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RESUMO

No presente estudo, aborda-se um problema de otimizagao dinamica para producao diaria
de petréleo e gas por meio de uma abordagem orientada a dados. Para isso, propoe-se a
utilizagdo de uma arquitetura de rede neural artificial (RNA) como substituto do modelo
fenomenolégico que representa um sistema de pocos produtores assistidos por injecao
continua de gés (Gas Lift). Para realizar o treinamento da RNA, é imprescindivel possuir
dados relevantes, principalmente no que se refere a otimizacao economica. Portanto, é
crucial incluir as informacgoes sobre as vazoes de 6leo e gas de cada poco e também do
topo do riser. No entanto, as medigoes das vazoes nao estao disponiveis em tempo real
e o que se tem a disposicao ¢ apenas a vazao total do campo, medido nas instalagoes de
topside (apds a separador trifdsico), o que ndo permite entender o comportamento de cada
poco individualmente. Devido a indisponibilidade de medicao individualizada da vazao de
pogos, a utiliza¢ao de um estimador de horizonte mével (MHE), suportado por um modelo
fenomenoldgico, mostrou-se como uma solugao apropriada para estimar essas variaveis,
permitindo disponibilizar dados para treinamento e obter de um modelo substituto a
ser utilizado na etapa de otimizacao dinamica. Desta maneira, foi possivel viabilizar o
treinamento de uma RNA com arquitetura Nonlinear Autoregressive with Ezogenous
Input empregada neste trabalho. Esta escolha foi feita com base na constatacao de que
a rede foi capaz de fazer predi¢do de um passo a frente (um dia) de forma conveniente.
Os resultados de aplicagao em um pogo e em campo composto por trés pogos e um riser

apontaram um bom desempenho da rede neural artificial em termos de previsao temporal,
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além de apresentar um tempo computacional mais eficiente na solucao do problema de
otimizacao, quando comparado ao modelo fenomenoldgico padrao. A solugao proposta
por esta abordagem abre possibilidades para implementacao em problemas de grande
escala, como por exemplo, na otimizacao da produgao diaria de um campo de petréleo

composto por varios pocos integrados por diferentes reservatorios e manifolds.

Palavras-chave:  Otimizagdo em Tempo Real, Gas Lift, Inteligéncia Artificial, Es-

timagao nao Linear.



ABSTRACT

The present study addresses a dynamic optimization problem formulation for daily oil
and gas production through a data-driven approach. To this end, it is proposed to use an
artificial neural network (ANN) architecture as a surrogate model for the phenomenologi-
cal one, which represents a system of producing wells assisted by continuous gas injection
(Gas Lift). To carry out ANN training, it is essential to have relevant data, especially
concerning economic optimization. Therefore, including information about each well’s
oil and gas flow rates and the top of the riser is crucial. However, low measurements
are not available in real-time, and what is available is only the total flow rate of the
field, measured in the topside installations (after the three-phase separator), which does
not allow understanding the behavior of each well individually. Due to the unavailabi-
lity of individual well’s flow rate measurement, the use of a moving horizon estimator
(MHE), supported by a phenomenological model, proved to be an appropriate solution
to estimate these variables, allowing data to be made available for training and obtained
from a substitute model to be used in the dynamic optimization stage. In this way, it
was possible to train an ANN with the Nonlinear Autoregressive with FExogenous Input
architecture used in this work. This choice was made based on the observation that the
network could predict one ahead step (one day) conveniently. The application results in
a well, and a field composed of three wells and a riser showed a good performance of
the artificial neural network in terms of temporal prediction, in addition to presenting a

more efficient computational time in solving the optimization problem when compared

Vil
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to the standard phenomenological model. The solution proposed by this approach opens
up possibilities for implementation in large-scale problems, such as optimizing the daily
production of an oil field composed of several wells integrated by different reservoirs and

manifolds.

Keywords: Real Time Optimization, Gas Lift, Artificial Intelligence; Nonlinear Esti-

mation.
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Capitulo

Neste capitulo, € apresentada a contextualizacdo do problema, na qual sao introduzidas as limitacoes de
desenvolvimento de um problema de otimizacao em tempo real com um modelo fenomenoldgico, bem como
a limitagdo do uso de modelos orientados a dados para otimizagdo de petrdleo. Em sequida, é abordado
sobre a técnica de elevacao artificial assistido por injecao de gas, melhor dizendo, os principais conceitos
e funcionamento do GL, bem como a necessidade de aplicar otimizacao. Além disso, € introduzida uma
breve compreensao sobre a formulagcao de wm problema de otimizacao em tempo real e quais métodos
podem ser aplicados para sua solucdo, e sao introduzidos os conceitos bdsicos sobre as redes neurais
artificiais. Posteriormente, € feito um levantamento sobre as pesquisas e discussdes sobre o tema e, por

fim, sao apresentados os objetivos e a estrutura da dissertacao.

INTRODUCAO

A operacao de um processo industrial pode ser decomposta em varias camadas de de-
cisao. Essa estrutura é implementada em niveis hierarquicos e amplamente adotada pela
industria. No primeiro nivel, ou seja, na base da piramide, encontram-se os atuadores,
sensores e o controle regulatorio. Esse nivel é responsavel pela estabilizacao das variaveis
de processo e pela seguranca em um horizonte de tempo de segundos. No segundo nivel,
encontram-se as agoes de corre¢ao em minutos ou horas, ou seja, a camada de controle
avancado. Em seguida, na terceira camada, encontra-se a otimizacao em tempo real com
uma escala de tempo de horas ou dias. Nessa camada, os objetivos sao a maximizacao
do lucro e a reducao dos custos operacionais, que sao o foco deste trabalho. Por ultimo,
no topo da piramide, encontra-se o sistema de planejamento e investimento, com um
horizonte de tempo de meses ou anos. (CAMPOS; GOMES; PEREZ, 2013).

Neste contexto, o sistema de elevagao artificial operado por injecao de gas continua

(GL -Gas Lift) pode ser considerado um processo industrial complexo que requer decisoes
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em diferentes niveis hierdarquicos. O GL consiste em injetar gas pressurizado continua-
mente através de uma valvula, chamada valvula operadora, instalada no fundo do poco.
Essa valvula conecta o espago anular e a coluna de produgao. O gés é pressurizado no
espaco anular até superar a diferenca de pressao no ponto de injecao e entrar na coluna
de producao. Ele se mistura ao 6leo produzido, reduzindo assim sua densidade e conse-
quentemente a pressao no fundo do poco, como ilustrado na Figura 1.1. Em virtude da
injecao de gés, o reservatério amplia sua capacidade de escoamento.

Esta dissertagdo tem como foco a técnica de injegao de gés continua (GL), também

conhecida como continuous gas lift em inglés.

Cabega do Pogo

Choke de Produgio

Choke de Injegdo

Anular
Coluna de Produgio

Obturador

Valvula Operadora

Reservatorio

Figura 1.1 Esquema simplificado de um poc¢o equipado com GL.

O GL é amplamente utilizado e considerado competitivo em relagao a outros métodos
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de elevagao artificial, devido a sua versatilidade em terrenos (offshore e onshore), fle-
xibilidade em diferentes trajetérias de pogos (incluindo pogos inclinados, horizontais e
verticais), sua aplicabilidade em pogos profundos, pogos produtores de areia e em pogos
com alta relagao gas-6leo. Essas caracteristicas foram destacadas pelos autores Hernandez
(2016) e Yadua et al. (2021).

Na producao de petréleo assistida por GL, a quantidade de gas a alta pressao alocada
em cada pogo é relevante, visto que é necessario fornecer uma quantidade adequada de
gas a alta pressao para obter a energia suficiente para elevar o petréleo. No entanto, se
a quantidade de gas injetado for insuficiente, a eficiéncia do processo pode ser compro-
metida, resultando em menor producao de petréleo. Por outro lado, se a quantidade de
gas for excessiva, pode ocorrer o que é conhecido como ”escorregamento”, onde o gas ¢é
produzido em excesso em relagao ao petréleo, reduzindo a eficiéencia global do processo.
Levando em consideracao esse aspecto, é fundamental utilizar o recurso de injecao de

forma mais eficiente possivel.

Com base em informagoes disponiveis em algumas trabalhos, como por exemplo, Aamo
et al. (2005), Diehl et al. (2018), Hiilse ¢ Camponogara (2014) e Krishnamoorthy, Fja-
lestad e Skogestad (2019) é possivel alcancar uma regido 6tima de injecao de gis que
corresponde a maximizacgao do interesse econoémico, como ilustrado na Figura 1.2. Essa
regiao pode ser encontrada por meio de experimentos realizados com diferentes taxas de
injecao de gas. No entanto, essa pratica nao ¢ viavel do ponto de vista economico e
operacional. Portanto, a solucao para esse problema pode ser encontrada por meio de
pacotes de otimizacao comercial, que geralmente sao baseados em regime permanente,
conforme indicado pelos autores. No entanto, esses pacotes podem fornecer resultados

subdtimos, uma vez que nao levam em consideracao a dinamica do processo.

Outro aspecto a ser abordado na aplicabilidade do GL e que deve ser considerado é a
ocorréncia de instabilidade, conhecida como casing heading. Como mencionado anterior-
mente, o gas utilizado nessa estratégia é fornecido pela estagao de compressao localizada
na plataforma, no caso de instalacoes offshore. Esse gas entra no espaco anular e mantém-
se com uma pressao capaz de se introduzir na coluna de producao, conforme mostrado na
Figura 1.1. No entanto, quando o suprimento de gas é insuficiente ou quando a pressao
na coluna de producao ¢ alta, a pressao no espago anular pode ser menor do que a pressao
na coluna de producao, impedindo a passagem de gas. Dessa forma, o gas se acumula até
que a pressao seja suficiente para permitir a injecao de gas. Em seguida, o gas injetado
na coluna de producao se expande, reduzindo a pressao na coluna de produgao e aumen-

tando a vazao do reservatorio. Com isso, ocorre também uma descompressao do espaco
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anular e a pressao diminui, reiniciando o ciclo de bloqueio. Informacoes detalhadas sobre
esse fenomeno de instabilidade podem ser encontradas em Diehl et al. (2018), Eikrem,
Imsland e Foss (2004) e Eikrem et al. (2002).

Em virtude dos fatos mencionados, existem impactos em operar dentro da regiao do
instabilidade, como aponta Diehl (2022). Os principais impactos incluem riscos associados
a integridade dos equipamentos de superficie, que podem levar ao desligamento e a perda
de producao resultante da instabilidade. O comportamento de producao do GL segue o

padrao ilustrado na Figura 1.2.

————— Producio tedrica em equilibrio
"""""""" Producio média instavel
Producio estavel

= =+ Oscilacio maxima e minima

Vazao de produciao de o6leo

/&
. '-_{E"_"-.. . Regifo de interesse economico

Vazao de Gas lift

Figura 1.2 Performance do GL.
Fonte: Adaptada de Diehl (2022).

A Figura 1.2 demonstra o desempenho de producao do GL em funcao da quantidade
de gas injetado, além da necessidade de uma vazao minima de gas para que o sistema
alcance a estabilidade de producgao. A regiao de interesse economico esta localizada na
producao estavel. No entanto, aumentar a injecao de gés sem uma estratégia adequada
pode resultar em prejuizo na producao. Em outras palavras, a partir de uma certa vazao
de injecao de gés, a produgao de 6leo tende a diminuir devido ao aumento do atrito gerado

pelo escoamento do fluido.
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Em ltima andlise, sao as diversas varidveis que precisam ser monitoradas e avaliadas
para auxiliar na tomada de decisao. Isso é especialmente importante quando se trata
de producao offshore envolvendo varios pocos conectados a um riser. Devido a esses
fatores e as informacoes mencionadas anteriormente, a tomada de decisao em médio
prazo (dias) é complexa. A otimizac¢do dinamica em tempo real (DRTO - Dynamic Real
Time Optimization) é uma ferramenta essencial para garantir a maior rentabilidade na

producao.

De acordo com Krishnamoorthy, Fjalestad e Skogestad (2019), além da vazao de gés
injetada no anular e da instabilidade de producao, a maximizacao da quantidade de éleo
produzida depende da correlacao entre a pressao na coluna de producao, no anular e
no riser, bem como da densidade do conjunto 6leo e gas ao longo da tubulagao, das
propriedades do reservatorio, da pressao de fundo dos pocos, da relacao géas-dleo e da
profundidade dos pocos. Por essas razoes, tomar a decisao sobre o melhor ponto de
operacao em um determinado momento é um desafio para o operador do processo. Con-
forme apontado pelos autores, a otimizacao diaria da producao de petroleo desempenha
um papel essencial na maximizacao do lucro operacional e na reducao do consumo de

energia.

No entanto, a aplicacao da otimizagao dinamica em tempo real na pratica da producao
de petrdleo ainda enfrenta lacunas que limitam sua utilizagao de forma sistematica e
abrangente, devido a restricoes tecnoldgicas e corporativas. Krishnamoorthy, Fjalestad
e Skogestad (2019) relatam que, para realizar a otimizacdo dindmica em tempo real, é
necessario ter um modelo dinamico do processo que seja usado para resolver o problema
de otimizacao numérica. Os modelos fenomenolégicos tém sido explorados nesse sen-
tido. No entanto, até o presente momento, a literatura identificou os principais desafios
tecnolégicos: 1) falta de modelos fenomenolégicos representativos que sejam capazes de
representar o sistema dentro de um problema de otimizagao em tempo real (desenvolvi-
mento de modelos offline); ii) incertezas dos parametros e distirbios no modelo (atua-
lizagdo do modelo online); iii) robustez numérica, incluindo os problemas computacionais;

iv) problema de inconsisténcia entre a camada de otimizagao e controle.

Campos et al. (2009) ja afirmavam que a otimizacdo dinamica em tempo real exige
alta velocidade computacional, o que é um problema para os modelos fenomenoldgicos
de larga escala, principalmente quando usam diferenciagdo numérica para calcular as
derivadas e neste contexto, ainda tem o problema de convergéncia numérica. Como por
exemplo, ao integrar varias unidades de processo com o objetivo de expandir o escopo do

problema de otimizacao, ou seja, envolver mais de uma unidade de processo.
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Esses desafios tém sido objeto de estudo e pesquisa, visando superar as limitacoes e
possibilitar uma aplicagao mais ampla da otimizacao dinamica em tempo real na producao

de petroleo.

A fim de contornar os problemas enfrentados com os modelos fenomenolégicos, Bik-
mukhametov e Jaschke (2020), Dias et al. (2019), Franklin et al. (2022) e Soares, Secchi
e Souza (2022) apontam os modelos orientados a dados como uma possivel alternativa
nos ultimos anos. Segundo os autores, a modelagem orientada a dados é uma técnica
com estrutura e caracteristicas que permitem associar e registrar informacgoes de um de-
terminado padrao, ou seja, analisar dados de um sistema e encontrar as relagoes entre os

dados de entrada e saida.

Em uma determinada situagao, a vantagem da abordagem orientada a dados ¢é a
capacidade de evitar a necessidade de uma modelagem fenomenolégica detalhada de um
sistema, especialmente quando a solugao numérica é dificil de encontrar. Esse método
depende da coleta adequada de dados e do ajuste entre os dados coletados e estimados,
nao exigindo a descricao exata dos parametros fisicos do sistema. Portanto, se o modelo
orientado a dados for treinado corretamente e as condigoes de operacao estiverem dentro
do intervalo de treinamento, ele podera fazer previsoes rapidamente e com um baixo
custo computacional em comparacao com os modelos fenomenoldgicos. Além disso, nao
apresenta problemas de instabilidade numérica, uma vez que os modelos orientados a

dados nao requerem um integrador numérico.

Por outro lado, o aprendizado de um modelo orientado a dados requer dados que
representem o sistema. No caso das operagoes economicas dos pogos de petréleo, é crucial
ter conhecimento das vazoes de dleo e gas. No entanto, ocasionalmente, essas informagoes
de vazao nao estao disponiveis de forma individual e em tempo real, especialmente quando

as operacgoes sao offshore.

Conforme relatam Bikmukhametov e Jéschke (2020), Gées et al. (2021) e Franklin et
al. (2022), as vazoes podem ser mensuradas por meio de medidores fisicos instalados na
cabeca dos pocos. No entanto, esses medidores sao caros, propensos a falhas, erosao e
bloqueios, uma vez que o fluido produzido é composto por agua, 6leo, gas e sedimentos.
Além disso, eles exigem intervencao a cada falha. Outra maneira de obter as vazoes é
através de testes de medicao de pogos. Nesse caso, a linha de produgao de um pogo é
direcionada para um separador trifdsico de teste, onde os componentes (6leo, gés e dgua)
sao separados em linhas individuais e, em seguida, medidos com medidores monofasicos.
No entanto, para realizar essa medicao sem interromper o campo, seria necessario ter

uma linha de producao separada para cada poco. Segundo os autores, uma alternativa ao
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uso do separador de teste é realizar o teste no separador de entrada. Isso significa fechar
o poco de interesse e medir as vazoes apds o separador. Apods obter as vazoes, é possivel
fazer a dedugao necessaria.

Em ambos os métodos de medigao citados, resultam em altos custos. Mesmo com o
uso de medidores fisicos instalados, sao necessarios testes de vazao que sao utilizados como
referéncia de calibragao para os sensores fisicos (BIKMUKHAMETOV; JASCHKE, 2020).
Nesse contexto, os sensores virtuais surgem como uma alternativa para o monitoramento
de areas criticas, a fim de substituir os instrumentos que requerem alto investimento e,
consequentemente, diminuir os custos de manutencao e calibracao. Embora isso implique
em um aumento da complexidade matematica e de um certo poder computacional, o
uso desses sensores vem se tornando cada vez mais importante para o monitoramento
de processos, devido a sua robustez em estimar sinais nao medidos. Considerando os
desafios mencionados para obter as vazoes e ponderando que as medicoes de pressoes e
temperaturas estao disponiveis em tempo real, uma alternativa para esse problema pode
ser a utilizagao de um sensor virtual, como um estimador de estado nao linear, a partir
de outras variaveis medidas.

Em resumo, apesar das lacunas e limitacoes enfrentadas na aplicagao da otimizacao
dinamica em tempo real na producao de petréleo, a busca por solucoes tem sido in-
cansavel. A combinacao da modelagem orientada a dados com a modelagem fenome-
nolégica emerge como uma alternativa promissora, capaz de oferecer previsoes rapidas e de
baixo custo computacional. No entanto, a obtencao de dados representativos do sistema
continua sendo um desafio, especialmente quando se trata das operagoes economicas em
pogos de petroleo, onde informacoes individuais e em tempo real sobre as vazoes podem
ser escassas, principalmente em operagoes offshore. Nesse contexto, os sensores virtuais
surgem como uma alternativa viavel, permitindo o monitoramento de areas criticas e a
estimativa de sinais nao medidos. O uso de sensores virtuais, como estimadores de estado
nao linear, tem o potencial de superar esses obstaculos e fornecer informacoes valiosas

para a otimizacao dinamica em tempo real na producao de petroleo.

1.1 TECNICA DE ELEVACAO ARTIFICIAL GAS LIFT (GL)

A elevacao de petroleo conceitua-se no transporte dos fluidos do fundo do poco para a
superficie de producao, logo quando o reservatério é capaz de fornecer energia em forma
de pressao o suficiente para elevar estes fluidos, denomina-se de elevagao natural, ou seja,
pocos surgentes no jorgao da industria de petréleo. Contudo, muitas vezes os pocos nao

tem essa capacidade e quando a possui, tende ao declinio ao longo de sua vida produtiva ou
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talvez, nao seja uma surgéncia economicamente viavel. Entao, para manter uma producgao
em um nivel economicamente viavel em algum momento esses pocos necessitaram de um
método de elevacao artificial para suplementar essa energia e a partir deste momento
intitula-se elevacao artificial de producao de petroleo (HERNAN DEZ, 2016; TAKACS,
2005).

Quando o assunto é producgao de petréleo, existem varias técnicas que, assim como
qualquer estratégia na engenharia, apresentam vantagens e desvantagens em sua aplicagao.
Entre essas técnicas, algumas se destacam, como o Gas Lift(GL), Bombeio por Cavidades
Progressivas (BCP), o Bombeio Centrifugo Submerso (BCS), o Bombeio Mecanico (BM),
entre outras. Contudo, este trabalho estd focado no Gas Lift(GL).

O GL pode ser compreendido como uma técnica que visa manter o fluxo continuo
de um pocgo, utilizando a injecao de gas a alta pressao na coluna de producao. Esse
gas se mistura com o petréleo, reduzindo sua densidade como consequéncia. Em uma
segunda analise, observa-se que a pressao hidrostatica da tubulacao vertical do poco esté
diretamente relacionada a densidade do fluido escoado. Segundo Herndndez (2016),essa
pressao hidrostatica é responsavel pela maior parte do diferencial de pressao gerado entre
0 pogo e os canhoneados (furos no fundo do pogo que se conectam ao reservatoério).
Portanto, é compreensivel que a reducao da densidade do 6leo também resulte em um
declinio na pressao hidrostatica ao longo do poco, aumentando a capacidade de producao

do reservatorio. A Figura 1.3 ilustra um esquema de um sistema GL completo.
Um poco de petroleo é composto basicamente de:

i) Reservatdério é composto por rochas porosas e permedaveis, conhecidas como rochas
reservatérias. Essas rochas sao geralmente arenosas ou calcarias, que possuem espagcos
vazios (poros) capazes de armazenar e transmitir fluidos, como petréleo, gés e dgua. A
sua caracterizacao envolve estudos geoldgicos, geofisicos e engenharia de reservatérios
para determinar sua capacidade de producao, estimar o volume de petréleo recuperavel

e identificar as melhores estratégias de extracao.

ii) O revestimento é formado por tubos conectados e protege a estrutura do pogo
contra desmoronamento, evitando a contaminacao da agua potavel dos lencéis freaticos,
protegendo as formacoes de fluidos e pressoes incompativeis, e sustentando os equipa-
mentos de seguranca da cabeca do poco. Logo, o espaco entre o revestimento e a coluna
de producao é denominado anular.

iii) A coluna de produgao também é um conjunto de tubos conectados através dos

quais o fluido flui do fundo do poco até a superficie. Ao longo da coluna de produgao,

sao instaladas valvulas, sensores e conexoes para controlar o fluxo dos fluidos e permitir
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Figura 1.3 Simplificacao de um sistema de GL.

a realizacao de operacoes de monitoramento e controle.

iv) Canhoneados referem-se aos furos ou perfuracoes feitas na parede do pogo, geral-
mente no trecho proximo a zona de producao ou de interesse. Esses canhoneados sao
realizados com o objetivo de criar conexoes entre o poco e o reservatério de petréleo,
permitindo que o fluido seja extraido da rocha porosa e chegue a coluna de producao.

v) obturador (packer) é projetado para selar o anular do pogo de forma hermética,
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impedindo o vazamento de fluidos, gases ou produtos quimicos para o ambiente circun-
dante. Ele desempenha um papel importante na seguranca e controle de pogos de petréleo

durante operagoes de perfuracao, completacao, intervencao ou abandono.

vi) Cabeca de pogo é uma estrutura instalada no topo de um pogo de petréleo ou gés
natural. Ela tem a funcao de conectar a coluna de producao ao equipamento de superficie,
fornecer o ponto de suspensao e vedacao de pressao para a coluna de revestimento. Além
disso, a cabeca de poco permite o acesso para operagoes de intervencao e abriga os

equipamentos de seguranga, como valvulas e dispositivos de controle de fluxo.

vii) Separador trifasico recebe o fluido produzido pelo pogo e realiza a separagao das
trés fases presentes no fluido (dgua, dleo e gas). Esse equipamento é composto por camaras
ou tanques de separagao, onde ocorre a sedimentacao e a separacao dos fluidos. O 6leo é
coletado na parte superior do separador, o gas é liberado na parte superior ou pode ser

comprimido para uso posterior, e a dgua é retirada da parte inferior do equipamento

viii) choke de produgao é uma valvula utilizada em pocos de petréleo para controlar
o fluxo de fluidos durante a producao. Ela é instalada na linha de produgao, geralmente
proxima a cabeca do pogo, e permite regular a vazao dos fluidos (6leo, gas e dgua) que
sao extraidos do reservatério. A valvula choke pode ser operada manualmente ou pode

ser controlada remotamente por meio de sistemas automatizados.
O GL é um conjunto complementar ao poco e consiste basicamente de:

i) Vélvula operadora é um componente essencial para o GL. Ela é responsédvel por
conectar o anular e a coluna de produgao, permitindo o controle do fluxo de gés injetado no
poco. Essa vélvula é instalada no mandril, um tubo com uma cavidade lateral que permite
a recuperacao e manutencao da valvula operadora por meio de operagoes com um cabo
de aco flexivel, chamado slickline, que é introduzido no poco por meio de uma unidade
de controle de superficie. Esse cabo é utilizado para operacoes de descida e subida,
permitindo a abertura, fechamento ou substituicao das valvulas operadoras localizadas

no mandril do poco.

ii) Vélvula choke de injegao é responsavel por controlar o fluxo de gés injetado no
anular durante o processo de elevacao do fluido. Ela esta localizada na linha de injecao de
gés e é projetada para regular a pressao e vazao do gas. Através do ajuste da valvula choke
de injecao, é possivel otimizar a eficiéncia do sistema de GL, maximizando a producao
de petréleo do poco.

iii) Estacdo de compressao é composta por equipamentos de compressao, ou seja,
compressores de gés, que sao responsaveis por aumentar a pressao do gas antes de ser

injetado no poco. Além dos compressores, a estacao de compressao também pode in-
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cluir outros componentes, como filtros para remover impurezas do gas, separadores de
liquidos para remover qualquer liquido presente no gas comprimido e sistemas de controle
e monitoramento para garantir o funcionamento adequado do sistema.

Conforme visualizado na Figura 1.3, O funcionamento do GL ocorre da seguinte ma-
neira: o funcionamento do GL ocorre da seguinte maneira: o gas proveniente da estagao
de compressao ¢ injetado no anular através de uma valvula denominada choke de injegao.
Uma vez no anular, ele é comprimido até superar a pressao do ponto de injecao, que co-
necta o anular a coluna de produgao por meio de uma valvula operadora de sentido
unico, permitindo que o gas flua. A abertura da valvula estd condicionada ao diferencial
de pressao entre o anular e a coluna de producao. Supondo que haja abertura, o gas
se mistura com o 6leo até a superficie de producao, diminuindo o gradiente de pressao
(HERNANDEZ, 2016; TAKACS, 2005). O comportamento do gradiente de pressao em

funcao da injecao de gas estd representado na Figura 1.5.

Gas
injection

"

Figura 1.4 Passagem de gés através da valvula operadora.

Fonte: (HERNANDEZ, 2016)
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A valvula operadora é um equipamento chave para o funcionamento do GL e influencia
diretamente no desempenho do sistema. Em outras palavras, a pressao a montante da
valvula operadora controla a vazao de gas que entra na coluna de producao, e a relagao
entre a vazao de géas injetada e a vazao de éleo produzida é um dos principais fatores
que determinam o desempenho do sistema, juntamente com as propriedades do fluido,
a pressao do reservatério, o comprimento do pogo, entre outros (HERNANDEZ, 2016).
Dessa forma, ao observar o sistema, nota-se que é possivel controlar a vazao na valvula
operadora por meio do choke de injecao instalado no topo do anular, uma vez que essa
serd responsavel por controlar a pressao no anular. A Figura 1.4 enfatiza a passagem de

gas na valvula operadora.

A

== = Gradiente de pressio total
\ = = = Gradiente hidrostatica

\ = = = Gradiente de friccio

Gradiente de presssao de
producao (bar)
-

Vazao de injecao de gas (kg/s)

Figura 1.5 Efeito da Injecao de géas no gradiente total de pressao.

A Figura 1.5 demonstra o efeito da injecao de gas nos gradientes de pressoes do
sistema. O gradiente total é representado pela linha tracejada em azul, o gradiente da
hidrostatica é representado pela linha tracejada em verde, e o gradiente de friccao é
representado pela linha tracejada em vermelho.

O comportamento do gradiente total de pressao repercute diretamente na curva de
desempenho do pogo (Well Performance Curve), que enfatiza o comportamento da vazao
de saida do pogo em funcao da injecao de gas na coluna de producao. No entanto, sabe-se

que com o aumento da injegao de gés, a velocidade do fluido (gés e 6leo) dentro do tubo
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de producao tende a aumentar. Em outras palavras, quanto mais gas, maior é a veloci-
dade de escoamento. A partir de uma determinada injecao de gas, o gradiente de friccao
no tubo de producao, que depende do quadrado da velocidade, aumenta rapidamente,
conforme ilustrado na 1.5. Nesse ponto, qualquer acréscimo na injecao de gds é compen-
sado pelo aumento da pressao devido ao atrito. Em vez de reduzir a pressao do sistema,
ocorre um ganho, o que contribui para o declinio da vazao de saida. (CAMPONOGARA;
PLUCENIO, 2007; HERNANDEZ, 2016).

Até o presente momento, abordamos o Gas Lift de inje¢ao continua (GLC ou GL
como representada neste trabalho). No entanto, o Gas Lift pode ser classificado como
continuo e intermitente, sendo este ultimo um método de elevacao artificial aplicado
em campos onde as pressoes de formacao cairam para niveis em que o fluxo continuo
nao é mais sustentavel. Além disso, é uma opgao viavel para pocos com pressoes de
formacao relativamente altas, mas baixas produtividades. O Gas Lift intermitente é
especialmente empregado em campos maduros, oferecendo uma alternativa eficaz para
manter a producao nessas condigoes. (TAKACS, 2005; TASMI et al., 2017).

Gas Lift intermitente (GLI) também utiliza gds comprimido da superficie, mas fun-
ciona de forma completamente diferente do Gas Lift continuo. Nesse método, o gés é
injetado periodicamente na coluna de producao, perto dos canhoneados, para deslocar
uma coluna de liquido acumulada acima da valvula operadora. Esse processo pode ser
dividido em dois periodos: um periodo de producao e um periodo de fechamento. No
periodo de fechamento, a valvula operadora esta fechada durante um intervalo de tempo
necessario para ocorrer o aciumulo de éleo na coluna de produgao; no periodo de producao,
a valvula operadora permite a passagem de gés, elevando a coluna de dleo acumulada
para a superficie (produgao por golfadas). Assim, a producao do pogo ocorre em ciclos
repetidos ao longo do tempo, sendo o principio principal o deslocamento fisico dos volu-
mes de liquido por meio do gés de elevagao de alta pressao (TAKACS, 2005). A Figura

1.6 representa a operacao basica do GLI.

Conforme a operacao basica de um pocgo com gas lift intermitente ilustrada na Figura
1.6, a injecao de gés no anular ocorre por um certo periodo de tempo e, em seguida, é
interrompida através da valvula choke de injecao motorizada. Durante o intervalo de
tempo em que a choke estiver aberta, a pressao do anular aumenta continuamente até

que a valvula operadora se abre e injeta gas abaixo da coluna de éleo acumulada.

O gés de alta pressao entra na tubulacao em grande quantidade instantanea, criando
uma grande bolha de gas abaixo da coluna de dleo ( liguid slug) que impulsiona-o para

cima ao longo da coluna de producgao. Neste periodo de producao, a valvula de pé abaixo
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Figura 1.6 A operagdo bésica de um pogo com Gas Lift intermitente.

Fonte: (TAKACS, 2005).

da valvula operadora impede que o gas de alta pressao cause danos ao reservatério. Apods o
periodo de tempo determinado, a injecao de gas é interrompida, possibilitando o acimulo

de uma nova coluna de 6leo impulsionada pelo reservatério e o ciclo se repete.

Além de servirem para descarga, as valvulas superiores localizadas ao longo do poco
também podem injetar gas abaixo da coluna de liquido a medida que ela passa. Esse
procedimento é especialmente utilizado em pogos profundos e/ou em casos nos quais a
pressao de injegao de gas é baixa (TAKACS, 2005).

A eficiéncia de producao de um poco operado por GLI depende em grande da forma
como a injecao de gas é controlada. Quando a temporizagao de abertura da valvula
de injecao e a pressao sao adequadas, a producao de 6leo pode ser maximizada. Por
outro lado, a temporizacao e pressao improprias podem levar a uma baixa produgao ou

a um excesso de produgao de gas. A selecao apropriada do controle de injecao de gés
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de superficie, portanto, é um requisito crucial para alcancar uma producao lucrativa,
conforme apontam Takacs (2005), Herndndez (2016) e Tasmi et al. (2017).

Neste trabalho, nosso foco serd o Gas Lift Continuo. Entretanto, é importante reco-
nhecer que tanto o Gas Lift Continuo quanto o Gas Lift Intermitente apresentam desafios
de otimizacao na producao de pocos. Diante disso, a necessidade de otimizar o Gas Lift
Continuo pode ser justificada ao considerar a relagao entre a vazao de producao e a vazao
de injecao de gas. Assim, torna-se fundamental encontrar o equilibrio adequado para
garantir uma produgao eficiente de 6leo, minimizando perdas e assegurando o aumento
da vazao do poco. Além disso, a producao 6tima de déleo pode ser estimada com base
no problema de otimizacao, levando em conta também as variagoes nas condigoes ope-
racionais ao longo do tempo e possiveis perturbagoes no sistema. Portanto, o processo
de otimizacao em tempo real serd responsavel por fornecer condi¢oes de operagao ideais,

mantendo a producao dentro da regiao de interesse economico.

1.2 INTRODUCAO A OTIMIZACAO EM TEMPO REAL

A otimizacao em tempo real é necessaria para atingir o maximo de rentabilidade
possivel em um processo. Isso pode ser obtido por meio de um algoritmo que realiza
a operagao 6tima do processo. Segundo Duraiski (2009), a determinacao de um 6timo
nominal nao garante que o processo atinja sua producgao 6tima. Isso porque distirbios de
processo e incertezas podem fazer com que o processo nao permaneca otimizado durante
toda a operacao. Portanto, é necessario utilizar otimizadores em tempo real para manter
o processo otimizado. A otimizagao em tempo real monitora continuamente as condi¢oes
do processo e ajusta as variaveis de decisoes de forma dinamica e automatizada. Por
meio de algoritmos sofisticados, o otimizador em tempo real analisa os dados em tempo
real e faz corregoes precisas para manter o processo proximo ao seu ponto 6timo, mesmo
diante de perturbagoes e incertezas.

A otimizacdo dinamica em tempo real (DRTO - Dynamic Real-Time Optimization)
é uma aplicagao que ocorre de forma recorrente e em conjunto com uma planta. Algu-
mas técnicas de otimizacao exigem um modelo do sistema para formular o problema de
otimizacao, realizar a estimacao de estados, resolver o problema e implementar os perfis
6timos na planta. Outras técnicas, como as técnicas de Fxtremum Seeking Control, nao
dependem dessa etapa. Em suma, o DRTO minimiza um ou mais objetivos de producao,
manipulando as varidveis de decisoes ao longo do horizonte de otimizag¢ao ou a um passo
a frente, respeitando todos os limites operacionais e dos equipamentos. Na formulacao

do problema de otimizagao, definem-se as restrigoes que delimitam diretamente a regiao
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viavel da solugao. Estas restricoes podem ser de caminho, impostas ao longo das tra-
jetérias das varidveis (dentro do horizonte de otimizacao), pontuais, estabelecidas em
instantes de tempo determinados, ou de tempo final, que estabelecem as condi¢oes no
final de uma operacao (ALMEIDA, 2011; DURAISKI, 2009) .

De modo geral, a formulacao de um problema de otimizacao dinamica pode ser descrita
conforme as equagoes 1.1 a 1.6 .(ALMEIDA, 2011).

min  J = M(x(t;),t,) +/tth(x(t),u(t),t,p)dt | (1)
Xty Uyt 0

F(x(t),x(t),y(t),u(t),p,t) =0, (1.2)

S(x(t),y(t),u(?),p,t) <0, (13)

X< x(t) < x* (1.4)

y™ <y(t) <y, (1.5)

u™ <u(t) <u?. (1.6)

Em que, o problema consiste de uma funcao objetivo J, as restrigoes de igualdade S,
onde X, y, u e p sao os vetores das variaveis diferenciais de estado, algébrica, controle e

os parametros invariantes no tempo,respectivamente.

Conforme exposto, os problemas de otimizagao em tempo real de processos, sejam
eles dinamicos ou estaciondarios, possuem caracteristicas bastante particulares. Dentre
elas, destaca-se a necessidade de integragao do modelo do sistema (algoritmo algébrico-
diferencial) e a resolugao do problema de otimizacao, o que exige uma metodologia capaz
de combinar algoritmos para sua execucao. De maneira geral, essa combinacao pode ser
feita de duas formas: através de algoritmos sequenciais e simultaneos. No caso sequencial,
os dois problemas (modelo do sistema e o problema de otimizagao) sao resolvidos de forma
alternada e iterativa até a obtencao da solucao. Ja no caso simultaneo, os dois problemas
sao acoplados em uma tnica etapa de resolugao (DURAISKI, 2009; ANDERSSON et al.,
2019).

Segundo Almeida (2011), os métodos diretos sequencias e simultaneos sao capazes de
transformar um problema de otimizacao em tempo real em um problema de programacgao
nao linear (NLP - nonlinear programming) através da parametrizagdo de varidveis. Sabe-
se que os métodos sequencias ou discretizagao parcial podem ser divididos em disparo

simples( single shooting) e disparo multiplo ( multiple shooting).
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Conforme Almeida (2011), o disparo simples corresponde a uma aproximagao da tra-
jetoria da variavel de decisao por meio de uma funcao com poucos parametros, mantendo
as equacoes de estado na forma original do sistema de DAE. Logo, isso requer que as
equagoes de estado e de sensibilidade sejam integradas simultaneamente, possibilitando
fornecer os valores das funcgoes e gradientes para o algoritmo de NLP. Em suma, a si-
mulacao e a otimizacao sao realizadas sequencialmente, e a parametrizagao pode ser
feita utilizando aproximacao suave por partes, enquanto as DAEs sao resolvidas por um

integrador. A Figura 1.7 ilustra o esquema de single shooting.

A
- x(4)
-“‘-\.\\
~
x() ¥ \\ 3
\,\ 4
o ; u; : u() Upn—
0 T
1 1 1 >
by 41 [y Lin—1 [f

Figura 1.7 Discretizagao single shooting aplicada ao problema de otimizacao em tempo real.

Fonte: (YAHIA, 2018)

Apés a integragao, os estados x(+) sdo obtidos em func¢ao dos parametros de decisoes
ou controle anteriores u(-) e, finalmente, o problema é movido para um solucionador de
NLP para encontrar a trajetéria.

O método multiple shooting representa uma ligacao entre os pontos de vista sequen-
cial e simultaneo, sendo baseado na discretizacao total das variaveis de controle e estado,
podendo ser chamado de abordagem hibrida. Neste método, a abordagem consiste em
reduzir a dinamica de integracao, o que pode ser contraproducente para a discretizacao
do problema de otimizacao em NLP. Dessa forma, é possivel fazer uma limitacao na
integracao, ou seja, utilizar curtos intervalos de tempo. Esse método realiza uma discre-
tizagdo por partes da entrada continua w(t) € [t;, t;11], depois resolve as DAEs em cada
intervalo [t;, t;11], comecando com valores iniciais artificiais (YAHIA, 2018). A Figura 1.8

ilustra o esquema de multiple shooting com os valores artificiais.
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Figura 1.8 Discretizagao multiple shooting aplicada ao problema de otimizacao em tempo real.

Fonte: (YAHIA, 2018)

Na discretizagao total ou em métodos simultaneos, efetua-se a parametrizagao tanto
da variavel de decisao quanto da varidvel de estado, de maneira a evitar a integracao das
equacoes dinamicas. Portanto, a discretizacao pode ser feita através de polindmios nos
subintervalos, nos quais os coeficientes e os tamanhos dos subintervalos se transformam
em variaveis de decisao em um problema de NLP maior. Quando se refere a discretizacao
total, pode-se destacar o método de colocagao ortogonal (BIEGLER, 2009; ALMEIDA,
2011).

A Figura 1.9 ilustra o método de colocacao, em que temos a aproximacao polinomial
(curva azul), a dindmica real do sistema (curva pontilhada azul), a derivada de estado
do polinémio (linha preta), a derivada da dinamica do sistema (linha pontilhada preta)
e a entrada de controle constante por partes do intervalo (linhas azuis). Além disso, ha
a restrigdo de inclinagao (seta vermelha) feita em cada ponto de colocagao e a restrigao

de distancia do shooting (circulo tracejado vermelho).

O método de colocacao ortogonal é aproximado por polinémios ortogonais, e as
variaveis de controle sao descritas por funcoes lineares por partes. Cabe destacar que
a principal diferenca nesse método consiste na discretizacao dos estados e controles em
intervalos de grade fixa com 'N’ pontos de colocagao intermediarios em cada intervalo.
Outro aspecto importante desse método é a convergéncia mais rapida em problemas de

larga escala, pois evita simulacoes repetitivas do modelo durante as iteracoes e ainda
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reduz os riscos de falhas de convergéncia na simulacao (YAHIA, 2018).

Slope constraint
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Controls

lo toa o2 tosz 1 t11 t12 t13 L2

Figura 1.9 Discretizagao total aplicada ao problema de otimizacao em tempo real.

Fonte: (YAHIA, 2018)

No contexto do Gas Lift, as condi¢oes do pogo e do reservatério podem mudar com
frequeéncia, exigindo otimizagoes em tempo real. A escolha entre o método direto sequen-
cial e o método direto simultaneo para resolver um problema de otimizagao dinamica em
tempo real aplicada ao Gas Lift dependera das caracteristicas especificas do problema e
dos requisitos de desempenho desejados. Contudo, Problemas de otimizacao dinamica,
como o Gas Lift, frequentemente envolvem restricoes nao lineares que variam ao longo
do tempo a medida que as condi¢oes do poco e do reservatério mudam. O método direto
sequencial é mais adequado para lidar com essas restrigoes, pois ele lida com cada inter-
valo de tempo individualmente e atualiza as restricoes para cada etapa do processo. Isso
permite que o método se adapte de forma mais flexivel as mudangas dinamicas no sistema
(BIEGLER, 2009). Além disso, o método direto sequencial é mais facil de implementar
e depurar, pois envolve a resolucao de subproblemas independentes e bem definidos em
cada intervalo de tempo. Isso pode simplificar o desenvolvimento do cédigo e ajudar a
identificar e corrigir erros mais facilmente. Portanto, com base nessas caracteristicas,
o método escolhido para resolver o problema de otimizacao dinamica em tempo real

aplicado ao Gas Lift é o método direto sequencial.
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1.3 REVISAO DA LITERATURA

Para um projeto de otimizacao em tempo real, controle baseado em modelo e sensor
virtual, é necessario um modelo dinamico simples do sistema. Neste contexto, Aamo et
al. (2005) apresentaram um modelo simplificado para um tnico pogo, utilizando apenas
o balanco de massa de trés estados. Segundo os autores, esse modelo ja havia sido com-
parado com o simulador multifasico OLGA-2000 no trabalho de dissertacao de Imsland
(2002) e, eventualmente, favoreceu alguns trabalhos futuros. Entre esses trabalhos favo-
recidos, cita-se Jahanshahi, Skogestad e Hansen (2012), que contribuiram ao adicionar a
perda de pressao devido ao atrito e novos termos para calcular a densidade no topo do
pogo para o modelo de trés estados de Aamo et al. (2005).

No ano seguinte, Jahanshahi (2013), em sua tese, propos um novo modelo offshore
de seis estados para escoamento com golfadas severas, fendmeno observado quando hé
inclinacao na tubulagao que conecta ao riser, porém nao considerou o anular.

Posteriormente, Krishnamoorthy, Foss e Skogestad (2016) expandiram o modelo de
Jahanshahi, Skogestad e Hansen (2012) para sete estados, abrangendo dois pogos conec-
tados a um riser. No entanto, eles optaram por nao considerar as equagoes de atrito e o
fenomeno de golfadas severas.

Por sua vez, Diehl et al. (2017) também apresentaram um modelo de seis estados
capaz de prever as golfadas severas, mas com uma abordagem diferente da de Jahanshahi
(2013), pois eles se basearam no trabalho de Di Meglio, Kaasa e Petit (2009). Neste tltimo
trabalho, o pipeline-riser foi modelado com apenas trés estados, nao considerando, no
entanto, o gradiente de friccao no escoamento.

Meados dos iltimos trés anos, Krishnamoorthy, Fjalestad e Skogestad (2019) estende-
ram a aplicagdo do modelo de Krishnamoorthy, Foss e Skogestad (2016) para seis pogos
offshore, totalizando vinte estados de massa, além da utilizacao de equacoes simplifica-
das de friccao. Além disso, Santarossa (2021) aplicou as mesmas equagoes de atrito de
Jahanshahi (2013) no modelo de Diehl et al. (2017).

No decorrer dos ultimos anos, os modelos fenomenolégicos de simulagao para sistemas
de pocos offshore tém passado por continuas expansoes e refinamentos. As contribuicoes
de diferentes pesquisadores, como Aamo et al. (2005), Jahanshahi, Skogestad e Hansen
(2012), Jahanshahi (2013), Krishnamoorthy, Foss e Skogestad (2016), Diehl et al. (2017)
e Santarossa (2021), tém permitido avangos significativos, incorporando novos estados
de massa, simplificando equacgoes de friccao e levando em conta fenomenos importantes,
como as golfadas severas. Esses esforcos tém impulsionado o desenvolvimento de modelos

mais precisos e eficazes para a predigao e controle de sistemas complexos de pogos offshore.
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Além disso, é importante destacar que os modelos orientados a dados tém ganhado espaco

na modelagem de sistemas.

As redes neurais artificiais também ja sao exploradas ha algum tempo, principal-
mente quando o assunto é escoamento multifdsico. Qiu e Toral (1993) tentaram estimar
a pressao de escoamento multifasico utilizando modelo de Back Propagation Neural
Network (BPNN). Para essa finalidade, os autores empregaram dados de transdutores de
pressao e fluxo trifasico horizontal em tubos de 3 e 4 polegadas como entrada para a rede

e taxas previstas de gas-liquido como saida.

Desde entao, as redes neurais artificiais tém ganhado espaco no contexto de medidores
de vazao virtual, e isso se reflete na industria de petréleo. por exemplo, AL-Qutami et
al. (2017) propuseram um sensor virtual de fluxo multifdsico para prever a vazao na linha
de producao de um poco de petréleo utilizando uma rede neural artificial feed-forward.
Logo apds, Loh, Omrani e Linden (2018) utilizaram uma rede neural artificial dindmica
(LSTM, Long Short Term Memory) para fazer previsoes de vazao multifasica a partir de

dados de campo e de dados simulados.

Apesar de conquistar espaco ultimamente, as redes neurais ainda precisam lidar com a
falta de dados ou poucos dados representativos em algumas aplicacoes, como na producao
de dleo e gas. Com base nessa preocupagao,Franklin et al. (2022) apresentam um medidor
de vazao virtual utilizando uma arquitetura de rede hibrida conhecida como (PINN,

Physics-Informed Neural Networks), adequada para aplicagoes com poucos dados.

No ambito das redes neurais aplicada ao GL, Dias et al. (2019) investigaram a ar-
quitetura de RNA recorrente chamada de ”Echo State Network”para fazer predicoes de
producao em longo periodo, indicando que o modelo orientado a dados seria capaz de
realizar otimizagao em tempo real. Outrossim, Soares, Secchi e Souza (2022) executaram
um controlador preditivo nao-linear baseado em modelo orientado a dados (rede neu-
ral artificial feed-forward) e mostraram que a estimativa dos estados internos pela rede
neural foi suficientemente precisa para permitir um controle adequado do escoamento

multifasico.

Além das aplicagbes em pesquisa, de acordo com Bikmukhametov e Jéschke (2020),
os modelos orientados a dados tém sido aplicados na industria, como no caso da Baker
Hughes, que desenvolveu o software NeuraFlow baseado em redes neurais artificiais e
utilizado para estimar as vazoes em sistemas com bombeio centrifugo submerso (BCS).

O problema de alocagao de gas do GL foi apresentada por Kanu, Mach e Brown (1981),

Eles descobriram que taxas elevadas de injecao de gés em pocos equipados com GL sao

dispendiosas e, para mitigar o problema, desenvolveram uma curva economica relacionada
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a producao de 6leo. Com base nas informacoes da curva de desempenho economico, Ferrer
e Maggiolo (1991) propuseram a utilizagdo de um modelo computacional para lidar com o
problema de alocagao. Os autores representaram a curva do GL através de uma equacao
de orificio e pressao estatica, empregando o algoritmo de gradiente descendente para

determinar a melhor vazao de injecao de gas.

Posteriormente, Martinez et al. (1994) apresentaram um problema de otimizagao em-
pregando algoritmos genéticos, utilizando o mesmo modelo da curva proposta por Ferrer
e Maggiolo (1991), ao algoritimo genético.

Em seguida, véarias pesquisas foram realizadas levando em consideragao a curva de
desempenho estdtica GL. Por exemplo, Nishikiori et al. (1995) aplicaram a técnica de
otimizacao nao-linear quase-Newton. J& Alarcon, Torres e Gomez (2002) também utili-
zaram uma técnica de otimizacao nao-linear, neste caso o algoritmo de pontos inteiros,
além de proporem um novo ajuste matemético para a curva de desempenho, usando um
polinomio.

Em um estudo anterior, Camponogara e Nakashima (2003) desenvolveram um algo-
ritmo de programagao dinamica para resolver o problema de otimizagao (alocagao de gés)
para um pogo especifico. Posteriormente, Nakashima e Camponogara (2006) aplicaram
a técnica de programagao dinamica para resolver um problema de otimizagao em um
campo produtor onshore. Em seguida, Camponogara e Nakashima (2006) estenderam
a aplicagao para incorporar restricoes discretas, ou seja, definiram quais pocos deveriam
produzir, além de admitirem multiplos modelos de escoamento para se protegerem contra

incertezas nos processos de identificacao.

Em ambos os estudos, o desempenho do escoamento multifasico de GL foi modelado
por polinomios.

No que tange a uso de polindomios para representar o sistema GL, Codas e Campo-
nogara (2012) propuseram uma nova abordagem considerando restri¢oes de roteamento
dos pocos e capacidade dos separadores para campos com varios separadores. Para isso,
utilizaram uma formulagao linear inteira mista obtida por linearizacao por partes da
curva nao linear do GL, empregando variaveis binarias para expressar as decisoes e uma
formulagao integrada combinando as decisdoes em uma tnica varidvel.

Posteriormente, Hiilse e Camponogara (2014) apresentaram uma formulagao linear
inteira mista robusta, também linearizada por partes, na qual consideram a incerteza na
curva de desempenho medida e simulada.

Em relacao aos trabalhos relacionados a RT'O dinamica com modelos fenomenoldgicos,

podemos citar o trabalho de Codas, Jahanshahi e Foss (2016). Nesse estudo, foi proposto
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um problema de otimizagao em tempo real com o objetivo de fornecer configuragoes ideais
para controles regulatorios. Além disso, foi aplicado o filtro de Kalman estendido para

estimar os estados do sistema.

Por outro lado, Krishnamoorthy, Foss e Skogestad (2016) avaliaram a incerteza do
modelo fenomenolégico na RTO didria aplicada a uma rede com dois pogos onshore. Em
seguida, Krishnamoorthy, Foss e Skogestad (2017) examinaram novamente a incerteza
do modelo na RTO, desta vez utilizando o filtro de Kalman estendido e comparando o

tempo de calculo. Isso ressaltou uma melhoria, porém ao custo do tempo computacional.

Tendo em vista que a RTO dinamica requer um certo tempo computacional e nao é
necessario aguardar o estacionario do processo para iniciar um novo ciclo de otimizacao,
entretanto, a RTO estacionaria apresenta um baixo tempo computacional e necessita
de um tempo para alcancar o estado estacionario antes de iniciar um novo ciclo. Caso
contrario, pode gerar decisoes subdtimas. Com o objetivo de alcancar um equilibrio,
Krishnamoorthy, Foss e Skogestad (2018) propuseram uma abordagem hibrida na qual
a adaptagao do modelo ¢é feita utilizando o modelo dinamico e a RTO em estado esta-
cionario.

Um outro ponto que cabe ressaltar é que a maioria dos problemas de otimizacao do GL
consideram apenas a injegao de gas como varidvel de decisao. Entao, Santarossa (2021)
comparou as metodologias existentes, tais como os problemas de otimizacao com duas
variaveis de decisoes (injecao de gas e a abertura do choke de produgao), evidenciando
que em certos momentos ¢ necessaria a redugao da abertura no choke de produgao.
Além disso, comparou a RTO dinamica e estacionaria, indicando que a RTO dinamica
apresentou melhores resultados de producao, embora sua utilizagao em um sistema real

exigiria tempo computacional.

Por fim, Matias et al. (2022) aplicou a RTO em uma planta experimental do GL,
na qual os parametros do modelo em estado estacionario sao atualizados dinamicamente
usando medigoes transientes, ou seja, sem a necessidade de esperar por um estado esta-

cionario antes de acionar o ciclo de otimizacao

O campo da Otimiza¢do em Tempo Real (RTO) aplicado ao GL tem passado por
avancos significativos. Diferentes abordagens, como modelos fenomenoldgicos, redes neu-
rais artificiais e algoritmos de otimizacgao, foram exploradas para melhorar a producao de
petréleo. A RTO dinamica tem se mostrado promissora, embora exija maior tempo com-
putacional. A utilizacdo de modelos orientados a dados e abordagens hibridas tém sido
importantes para lidar com incertezas e o tempo computacional, tornando-se ferramentas

valiosas para a otimizacao e controle eficiente na producao de petroleo.
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1.4 OBIJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo principal do presente estudo é implementar uma estratégia de otimizagao
didria em tempo real com um modelo orientado a dados para uma rede de pocos de
petréleo assistidos com Gas Lift. Essa metodologia hibrida consiste na substituicao do
modelo fenomenolédgico, que representa o modelo do processo, por uma rede neural artifi-
cial. Entretanto, o modelo fenomenolégico ainda tem sua utilidade para solucoes offlines,
gerando os dados necesséarios para treinar a rede neural proposta.

Essa abordagem permite que a estratégia de otimizacao alcance um menor tempo
computacional para resolver o problema, tornando-a mais agil na tomada de decisoes em
tempo real. Apesar do modelo fenomenoldgico ser 1til para solucoes offlines, o modelo
orientado a dados reduz a dependéncia de modelos complexos, simplificando o processo

de otimizacao e facilitando sua implementacao pratica.

A seguir sao apresentados alguns objetivos complementares deste trabalho:

(i) Desenvolver um sensor virtual para estimar as variaveis de dificil medi¢@o no sistema
de Gas Lift, principalmente para prever as vazoes de Oleo e gas de cada pog¢o com
base nas varidveis medidas disponiveis. Para isso, propoe-se o projeto de um esti-
mador nao linear baseado em horizonte mével (MHE - moving horizon estimation),

que utiliza o modelo fenomenolégico.

(ii) Propor uma arquitetura de rede neural artificial para representar a elevagao artificial

por GL com dados gerados pelo sensor virtual.

(iii) Comparar a metodologia proposta utilizando o modelo orientado a dados com a
formulagao padrao que utiliza o modelo fenomenolégico, com o propdsito de avaliar

o tempo computacional e a precisao de ambas as abordagens.
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1.6  ESTRUTURA DO TRABALHO

Os demais capitulos deste trabalho estao organizados da forma como segue.

e Capitulo 2: Neste capitulo, a metodologia do trabalho sera abordada. Primei-
ramente, demonstra-se como uma rede de pocos assistidos por GL pode ser repre-
sentada como um sistema de equacoes algébricas diferenciais. Em seguida, é apre-
sentada a formulagao do sensor virtual proposto, denominado MHE, juntamente
com uma breve explicacao sobre redes neurais dinamicas e a arquitetura de rede
aplicada neste projeto. Por fim, discute-se a formulagao do problema de otimizagao

em tempo real, com foco em objetivos economicos.

e Capitulo 3: Neste capitulo, sao apresentados os resultados e andlises de simulagao
de trés estudos de caso distintos. No primeiro estudo, avaliou-se o tempo com-
putacional necessario para encontrar a solu¢ao 6tima do problema de otimizagao,
utilizando o modelo fenomenoldgico. Esse estudo empregou duas técnicas de in-
tegracao: a primeira envolveu a aplicacao de diferencas finitas com o algoritmo
ODE1bs, enquanto a segunda se baseou na diferenciagao automatica utilizando a
estrutura CasADI.

No segundo estudo, examinou-se o tempo computacional gasto para encontrar a
solucao 6tima do problema de otimizagao, utilizando um modelo fenomenolégico e
um modelo orientado a dados, ou seja, uma rede neural artificial. Neste caso, a

analise concentrou-se em um 1inico pogo.

No terceiro estudo, também foi analisado o tempo computacional necessario para
encontrar a solucao 6tima do problema de otimizacao utilizando um modelo fe-
nomenolégico e um modelo orientado a dados, ou seja, uma rede neural artificial.

Neste caso, a andlise concentrou-se em uma rede com trés pogos produtores

e Capitulo 4: Nas consideragoes finais, sao apresentados comentarios sobre os resul-
tados obtidos, destacando suas contribuicoes e apontando possiveis direcoes para

futuras extensoes do trabalho.






Capitulo

Este capitulo tem como objetivo apresentar o desenvolvimento de um problema de otimizacao dinamico
em tempo real com objetivos econémicos, bem como os modelos fenomenoldgico e orientado a dados que
sao utilizados para representar a planta dentro do otimizador. Além disso, € apresentada a proposta de

um medidor virtual utilizado para estimar varidveis de dificil medicao.

METODOLOGIA

2.1 MODELO FENOMENOLOGICO DE UMA REDE DE POCOS COM GAS
LIFT

A produgao uma rede de pogo de petréleo com P = {1, ..., p,, } pogos assistido por Gas
Lift pode ser descrita usando um conjunto de equacoes diferencias , conforme Jahanshahi,
Skogestad e Hansen (2012) e Krishnamoorthy, Fjalestad e Skogestad (2019). A Figura
2.1 apresenta um esquema simplificado de uma rede de pocos equipados com GL.

A dinamica desse processo pode ser obtida por meio dos balancos de massa do anular
e da coluna de produgao em cada no poco, como também do riser. Entao, os balancos

de massa pode ser descritos pelas seguintes equacoes diferencias.

mgai = Wing; — Wi, » (2‘1)
Mgt, = Wiy, + Wrg, — Wpg, (2.2)
moti = Wro; — Wpo,; VieP. (23)

Em que:
Mmye; ¢ a massa do gés no anular, my, é a massa do gas na coluna produgao (tubing),

M, € a massa do 6leo na coluna producao (tubing), Wi,y ¢ a vazao massica de gas injetada

27
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Figura 2.1 Representacao esquematica simplificado para uma rede de poco de GL.

no anular, w;,, é a vazao maéssica de gés através da valvula operadora entre o anular e
coluna de produgao, wyg € wy, sao as vazoes massicas de gas e dleo do reservatorio,
Wpg; € Wpo, SAO as vazoes massicas de gds e Oleo produzidas na valvula choke de producao

localizada na cabeca de cada poco. No caso do riser, os balancos de massa sao compostos:

Pw

Mgy = Z Wpg, — Wig (2.4)
i=1
Pw

Mep = Z Wpo, — Wio - (2.5)
i=1

sendo que:
Mg, Tepresenta a massa de gds no riser, m,, representa a massa de 6leo no riser, wy,
e Wy, Sao as vazoes massicas de gas e Oleo total produzidas pelo riser, respectivamente.

Visto que o modelo é composto por um conjunto de equacoes algébrico-diferenciais, as
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vazoes massicas dependem de pressoes a montante e a jusante, parametros das valvulas,

propriedades dos fluidos, entre outros, e podem ser descritas pelas seguintes equacoes:

Wiy, = Oivi \/pai max(oapai _pwzl) ; (26)
Wpci; = CpCinCz‘ \/pwi ma$(07pwfli - pm) ) (2‘7)

_ Mg,
Wpg; = Mg, _|__moti Wpe; , (2.8)

moti

Wpo, = ———————Wpe,

S (2.9)
Wro;, = Plz(pn _pbhi) ) (2'10)
Wrg, = GOR; - Wy, vV, eP. (2.11)

Sendo que, Cj,, e G, sao os coeficientes de fluxo da valvula operadora e da choke
de producao localizada na cabeca de pogo, respectivamente. p,, ¢ a densidade do gas
no anular, p,, € a densidade média do 6leo no pogo, p, ¢ a pressao na montante da
valvula operadora no anular, p,. ¢ a pressao na jusante da vélvula operadora, ou seja,
a pressao no tubing correspondente a profundidade de instalagao, p,, € a pressao de
topo do pogo, p,, ¢ a pressao de manifold, py, ¢ a pressao de fundo do pogo, ou seja,
pressao de canhoneados, p,. ¢ a pressao de reservatorio, PI; ¢ o indice de produtividade
de reservatério, GOR; é a razao géas-6leo produzida pelo reservatério, por fim, Z,., ¢ a

abertura da choke de producao.

As pressoes na parte superior do anular, na parte superior da coluna producao e na
parte superior de riser sao calculadas pela leis dos gases ideais, além disso a pressao do
reservatério deve ser suficientemente elevada para que o petréleo suba acima do ponto de
injecao de gas na coluna de producao. Logo as pressoes e densidades sao dadas conforme

as equacoes:

M.ypa,

Pa; = ToR (2.12)

pwi - LwlAwl 9 (2'13)

T.R  gH,
Pa; = ( + ) Mgai (2'14)
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e o (215)
whi = o | s 2.1
Puhs ‘/ai LwiAwi + LbhiAbhi - p:%l 5
g
p’w’ii = p’w,li + ﬁ(mOti + mgti - pOLbhlAbhl)le + Apfrici 3 (2.16)
Poh; = Pw, + 9Hon, + ADjric,, vV, eP. (2.17)

Em que, M, é o peso molecular do gés, T, ¢é a temperatura do anular, T, ¢ a
temperatura do tubing, R é a constante universal dos gases e L,,, A, e H,, sao as
dimensoes do anular, tais como, o comprimento, a area e a altura, respectivamente.
Ademais, L, Ay, € Hy, sao as dimensoes do poco, especificamente o comprimento, a area
e a altura entre o topo e a valvula operadora. As dimensoes entre a valvula operadora e o
canhoneado (fundo do pogo) sdo Lyp,, Apn, € Hpp, que representam o comprimento, a érea
e a altura, por fim, V,, é o volume do anular, p, é a densidade do 6leo do reservatorio, g ¢
a gravidade e Ay, ¢ a pressao gerada devido ao atrito de escoamento entre a tubulacao
e 6leo. Entao, dando continuidade com as equacoes algébricas para o riser, as vazoes

massicas de topo podem ser descritas de acordo com as equacoes seguintes,

Wyp, = C’ThZC\/prmax (0, prr — Ps) » (2.18)
_ Mg
Wig = mwrh : (2.19)
mOT’
Wy = ————— W,
A —— h, (2.20)
Sendo que:
o Mgy + Moy
Pr="1r +Ar (2.21)
TrR .
Drh = ]\;w (%) : (2.22)
Pm = Prh + prgHr + Afm'c . (2'23)

sendo que, w,;, ¢ a vazao massica multifasica, wy, e wy, sao as vazoes massicas indi-
viduas de géas e éleo do riser, respectivamente. C, é o coeficiente de fluxo da véalvula
de topo do riser, Z. é a abertura da valvula no riser, p, é a densidade média do fluido
ao longo do riser, p,, é a pressao de topo do riser e p,, ¢ a pressao de manifold, ps €
a pressao de separador e T, é a temperatura. Ademais, sao as dimensoes do riser, tais

como, H,., L, e A,, ou seja, altura, comprimento e area, respectivamente. Por fim, para o
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calculo de pressao de friccao é usado a equacao de Darcy-Weisbach e considerado apenas

a fase liquida do fluido e pode ser representada pela Equacao (2.24).

2
Qy; >\wi Pw; Uwi Lwi

B pries = oD,

(2:24)

Porém, para realizar o calculo do fator de atrito entre o fluido e a tubulacao, utilizou-se
uma aproximacao explicita da equacao implicita de Colebrook-White. Essa aproximacgao
¢ adotada com o objetivo de simplificar o cdlculo do fator de atrito, tornando-o mais
rapido e eficiente computacionalmente. A equagao original de Colebrook-White é uma
equagao implicita, o que significa que o fator de atrito é determinado como uma solugao
de uma equacao nao linear, requerendo iteracoes para encontrar o valor correto.

Por outro lado, a aproximacao explicita é uma forma simplificada da equacao que
permite calcular diretamente o fator de atrito sem a necessidade de iteragoes. KEssa
abordagem ¢é vantajosa em cenarios onde o tempo de processamento é relevante, como
em problemas de otimizacao ou simulacoes em tempo real. Essa aproximacao é descrita

em detalhes em Haaland (1983) e pode ser vista na Equagao (2.25).

1 e/Dy,\"" 6.9
=1.81 < .
Sendo que:
Mo, + PoLin, Av,
o = t — 2.26
L Vor o (2.26)
4wy,
U Z — POo;
o —PwﬂDg}i , (2.27)
4wy,
U Z — Pgi
g —PgwﬂDg,i , (2.28)
Up, =Uo0;+Ug; , (2.29)
pw~Uw'D ;
R,, = Duiwilui T
. (2.30)
Mgt vV, e P
: (2.31)

Pg,-:—mt7
- ()

Po;
Em que, € é a rugosidade do tubo, Re,, é a constante de Reynolds, D,,, ¢ o diametro

do tubo de escoamento, U, ¢ a velocidade de escoamento da mistura, Uy, ¢ a velocidade

de escoamento do gés, U,, é a velocidade escoamento do 6leo, L,, ¢ o comprimento do
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tubo, V., é o volume total, oy, é a fracao volumétrica de 6leo, p,, ¢ a densidade do gas e

[y, € viscosidade do fluido.

Entao, como visto nas Equagdes (2.1) - (2.31), O GL poder ser modelado com um

sistema de primeira ordem differential algebraic equation (DAE) de forma:

x = f(x,z,u), (2.32)

h(x,z,u) =0 . (2:33)

Em que:

X = [mgai Mgt; Mot; Mgr mor]T ) (2.34)

T
zZ = [wivi Wpei; Wpg; Wpo; Wro Wrg Pa; Pw; Pa; Pwh; Pwi; Poh; Wrh Wio Wig Pr Prh Pm ] ) (235)

u= [wingi chi Zc]Ta Vz cP. (236)

sendo que, f(x,z,u) é o conjunto de equagdes diferenciais e g(x,z,u) é o conjunto de
equacoes algébricas, x sao os estados diferenciais, z sao os estados algébricos e u sao as

variaveis de decisoes, a Tabela 2.1 apresenta os parametros utilizados no modelo.

Vale ressaltar que o modelo apresentado considera o Gas Lift continuo (GL) com
escoamento bifdsico (gas e 6leo) e nao possui capacidade para representar a ocorréncia

de golfadas severas.

A incorporacao do fendmeno da golfada severa pode aumentar a complexidade do
modelo matematico, tornando-o mais dificil de ser implementado e computacionalmente
mais exigente. Isso pode levar a um aumento no tempo de céalculo, o que pode ser pro-
blemético em aplicagoes que requerem respostas em tempo real. Portanto, é importante
ponderar os beneficios e desafios da inclusao do fenomeno de golfada severa no modelo do
Gas Lift e avaliar se os ganhos em termos de precisao e eficiéncia superam os potenciais
impactos negativos na complexidade, disponibilidade de dados e validacao do modelo.

Essa abordagem merece uma atencao especial em trabalhos futuros.
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Tabela 2.1 Parametros do modelo utilizado na simulacao.

Parametro | Unidade | Pogo I | Poco I | Poco III | Riser
Ly, [m] 1500 1500 1500 -
H, [m] 1000 1000 1000 -
D, [m] 0.121 0.121 0.121 -
Ly, [m] 500 500 500 -
Dy, [m] 0.121 0.121 0.121 -
L, [m] 1500 1500 1500 -
H, [m] 1000 1000 1000 -
D, [m] 0.189 | 0.189 0.189 -
L, [m] - - - 500
H, [m] - - - 500
D, [m] - - - 1.121
rho, [kg/m3] 800 820 790 -

GOR [kg/kg] 0.1 0.12 0.09 -
Dr [bar] 150 155 160 -
PI [kg/s/bar] 7 7 7 -
C, [m?] 0.1E-3 | 0.1E-3 | 0.1E-3 -
Che [m?] 2E-3 2E-3 2E-3 -
Crn [m?] - - - 10E-3
T, [c¥] 28 28 28 -
Ty [c?] 32 32 32 -
T, [c9] - - - 30
Muw g] 30 30 20 20

2.2 METODOS NUMERICOS APLICADOS

Os métodos numéricos computacionais despontam como ferramentas indispensaveis na
resolucao de problemas de engenharia, tamanha ¢é sua relevancia na capacidade de abordar
desafios complexos antes considerados intrataveis. A automatizacao proporcionada pelos
computadores garante solucoes precisas e eficientes, mesmo para problemas com alto grau
de complexidade, liberando tempo e recursos humanos para atividades mais estratégicas
e criativas, como a formulacao do problema e a interpretacao da solucao (CHAPRA;
CANALE, 2011).

Nesse contexto, os métodos numéricos computacionais assumem um papel funda-
mental na engenharia moderna, abrindo um leque de possibilidades para a resolucao de
problemas complexos e o desenvolvimento de solugoes inovadoras. Através da combinacao
de poder computacional e expertise humana, os métodos numéricos impulsionam o pro-

gresso tecnoldgico em diversas areas, desde a construcao civil até a medicina e a industria
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como um todo.

O calculo é a matematica da variagao. De acordo com o dicionario, diferenciacao
significa marcar por diferencas ou, em outras palavras, discernir a diferenca. Matemati-
camente, a derivada representa a taxa de variacao de uma variavel dependente em relacao

a uma variavel independente. Como mostrado na Figura 2.2.

flx; + Ax)

Jr("[)

X, X + Ax X X; X; + Ax X X, X

- [
Ax Ax

(a) (b) (c)

Figura 2.2 Representacao grafica de uma derivada.

Fonte: (CHAPRA; CANALE, 2011)

Ao passo que Ax se aproxima de zero, como ao nos movermos da Figura 2.2 de a para
¢, a diferenca tende a derivada. Essa aproximacao nos permite estabelecer uma ponte
entre a derivacao, que foca na taxa de mudanca instantanea de uma funcao em um ponto
especifico, e a integragao, que se concentra no processo de acumulacao ao longo de um
intervalo.

A integracao se configura como o processo inverso da derivacao, analogo a juncao
das partes de um todo. Se a derivacao nos fornece a taxa de mudanca, a integracao
nos permite calcular a mudanca total. A derivacao e a integracao, embora parecam
conceitos distintos, sao ferramentas complementares que se entrelacam para fornecer uma
compreensao mais profunda do comportamento de funcoes e sistemas.

A integracao é um processo matematico fundamental para encontrar solucoes para
equagoes diferenciais (EDOs). EDOs sao ferramentas matematicas que descrevem como
uma funcao desconhecida e suas derivadas mudam em relacdo a uma ou mais variaveis.
Quando combinadas com as leis de conservacao de energia, massa e momento, as EDOs
permitem modelar o comportamento de diversos sistemas fisicos. A integracao subse-
quente dessas equagoes resulta em funcoes matemaéticas que descrevem o estado espacial

e temporal do sistema em termos da variagao de energia, massa ou velocidade. Por
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exemplo, a altura de um objeto em queda livre pode ser modelada por uma EDO. A inte-
gragao dessa EDO fornece a funcao que descreve a altura do objeto em qualquer instante
de tempo (CHAPRA; CANALE, 2011).

Para solucionar EDOs complexas, os métodos de diferencas numéricas fornecem ferra-
mentas para calcular aproximacoes numéricas de derivadas e integrais. Estes métodos sao
flexiveis, faceis de implementar em computadores e permitem modelar, analisar e simular
o comportamento de sistemas em diversos campos, como engenharia e ciéncia.

Neste trabalho, o modelo fenomenolégico é representado por equacoes diferenciais
ordindrias e as solucoes destas foram obtidas utilizando dois tipos de métodos numéricos:
diferengas finitas e diferencas automaticas

Diferencas Finitas: A estratégia do método de diferengas finitas (DF) consiste em
construir equacoes algébricas que aproximem a solucao em cada ponto da malha. Para
isso, as derivadas sao aproximadas por expressoes algébricas que relacionam o valor da
solucao em pontos adjacentes da malha. A escolha da forma de aproximacgao depende da
precisao desejada, da natureza do problema e das condicoes de contorno. Todas as formas
de aproximagcao utilizadas no método de diferengas finitas derivam da aproximacao em
série de Taylor em torno de cada ponto da malha.

A derivada f’(x) de uma fungao f(x) no ponto x = a é definida como:

f/(CL) — lim f(ZE) B f(a’) )

T— a Tr — Qa

(2.37)

A derivada de uma funcao em x = a representa a inclinacao da curva da funcao naquele
ponto especifico. Para aproximar numericamente essa inclinacao, podemos utilizar o
método das diferencas finitas. Nesse método, utiliza valores da funcao em um entorno de
xr = a para estimar a inclinagao. Existem varias férmulas de diferencas finitas utilizadas
em diferentes situacoes, e apresentaremos trés delas que calculam a derivada usando
apenas dois pontos, conforme Kong, Siauw e Bayen (2021).

A diferenga para frente (forward difference) é uma técnica para aproximar a inclinagao
(derivada) de uma fun¢ao em um ponto especifico x; usando a reta que conecta apenas

dois pontos: o préprio ponto x; e o seu vizinho a direita x;41:

f(xj) — f(xj) .

Tj+1 = T;

f'G) =

(2.38)

A diferenca para tras (backward diference) também estima a inclinagdo (derivada)
de uma fungao em um ponto especifico z;, mas utilizando uma abordagem ligeiramente

diferente. Ela calcula a inclinagao da reta que conecta dois pontos: o préprio ponto z; e
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o seu vizinho a esquerda x;_;.

Fla) = fle)

Tj—Tj1

f1G) = (2.39)

diferenca central (central diference) busca o Equilibrio na Inclinagdo. Diferentemente
das abordagens para frente e para tras, a diferenca central estima a inclinagao (derivada)
de uma funcao em um ponto especifico x; buscando um equilibrio. Ela utiliza a reta

que conecta dois pontos equidistantes do ponto alvo z;: seu vizinho a direita z;1; e seu

vizinho a esquerda x;_;.

flxj) — flzj1) '

Lj+1 — Lj-1

f'G) =

(2.40)

A Figura 2.3 ilustra as trés diferentes formulas necessarias para estimar a inclinacgao.

Forward difference Backward difference Central difference
'y ry 4
f(x) f(x) e TON
slope

Approximated Approximated

Approximated
slope

»
> L

Xj_1 X, Xj+1 x Xj_1 Xj Xj+1 x Xj_-] XJ Xj+1 x

Figura 2.3 Aproximacao da derivada por diferengas finitas.

Fonte: (KONG; SIAUW; BAYEN, 2021)

Diferencas automadtica: A diferenciacao automatica (DA) é uma ferramenta pode-
rosa para calcular derivadas de fungoes complexas de forma eficiente. Ela se baseia na
regra da cadeia do céalculo, quebrando a funcao em operagoes simples como adigoes e
multiplicagoes. As derivadas dessas operacoes sao faceis de calcular, e a regra da ca-
deia é aplicada sucessivamente para obter as derivadas da fun¢ao completa em relacao
as suas variaveis de entrada. O desenvolvimento manual de cédigo para calcular deri-
vadas analiticas de funcoes complexas é uma tarefa drdua e propensa a erros. Ferra-
mentas de manipulagao simbdlica podem diferenciar equagoes individuais, mas o cédigo
real geralmente possui um fluxo de controle complexo, com instrucoes condicionais, lo-

ops, chamadas de sub-rotinas e estruturas de dados mutaveis. Se o programa original
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for sujeito a mudancas frequentes, automatizar a transformacao em um programa que
calcula derivadas se torna ainda mais desejavel. Essa foi a principal motivagao para
o desenvolvimento da Diferenciagdo Automéatica (GEBREMEDHIN; WALTHER, 2020;
BARTHOLOMEW-BIGGS et al., 2000).

As duas abordagens bésicas da Diferenciagao Automética (DA) s@o o modo direto e o
modo reverso. Cada modo permite calcular derivadas de fungoes compostas por operagoes
elementares, como soma, multiplicagao e fungoes trigonométricas.

Conforme Gebremedhin e Walther (2020), a diferenciacao algoritmica baseia-se na
aplicacao da regra da cadeia, permitindo calcular derivadas de fungdes compostas por
operacoes elementares. Essa técnica propaga as derivadas junto com a avaliagao da funcao
durante a execucao de um cédigo, simplificando o processo. Matematicamente, essa
propagacao pode ser interpretada como o calculo de informagoes tangentes. Considere
um vetor argumento x que representa o valor de uma trajetéria dependente do tempo
z(t) em t = 0. Essa trajetdria define uma tangente & = 0/0t|—,.

No modo direto da DA, calculamos a tangente 3 resultante da trajetoria dependente
do tempo F(x(t)). Essa tangente é bem definida se a funcao F' for suficientemente suave,

o que significa:

0 Ox(t)

= F(x(t))|=o = F'(x(t))

o —o = F'(2)i = F(x,) - (2.41)

Interpretacao da equacao:

Primeiro termo: § = 2 F(2(t))|,—, representa a derivada total de y em relagdo ao
tempo. Indica a taxa de variacao de y no tempo especifico ty.

Segundo termo: F'(x(t)) 83;9
posta y = F(z(t)). Multiplica a derivada parcial de F' (inclinagao da tangente de F') pelo

li=o expressa a regra da cadeia aplicada a fungao com-

valor da taxa de variacdo de z (inclinagao da tangente de =) no tempo .

Terceiro termo: F’(z)i simplifica o segundo termo, ji que z(ty) = = no valor ins-
tantaneo tg.

Quarto termo: F (x, ) representa a forma mais compacta da equacao, escrevendo a
taxa de variagao de y como a propria taxa de variacao de F' avaliada com z e sua taxa
de variacao.

No modo reverso, as derivadas sao calculadas retroativamente. Comecamos com o
valor final da funcao e propagamos as informagoes de sensibilidade para as variaveis de

entrada. As informacoes de sensibilidade representam como uma pequena mudanca na
entrada afetard o valor final da funcdo (GEBREMEDHIN; WALTHER, 2020).
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A diferenciacao numérica utiliza uma abordagem empirica, estimando a derivada
através da avaliacao da fungao em pontos préximos e calculando a inclinagao da secante, a
diferenciacao automatica, por outro lado, utiliza uma abordagem analitica, decompondo
a derivada complexa em operagoes mais simples usando a regra da cadeia. Em resumo,
a diferenciacao numérica é uma técnica simples e robusta, mas pode ser imprecisa e cus-
tosa. A diferenciagdo automatica é mais precisa e eficiente, mas exige conhecimento da
estrutura interna da funcao e pode ser menos eficiente para funcoes com muitas operacoes
intermediarias. A escolha da melhor técnica depende das caracteristicas da funcao, da

precisao desejada e dos recursos computacionais disponiveis.

Quando se trata de métodos numéricos, deve-se levar em consideragao que a instabi-
lidade numérica é um desafio crucial que surge ao utilizar tais métodos para solucionar
EDOs. Ela se refere ao crescimento descontrolado de erros durante a computacao, com-
prometendo a precisao e confiabilidade da solugao. Imagine um barco navegando em
um mar turbulento: as ondas (erros) podem aumentar gradativamente, levando o barco
(solucdo) a um destino incerto (CHAPRA; CANALE, 2011).

No combate a instabilidade numérica em EDOs, dois métodos se destacam: diferencas
finitas (DF) e diferencas automaticas (DA). Cada um possui suas armas e fraquezas,
tornando a escolha do vencedor dependente das caracteristicas da EDO em questao e dos

recursos disponiveis.

Diferencas finitas permitem a discretizacao de EDOs de diversos tipos e com di-
ferentes condigoes de contorno. Além disso, podem ser mais eficientes que diferencas
automaticas (DA) para EDOs com estrutura simples. Por outro lado, a implementagao
da discretizacao pode levar a erros que amplificam a instabilidade numeérica. Por isso, as
diferencas finitas tendem a ser mais suscetiveis a instabilidade numérica em comparacao

com DA (CHAPRA; CANALE, 2011; GEBREMEDHIN; WALTHER, 2020).

Diferencas automaticas gera coédigo automaticamente, reduzindo erros humanos e
aumentando a precisao e menos propensa a instabilidade numérica devido a derivacao
precisa das equacoes diferenciais. Porém, A DA deriva as equacoes diferenciais auto-
maticamente, utilizando regras predefinidas. Isso limita sua capacidade de lidar com
condigbes de contorno complexas que exigem manipulagdes mateméticas especificas (GE-
BREMEDHIN; WALTHER, 2020).

Enfim, a DA oferece uma vantagem que a torna menos propensa a instabilidade
numérica: a derivagao simbodlica das equacoes diferenciais, que evita erros de arredon-

damento e truncamento introduzidos na discretizacao manual.
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2.3 ESTIMADOR DE HORIZONTE MOVEL (MHE)

Conforme mencionado anteriormente, as medigoes de vazoes em tempo real e individuais
dos pogos de petroleo nem sempre estao disponiveis, principalmente quando o assunto
¢ producao de petréleo offshore. Essas medigoes podem até ser adquiridas por meio de
medidores fisicos ou testes de medicoes, mas essas opc¢oes implicam em um certo custo
de investimento e manutencao dos medidores fisicos. O teste de medicoes é obrigatério
para ANP, e durante esse procedimento, o poco é alinhado para o separador de teste,
garantindo uma producao estavel e sem perdas.

No entanto, essa op¢ao implica em um certo custo de investimento e manutencao dos
equipamentos utilizados no teste. Ambos os métodos de medigoes citados resultam em
altos custos. No entanto, as vazoes sao informacgoes necessarias para executar o processo
de otimizacao didria.

Neste contexto, os sensores virtuais surgem com uma alternativa para o monitora-
mento de areas criticas, a fim de substituir os instrumentos que apresentam um alto
investimento e, consequente, diminuir os custos de manutencao e calibragao. Embora,
impliquem no aumento da complexidade matematica e de um certo poder computacional,
seu uso vém sendo cada vez mais importante para o monitoramento de processo devido
a sua robustez em estimar sinais nao medidos.

Os sensores virtuais sao técnicas que utilizam modelos matematicos para estimacao de
variaveis de estado nao observaveis baseado em varidveis observaveis, ou seja, permitir
identificar o estado oculto de uma sistema dinamico com base em varidaveis medidas

fisicamente.

Existem diferentes tipos de estimadores de estado, tais como o filtro de Kalman esten-
dido discreto, o filtro de Kalman estendido com restricoes e o filtro de Kalman sem rastro
(Unscented Kalman Filter - UKF). Neste estudo, considerando as restrigoes existentes
no processo de producao, especialmente no Gas Lift , o foco é no estimador de horizonte
movel. Essa técnica de estimativa de estado é baseada em otimizagao dinamica, onde
o estado atual do sistema é estimado com base em uma sequéncia finita de medigoes
passadas.

Nesse contexto, o processo é descrito como um modelo discreto nao linear conforme

as Equagoes (2.42) e (2.43).

X = f(Xp—1,Ug—1) + Ok_1 , (2.42)

Vi = h(xg, ug) + dj - (2.43)
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Em que, f(-) e uma fungao nao linear que descreve o comportamento dinamico do
sistema e h(-) é a fungdo de mapeamento de x, ou seja, a fungao que relaciona os estados
com as saidas. x; é o vetor de estado, u; € o vetor de entrada, y; é o vetor de saida, por
fim, © contém as parcelas relativas aos erros de modelagem e dj, sao os ruidos de medicoes,
ambos sao ruidos brancos com média zero, independentes entre si e com distribuicao de

probabilidade normal.

O principal objetivo do MHE neste trabalho é fornecer solucoes off-line, ou seja, gerar
os dados necessarios para treinar a RNA proposta, principalmente as vazoes de 6leo e gés
de cada pogo em funcao das variaveis medidas disponiveis. Para isso, serao consideradas
como medidas a pressao do anular, a pressao de topo do poco e a pressao de topo no

riser

Dado o modelo, o MHE pode ser formulado a partir de uma funcao de custo quadratica
que penaliza o erro entre a predicao do modelo e as medicoes do sistema. Por se tratar
de um problema de otimizacao dinamico restrito e nao linear, é descrito pelas seguintes

equagoes, conforme Mehrez, Mann e Gosine (2014).

q q—1

min - Jy(xu) = > (T -yl + Y k- wlll,

Xg... XN k=q—N k=q—N ) (2.44)
Ug...UN_1
S.a .

X:f(xk—lauk—l)a Vq—NSkﬁq—l ) (245)
Ye = h(Xk, uk)> vq - N< k < q— L, (246>
xi < xp < x5 Vg—N<k<q, (2.47)
' <w<u”, W -N<k<gq. (2.48)

Em que: k indica o instante atual, ¥, é a medi¢ao do GL, yi é a salda estimada, ay, é
a entrada medida, uy é a entrada desejada, N é o horizonte de predicao, vy > 0 e wi > 0
sao as matrizes de ponderacao diagonal.

Neste trabalho, o estimador de estados tem como objetivo filtrar as varidaveis medidas
e estimar as vazoes individuais de 6leo, gas em cada poco e de topo do riser, sem violar as
restricoes da planta. Além disso, as diferencas entre as entradas também sao consideradas
no problema de otimizacao, a fim de contabilizar os desvios efetivos aplicados ao sistema,
por exemplo, a incerteza na vazao de injegao de gas no anular e/ou a imprecisao do

atuador.
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Essa modelagem baseia-se na anélise de dados de séries temporais, por meio da qual
sao encontradas as ligagoes entre as variaveis de estado do sistema (varidveis de entrada,
internas e de saida). Essas relagoes sao identificadas através de equagoes matematicas que
nao sao derivadas de processos fisicos, tais como a geometria do poco, os equipamentos
de superficie e subsuperficie, a espessura das linhas de escoamento, etc.

Os recentes desenvolvimentos na inteligéncia computacional, em particular na area
da aprendizagem de maquinas, expandiram grandemente as capacidades da modelagem
empirica. Assim, o campo que engloba essas novas abordagens é denominado modelagem
baseada em dados e vem tornando-se muito popular nos tltimos anos, nao apenas para
aplicacoes em petréleo e gas, mas também para muitas outras areas, conforme explicam
os autores Bikmukhametov e Jaschke (2020) e Solomatine, See e Abrahart (2008).

Dentre as principais técnicas de modelagem orientada a dados, estao incluidos os
sistemas baseados em regras difusas, os algoritmos genéticos e as redes neurais artificiais,
sendo esta tultima a abordagem adotada neste trabalho.

Um neur6nio é uma unidade bésica de processamento de informacao que se baseia
no funcionamento do cérebro humano, imitando o modo como os neuronios biolégicos
se comunicam (trocas de sinais). Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), as
redes neurais artificiais (RNAs) sdo compostas por modelos matematicos de neur6nios
artificiais conectados uns aos outros. Cada um recebe os sinais de entradas externas ou
de outros neurdnios, pondera esse conjunto através de pesos (multiplicagao e somatério)
e passa por uma funcao de ativagao ou transferéncia, tal como uma sigmoide ou logistica,
conforme ilustrado na Figura 2.4.

Em termos matematicos, um neuronio n pode ser descrito pelas seguintes equacoes,
Goodfellow, Bengio e Courville (2016):

2y = Z W in, | (2.49)
j=1
Yn = QD(Zn + bn) . (2'50)

sendo que, %, é o vetor de entrada, W, é o vetor de peso sinaptico, b, é o bias, ¢ é a
funcao de ativagao e y, é o sinal de saida do neuronio.

Como dito anteriormente, uma rede neural é formada por um conjunto de neuronios,
contendo uma camada de entrada, uma de saida e um ou mais camada oculta. A Figura

2.5 simboliza uma rede neural do tipo feedforward.
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Figura 2.5 Arquitetura simplificada de uma rede feedforwad

Fonte: Goodfellow, Bengio e Courville (2016).

A camada oculta é o componente essencial que permite a rede neural aprender as

relagoes entre os dados. Ao adicionar uma ou mais camadas ocultas, a rede é habilitada a
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extrair estatisticas de ordem superior da camada de entrada, adquirindo uma perspectiva
mais rigorosa devido ao conjunto extra de ligacoes sinapticas. Esta estrutura de neuronios
é conhecida por apresentar uma propriedade interessante: a de ser um aproximador
universal, conforme destacam Bikmukhametov e Jaschke (2020), Goodfellow, Bengio e
Courville (2016) e Soares, Secchi e Souza (2022).

"Um aproximador universal”’refere-se a capacidade das redes neurais de aproximar
qualquer funcao continua com precisao arbitraria, desde que tenham camadas ocultas
suficientes e parametros adequadamente ajustados. Isso significa que, teoricamente, uma
rede neural profunda com camadas ocultas pode representar qualquer funcao matematica
continua, tornando-a uma ferramenta poderosa para modelar relacoes complexas en-
tre os dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; BIKMUKHAMETOV;
JASCHKE, 2020).

As redes neurais podem ser classificadas em estéticas e dinamicas: i) Redes estéaticas
sao aquelas que nao possuem elementos de realimentacao (feedback), ndo contém atrasos
nas entradas (delays), e suas saidas dependem apenas de suas entradas e conexoes ao
longo de sua arquitetura. ii) Redes dinamicas sdo aquelas que possuem pelo menos um
laco de realimentagao ou atraso, e, dependendo da arquitetura, podem ter ambos. Por

esse motivo, as saidas dependem das entradas, conexoes e estados.

Tendo em vista o aspecto de comportamento dinamico do processo do GL, compreende-
se que é necessaria uma arquitetura de uma rede dinamica para representar o sistema
GL. Conforme Bianchi et al. (2017), existem diferentes redes dindmicas que sao capa-
zes de fazer previsoes de séries temporais. Segundo os autores, a rede neural recorrente
de Elman (ERNN, Elman Recurrent Neural Network) foi pioneira e é considerada uma
versao base para outras redes, tais como nonlinear auto-regressive with exogenous inputs
(NARX) e Echo State Network (ESN), incluindo redes mais complexas, por exemplo, a
arquitetura Short-Term Memory (LSTM) e a Gated Recurrent Unit (GRU).

A arquitetura ERNN é constituida por uma camada de entrada e uma camada de
saida sendo caracterizadas por conexoes feedforward e uma camada oculta que abrange a
recorréncia, ou seja, feedback. Entao, em cada passo de tempo k as entradas e;, € RY da
série de entrada sao somadas com o vetor de bias de entrada b; € RV (N}, é o niimero
de né da camada oculta) e multiplicado pela matriz de pesos de entrada W' € RN»xNi,
De maneira semelhante, a mesma operacao acontece os estados internos hy,j_; € RV,
bias internas by, € RV e pesos os internos WZZ € RV*Nr 1ogo as entradas e os estados
passados sao combinados e processados pela transformagao nao linear da camada oculta

e posteriormente, pela transformacao linear da camada de saida. Atualizacao do estado
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interno e a saida da rede no tempo s@o representados pelas equagoes abaixo (BIANCHI
et al., 2017).

B = [ (Wi (e + b)) + Wi (R 1 + b)) (2.51)
Ynr = gn (Wzn (hnk + bo)) . (2-52>

Em que, fn(-) é a fungdo de ativacao geralmente implementada por uma sigmoide
ou uma tangente hiperbdlica, h,; é o estado oculto responsavel pela memoria da rede,
Yar € RY ¢ a saida, gn(-) é a fungdo de ativagao de saida usualmente linear, por fim,

h e RVWNo ¢ g matriz de peso de safda e b, € R™> é o vetor de bias de saida.

Como mencionado anteriormente, as redes ERNN inspiraram outros modelos, in-
cluindo a arquitetura nonlinear auto-regressive with eXogenous inputs (NARX) empre-
gada nesta pesquisa. Essa escolha foi feita com base na constatacao de que a rede é
capaz de fazer previsoes precisas de um passo a frente, ou seja, estimar o valor futuro
de uma variavel em um unico ponto no tempo apés receber as informagoes disponiveis
até o momento presente do GL. A NARX é uma rede dinamica com camadas internas
feedforward, onde a recorréncia é dada pelo feedback das saidas previstas e nao a par-
tir dos estados internos, como na ERNN (BIANCHI et al., 2017); (XIE; TANG; LIAO,
2009). Segundo os autores, a rede NARX pode ser implementada como um perceptron
multicamadas (MLP), onde o sinal de safda y,k € R¥¥" ¢ regredido pelos dyn valores
anteriores do sinal de saida, e o sinal de entrada e, € R"¢ é regredido pelos d. valores
anteriores do sinal de entrada. Dessa forma, a saida no tempo k pode ser representada

pela Equagao (2.53).

Ynr = ¢ (ek_de7 ooy €K1, €k, ynk—dynv ey Yng—15 Yng; @) ) (253)

onde, ¢ é a funcao de mapeamento nao-linear executada pelo MLP e & sao os
parametros de treinamento. Logo a entrada total da rede iy tém componentes de d.N,
+ dy, Ny, que corresponde a um conjunto de duas linha de Tapped-Delay Lines (TDLs),
sendo descrita pela Equagao (2.54), .

i _ (ek,de,...,ek,l)T ! o
k [( )T] ’ ( 54)

Yni—d,, > Ynk-1

Por fim, a arquitetura da rede consiste de uma camada de entrada, IN; > 1 camada

oculta e uma camada de saida, na qual estao representadas nas seguintes equagoes:
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Py i = (W™ i+ B0,)) (2.55)

hn
huiw = fn (Whnj,l (Pny_y oy t bhnl)> ) (2.56)
Ynp=4gn ( }Oanl (han(kfl) + b0)> ) (2:57)

em que, Ry, € RV 6 a saida da I camada oculta no tempo k, fn(-) é a funcao de
transferéncia nao linear, gn(-) é a fungao de transferéncia linear, W?”l € RéeNetdynNynxNuy,
eb,, € RVm sdo os parametros ( pesos e bias) da camada de entrada, WZ:i e RV Ny
eby, € RV sd0 os parametros da I*" camada de oculta e por fim, Wi € RNV~ X Nyn
e b, € RN 530 os parametros da camada de saida.

Em sintese, a proposta de desenvolvimento do modelo orientada a dados aplicada
neste trabalho esté representada na Figura 2.6. Nessa representacao, yk é o vetor de
saida da planta, ou seja, as variaveis medidas (especificamente pressoes). Ja yk é a saida
estimada do MHE, que inclui os valores medidos filtrados e as novas variaveis estimadas,

CcOomo as vazoes massicas.

- N -

rocesso y k -
Eﬁ: *  Estimador MHE
= \ J
o @ [/ O ~
M| Yk
1N :
| | Coleta de dados
4l
Is |
ln l
o Processamento de dados
T I
K / Treinamento da rede
: Ynp
Predicao >

Figura 2.6 Visao geral da proposta aplicada ao processo de treinamento do modelo orientado
a dados.

Uma vez que um conjunto de dados suficiente é coletado, esses dados sao preparados

e utilizados para treinar a rede neural artificial. Apds o treinamento, o modelo poderd ser
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usado para fazer previsdes com um passo a frente yy,,;, ou seja, estimar os valores futuros

das variaveis apds receber as informagoes disponiveis até o momento presente

A atividade de identificacao e modelagem de sistemas é de fundamental importancia
em sistemas de otimizacao em tempo real, estimadores de estados e controle preditivo.
Diversos algoritmos, tais como controle preditivo e otimizagao em tempo real, dedicam
grande esforco para encontrar abordagens adequadas para representar os sistemas que se
deseja controlar ou otimizar. No entanto, as etapas tradicionais desse processo tém se
mostrado dispendiosas, demoradas e pouco efetivas em problemas industriais de maior
complexidade (ORENSTEIN, 2013).

A aplicacao de redes neurais pode trazer uma abordagem mais promissora para a
identificacao e modelagem de sistemas, pois essas redes tém demonstrado excelente capa-
cidade de aproximagcao de fungoes complexas e sao conhecidas por lidar bem com dados
nao lineares e multidimensionais. Sua flexibilidade e eficacia podem oferecer solucoes
mais rapidas e precisas para os desafios de controle e otimizagao em contextos industriais

de grande escala.

Conforme Orenstein (2013), O principio bésico por tras da identificagao de sistemas
consiste em perturbar o processo de interesse a fim de se obter uma representacao do
mesmo. Para isto, é aplicado um sinal conhecido a um conjunto de varidveis que po-
dem ser manipuladas, chamadas de entradas. Uma vez aplicada a excitacao definida
ao sistema, sao medidas as respostas do sistema no decorrer do tempo. Com base nas
entradas e saidas, a rede neural busca aprender e estabelecer relacoes matematicas entre
elas, criando um modelo que correlaciona eficientemente as entradas fornecidas com as

respectivas saidas desejadas.

O sucesso do processo de treinamento da RNA depende em grande parte dos dados
coletados do sistema que se deseja modelar. Entretanto, as entradas projetadas podem
nao excitar o sistema em regioes importantes, resultando em dados pouco informativos
e modelos que nao representam suas verdadeiras caracteristicas. Isso leva ao desperdicio
de esforco, tempo e recursos para obter tais dados, tornando necessarios novos testes
para complementé-los. Além disso, as perturbacoes aplicadas no sistema podem variar
dependendo da finalidade do modelo e das restrigoes operacionais, o que requer um projeto
6timo de sinal para teste (WAGNER, 2015; ORENSTEIN, 2013). Embora este trabalho
nao esteja focado no projeto 6timo de sinal, é fundamental considerar alguns aspectos

para obter resultados significativos no treinamento da RNA.

Segundo Wagner (2015) e Orenstein (2013), apesar da identificagdo de modelos caixa

preta ser bastante utilizada na industria, ainda nao h& consenso sobre o método de
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perturbacao adequado para cada caracteristica de processo, seja para sistemas bem ou
mal condicionados. No entanto, existem alguns métodos disponiveis na literatura que
podem auxiliar nessa questao, por exemplo, perturbacao em degrau, Sinal Bindrio Pseudo
Aleatério (PRBS) e o Ruido Bindrio Generalizado (GBN). Para maiores informagoes sobre

o métodos disponiveis de sinais, é recomendado consultar os autores mencionados.

O Sinal Bindrio Pseudo Aleatério (PRBS) é amplamente utilizado na identificagao de
sistemas. Esse sinal consiste em uma sequencia binaria aleatéria com uma distribuicao
equilibrada de 0Os e 1s, que é ideal para excitar o sistema de forma eficiente e abranger
diferentes frequéncias de excitacao. Essa caracteristica é especialmente 1til na identi-
ficacdo de sistemas nao lineares e com miultiplos graus de liberdade, presentes no GL,
onde as relacoes entre as variaveis podem ser complexas e variaveis ao longo do tempo.
Além disso, o PRBS permite obter informacgoes titeis sobre o comportamento dinamico
do sistema, identificando suas caracteristicas e propriedades fundamentais. Assim, o uso
do PRBS na identificagao do sistema de GL torna-se uma escolha valiosa para obter mo-
delos precisos e representativos, que sao essenciais para o desenvolvimento de estratégias

de otimizacao eficazes nesse cenario complexo de producao de petroleo.

2.5 PROBLEMA DE OTIMIZACAO ECONOMICA

Para realizar otimizacao dinamica em tempo real carece de um modelo dinamico do
processo que é usado para resolver o problema de otimizacao numérico, conforme menci-

onado no capitulo I. Logo, o modelo do sistema poder ser representado pelas Equagoes

(2.42) e (2.43)-

O problema de otimizagao dindmico em tempo real (producao didria) é baseado em
um modelo nao linear da planta (modelo fenomenolégico e orientado a dados). Esses
modelos sao empregados para determinar os valores 6timos das variaveis de decisao, ou
seja, as vazoes massicas de géas injetadas no topo do anular e a abertura das chokes de

producao.
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A formulacao do problema de otimizacao é realizada da seguinte maneira:

max J(x,u) = fwy, — « Z Wing (2.58)
u j=1
s.a:

xp = f(Xp—1, Wp—1), X, = X (2.59)
Yi = h(Xp, ug), (2.60)

Pw
Zwmg <c¢ (2.61)

=1

uznf <u < useP .

No qual, X s@o as estimativas atuais dos estados, § é preco por metro ctibico do dleo,
«a é custo por metro cibico de gas injetado, wy, é a vazao massica oleo produzida no
topo do riser e win, € vazao méssica de gas injetado no topo do anular, ¢, ¢ a capacidade
maxima de gas disponivel para injecao, p,, é a pressao no topo do riser e p,; ¢ a pressao
requisitada (desejada) no topo do riser.

Na pratica beta > alfa, o que seria interessante é verificar o ponto em que a injecao
de gés prejudica a producao e com a restricao de vazao maxima de GL. sera verificada
no resultados.

A otimizacao em tempo real de processos busca ajustar continuamente as variaveis
de controle para otimizar o desempenho do processo em resposta a mudancas dinamicas.
As duas principais técnicas para otimiza¢do em tempo real sdo diferengas finitas (DF) e
diferengas automaticas (DA).

Nas diferencas finitas, as equacoes diferenciais que descrevem o processo sao discre-
tizadas em pontos especificos do dominio do problema. Esses pontos discretos formam
uma malha espacial e/ou temporal, onde as equagoes discretizadas sao resolvidas nume-
ricamente. Para a otimizacao em tempo real, as diferencas finitas podem ser aplicadas
em modelos que descrevem o comportamento dinamico do sistema. No entanto, a imple-

mentagao da diferenciacao numérica para calcular os gradientes necessarios na otimizagao
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pode ser computacionalmente intensiva e imprecisa, especialmente para sistemas comple-
X0s com muitas variaveis.

A diferenciacao numérica é sensivel a pequenos erros numeéricos, especialmente quando
os passos de discretizacao sao muito pequenos. Isso pode resultar em instabilidade
numérica e erros de arredondamento que afetam a precisao dos gradientes calculados,
especialmente em sistemas complexos onde os erros podem se propagar rapidamente.

A diferenciacao automatica é uma abordagem mais direta e precisa para calcular
gradientes de fungoes, incluindo aquelas que descrevem processos dinamicos. Ao invés de
discretizar e resolver numericamente as equacoes diferenciais, a diferenciacao automatica
calcula os gradientes diretamente através de um processo de "propagacao”’das derivadas
ao longo das operacoes realizadas na fungao. Isso significa que a diferenciagao automatica
pode ser mais eficiente e precisa do que as diferencas finitas, especialmente para problemas
de otimizacao em tempo real.

Em resumo, enquanto as diferencgas finitas envolvem a discretizacao das equacgoes
diferenciais e a resolucao numérica, a diferenciacao automatica calcula diretamente os
gradientes das fungoes envolvidas no processo de otimizacao. Para problemas de oti-
mizacao em tempo real, a diferenciagao automatica tende a ser mais eficiente e precisa,
especialmente em sistemas com muitas variaveis.

No entanto, os modelos de redes neurais podem, de fato, mitigar muitos problemas
de instabilidade numérica associados a métodos numéricos. Os modelos de redes neu-
rais geralmente lidam bem com instabilidade numérica, uma vez que sao treinados para
aprender padroes e relagoes nos dados, em vez de depender de discretizacoes numéricas
das equagoes. Portanto, a utilizacao de redes neurais pode ajudar a evitar problemas de

instabilidade numérica que podem surgir com métodos numéricos tradicionais.

2.6 MATERIAIS UTILIZADOS

A planta GL é representada pelo modelo fenomenolégico do processo que foi integrado
com solver IDAS na linguagem MatLab usando a estrutura CasADI. Para o problema
otimizacao com o modelo orientado a dados foi utilizado o solucionador fmincon e a rede
neural artificial foi treinada com o algoritmo NARX na linguagem Matlab. O computador
utilizado foi um core i7 82 geragao com meméria (RAM) de 16 GB

O problema de otimizacao dinamico com objetivos economico usando o modelo feno-
menologico foi resolvido usando solver IPOPT na linguagem MatLab em conjunto com a
estrutura diferenciacao automatica CasADI. Essa mesma estrutura foi usada no estimador
de estado MHE.
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2.7 COMENTARIOS

No presente capitulo, descrevemos a metodologia aplicada neste trabalho. Inicialmente,
apresentamos um modelo fenomenoldgico do sistema em questao, com o intuito de so-
lucionar o problema de otimizacao. Em seguida, propusemos um modelo orientado a
dados baseado na rede dinamica NARX, que consiste em camadas feedforward internas e
a recorréncia é dada pela saida prevista. Para o treinamento deste modelo, é necessério
fornecer dados, e para isso, propusemos um sensor virtual baseado em um estimador de
estado de horizonte mével, que requer um modelo fenomenoldgico do sistema. Utilizamos
o modelo fenomenolégico proposto anteriormente para este fim. Finalmente, abordamos
o problema de otimizacao dinamica com objetivos economicos, que é o principal obje-
tivo deste trabalho. Nesse problema, o modelo fenomenoldgico é substituido pelo modelo

orientado a dados proposto anteriormente.



Capitulo

Neste capitulo, serao apresentados os principais resultados da simulagao relacionados a aplicagao de oti-
mizagao dinamica em tempo real com objetivos econdémicos didrios com um passo a frente. Os resultados
foram divididos em trés estudos de caso, a saber: i) O primeiro estd resumido em demonstrar o tempo
computacional gasto para encontrar a solucdo dtima do problema de otimizacao utilizando modelos fe-
nomenoldgicos. ii) No sequndo, foi realizada uma simula¢do em loop aberto com a aplicagdo do sensor
virtual e o modelo orientado a dados, sequido de uma comparagdo. Além disso, foi abordada a aplica¢do
de otimizagao dinamica em apenas um poco, utilizando o modelo orientado a dados e o fenomenolégico.
Neste sistema, buscou-se investigar o desempenho do otimizador em relagao ao conjunto de restricoes
economicas e operacionais. Por fim, foi feita uma avaliagao do tempo computacional. i) Em seguida,
sao apresentados os principais resultados da otimizacdo dinamica em tempo real para uma rede de pogos,
ou seja, trés pocos produtores conectados a um riser, representando um sistema de producdo offshore.

Neste cendrio, também foram consideradas as perturbacoes econdémicas e operacionais.

RESULTADOS

3.1 CASO I: RTO DE POCO COM GL USANDO METODOLOGIA PADRAO

Este estudo de caso visa avaliar o tempo computacional gasto para encontrar a solucao
6tima do problema de otimizagao utilizando o modelo fenomenolégico. Duas técnicas de
integracao foram utilizadas: a primeira consiste na aplicacao de diferengas finitas com
o algoritmo ODE15s, e a segunda no uso de diferenciacao automatica com a estrutura
CasADI.

A estrutura de producao considerada é composta por um poco. As variaveis de decisao
sao a vazao de injecao de gas no topo do anular e a abertura da valvula choke de producao.
As perturbagoes dos parametros e restrigdes (econdmicos e/ou operacionais) variam ao

longo do tempo, especificamente a cada 24 horas.

o1
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O modelo representado na forma discreta,conforme as Equagoes (3.1) e (3.2). As
equacoes mostram como os estados do sistema x;, e as saidas do sistema y;, sao calculados

em um intervalo de tempo discreto k.

X = f(Xp—1, Wg—1) + Ok_1 , (3.1)
Vi = h(xp, ug) + dj - (3-2)

Em que,f(-) e uma fungao nao linear que descreve o comportamento dinamico do
sistema e h(-) é a fungdo de mapeamento de x, ou seja, a fungao que relaciona os estados
com as saidas. ug é o vetor de entrada, ® contém as parcelas relativas aos erros de
modelagem e di sao os ruidos de medigoes, ambos sao ruidos brancos com média zero,

independentes entre si e com distribuicao de probabilidade normal.

O modelo fenomenolégico é integrado por diferencas finitas durante um periodo de
24 horas com uma taxa de amostragem de 10 segundos. Isso significa que o modelo é
atualizado a cada 10 segundos. A cada atualizacao, o modelo usa os valores dos estados
anteriores e das entradas para calcular os novos estados do sistema. A taxa de amostragem

de 10 segundos é suficiente para capturar a dinamica do sistema de produgao de petroleo.

No caso de diferencas automatica, o modelo também é integrado durante um periodo
de 24 horas. Porém, a taxa de amostragem é definida automaticamente pelo integrador.

o mesmo aplicado na solugao do problema de otimizacao.

Isso significa que o modelo é atualizado com a frequéncia necessaria para capturar a
dinamica do sistema com precisao. O integrador usa um algoritmo para estimar a taxa

de amostragem ideal.

Neste caso, a integragao por diferengas automaticas é uma boa opgao, pois o sistema
de producao de petréleo é um sistema dinamico complexo (multifésico). A integracdo por
diferencas automaticas pode capturar a dinamica do sistema com precisao, garantindo

que o processo de otimizacao seja eficaz.

As perturbagoes dos parametros e restrigoes sao variacoes no preco do éleo e no custo
de cada metro cibico de gds injetado no anular. Além disso, a pressao requisitada no
topo do pogo de acordo com o separador também varia. Essas variacoes sao fundamentais
para avaliar a solucao 6tima do otimizador em face de grandes variagoes financeiras do

mercado atual. A Tabela 3.1 apresenta essas variagoes.

Onde, [ é preco do dleo, o é o custo do gés injetado, p,; é a pressao requisitada na

superficie e ¢, é capacidade maxima de gas disponivel.
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Tabela 3.1 Caso I - PertubacGes nos parametros econdmicos e operacionais

Tempo (d) | B ($) | o ($) | pre(bar) | ¢, (kg/s)

0 100 200 40
100 200 40
150 200 40
150 150 40
120 150 40
120 150 55

Tl W N~
W W wWwwww

3.1.1 Otimizacao de um poco equipado com GL

Este estudo de caso foi realizado no contexto da industria de petroéleo e gas. O objetivo
do estudo foi comparar o tempo computacional gasto para encontrar a solugao étima
do problema de otimizacgao utilizando duas técnicas de integracao diferentes: diferencas
finitas e diferenciacao automatica.

A Figura 3.1 apresenta a solucao do problema de otimizacao da produgao diaria
aplicada no processo. As varidveis de decisoes sao w;,, € Z., sendo respectivamente, a
vazao de gas injetada no anular e abertura da véalvula da choke de producao. Além disso,
sao consideradas algumas pertubacao, que serao mostradas na Tabela 3.1.

De acordo com a Figura 3.1, as solugoes encontradas em ambas as aplicagoes dos mode-
los, ou seja, solugao utilizando diferengas finitas (ODE) e solugao utilizando diferenciagao
automatica (MF),denotam respostas andlogas. Em todos os casos de otimizacao foram
aplicados o algoritmo de programagao nao linear de pontos interiores e desempenho das
solucoes como o modelos orientando a dados serao exploradas no caso II.

Como dito anteriormente, este estudo de caso esté focado simplesmente em demonstrar
o tempo computacional gasto para encontrar a solugao étima do problema de otimizacao
utilizando o modelo fenomenolégico com integradores diferentes. Conforme explanam os
resultados na Figura 3.2, a solugao que emprega a diferenciacao automética na integracao
do modelo aponta um tempo computacional mais eficiente.

Apesar da notavel eficiencia computacional da abordagem MF, sua imunidade as
questoes de instabilidade numérica nao é automaética. A exigéncia de integracao do
modelo cria uma oportunidade para a implementacao de uma metodologia hibrida. Nesse
sentido, a utilizacao de um modelo orientado a dados surge como uma alternativa viavel.
Uma metodologia hibrida pode ser utilizada, combinando a solugao MF com um modelo
orientado a dados. Além disso, a expansao do modelo pode acarretar em um maior custo

computacional, conforme serd avaliado nos casos seguintes.
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Figura 3.1 Caso I - Resposta do processo a partir da aplicagao das solucoes étimas gerado
pelo problema de otimizagao utilizando o modelo fenomenolégico integrado pela diferenciacao
automatica (MF) e o fenomenoldgico integrado pela diferenciagao finita (ODE) .

Em resumo, a técnica de diferenciagao automaética é significativamente mais eficiente
em termos de tempo computacional do que a técnica de diferencas finitas para encontrar
a solucao 6tima do problema de otimizacao utilizando o modelo fenomenoldgico. No
entanto, a solugcao MF nao estd isenta do problema de instabilidade numérica, que pode

ser mitigado pela utilizacao de uma metodologia hibrida.

3.2 CASO Il: RTO DE POCO COM GL USANDO METODOLOGIA HiBRIDA
3.2.1 Simulacao em malha aberta para um poco

Para este estudo de caso as variaveis medidas sao as pressoes no topo de poco, no topo
de anular e a pressao fundo do poco, também conhecida como PDG. Todas as outras
variaveis do processo sao estimadas, inclusive os estados, porém os estados nao foram
utilizados no treinamento da rede neural artificial.

As entradas, que correspondem a vazao de injecao de gas no topo do anular e a
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Figura 3.2 caso I - Comparacao entre os tempos computacionais

abertura da véalvula choke de producao, desempenharam o papel de estimular o processo e
gerar os dados de treinamento. No entanto, as varia¢oes nos estimulos foram engendradas
através da combinacao das sequéncias Halton juntamente com os sinais pseudo-aleatérios
conhecidos como PRBS, como ilustrado de forma esquematica na Figura 3.3. O conjunto
de dados totalizou 55 mil amostras, das quais 70% foram alocadas para o treinamento,
reservando os restantes 30% para as etapas de teste e validacao no préprio ciclo de
treinamento. Nao obstante, para efeitos de comparacao dos modelos dos resultados finais
(conforme a segao de resultados), novas entradas foram geradas através de um mecanismo

aleatério alternativo, disponivel no ambiente do MatLab (diferente do PRBS).

As sequéncias Halton, conhecidas por sua distribuicao uniforme e baixa discrepancia,
sao ferramentas poderosas para amostragem eficiente em espagos multidimensionais. Ao
contrario das abordagens de amostragem aleatoria tradicionais, as sequéncias Halton sao
estruturadas de forma deterministica, resultando em uma cobertura mais uniforme do
espaco de busca. Isso é especialmente benéfico para identificacao de sistema, onde uma
amostragem abrangente é essencial para capturar uma visao completa das caracteristicas

do sistema em andlise. A uniformidade dessas sequéncias contribui para evitar bias e
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subamostragem, garantindo uma representacao mais precisa das regioes de interesse.

Injecdo de Gas (Wing)

| | |
3 4 5
tempo [d] x10%

Abertura da Choke de Producao (Zc)
100 T T

| | | |
0 1 2 3 4 5
tempo [d] x10%

Figura 3.3 Entradas para a identificacao do sistema.

Os sinais PRBS (Pseudo-Random Binary Sequence) sao frequentemente usados para
excitar sistemas e adquirir dados experimentais. Esses sinais alternam entre dois estados
binarios de maneira aparentemente aleatéria, o que os torna ideais para estimular uma
ampla gama de frequéncias de interesse em sistemas dinamicos. Quando esses sinais
sao aplicados a um sistema, eles provocam respostas que revelam informagoes sobre as
caracteristicas de dinamica, estabilidade e comportamento transiente do sistema. Isso
se torna crucial na identificacao, pois a resposta do sistema a diferentes entradas PRBS
permite a extracao de parametros e modelos que descrevem a relagao entre as entradas e
saidas.

A combinacao do uso de sequéncias Halton e sinais PRBS fornece uma abordagem
holistica para identificacao de sistema. Essas sequéncias Halton fornecem uma amostra-

gem sistematica e bem distribuida no espaco de parametros, enquanto os sinais PRBS
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fornecem uma maneira eficaz de excitar e explorar a resposta dinamica do sistema. Essa
abordagem conjunta permite a obtencao de dados de alta qualidade que sao cruciais
para treinar modelos, ajustar parametros e entender as caracteristicas intrinsecas do sis-
tema. No processo de treinamento da rede neural artificial, esse mesmo sinal também foi

empregado de forma semelhante.

A arquitetura da rede é composta por uma camada oculta com quatro neurénios e
uma camada de saida com cinco neurénios. O algoritmo de aprendizagem utilizado foi o
quasi-Newton backpropagation (BFGS), tendo como fungao objetivo o erro médio absoluto
(MAE - Mean absolute error). Os parametros da rede foram ajustados de acordo com os
testes simulados e conforme o trabalho de Soares, Secchi e Souza (2022). Esses resultados

mostram que a rede neural é capaz de representar o sistema de producao de petréleo.

Neste estudo caso, o modelo discretizado é integrado por diferencas automaticas du-
rante um periodo de 24 horas. A taxa de amostragem ¢é definida automaticamente pelo

integrador. O mesmo aplicado na solugao do problema de otimizacgao.

Além disso, foi considerada uma estrutura de produgao composta por um poco. As-
sim como na maioria dos processos, existem parametros e restrigdes (econdmicos e/ou
operacionais) que variam ao longo do tempo e devem ser considerados no problema de
otimizacao. Na producgao de petréleo nao ¢é diferente. Portanto, com o propdsito de enal-
tecer a importancia da tomada de decisoes na camada de otimizacao, foram considerados
alguns parametros e restri¢oes, tais como o preco do dleo, o custo de compressao do gas,

a capacidade de gas disponivel na planta e a pressao na topo do poco.

As restrigoes e parametros do sistema sao considerados fatores perturbadores que
podem variar ao longo do dia. Por esse motivo, o problema de otimizacao precisa ser
resolvido diariamente para obter as novas condicoes ideais. E importante destacar que
o modelo dinamico ¢ integrado em tempo real, sendo um periodo total de integracao 24

horas.

As variaveis consideradas medidas e utilizadas no MHE sao as pressoes do anular,
pressao de fundo do pogo (PDG) e pressao de topo (cabega do pogo). No terceiro estudo de
caso, apenas as pressoes de topo (anular, cabega e riser) sdo consideradas como medidas.
Isso é feito para investigar o impacto da falta de dados de medicao na otimizagao do

sistema.

Inicialmente, foi realizada uma simulacao em loop aberto para avaliar o comporta-
mento do modelo orientado a dados em relagao ao modelo fenomenolégico. As variaveis
de pressao foram consideradas como medidas (pontilhada), depois filtradas pelo MHE (li-

nha azul), e, finalmente, estimadas pelo modelo orientado a dados RNA (linha vermelha).
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A Figura 3.4 e a Figura 3.5 mostram os resultados da simulagao em loop aberto.
As vazoes de 6leo e gas sao estimadas pelo MHE com base nas pressoes. Essas vazoes
sao entao utilizadas para treinar uma rede neural, que é capaz de estimar as vazoes.

Conforme visualizado na Figura 3.5.

a) Pressdo no anular (Pai)
150 = T T T

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

b) Pressao de topo (Pwh)

PWh [bar]

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

¢) Pressio de fundo (th)
130 T T T

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
tempo [d]

Figura 3.4 caso II -Predicoes das pressoes de pogo de um passo a frente - comparacao entre
os valores medido GL, sensor virtual MHE e o modelo orientado a dados RNA.

Conforme ilustrado nas Figuras 3.4 e 3.5, o modelo orientado a dados é capaz de
acompanhar o comportamento do modelo fenomenolégico de forma satisfatoria, com erros
de previsao relativamente baixos. No entanto, os erros de previsao da rede neural sao
maiores na previsao de vazao de gas, sugerindo que o modelo pode ser ainda mais preciso
se ajustado para esse parametro. Apesar disso, o modelo é adequado para aplicacoes
de otimizacao, pois é capaz de estimar as vazoes de Oleo e gas produzidas com precisao
suficiente. Os resultados do estimador de estado sao adequados para esta aplicagao,
tanto para filtrar as variaveis de medicao quanto para estimar as vazoes de Oleo e gés
produzidas.

As redes neurais sao uma ferramenta poderosa que pode ser usada para estimar vazoes

de 6leo em pocos de petroleo. No entanto, é importante considerar os erros de previsao,
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Figura 3.5 caso II -Predigoes das vazoes de produgao poco de um passo a frente - comparagao
entre os valores medido GL, sensor virtual MHE e o modelo orientado a dados RNA.

que podem ser corrigidos ajustando o modelo ou usando dados de medicao adicionais.

3.2.2 Otimizacao de um poco equipado com GL

Para avaliar a solucao 6tima do otimizador em face a grandes variacoes financeiras do
mercado atual, foram adicionados distirbios medidos a solu¢ao do problema de otimizacao
da producao diaria, como variagoes no preco do 6leo e no custo de cada metro cubico
de géas injetado no anular. Além disso, a pressao requisitada no topo do pogo sofre
alteracoes ao longo dos dias frente as demandas do separador. A Tabela 3.2 apresenta

essas variacoes.
A estrutura de producao considerada é composta por um pogo. As variaveis de decisao
sao a vazao de injecao de gas no topo do anular e a abertura da valvula choke de producao.
Na tabela, 3 representa o preco do 6leo, o representa o custo do gas injetado , p,¢

representa a pressao requisitada na superficie e ¢, representa a capacidade méxima de

gas disponivel.
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Tabela 3.2 Caso II - Pertubagbes nos parametros econémicos e operacionais

Tempo (d) | B (3) | « ($) | pre(bar) | ¢, (kg/s)

0 100 200 40
100 200 40
150 200 40
150 150 40
120 150 40
120 150 95

Uk W N =~
W W W www

A Tabela 3.3 apresenta as decisoes 6timas para o problema de otimizacao. wj,g, ¢ a
vazao otima de gas injetada no anular, Z. é a abertura 6tima da valvula da choke de
producao. MF e RNA representam os modelos usados para a solucao do problema de
otimizacao, fenomenoldgico e orientado a dados, respectivamente.

A Figura 3.6 mostra o desempenho étimo do processo a partir das solugoes. wp, € Wy,
sao as vazoes 6timas de d6leo e gas produzidas, e F,;, é a fungao objetivo, ou seja, o lucro
6timo obtido.

Vale ressaltar que o problema de otimizagao sé é resolvido a partir do primeiro dia.

No entanto, as perturbagoes sao as mesmas para o dia zero e o primeiro dia.

Tabela 3.3 caso II - Solugoes 6timas encontradas com o problema de otimizagao utilizando o
modelo orientado a dados e o fenomenoldgico.

Tempo (d) | Wing, (kg/s) Ze (%)
MF - RNA | MF - RNA
3,00 - 3,00 | 99,0 - 99,0
0,63 - 0,50 100 - 100
1,11 - 0,96 100 - 100
1,48 - 1,53 100 - 100
0,96 - 0,73 | 100 - 100
3,00 - 3,00 | 74,6 - 74,1

T W N~ O

Ao analisar o desempenho do processo na Figura 3.6 e Tabela 3.3, observa-se que, a
partir do dia 0 até o dia 1, o processo estd operando com uma taxa de injecao de 3 kg/s
de gas, ou seja, na capacidade maxima. Porém, a partir do dia 1, quando o otimizador
¢ acionado, ha uma reducao brusca na quantidade de gas injetado, assim como também
ha uma reducao nas vazoes de 6leo e gas produzidas. No entanto, obteve-se um leve
acréscimo no lucro. Portanto, nem sempre é vantajoso operar na capacidade maxima

de injecao, pois esta acgdo pode aumentar o custo de injecao e nao ter uma melhoria
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Figura 3.6 Caso II - Resposta do processo a partir da aplicacao das solugoes 6timas gerado
pelo problema de otimizacao utilizando o modelo orientado a dados e fenomenoldgico.

significativa no lucro.

Nos dias seguintes, 2 e 3, a quantidade de gas injetado cresceu. Este crescimento se
deu em funcao das alternancias nas varidveis economicas, como o aumento do preco do
6leo no segundo dia e a queda no custo do gés de injecao no terceiro dia. Diante disso,
o otimizador agiu para elevar a quantidade de gds injetado, aumentando assim a vazao
de 6leo produzida e, consequentemente, um incremento consideravel no lucro. O inverso

também acontece quando o preco do dleo reduz.

O aumento de pressao no topo do poco acarreta no fechamento da valvula choke.
Esse estrangulamento é ainda maior quando a capacidade de gas disponivel é reduzida,
como pode ser constatado no quinto dia do processo de otimizagao. Também ¢é possivel
observar que as restricoes sao respeitadas e as solugoes 6timas nem sempre estao atreladas
a disponibilidade maxima de gas. Ou seja, é necessario entender que uma alta taxa de

injecao de gas pode nao ser a melhor estratégia em determinados momentos.

Um dos objetivos deste trabalho é avaliar o tempo computacional da rotina de oti-
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Figura 3.7 caso II - Comparagao entre os tempos computacionais

mizagao com ambos os modelos. Apesar de o modelo fenomenoldgico fazer uso da es-
trutura de diferenciagao automéatica implementada no CasADI V.3.5.5.2 na linguagem
MATLAB, sua performance ¢ inferior & do modelo orientado a dados, conforme demons-
tram os resultados na Figura 3.7. Isso abre a possibilidade para implementagoes em
problemas de larga escala, como a otimizacao da producao didria do campo de petréleo
(varios pogos integrados pelo reservatério e manifold).

A otimizacao diaria de um pocgo de petréleo pode ser uma ferramenta valiosa para
melhorar a eficiéncia, reduzir os custos e aumentar a produtividade. Nesse contexto, o
uso de modelos matematicos é fundamental para entender melhor a dinamica do processo
e tomar decisoes. A otimizagao com modelos orientados a dados mostrou-se uma solugao
eficiente para otimizacao em tempo real. Os resultados foram muito parecidos com o
modelo fenomenolégico, mas com um tempo computacional significativamente menor.
Essa informacao ajuda a mostrar que o modelo orientado a dados é uma opgao viavel

para otimizacao em tempo real, pois pode fornecer resultados precisos sem exigir muito
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tempo de processamento.

3.3 CASO IlIl: RTO DE UMA REDE DE POCOS COM GL METODOLOGIA
HIBRIDA

3.3.1 Simulacao em malha aberta

Neste caso, foi considerado uma estrutura de producao composta por trés pocos
conectados a um riser. O modelo discretizado é integrado por diferencas automaticas
durante um periodo de 24 horas. A taxa de amostragem é definida automaticamente

pelo integrador. A mesma aplicada na solugao do problema de otimizacao.

Injecdo de Gds (wing [)
T T T

0 I I I I I I I I I
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 4.5

tempo [d] x10*

Injecdo de Gés (wirlg II)
4 T T

0 I I I I I I I I I
0 0.5 1 1.5 2 25 3 35 4 4.5

tempo [d] x10*

Figura 3.8 Entradas para a identificacao do sistema.

Neste estudo de caso, foram coletadas 47 mil amostras. Desse total, 70 % foram
destinadas ao treinamento e 30 % foram reservadas para teste e validacao durante o
treinamento. A arquitetura da rede neural consiste em uma camada oculta com quatro
neuronios e uma camada de saida com oito neurdnios. O algoritmo de aprendizado

utilizado foi o quasi-Newton backpropagation (BFGS), com a fungao objetivo de minimizar
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o erro médio absoluto (MAE). O processo de Gas Lift (GL) foi simulado com um modelo
fenomenolégico, utilizando quatro entradas: trés vazoes de injecao de gas no topo do
anular e uma abertura da valvula choke de producgao. As entradas geradas para estimular
o processo foram combinadas com sequéncias Halton e sinais PRBS. Esse conjunto de
dados esta representado nas Figuras 3.8 e 3.9.

No entanto, as entradas de abertura das valvulas na cabeca dos pocos nao foram

utilizadas devido a erros numéricos na integragao do GL.

Injecdo de Gis (wi“g m)
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Figura 3.9 Entradas para a identificacao do sistema.

Para avaliar a capacidade preditiva do MHE e da Rede Neural Artificial (RNA) no
terceiro estudo de caso, que envolve multiplos pogos, também foi realizada uma simulagao
em malha aberta com entradas aleatdrias. Na Figura 3.10, sao apresentadas as pressoes
de cabeca dos pogos. Essas pressoes sao consideradas medidas reais na planta (represen-
tadas pela linha pontilhada), passam pelo filtro do sensor virtual (destacadas pela linha
azul) e sdo estimadas por meio do modelo orientado a dados (visualizadas pela linha
vermelha). As referéncias para as variaveis filtradas e estimadas s@o indicadas pela sigla
GL (marcadas pela linha verde - GL). Em resumo, as trés préximas figuras ilustram os

resultados da simulacao em malha aberta.
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Figura 3.10 Caso III - Predicoes das pressoes de cabeca de pogo de um passo a frente -
comparacao entre a referéncia GL, valores medido, sensor virtual e o modelo orientado a dados.

A Figura 3.11 ilustra as vazoes de dleo estimadas pelo sensor virtual (representadas
pela linha azul), as vazoes estimadas pelo modelo orientado a dados (destacadas pela
linha vermelha) e a referéncia (indicada pela ).

Além disso, na Figura 3.12, sdao apresentadas as varidaveis no topo do riser. Isso
inclui as vazoes estimadas de gas e Oleo, obtidas por meio do modelo orientado a dados
(destacadas pela linha vermelha), assim como as vazoes calculadas utilizando o sensor
virtual (linha azul). Adicionalmente, a pressao medida no topo do riser é representada
na Figura 3.12 pela linha pontilhada preta (sensor). Essa pressao é submetida a um
processo de filtragem através do sensor virtual. Em resumo, as 3.10, 3.11 e 3.12 exibem
os resultados de uma simulagao em malha aberta, cujo objetivo é avaliar o desempenho

dos modelos propostos.

De acordo com as Figuras 3.10, 3.11 e 3.12, compreende que o sensor virtual é capaz
de rastrear de maneira satisfatoria o comportamento da planta. Ele nao apenas filtra as
variaveis medidas, mas também estima as variaveis de dificil mensuracao, como as vazoes

individuais de 6leo e gas. Além disso, o modelo orientado a dados segue a trajetéria
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Figura 3.11 Caso III - Predicoes das vazoes de cabeca de pogo de um passo a frente - com-
paracao entre a referéncia GL, sensor virtual e o modelo orientado a dados.

do sensor virtual na previsao e, em algumas situacoes, o supera, como é observado na
Figura 3.11, especialmente nos intervalos diarios 90 e 105. Nestes intervalos, o sensor
virtual registrou picos, enquanto o modelo orientado a dados se manteve suavizado. Essa

discrepancia era esperada, dado que a rede foi treinada com os dados filtrados.

Em resumo, ha pequenos desvios nas previsoes do modelo orientado a dados em relacao
ao sensor virtual, assim como desvios do proprio sensor virtual em relacao a referéncia.
No entanto, os resultados indicam concordancia, ou seja, o modelo orientado a dados

demonstra ser uma escolha viavel para a resolucao do problema de otimizagao.

3.3.2 Otimizacao de uma rede de pocos equipado com GL

A solugao do problema de otimizacao leva em consideracao uma rede composta por

trés pogos e um riser. As variaveis de decisao incluem as vazoes de injecao de gés no topo
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a) Pressdo no topo do riser (Prh)
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Figura 3.12 Caso III -Predi¢oes de vazoes e pressao de topo do riser de um passo a frente -
comparacao entre a referéncia GL, valores medido, sensor virtual e o modelo orientado a dados.

do anular de cada poco e a abertura da valvula de producao do riser. Assim como nos
primeiros e segundo estudos de caso, existem parametros e restrigoes (econémicos e/ou
operacionais) que variam ao longo do tempo. Os parametros econémicos e operacionais
estao apresentados na Tabela 3.4, onde 3 representa o preco por metro ciibico do éleo,
a é o custo por metro cibico de gas injetado, p,; é a pressao requisitada na superficie,
que pode corresponder a pressao desejada na entrada do separador, e ¢, é a capacidade
maxima disponivel para a injecao.

Neste caso, o modelo discretizado ¢ integrado usando diferencas automaticas ao longo
de um periodo de 24 horas. A taxa de amostragem é definida automaticamente pelo
integrador. A rede neural artificial foi treinada sob essas mesmas condigoes.

A Tabela 3.5 apresenta as decisoes 6timas para problema de otimizacao, onde wjyg,,
Wing, € Wing, SA0 as vazoes Otimas de gés injetada em cada pogo , Z. ¢ a abertura 6tima

da vélvula de topo do riser. MF e RNA representam os modelos utilizados no problema
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Tabela 3.4 Caso III - Pertubagoes nos parametros econémicos e operacionais

RESULTADOS

Tempo (d) | B (8) | a ($) | pelbar) | ¢, (kg/s)
0 100 200 24 7
1 100 200 24 7
2 150 200 24 7
3 150 220 24 7
4 120 220 24 7
5 120 220 24 4
6 120 220 24 4
7 120 220 24 6
8 120 220 24 6
9 120 220 30 6
10 120 220 30 6

de otimizacao, fenomenoldgico e orientado a dados, respectivamente.

Tabela 3.5 Caso III - Solugbes 6timas encontradas com o problema de otimizagao utilizando

o modelo orientado a dados e o fenomenoldgico.

Tempo (d) | Wing, (kg/s) | Wing, (kg/s) | Wings (kg/s) |  Z. (%)

MF - RNA | MF - RNA | MF - RNA | MF - RNA
0 1,00- 1,00 | 1,00- 1,00 | 1,00- 1,00 | 90,0 - 90,0
1 2,04-2,05 | 143-1,40 | 1,20-1,28 | 100 - 100
2 2.53-2,52 | 1,80-1,89 | 1,76 - 1,77 | 100 - 100
3 242-252 | 1,78-1,79 | 1,65-1,66 | 100 - 100
4 2.15-2,15 | 1,53-1,55 | 1,39-1,39 | 100 - 100
5 1,76 - 1,78 | 1,18-1,21 | 1,04-1,00 | 100 - 100
6 1,76 - 1,78 | 1,18-1,21 | 1,04-1,00 | 100 - 100
7 2,15-2,15 | 1,53-1,55 | 1,39-1,39 | 100 - 100
8 2.15-2,15 | 1,53-1,55 | 1,39-1,39 | 100 - 100
9 241-233 | 1,85-1,88 | 1,72-1,77 | 76,9 - 77,0
10 241-233 | 1,85-1,88 | 1,72-1,77 | 76,9 - 77,0

A Figura 3.13 demonstra o desempenho 6timo do processo a partir das solucoes, sendo

Wy, € Wy S0 as vazoes Otimas de dleo e gas produzida no topo do riser e F,, ¢ o lucro

6timo obtido. Vale salientar que o problema de otimizacao é resolvido a partir do primeiro

dia, porém os parametros sao os mesmos para os intervalos diarios zero e um.

Ao analisar a Figura 3.13 e a Tabela 3.5, nota-se que no dia zero o processo esta

operando com uma vazao de injegdo de 1 kg/s de gds para cada pogo. No entanto, a

partir do primeiro dia, quando o otimizador ¢ ativado, ocorrem alteragoes nas vazoes de
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Figura 3.13 Caso III - Resposta do processo a partir da aplicagao das solugbes étimas gerado

pelo problema de otimizacao utilizando o modelo orientado a dados e fenomenologico.

géas injetado. Além disso, observa-se um aumento nas vazoes de 6leo e gas produzidas,

bem como um leve acréscimo no lucro, levando a planta ao ponto 6timo.

As diferencas entre as solucoes 6timas utilizando o modelo orientado a dados e o

modelo fenomenoldgico sao pequenas, porém perceptiveis, conforme a Tabela 3.5. Geral-

mente, essas diferencas sao observadas na segunda casa decimal quando as solugoes sao

apresentadas com duas casas decimais. Portanto, as solu¢oes do problema de otimizacao

com o modelo orientado a dados demonstram a capacidade de se equiparar as solugoes

do modelo de referéncia.

A quantidade de gés injetada aumentou novamente no segundo dia, devido as va-

riagoes nas variaveis economicas, ou seja, a valorizagao do oOleo. Isso resultou em um

aumento consideravel na vazao de 6leo produzido e, consequentemente, em um incre-

mento significativo no lucro. O oposto ocorre quando o preco do éleo diminui ou o custo

de injecao aumenta.
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Os efeitos das restrigoes sao ilustrados na Figura 3.14, onde P,; representa a pressao
no topo doriser. Essas pressoes, obtidas a partir das solugoes 6timas, sao consistentes com
os modelos utilizados (RNA e MF). Além disso, P,; é a pressao requisitada na superficie,
ou seja, solicitada no topo do riser. Na Figura 3.14, também podemos observar que c, ¢
a capacidade maxima de injecao de gas disponivel, e @y, = Z?Zl Wing € 0 somatorio total
das vazoes de gas injetadas no anular, ou seja, a soma das solugoes 6timas de injecao

geradas no intervalo diario.

a) Pressdo no topo do riscr(Prh)
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Figura 3.14 Caso III - Resposta do processo em relacao a restrigoes do problema de otimizagao
problema de otimizacao utilizando o modelo orientado a dados e fenomenoldgico.

As restricoes foram respeitadas em todas as solugoes 6timas, conforme ilustrado nos
resultados da Figura 3.14. Além disso, é notavel que em algumas ocasides nao foi ne-
cessario utilizar a capacidade maxima de injecao de gas para alcancar o lucro maximo.

Por fim, é possivel observar que o aumento da pressao no topo do riser resulta no fecha-
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mento da valvula no topo do riser, o que é ainda mais significativo quando a capacidade
de gés disponivel é reduzida.

Portanto, as solucoes 6timas nem sempre estao vinculadas a disponibilidade maxima
de injecao de gas. Em outras palavras, é importante compreender que altas vazoes de
injecao de gas podem nao ser a melhor estratégia em determinados momentos

Em uma segunda anadlise, especificamente durante o periodo entre os dias 4 e 8§,
observa-se que as solucoes dtimas conseguiram manter o lucro méaximo estével, apesar da
reducao na capacidade maxima de gés disponivel, como mostra a Figura 3.13.

Para representar uma situacao na qual ocorreu uma queda abrupta na capacidade
¢, de injegao de gas. Inicialmente, havia uma vazao disponivel de 7 kg/s de gas. No
entanto, devido a um imprevisto no fornecimento de gas (situagao hipotética), essa vazao
foi drasticamente reduzida para 4 kg/s. Apesar da queda abrupta no fornecimento de
gas no quinto dia, o sistema otimizado conseguiu manter a valvula da superficie do riser
completamente aberta, respeitando todas as restri¢oes operacionais. Conforme apontado
na 3.14

. a) Tempo de ciclo de otimizagao (Tc)
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Figura 3.15 Caso III - Comparacao entre os tempos computacionais

A Figura 3.15 apresenta o tempo computacional necesséario para resolver o problema
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de otimizacao utilizando os diferentes modelos propostos. Esse tempo é verificado a
cada ciclo de otimizacao. A linha azul representa o tempo computacional gasto pelo
modelo fenomenolégico, sendo que, neste caso, a integracao é realizada com diferenciacao
automatica. A linha vermelha representa o modelo orientado a dados.

O objetivo principal deste trabalho é avaliar o tempo computacional gasto nas roti-
nas de otimizacao para encontrar a solucao 6tima em ambos os modelos. No entanto,
mesmo sendo integrado através da diferenciacao automatica, o modelo fenomenolégico
apresenta um desempenho inferior ao do modelo orientado a dados, como evidenciado

pelos resultados apresentados na Figura 3.15.

Tabela 3.6 Caso III - Pertubagbes nos parametros econdmicos e operacionais (maior peso pra
o 6leo)

Tempo (d) | o (8) | B($) | pelbar) | ¢, (kg/s)
0 50 250 24 7
1 50 250 24 7
2 50 250 24 7
3 50 250 24 7
4 50 220 24 7
5 50 220 24 4
6 50 220 24 4
7 50 270 24 6
8 50 270 24 6
9 50 270 30 6
10 50 270 30 6

Outro aspecto a ser considerado é que o modelo fenomenoldgico, quando integrado com
a técnica de diferenciacao automatica, mantém um tempo computacional razoavel. No
entanto, esse tempo pode aumentar exponencialmente a medida que representa processos
em larga escala. Além disso, ele pode ser suscetivel a problemas de instabilidade numérica.
Por outro lado, a rede neural nao requer a técnica de integracao para representar a planta
e, portanto, nao enfrenta esses problemas de instabilidade numérica.

Com o peso do 6leo sendo mais significativo em relacao ao custo do gas, Tabela 3.6,
nem todas as restricoes foram respeitadas em todas as solugoes 6timas. Notavelmente,
em determinados momentos, quando o prego do 6leo aumentou no sétimo dia, a restricao
P,; foi violada, conforme a Figura 3.16. Além disso, a RNA violou a restricao nos dias
quinto e sexto, como demonstrado nos resultados da Figura 3.16. Observa-se que, com
um peso maior atribuido ao dleo, é necessario utilizar a capacidade maxima de injecao de

gés para alcancar o lucro maximo. Isso faz sentido, uma vez que a otimizagao econémica
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a) Pressao no topo do riser(Prh)
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Figura 3.16 Caso III - Resposta do processo em relagao a restrigoes do problema RTO utili-
zando o modelo orientado a dados e fenomenolégico: com maior peso para o éleo

busca identificar os pontos de maior lucratividade dentro de uma regiao restrita.

Em resumo, as redes neurais representam uma possivel alternativa para substituir ou
trabalhar em conjunto com os modelos fenomenoldgicos em algumas aplicagoes especificas.

As anélises realizadas ao longo deste trabalho destacam a importancia de avaliar cui-
dadosamente a escolha entre modelos fenomenolédgicos e redes neurais em aplicacoes de
otimizacao. Embora o modelo fenomenoldgico, quando integrado com a diferenciacao
automatica, possa manter um desempenho razoavel em termos de tempo computacional,
ele enfrenta desafios significativos, como o aumento exponencial do tempo em processos
em larga escala e a possibilidade de instabilidade numérica. Por outro lado, as redes
neurais apresentam-se como uma alternativa promissora, pois nao dependem da técnica

de integracao e evitam problemas de instabilidade numérica. Portanto, a escolha entre
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essas abordagens deve ser orientada pela natureza especifica da aplicagao e pelas deman-
das computacionais, visando sempre a obtencao de solugoes eficazes e estaveis para os

problemas de otimizagao em questao

3.4 COMENTARIOS

Neste capitulo, foi realizada uma anélise da aplicagdo da otimizacao dinamica em tempo
real com objetivos economicos didrios, usando um passo a frente, em um sistema de GL
em Trés estudos de caso. No primeiro estudo de caso, o objetivo foi avaliar o tempo com-
putacional necessario para encontrar a solucao 6tima do problema de otimizacao usando
o modelo fenomenolégico. Duas técnicas de integracao foram empregadas: a primeira
consistiu na aplicagao de diferencgas finitas com o algoritmo ODE15s, enquanto a segunda
envolveu a diferenciacao automatica com a estrutura CasADI. No segundo estudo de caso
(um tinico pogo), abordou-se a capacidade do modelo orientado a dados em acompanhar
o comportamento da planta, representada pelo modelo fenomenoldgico, considerando
ruidos de medicao e posterior filtragem pelo MHE, além de estimar novas variaveis de
dificil medigao. O otimizador proposto para o modelo de referéncia (fenomenolégico) e
o modelo orientado a dados apresentaram resultados semelhantes, com énfase no tempo
computacional e na observagao de que ambos respeitaram as restricoes do sistema. No
terceiro estudo de caso (rede de pogos), os resultados foram semelhantes ao segundo caso,
mas com um melhor desempenho do modelo orientado a dados, que esta associado o

tempo computacional.



Capitulo

Neste capitulo sao apontadas as principais conclugoes e contribuicoes deste trabalho e alguns comentdrios
acerca dos resultados obtidos. Por fim, sdo feitas algumas sugestoes de aspectos que poderiam melhorar

e dar continuidade ao trabalho desenvolvido.

CONCLUSOES

Neste trabalho, estudou-se uma formulagao de um problema de otimizagao dinamica
em tempo real com objetivos economicos, substituindo o modelo fenomenolégico de re-
feréncia por um modelo orientado a dados - uma rede neural com arquitetura NARX. O
problema proposto foi aplicado a um sistema tipico de producao de petréleo, e a eficacia
da abordagem foi ilustrada por meio de simulacoes de cenarios com instabilidade nos
parametros economicos e falta de dados medidos.]

Os resultados simulados indicaram uma melhoria no tempo computacional necessério
para resolver o problema de otimizacao quando comparado com o modelo fenomenoldgico
padrao. Além disso, as simulagoes demonstraram que a rede NARX foi efetiva em suas

previsoes de um passo a frente, assim como o sensor virtual.

4.1 CONTRIBUICOES

e Desenvolvimento de um sensor virtual capaz de estimar varidveis nao medidas com
base em medigoes distintas e respeitando o limites operacionais do sistema, além
de avaliar a competéncia do MHE em frente a um sistema com poucas variaveis

medidas.

e Realizagao de estudo via simulagao para aplicacao de formulacao de um problema

de otimizagao dinamica em tempo real com objetivos economicos, substituindo

75
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o modelo fenomenolégico por um modelo orientado a dados. Tendo em vista os

aspectos de competéncias das redes neurais e tempo computacional.

e Desenvolvimento de programas na linguagem Matlab para calculo do otimizador
dinamico em tempo real com objetivos economicos em sistemas de producao de

petréleo assistido por GL.

4.2 COMENTARIOS FINAIS

Os resultados computacionais das simulagoes ilustraram um desempenho satisfatério
do otimizador, com énfase na eficiéncia em termos de tempo de computacao. E notdvel
que o uso do modelo orientado a dados tornou o problema de otimizacao mais eficiente
em termos de tempo, uma das principais limitacoes na aplicacao da otimizacao dinamica
em tempo real

Os resultados obtidos indicaram que a aplicacao do modelo orientado a dados reduziu
o tempo de computacao do otimizador em 79% em comparacao com a utilizacdo do
modelo de referéncia (fenomenolégico) no primeiro estudo de caso. Vale destacar que,
na aplicagao do otimizador com o uso do modelo de referéncia, a integracao do sistema
DAE foi realizada por diferenciacao automatica e nao por diferenciacao numérica, o que
resulta em um tempo de computacao inviavel para a maioria das aplicacoes de DRTO

No segundo estudo de caso, foi realizada uma expansao no escopo do problema de
otimizacao, que passou a incluir trés pogos e um riser no processo. Os resultados indica-
ram que o tempo médio de solucao do otimizador com o modelo de referéncia aumentou
de 2,9 segundos para 20 segundos, enquanto o otimizador com o modelo orientado a da-
dos aumentou de 0,6 segundo para 0,8 segundo. De forma geral, a utilizagao do modelo
orientado a dados resultou em uma reducao de tempo computacional de 96%.

Esses resultados indicam que a metodologia proposta apresenta uma alternativa tangivel
para um dos gargalos da aplicacao do DRTO, ou seja, o tempo de computacao. Além
disso, é importante ressaltar que os resultados obtidos com o otimizador com modelo

orientado a dados sao similares aos gerados pelo otimizador com o modelo de referéncia.

4.3 TRABALHOS FUTUROS

e Na producao offshore ocorre um fenomeno denominado com severe slugging, ou
seja, a formagao de bolha de gas no pipeline-riser devido ao escoamento multifasico
que fomenta instabilidade na producao, neste cenério, existem alguns trabalhos que

propuseram controle baseado em modelo com o objetivo de estabilizar a producao.
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Entao, mesmo aplicando controle nao ha garantia de que nao opere na regiao de
severe slugging ou garantia producao otima, dado que esse fenémeno é dinamico
e nao tem-se identificacao desse em tempo real. neste contexto, seria interessante
identificar esse fenomeno através de técnicas de reconhecimento de padrao, por

exemplo, com o uso de redes neurais, além disso, monitora-lo ao longo da producao.

e QOutra abordagem interessante, além de identificar o severe slugging, seria propor
uma otimizacao em tempo real ou um controle baseado em modelo que adote essa
identificagao como restricao operacional, de modo a eliminar essa regiao da solugao

6tima ou possibilite que o sistema nao opere nessa regiao.

e Além disso, realizar a integracao do otimizador proposto em ambiente de escala real
ou de escala experimental, de maneira que o otimizador gere condigoes 6tima (se-

point) para controle implementado em um controlador l6gico programéavel (CLP).

e A manipulacao da vélvula choke permite controlar a taxa de injecao de géds no
anular. Isso é critico para otimizar a eficiencia do GLC, pois permite ajustar a
quantidade de gas injetada de acordo com as condi¢oes operacionais, como a vazao
de producao, a pressao do reservatorio. Nesse sentido, a consideracao da modi-
ficagao do modelo fenomenolégico do GLC, de modo a incorporar a capacidade de
manipulacao direta da valvula choke de injecao de gas no anular, em substituicao
a dependéncia da vazao massica de gas como entrada, assume um papel central.
Essa abordagem nao apenas representa um passo significativo na busca pela oti-
mizacao dos processos de elevagao artificial, mas também é essencial para verificar
o desempenho e a eficacia das melhorias propostas no modelo, bem como garantir

sua aplicabilidade pratica e viabilidade em sistemas reais de elevacao artificial.

e A Para investigagoes posteriores, seria altamente recomendavel realizar estudos
adicionais que explorem o uso de sinais bindrios alternativos, como o GBN (ruido
bindrio generalizado), como entrada para o modelo. Isso pode envolver a com-
paragao do desempenho da RNA com diferentes tipos de sinais binarios e a analise
de como esses sinais afetam as previsoes do sistema. Além disso, a pesquisa poderia
se concentrar em entender como essas diferencas nos sinais de entrada afetam a

identificabilidade do sistema e a precisao das previsoes.
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