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Abstract: This work addresses the daily economic optimization problem in gas-lift oil wells. The proposal
uses an artificial neural network (ANN) to find the optimal solution with a lower computational cost than
one produced with a phenomenological model. However, a first-principle nonlinear model of a gas-assisted
oil well production system was developed to generate the experimental data. From the practical point of
view, a moving horizon estimator was designed as an adequate solution for estimating hard-to-measure
variables such as produced oil and gas flow rates. Thus, it was possible to train the ANN with Nonlinear
Auto-regressive with Exogenous Input-type architecture. The results showed a good ANN performance in
terms of prediction capability suitable to daily optimization horizon (one-step ahead) and a better
computational time in the optimization problem solution compared with the standard phenomenological
model. The solution approach opens possibilities for large-scale problem implementations, such as the
daily optimization of the oil field production (multiple wells integrated by reservoir and manifold).

Resumo: Este trabalho aborda um problema de otimizagdo econdmica diaria em tempo real, cuja proposta
consiste em usar uma rede neural artificial (RNA) para substituir o modelo fenomenoldgico que representa
um sistema de producdo de pocos de petrdleo assistido por gas. Devido & indisponibilidade dos dados para
fazer o treinamento da RNA, entdo o uso de um estimador de horizonte mével (MHE) apresentou-se como
uma solu¢do adequada para estimar algumas variaveis de dificil medigdo, tais quais as vazdes de 6leo e gas
produzidas. Desta maneira, foi possivel viabilizar o treinamento da RNA com arquitetura do tipo Nonlinear
Auto-regressive with Exogenous Input. Os resultados apontam um bom desempenho da rede neural em
fazer previsdo compativel com a janela de otimizacdo diaria (um passo a frente), assim como apresenta um
melhor tempo computacional na solugdo do problema de otimizagdo quando comparado com o modelo
fenomenolégico padrdo. A abordagem da presente solucdo abre possibilidades para implementagdes em
problemas de larga escala, tal qual a otimizagdo da producdo diaria do campo de petréleo (varios pogos

integrados pelo reservatorio e manifold).
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1. INTRODUCAO

O sistema de elevacgao artificial operado por injecao de gas (GL
- Gas Lift) para produgdo de petroleo (onshore e offshore),
consiste em pressurizar a coluna de produgdo através das
valvulas (choke/operadora) a fim de reduzir a densidade do
6leo na extragdo de petrdleo. Tal sistema, apresenta diversas
variaveis que necessitam de monitoramento e avaliagdo para
auxiliar na tomada de decis@o. A manipulag@o dessas variaveis
¢ extremamente complexa e, por conta disso, a otimiza¢ao em
tempo real (RTO, Real-time Optimization) mostra-se uma
ferramenta essencial para garantir a maior rentabilidade de
produgdo.

Segundo Krishnamoorthy et al. (2019) a otimizacao didria da
produgdo de petrdleo desempenha um papel essencial para
maximizar o lucro operacional e reduzir o consumo de energia.
Porém, ainda ndo é amplamente utilizada na sua forma
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sistematica e integral na pratica de produgdo de petréleo em
virtude de algumas limitagdes tecnoldgicas e corporativas.

Os principais desafios tecnoldgicos encontrados até o presente
momento na literatura foram: i) falta de modelos
fenomenoldgicos representativos que sejam capazes de
representar o sistema dentro de um problema de otimizagdo em
tempo real (desenvolvimento de modelos offline); ii)
incertezas dos parametros e disturbios no modelo (atualizagio
do modelo online); #ii) robustez numérica, incluindo os
problemas computacionais; 7v) problema de inconsisténcia
entre a camada de otimizacdo e controle, dentre outros
(Krishnamoorthy et al. 2019).

A literatura demonstra que os modelos fenomenoldgicos tém
sido explorados em proposicdes de RTO com mais frequéncia.
Entretanto, ao considerar o surgimento de novas e desafiadoras
condigdes de campo e reservatorio, por exemplo, o
reservatorio ndo convencional, os modelos existentes que
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descrevem o comportamento de pressdo, vazao de reservatorio
e de produgdo, podem ndo conseguir representar de forma
precisa o sistema de elevacdo artificial. Além disso, o
desenvolvimento de um novo modelo fenomenolégico requer
uma equipe dedicada e consome tempo (Krishnamoorthy et al.
2019).

De modo a contornar os problemas enfrentados com os
modelos fenomenologicos, Bikmukhametov and Jéschke
(2020) apontam os modelos orientados a dados como
alternativa nos ultimos anos. Segundo os autores, a abordagem
orientada a dados depende da coleta de dados de campo e de
ajustes entre os dados medidos e os valores estimados pelo
modelo sem a necessidade da descri¢cdo exata dos parametros
fisicos do sistema. Logo, se o modelo orientado a dados for
treinado corretamente ¢ as condi¢des de operagdo estiverem
dentro do intervalo de treinamento, esse podera fazer predigdes
rapidamente ¢ com um baixo custo computacional quando
comparado com os fenomenoldgicos. Além disso, ndo dispde
de problemas de instabilidade numérica, uma vez que os
modelos orientados a dados ndo precisam de um integrador
numérico.

As redes neurais artificiais também ja sdo exploradas ha algum
tempo, principalmente quando o assunto ¢é escoamento
multifasico. Qiu e Toral (1993) tentaram estimar a pressao em
escoamento multifasico utilizando modelo RNA, usaram
dados de transdutores de pressdo de laboratorio e fluxo
trifasico horizontal em tubo de 3 e 4 polegadas como entrada
para a rede e taxas previstas de gas-liquido como saida. Deste
entdo, as redes neurais artificiais vém ganhado espago quando
o assunto ¢ medidor virtual de fluxo. AL-Qutami et al. ( 2017)
propuseram um sensor virtual de fluxo multifasico para prever
a vazdo na linha de producdes de um pogo de petrdleo
utilizando rede neural artificial feed-forward. Posteriormente
Loh, Omrani e van der Linden (2018) utilizaram uma rede
neural artificial dinamica (LSTM, Long Short Term Memory)
para fazer previsao de vazdo multifasica em pogo de petroleo,
fazendo uso de dados de teste de pogo sintético e de dados de
campo.

No trabalho de Dias et al. (2019), os autores utilizaram uma
arquitetura de RNA recorrente chamada de "Echo State
Network" para fazer predigdes de producao do GL em longo
periodo, indicando que o modelo seria capaz de realizar
otimiza¢do em tempo real. Outrossim, Soares et al. (2022)
executaram um controlador preditivo ndo-linear baseado em
modelo orientado a dados (rede neural artificial feed-forward)
e mostraram que estimativa dos estados internos pela rede
neural foi suficientemente precisa para permitir um controle
adequado do GL. Além das aplicagdes em pesquisa, de acordo
com Bikmukhametov e Jaschke (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 usado para estimar as
vazdes em sistemas com bombeio centrifugo submerso
(BCS).

Em relacdo aos trabalhos relacionados a RTO com modelos
fenomenologicos, pode-se citar Codas et al. (2016), no qual
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propuseram um problema de otimizagdo em tempo real com
objetivo de fornecer configuracdes ideais para controles
regulatdrios. Ja Krishnamoorthy et al. (2016) avaliaram as
incertezas do modelo fenomenoldgico na RTO. Um pouco
depois, Matias et al. (2022) propuseram um problema RTO
com a adaptagdo persistente dos parametros do modelo, em
que os parametros do modelo em estado estacionario so
atualizados dinamicamente usando medigdes transientes, ou
seja, sem a necessidade de esperar por um estado estacionario
antes de acionar o ciclo de otimizag¢do.

A otimizagdo em tempo real exige uma alta velocidade
computacional, o que ¢ um problema para os modelos
fenomenoldgicos de larga escala ou até mesmo, um mais
rigoroso. Como por exemplo, integrar varias unidades de
processo com o objetivo de expandir o escopo do problema de
otimizag¢do, ou seja, envolver mais de uma unidade de processo
(Campos et al. 2009).

Por outro lado, para o aprendizado de um modelo orientado a
dados sdo necessarios dados que representem o sistema e em
alguns casos, como na producdo de petrdleo offshore, as
vazdes individuais de cada poco em tempo real geralmente nao
estdo disponiveis, devido a dificuldade de implementacdo de
dispositivos de medigdo (Goes et al. 2021).

Partindo dessa premissa, este trabalho visa formular um
problema de otimizacdo econdmica em tempo real (produgio
diaria), substituindo o modelo fenomenoldgico que representa
o sistema GL, por uma rede neural artificial (RNA). Desta
forma, o modelo fenomenologico continua com espago de uso,
mas visando solu¢des offlines, para gerar os dados necessarios
para treinar a RNA proposta e, sobretudo, para prever as
vazdes de 6leo e gas de cada pogo em fungdo das variaveis
medidas disponiveis. A fim de estimar as variaveis nfo
medidas, propde-se o projeto de um estimador ndo linear
baseado em horizonte moével (MHE, moving horizon
estimation).

O restante do texto estd organizado da seguinte forma.
Na Secdo 2 detalha-se a metodologia aplicada no artigo. Na
Secdo 3 discute-se os resultados obtidos, seguida pela Segdo
4, que encerra o texto com as considera¢des finais.

2. METODOLOGIA PROPOSTA
2.1 Modelo do Processo

A producdo de um poco de petréleo assistido por gas pode ser
descrita usando equagdes diferenciais, conforme Jahanshahi et
al. (2012); Krishnamoorthy et al. (2019). A dindmica é obtida
por meio dos balangos de massa na coluna de producédo e no
anular e sdo descritos pelas seguintes equacdes diferenciais.
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dmgg

dt = Wing — Wiy (1)
dmgt
d—f = Wiy — Wpg + Wrg (2)
dm t

dto = Wro — Wpo (3)

Sendo que, mg, € a massa do gas no anular, m,, € a massa do
gas na coluna produgdo (tubing), m,; é a massa do 6leo no
tubing, w;,, € a vazdo massica de gas injetada no anular, wy,
é a vazdo maéssica de gas através da valvula operadora entre o
anular e coluna de produgéo, w,.4 & w,,, sdo as vazGes massicas
de gas e oleo do reservatorio, w,, & wy, S0 as vazbes
massicas de gas e 6leo na valvula choque na cabeca do poco.
Na Figura 1 é possivel visualizar o esquema de um poco
equipado com GL. O modelo completo esta disponivel no
apéndice A.
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Figura 1: Representagdo esquemaética de um poc¢o de GL
Fonte: Adaptada de Jahanshahi et al. (2012)

2.2 Estimador de horizonte mével (MHE)

A estimativa de horizonte movel é uma técnica de estimativa
de estado baseada em otimizagdo, onde o estado atual do
sistema ¢ estimado com base em uma sequéncia finita de
medigdes passadas. Neste contexto, o sistema de equagdes ndo
lineares que representa o modelo ¢ dado conforme as equagdes
4es.

X = [ (X1, Ug—1) + Wiy %)

Yo = h(x, wy) + vy (%)

Em que, f(-) € o modelo do processo e h(-) ¢ a fungdo que
relaciona os estados com as saidas. x, = [Mgq; Mgy Mmye]T é
o vetor de estado, wy = [Wipgy; Zopen]T ¢ o vetor de entrada,
Yok = [Pwni Pais Poni Weo; Weg]™ € 0 vetor de saida, w e v
sdo os ruidos do processo. Wi, € a inje¢do de gas no anular,
Zopen € abertura da vélvula choke de producdo, pyn, Dai € Ppn
sd0 as pressdes na cabeca do poco, anular e fundo
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respectivamente, por fim, W, € W, sdo as vazdes de 6leo €
gas produzidas.

O MHE ¢ formulado usando uma fungdo de custo quadratica
que penaliza o erro entre a predigdo do modelo ¢ as medigdes
do sistema, como também, ¢ um problema de otimizagdo
dindmico restrito e ndo linear ¢ pode ser descrito da seguinte
maneira, conforme Mehrez et al. (2014)

xrgllQN Iv (x,u) = Zz=q_N||}’pk - ?pk”ik ZZ:Z_N” u, —
u0..uy—1
w2, , ©)

Vg—N<k<q—-1 (7
Vg—N<k<qg—-1 (8

s.a.: 2k+1 = f(yk'uk)i
Vpre = h(Xp i),

<z <x®, Vg-N<k<gq )

(10)

W <u,<ul™”, Vg-N<k<gq

em que, k indica o instante atual, y,, ¢ a medi¢do do GL, ¥
¢ a saida estimada e u;, ¢ a entradas medida, U, ¢ a entrada
estimada, N é o horizonte de predi¢do, vy > 0 e w; > 0 sdo
as matrizes de ponderagdo diagonal. Neste trabalho, o
estimador de estados tem como objetivo filtrar as variaveis
medidas e estimar as vazdes individuais de 6leo, gas no topo
do pogo, sem violar as restricdes da planta. Além disso, as
diferencas nas entradas estdo inclusas no problema de
otimizag¢do, a fim de contabilizar os desvios efetivos aplicados
ao sistema, por exemplo, incerteza na vazdo de entrada de gas
no anular e/ou imprecisdo do atuador.

2.3 Rede neural artificial

A RNA ¢ um modelo ndo linear que tem a interessante
propriedade de ser um aproximador universal, desde que haja
dados suficientes para treinamento e uma rede de
complexidade (nimero de neurdnios ¢ camadas) apropriada.
Um neur6nio ndo linear ¢ a unidade basica de processamento
de informagdo e em termos matematicos, um neurdnio pode
ser descrito pelas seguintes equagdes, Courville (2016):

ur = X0 Wi ¢ (1
VI, = un, + by (12)
Inre = P(vry) (13)
Onde: c¢4,Cy,...,C;y, s30 0s sinais de  entrada,

W1, Wiz, <., Wi séo 0s pesos sindpticos do neur6nio, by € o
bias, P(-) é a fungdo de ativagdo (ndo linear) e J,;¢ o sinal de
saida no neurénio.

Neste trabalho, foi utilizada a arquitetura Nonlinear Auto-
regressive with Exogenous Input (NARX) para modelar o
sistema de GL, uma vez constatada que essa arquitetura
consegue fazer a predig¢do um passo a frente de forma
conveniente. NARX ¢ uma rede dindmica com camadas
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internas feedforward, onde a recorréncia ¢ dada pelo feedback
sobre sinais passados das saidas preditas e ndo a partir de
estados internos.

As etapas da modelagem do orientada a dados aplicada neste
trabalho sdo mostradas na Figura 2. y, (k) sdo as saidas da
planta (especificamente pressdes) que sdo utilizados pelo
MHE, §3,(k) ¢ o resultado do MHE, como por exemplo, os
valores medidos filtrados € novos valores estimados (vazdes
de produg¢éo). Uma vez, com um conjunto de dados suficiente
(coletado), entdo esses dados sdo preparados e utilizado para
treinar a rede, por fim o modelo pode ser usado para fazer a
predigdo, entdo ¥, (k) ¢é a saida do modelo orientado a dado,
ou melhor, pressdes e vazdes.

7 processe )

Processo

[ Coleta de dados

I

[Processamenta de dados

l

Treinamento da rede

[
x
[

Predi¢cido

J Y (®)

Figura 2: Visdo geral do modelo orientado a dados.
2.4 Problema de otimizacao econémica

O problema de otimizagdo em tempo real (produgdo diaria) é
baseado em um modelo ndo linear da planta (modelo
fenomenoldgico e orientado a dados) que sdo usados para
encontrar os valores 6timos das variaveis de decisdes, ou seja,
vazdo de gas injetada no topo do anular e abertura da valvula
choke (variaveis de decisdes). O problema de otimizagdo ¢é
formulado da seguinte maneira:

max | = fWeo — @ Tty Wing (14)

s.a.:
fle,z,u)=0 (15)
g(x,z,u) =0 (16)
Wing < (17)
Pyn 2 Dre (18)
Xing < X < Xing (19)
Zing <2 < Zings (20)
Ui S U S Uy (21)

As varidveis diferenciais sdo representadas como x,
algébricas como z, e as entradas do sistema como u. 8 é prego
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6leo, a é custo de injecdo de gas, W, é a vazdo 6leo
produzida no topo do pogo e Wy, € a vazéo de injecdo de gas
no topo do anular. c, € a capacidade maxima de gas disponivel
para inje¢do, P, € a pressdo na cabeca do pogo e p,, € a
pressao requisitada (desejada) na cabeca do poco. Além disso,
das EquacGes 14 a 21, estdo a funcdo objetivo econdmica, as
restricbes de desigualdades e igualdades e os limites,
respectivamente.

O problema de otimizagdo dindmico com o modelo
fenomenolodgico foi resolvido usando solver /POPT na
linguagem MATLAB em conjunto com a estrutura
diferenciag¢do automatica CasADI. Essa mesma estrutura foi
usada no estimador de estado MHE.

O modelo do processo foi integrado com solver IDAS na
linguagem MatLab usando a estrutura CasADI. Para o
problema otimiza¢do 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 17 8" geragdo com memoria
(RAM) de 16 GB.

As variaveis medidas sao as pressdes no topo de poco, no topo
de anular e a pressdo fundo do pogo, também conhecida como
PDG. Todas as outras variaveis do processo sdo estimadas,
inclusive os estados, porém no treinamento da rede s6 foram
utilizadas as vazdes de gés e dleo produzidas topo do pogo.

As entradas (vazdo de inje¢do de gas no topo do anular e
abertura da valvula choke de producdo) utilizadas para excitar
o processo e gerar os dados de treinamento foram construidas
pelo algoritmo pseudo-aleatérios denominado como PRBS.
Foram coletadas 45 mil amostras, sendo 70% para o
treinamento e 30% para teste e validagdo na propria etapa de
treinamentos, contudo para os resultados de comparagdo de
modelos (sessdo de resultados) foram geradas novas entradas
a partir de outro gerador aleatério disponivel no MATLAB
(diferente do PRBS). A arquitetura da rede é formada por uma
camada oculta com quatro neur6énio e cinco neurdénio na
camada de saida. o algoritmo de aprendizagem utilizado foi
quasi-Newton backpropagation (BFGS), tendo como fungdo
objetivo o erro médio absoluto (Mean absolute error -MAE).
O parametros da rede foram ajustados de acordo os teste
simulados e conforme o trabalho de Soares et al. (2022)

3. RESULTADOS

Inicialmente, foi realizado uma simulacdo em loop aberto para
avaliar o comportamento do modelo orientado a dados. As
variaveis de pressdo sdo consideradas como medidas, entdo
sdo filtradas pelo MHE, enquanto, as vazdes de dleo e gas sdo
estimadas pelo MHE, no caso do modelo orientados a dados,
todas sdo preditas. A Figura 3 e a Figura 4 mostram 0s
resultados da simulacdo em loop aberto.

Como pode ser visto pelas Figura 3 e Figura 4, o modelo
orientado a dados € capaz de acompanhar o comportamento da
planta de maneira satisfatoria. Entretanto, existem offsets nas
previsoes realizada pela rede, percebe-se que estes sdo ainda
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maiores na previsdo de vazao de géas, contudo, o modelo indica
ser conveniente para aplicacdo de problema de otimizagdo. Os
resultados do estimador de estado sdo adequados para esta
aplicagdo, tanto para filtrar as variaveis de medigdes, quanto
para estimar as vazdes de 6leo e gas produzidas.

Na solu¢@o do problema de otimizagdo da producdo diaria,
foram adicionados disturbios medidos, ou seja, variagdes no
preco do 6leo e no custo de cada metro clibico de gés injetado
no anular, além disso, a pressdo requisitada no topo do pogo
sofre alteracdes ao longo dos dias. Estas variacdes sdo
fundamentais para avaliar a solu¢do 6tima do otimizador em
frente a grandes variagdes financeiras do mercado atual. A
Tabela 1 apresenta estas variagdes, entdo, 5 é preco do dleo,
¢ custo do gas injetado, p,; ¢ a pressdo requisitada na
superficie € ¢, € capacidade méxima de gés disponivel.

a) Pressio no anular (P_)
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Figura 3: Parte 1 — Predi¢do um passo a frente do modelo RNA
em comparagdo com a planta GL e o estimador de estado
(filtradas).
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Figura 4: Parte 2 -Predicdo um passo a frente do modelo RNA
em comparagdo com a planta GL e o estimador de estado.
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Tabela 1: VariacOes de parametros econdmicos e operacional.

e | B® | a0 | prea) | ¢ (kah)
1as

0 100 200 40 3

1 100 200 40 3

2 150 200 40 3

3 150 150 40 3

4 120 150 40 3

5 120 150 55 3

A Tabela 2 apresenta as decisdes Otimas para problema de
otimizagdo, onde W;,, € a vazdo 6tima de gas injetada por dia,
Zopen € a abertura 6tima da valvula da choke de produgido, MF
e RNA representam os modelos usados para solugdo do
problema de otimizag¢do, fenomenolédgico e orientado a dados,
respectivamente. A Figura 5 mostra o desempenho 6timo do
processo a partir das solugdes, sendo W,, e Wy, as vazdes
otimas de o6leo e gas produzidas e FOB ¢ o maxJ , ou s¢ja,
lucro otimo obtido. Vale ressaltar que o problema de
otimizagdo s6 € resolvido a partir do primeiro dia, porém as
perturbacdes sdo as mesmas para o dia zero e o primeiro dia.

a) Vazdo 6tima de 6leo (W ")

I —— T T T T
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Figura 5: Resposta do processo com as mudangas nas solugdes
6timas gerado pelo problema de otimizagdo usando o modelo
orientado a dados (RNA) e fenomenoldgico (MF).

Tabela 2: Solugdes 6timas encontradas com o problema de
otimizacdo usado o modelo orientado a dados (RNA) e
fenomenolégico (MF).

Ne de dias Wing _|njegé_o Zopen -
de géas (kg/s) Abertura da
choke (%)

MF RNA MF RNA
0 3 3 99,0 99,0
1 0,631 | 0,503 100 100
2 1,117 | 0,963 100 100
3 1,487 | 1,533 100 100
4 0,967 | 0,723 100 100
5 3,00 3,00 74,6 74,1
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Ao analisar o desempenho do processo na Figura 5 e a Tabela
2, observa-se que do dia zero até o dia primeiro o processo esta
operando com uma taxa de inje¢cdo de 3 kg/s de gas, ou seja,
capacidade maxima. Porém, a partir do primeiro dia, quando
o otimizador é chamado, ha uma redugio brusca na quantidade
de gas injetado, assim como também, ha uma redug@o nas
vazdes de dleo e gas produzida, por outro lado, obteve-se um
leve acréscimo no lucro. Portanto, nem sempre é vantajoso
operar na capacidade maxima de inje¢do, uma vez que esta
acdo pode aumentar o custo de injecao e ndo ter uma melhoria
significativa no lucro.

Nos dias seguintes, 2 e 3, a quantidade de gas injetada cresceu,
porém, este crescimento se deu em fungdo das alternancias nas
variaveis econdmicas, como o aumento do prego do 6leo no
segundo dia e queda no custo do gas de injegdo no terceiro dia.
Diante disso, o otimizador agiu para elevar a quantidade de gas
injetada, aumentando assim a vazdo de dleo produzida e,
consequentemente, um incremento consideravel no lucro. O
inverso também acontece quando o preco do dleo reduz.

O aumento da pressdo no topo do pogo acarreta no fechamento
da valvula (choke), este estrangulamento ¢ ainda maior quando
a capacidade de gas disponivel ¢ reduzida, isto pode ser
constatado no quinto dia do processo de otimiza¢do. Também
¢ possivel observar que as restricdes sdo respeitadas e as
solucdes otimas nem sempre estdo atreladas a disponibilidade
maxima de gas, ou seja, ¢ necessario entender que uma alta
taxa de injegdo de gas pode ndo ser a melhor estratégia em
determinados momentos.

4 f) Tempo de ciclo de otimizagio (RT)
T T T

35 ==Q M. fenomenolégico
M. orientado a dados

3¢

>
25
=
o 2
&
15
050
. . .
1 2 3

9

0

4 5
Ciclo

Figura 6: Comparacdo de tempo de rotina.

Um dos objetivos deste trabalho é avaliar o tempo
computacional da rotina na otimizacdo com ambos o0s
modelos. Mesmo o modelo fenomenoldgico fazendo uso da
estrutura de diferenciacdo automatica implementado no
CasADI V.3.5.5.2 na linguagem MatLab, sua performance é
inferior & do modelo orientado a dados, conforme demostra 0s
resultados na Figura 6, isso abre possibilidade para
implementacGes em problemas de larga escala, tal qual a
otimizagdo da producdo diaria do campo de petrdleo (varios
pogos integrados pelo reservatorio e manifold).
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4. CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado uma formulacdo para
otimizacdo em tempo real diaria, substituindo o modelo
fenomenolégico por uma rede neural com arquitetura NARX.
A potencialidade da proposta esta ilustrada por meio de
simulagGes de cenarios em que ha instabilidade nos parametros
econdmicos e a falta de dados medidos. Contudo, os resultados
simulados apontam uma melhoria no tempo computacional da
solucdo do problema de otimizacdo quando comparado com o
modelo fenomenolégico padrdo. Além do mais, as simulacdes
demonstraram que a rede NARX foi efetiva em suas predicGes
com um passo a frente.
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Apéndice A. PRIMEIRO APENDICE

A producdo de um poco de petréleo assistido por gas pode ser
descrita usando equagdes diferenciais, conforme Jahanshahi et
al. (2012); Krishnamoorthy et al. (2019). A dindmica é obtida
por meio dos balangos de massa na coluna de producéo e no
anular e sdo descritos pelas seguintes equacdes diferenciais.
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mga = Wing — Wiy (Ala)
Mgr = Wiy — Wpg + Wrg (A.1b)
Mo = Wro — Wpo (AlC)

sendo, 1, € massa do gas no anular, 1, € massa do gas na
coluna produgéo (tubing), i, € massa do 6leo no tubing, wy,
é vazdo de gas injetada no anular, w;, é 0 vazdo de gas através
da valvula operadora entre o anular e tubing, wy, & wy, S0 as
vazdes massicas de gas e 6leo do reservatorio, respectivamente
€, Wpg € Wy, S30 as vazdes massicas de producdo de gas e oleo
na choke.

Wi, = Cpp \/pa max(0,P, — P,;) (A.2a)
Wy = CpeZyp \/pm max (0,P,, — P,) (A.2b)
W = # Wi (A.20)
Wpo = 7mg:r—l:tmot W (A.2d)
Wy = PI(B. — Ppp) (A.2¢)
Wyg = GOR - w,, (A.2f)

Em que, C;, € Gy sdo os coeficientes de fluxo da operadora e
da choke de producdo no pogo, respectivamente, p, é a
densidade do g&s no anular, p,,, é densidade média no poco, P,
é a pressdo na montante da valvula operadora no anular, P,,; é
a pressdo na jusante da valvula operadora no tubing, P, € a
pressdo do topo do pogo, B, é a pressdo do manifold, Py, é a
pressdo no fundo do pogo ou nos canhoneados, B, € a pressao
do reservatdrio, PI € o indice de produtividade do reservatorio,
GOR ¢ a razdo gas-6leo do reservatorio e Z,, € a abertura da
choke de produgéo no pogo. P, GOR e Z,, sdo constantes e as
demais sdo dadas:
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M, F,
Pa = (A.33)
« =R
_ Mgt + Mot = Po LpnApn (A.3b)
Pm LA,
T,R gH,
p = ( ) (A.3c)
« =M, " Lea,) Mo
T,R Myt
Pun = - (A.3d)
o \LyA, + LppApn — 2,
P(ui = P(uh + gpmHaJ + Afric_a) (Ase)
Pyn = Py + 90mHpn + Dpric bn (A.31)
Pn = Prp + gpmHpn + Afric_r (A3g)

P,;, é a pressdo no topo do riser, (M, ) peso molecular do gas,
(T,) temperatura do anular, (T,) temperatura do tubing, (R)
constante universal dos gases, (Lpn), (Apn) € (Hpy) séo O
comprimento, a area e a altura entre a valvula operadora e 0
fundo no pogo, (L), (A,,) € (H,,) s80 o0 comprimento, a area e
a altura entre a valvula operadora e o topo do poco, (L,), (A,)
e(H,) sdo o comprimento, a &rea e a altura do anular, (V,)
volume do anular, (p,) densidade do reservatério, altura do
anular, (g) gravidade e por fim, Ag,.;. € a pressao por fricgéo.

LY (8/ Dt)m £ 29 (Ada)
Vi, 9 \By Re '
aAep U L
Dpric= % (A.4b)
o = Mor + Po LpnApn (A.4c)
Vi
U, = Wpo (A 4d)
PmTD;
y, = e (Ade)
pgmD;
Up = U, + U, (A.4f)
Re = PmUnPe (A 49)
U
My,
Py i (A.4h)
Vi
Po
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Em que: € é a rugosidade do tubo, Re é o0 nimero de Reynolds,
D, é o diametro do tubo, U,, ¢ a velocidade média do fluido,
U, € a velocidade do gas, U, ¢ a velocidade do dleo, L, é 0
comprimento do tubo, V; é o volume tubo, o; é a fracdo
volumétrica no tubo, p, € a densidade do gas e u € viscosidade
do fluido.
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