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Abstract: This paper proposes the implementation of the soft sensor based on an unscented
Kalman filter, aiming at experimental validation of variables of difficult measurements, such as
fluid viscosity, productivity index, and production flow rate in a pilot plant operated by ESP
(Electrical Submersible Pump), completely instrumented with supervision system, collect and
data registration. ESP operates under severe conditions, and loss or failure of unknown variables
is still a recurring problem in the oil fields onshore and offshore. The suitable tuning of the soft
sensor in an experimental scenario, resulted an efficient solution of the variables within the 95%
confidence interval in a continuous ESP operation within 26 hours of the experiment.

Resumo: Este trabalho propoe a implementacao do sensor virtual baseado em filtro de
Kalman unscented, visando a validagao experimental de variaveis de dificil medigao, tais quais,
viscosidade do fluido, indice de produtividade e vazao de producao em uma planta piloto
operado por BCS (Bombeio Centrifugo Submerso), completamente instrumentada com sistema
de supervisao, coleta e registro de dados. O BCS opera em condigbes severas e a perda ou
falha de medicao e variaveis desconhecidas ainda é um problema recorrente nos campos de
petréleo onshore e offshore. A sintonia adequada dos parametros do sensor virtual em cenario
experimental, resultou uma solugao eficiente na estimacao das varidveis dentro do intervalo de

confianga de 95% em uma operagéo continua do BCS com 26 horas de experimento.
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1. INTRODUCAO

A instrumentacdo em um sistema de elevacao artificial
operado por BCS (Bombeio Centrifugo Submerso) é fun-
damental para previsibilidade da producao. Em verdade,
os equipamentos industriais encontram-se sujeitos as altas
pressoes e temperaturas elevadas, isto torna o ambiente
agressivo ao funcionamento e influéncia no tempo de vida
util de cada equipamento (Takacs, 2018).

O monitoramento continuo das varidveis de processo no
BCS ¢ de interesse para o controle da producao. Todavia,
quando ocorre perda ou falha de medicao, o sistema de
controle podera ser desajustado, levando a uma redugao
parcial ou total na producdao. Ademais, quando os instru-
mentos sao danificados, a manutencao ou até mesmo a sua
troca pode ser economicamente inviavel.
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De modo a contornar os problemas enfrentados no senso-
riamento do BCS, a literatura sugere o uso de sensores
virtuais (em inglés, soft-sensors) como alternativa para os
sensores fisicos, por onde tém ganhado espaco em aplica-
¢Oes industriais na drea de petréleo e gds (Antonelo et al.,
2017; Aguirre et al., 2017; Apio et al., 2019). No entanto,
apesar de uma rica e extensa teoria existente, conforme
Fortuna et al. (2007), poucos trabalhos foram encontrados
em aplicagoes do BCS.

Em Binder et al. (2015), foi desenvolvido um soft-sensor
de horizonte mével, isto é, o MHE (Moving Horizon Esti-
mation) para estimar as varidveis do processo (vazao, vis-
cosidade e indice de produtividade) em uma planta BCS. O
algoritmo foi testado em simulagao e os resultados garanti-
ram estimativas satisfatérios quando a planta esta sujeita
a mudanga operacional e concluiram que o algoritmo pode
ser implementado no caso pratico. No trabalho de Ganat
et al. (2015), os autores projetaram um sensor virtual
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baseado em modelo contendo equagoes fisicas e correlagoes
empiricas para estimar a vazao de produgao. O método foi
confrontado em ambiente de simulagdo no OLGA (Dyna-
mic Multiphase Flow Simulator) em pogos equipado por
BCS e os resultados indicaram estimativas aceitaveis nos
cendrios apresentados. Outrossim, Delou (2019) propoe
um MSKF (Model Scheduling Kalman Filter) como soft-
sensor para estimar a viscosidade do fluido. Os resultados
em simulagdo apontaram estimativas assertivas no BCS,
porém, quando as incertezas associadas ao modelo eram
altas, os valores estimados nao correspondiam.

Enquanto os trabalhos citados abordam a validagao dos
algoritmos em ambiente computacional, uma lacuna pouco
explorada na literatura é a validagdo experimental dos
sensores virtuais em BCS. Neste sentido, é proposto neste
trabalho um sensor virtual baseado no filtro de Kalman
unscented, visando a validagao experimental das varidveis
tipicamente de dificil medigdo em uma planta piloto BCS.
Especificamente, as varidveis estimadas sao: viscosidade
do fluido; indice de produtividade e vazao na coluna de
produgao.

Este é o primeiro estudo que investiga com dados reais a
estimacao destas varidveis em um poco equipado com BCS,
completamente instrumentado, com sistema de supervisao,
coleta e registro de dados.

O restante do texto estd organizado da seguinte forma.
Na Segao 2 detalha-se a planta piloto BCS e as varia-
veis que serao estimadas. Na Secao 3 sao enunciados os
fundamentos tedricos referente ao sensor virtual para o
tratamento do problema. Finalmente, na Se¢ao 4 discute-
se os resultados experimentais obtidos, seguida pela Secao
5, que encerra o texto com as consideragoes finais.

2. DESCRICAO E MODELAGEM DO BOMBEIO
CENTRIFUGO SUBMERSO

2.1 Planta BCS-LEA

O sistema BCS usado neste artigo é um protétipo instalado
no LEA (Laboratério de Elevagdo Artificial) da UFBA
(Universidade Federal da Bahia) e é composto por um
sensor de fundo (Centinel 3), motor série 450 (FMHX)
de 18 HP e uma bomba P4 PMXSSD de série 400 de 15
estagios. O processo é monitorado pelos instrumentos de
superficie (PT-103; FCV-101; PIT-104; TIT-100; FT-101)
e subsuperficie (PT-101; FT-102; PT-102). Um tanque de
armazenamento com capacidade de 1500L de éleo mineral,
Lubrax Hydra XP 10, este possui uma viscosidade maior
que a agua, 10,53 cSt @40°C, na qual é utilizado para
simular o escoamento do petréleo durante a produgao.

Tal ambiente representa as dinamicas préximas de uma
realidade de um pogo de petrdleo equipado por BCS e
permite extrair e manipular os dados em tempo real onde
possibilita aplicagoes e andlises dos sensores virtuais. Uma
representacgao em diagrama de blocos do sistema em estudo
pode ser vista na Fig. (1).

2.2 Modelagem BCS-LEA

O modelo matemético que representa o comportamento
dindmico de um pocgo equipado por BCS é encontrado em
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Figura 1. Diagrama de automacao do BCS-LEA

Pavlov et al. (2014); Binder et al. (2015); Krishnamoorthy
et al. (2016). Dentre tais trabalhos, os autores nao tratam
o acumulo de massa na regiao do anular, caracteristica tal
de um BCS onshore. Sob esse viés, Costa et al. (2021)
modificou o modelo utilizado na literatura para adequar
a dindmica do anular e a nova composi¢ao do sistema de
equagoes diferenciais que descreve o comportamento do
BCS-LEA é descrita a seguir:

dL, 1
= r — 4m), 1
= =) (1)
dpwh 52
=22 — 2
dt Vs (CIm QC)) ( )
dg, A
o ﬁ(pbh — puwh + App — App, — Apy), (3)
e as seguintes equagoes algébricas:
gr = IP(pr — pon), (4)
qec = Kc V (pwh 7pm)a (5)
Apy = pgH,
f 2
H=C H -,
1 (1) Ho(qo) (fo) (6)

©- CZTM) (?) ’

em que L, é a variacao do nivel na regiao do anular;
Agnn € a drea do tubo de producdo no anular; g,., vazao

DOI: 10.20906/CBA2022/3753



Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

de reservatério definida na Eq. (4); e g, vazao média na
coluna de producao. p,,p é a variacao da pressao na choke;
B2 0 médulo de compressibilidade; V5 define o volume de
controle e g. vazao na choke obtida na Eq. (5). ppp é a
pressao fundo; Ap, é o incremento de pressao inserido
pela bomba que é definido por H (Head) e corrigido
pela viscosidade do fluido (p); vazao (qo); e a lei de
afinidade (%)7 conforme Eq. (6). Por fim, o Ap, é a
variacdo da pressao hidrostética e Ap; a perda de carga
por friccao. Para mais detalhes das equacoes e parametros
nao mencionados do sistema, consultar o Costa et al.
(2021).

2.8 Parametros desconhecidos

O modelo dindmico (Eq. (1) - (6)) descreve o compor-
tamento real do sistema BCS e neste caso algumas va-
ridveis e/ou pardmetros desconhecidos podem diminuir o
MTBF (Mean-Time between failures) dos equipamentos,
tais como:

e Viscosidade do fluido (u): Dependendo das proprieda-
des do fluido e das condigoes operacionais envolvendo
pressao e temperatura, a viscosidade pode mudar com
o passar do tempo e as mudancas podem interferir na
produgao e comprometer os componentes da bomba
(impelidor/difusor), na qual estd sujeito & degrada-
Gao.

e Indice de produtividade (IP): Tem impacto direto na
malha de controle para manter o BCS operando den-
tro dos limites de seguranca e estd relacionado com
outras fontes incertas, ou seja, vazao de reservatoério,
pressao de fundo do pogo, dentre outros.

e Vazdo da bomba (g,): E de suma importancia na
construgao da curva de desempenho, monitoramento
do processo e controle e previsibilidade da producao.
No entanto, esta variavel é de dificil monitoramento.

Como o BCS opera diariamente e as variagoes de tempera-
tura em um pocgo afetam as propriedades da viscosidade,
optou-se . como o parametro desconhecido a ser estimado.
Por conseguinte, o I P corresponde na diminuigao energia
do reservatério e precisa ser monitorado (explorado) e por
fim, g,,, afere a produtividade da bomba. Tais varidveis,
serao estimadas pelo sensor virtual na Secao 3.

3. SENSOR VIRTUAL
3.1 Definicao do problema

Um projeto do sensor virtual baseado em modelo para
estimacao de varidveis tipicamente de dificil medigao é
abordado nesta segdo. De modo que o modelo BCS (Eq.
(1) - (6)) é ndo linear, um sistema equagoes em estados
discretos pode ser escrita da seguinte forma:
Xk = fe—1(Xk—1, W1, Pk—1) + Wi—1, ™)
Vi = hie(Xk, ug) + vi,
em que f(-) é uma funcdo ndo linear que descreve o
comportamento dindmico da planta e hy (-) é uma funcao
nao linear da medigdo. x; = [Lq ; Pwh ; qM; p]T, em que
Pr = [1 ;IP]—r é o vetor de estados e os parametros

desconhecidos; uy, = [f ; Z. ]—r é vetor das manipuladas do
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BCS-LEA, ey, = [Lq ; pwh ]T sdo as medic¢oes do modelo.
wi ~ N(0,Qg) e vip ~ N(0,Ry) sdo ruidos do processo
e de medicao nas quais sao vetores aleatorios, gaussianos,
de média zero e mutuamente independentes. O objetivo é
obter uma estimativa de estados aumentados X, e a matriz
de covariancia P tal que minimize o erro de estimacao.
Para isso, o método proposto serd apresentado a seguir.

3.2 Filtro de Kalman unscented

A técnica de estimacao de estados tal qual o UKF (unscen-
ted Kalman filter) vem se destacando na literatura, devido
a sua utilizagdo em sistemas nao lineares, uma vez que
a planta BCS-LEA estudada neste artigo, é um poco de
petrdleo onshore que tem caracteristicas altamente nao
lineares. Segundo Julier and Uhlmann (2004), o sucesso
do UKF esta em utilizar a UT (Unscented Transform), o
que difere significativamente da estratégia de linearizagao,
como faz o EKF (FEztended Kalman Filter). A UT define
pontos deterministicos, conhecido como pontos sigma, que
sdo propagados na fungdo néo linear (Eq. (7)), em que
a média e a covariancia sejam calculados a partir desses
pontos. A formulagdo da UT é consolidado nas seguintes
expressoes:

Xp = )_(,

xi=%X+0-(vVPy)i, i=1,..,L ()

X; = X—0- (\/ Pw)i—L7 1=L+ 1, ,2L
onde x é um vetor de varidveis aleatérias com dimensao L;
X a média de x; P, matriz de covariancia e 6 determina
quao espalhados os pontos sigma estao de X. O calculo de
0 é apresentado em Dan Simon (2006). Ja o termo (v/Py);
é a i-ésima coluna da matriz +/P,. Em seguida, os pontos
sigma (x;) sdo propagados através da fungao néo linear f,
tal que:

yi = f(xi)

Para aproximar a média e a matriz de covariancia do
modelo do processo yi, utiliza-se uma média ponderada
dos vetores y;, de acordo com as Egs. (10) e (11). Nota-
se que estas estatisticas sa@o definidas a partir dos pontos
sigma a posteriori com pesos definidos, w;, em (12) a
saber:

i=1,..,2L . (9)

2L
_ m
YkNE Wi Yi,
i=1

2L

_ - T

Py~ Y wilyi— et {yi— s}
i=1

mo__
0o =

A (L+N),
W8=A/(L+>\)+[1—Oz2+ﬂ],
wi'=wi= 1/{2(L+N)}, ¢ =1,2..., 2L

em que \ e a sdo parametros de sintonia e a variavel g é
usada para inserir conhecimento a priori da distribuicao
de x (por exemplo, § = 2 é uma distribuigdo gaussiana).
Dessa maneira, ao utilizarmos um UKF em um sistema nao
linear, a transformada prové as informagoes necessarias
para o calculo das estimativas do filtro. O algoritmo
recursivo do UKF nas etapas de predicao e correcao é
demonstrado no diagrama de bloco da Fig. (2).

(12)
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Inicializa o filtro
=t + m C
£ Py wg wy 6

2

Predicao

1) Calculo dos pontos sigmas

Xpo1 = [Xpm1 Xeoi+ (00 Pey)  Xpoqg —(0-Pry)]
2) Atualizagdo da matriz de covaridncia e predi¢do dos estados
Xie-1,i = f (X1 Uee1)

2L
X = Z Wi X -1
2L k y i Aklk-1,i

i=0
P = Z wi{ xpe-1i—Zi xk|k—l,i7§;}r + Qi

i=0

Correcao
3) Atualizagdo das equagdes de medicao; a matriz da covariancig
de y; e a matriz da covaridncia cruzadaxy 2L

Yilk-1i = h(Xnpe—1 Uk-1)  Fi = z Wi Yijk-1,i
2L

i=0
o T
Py, = Z Wi Yiik-1i=Vi { Vek-1i—Fx} + R
=)
2L

Py = z Wil Xipe—1i— 2 K Vi1t —5’;}1
=

4) Célculo do ganho, atualizagdo dos estados estimados e da

matriz de covaridncia 1

Kic = PxyPyy

T =T + Kelze — 7]
Py = (I- K Hy) P

Figura 2. Diagrama recursivo do UKF

4. IMPLEMENTACAO DO UKF NA PLANTA
PILOTO BCS

Nesta segao, avalia-se o desempenho do UKF na planta
piloto BCS-LEA para monitoramento das varidveis de
processo e estimacao de varidveis de dificil medigao. Na
Fig. (1), observa-se as varidveis de entrada, ou seja, uy

=[f; Z ]T que serdo utilizadas no modelo do sensor
virtual em (7). Por conseguinte, as varidveis medidas em
zr, = [Lq ; pwh ]T. A escolha dessas varidveis levou em
consideragao a pouca instrumentacao que geralmente é
encontrada em qualquer campo produtor operado por
BCS. Uma vez que a planta dispoe dessas medicoes, o papel
do UKF é monitorar e estimar o estado aumentado X; =

[La ; Pwh 5 qm; p ;IP]T. A Tab. (1) descreve as variaveis
utilizadas no BCS-LEA para estudo de caso.

Tabela 1. Variaveis do BCS-LEA

Variaveis Status
pwh  Pressdo choke (bar) on
Lq Nivel do anular (m) on
Dm Pressdo Manifold (bar) on
Pin Pressao Intake (bar) of f
pr Presséo reserv. (bar) of f
Dbh Pressdo fundo (bar) of f
qr Vazdo de reserv.(m3/h) of f
ge Vazdo na choke (m3/h) of f
T; Temp. do fluido (°C) of f
f Frequéncia (Hz) on
Z. Valvula choke (%) on
qm Vazao da bomba (m3/h) estimada
I Viscosidade do fluido (cP) estimada
1P Indice de produtividade (m3/h/bar)  estimada

Do ponto de vista de sintonia, os parametros foram ob-
tidos em ambiente computacional, de modo a serem os
menores valores possiveis capazes de manter a resposta
do filtro dentro de um intervalo de confianca de £ 20
(95%), tais como: Ry = [0.0019; 0.0016]I5y2, definida
pela variancia das medigoes no estado estacionario; Qp
= [0.0064; 0.0031;0.002; 1.32e — 05;2.78¢ — 11]I55, pre-
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enchida com os valores iniciais dos estados no estado esta-
cionario; Py = Qg compode a estimativa inicial da matriz
de covariancia; =2 define a distribuicdo gaussiana e «
= 0.05 corresponde a distribuicao dos pontos sigma na
estimativa.

No inicio do experimento, o BCS-LEA estava em operacao
(estado estaciondrio) por volta das 10:00 horas do dia 18
set. 2021. Em seguida, novos pontos operacionais foram
atingidos durante as mudancas das varidveis manipuladas
(f e Z.) de forma simultinea, conforme a Fig. (3). Vale
ressaltar que os atuadores tém um tempo de resposta.
Nesse sentido, foi considerado um sinal de rampa para
capturar a dinamica da planta no transiente, na qual
pode ser observada na imagem ampliada. O experimento
termina no dia 19 set. 2021, aproximadamente as 13:00
horas, com um tempo total de 26 horas em operagao.

60[ e 1
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I 50r 1 |14 7
= I
- ! }?g:zu 17:22 17:24
a0f | L} oremitiiid A
Sep 18, 12:00 Sep 19, 00:00 Sep 19, 12:00
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— \‘
© 40/ 'l ]
NI } ‘3'01:20 17:22 17:24 —\—L
| 1 Sep 18, 2021
30 | = |
Sep 18, 12:00 Sep 19, 00:00 Sep 19, 12:00
2021

Figura 3. Varidveis manipuladas

As Figs. (4) e (5) apresentam o monitoramento do UKF
durante a filtragem das varidveis medidas. Na Fig. (4),
observa-se inicialmente que sensor virtual parte na mesma
condigao inicial da planta e encontra-se dentro da regiao de
convergéncia (+ 20). No instante 23:22 horas, o BCS-LEA
tem uma nova mudanga operacional, conforme a imagem
ampliada, e o algoritmo conseguiu rastrear a variavel
medida durante o transiente, melhorando a cada minuto
a sua estimativa dentro das incertezas. Posteriormente,
o sistema estabiliza e uma nova condigao e o regime
permanente é alcancado.

18 T

14.5
23:20 23:21 23:22 23:23 23:24 23:25
Sep 18, 2021 g

6L ‘
Sep 18, 12:00 Sep 19, 00:00 Sep 19, 12:00

2021

Figura 4. Monitoramento (fundo): Medicao (o); UKF (-);
+ 20 (--)
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Na Fig. (5), percebe-se que durante a mudanga operacional
(f e Z.),oUKF conseguiu capturar a dindmica da pressao
na choke (18-set. 11:20 até 11:25 horas) e atendeu o mo-
nitoramento da varidvel dentro do intervalo de confianca
em outros pontos operacionais.

5 =
11:20 11:221 11:22 11:23 _#H24 11:25

- Sep 18, 2021

pwh/ (bar)

Sep 19, 12:00
2021

gl ‘
Sep 18, 12:00 Sep 19, 00:00

Figura 5. Monitoramento (superficie): Medigéo (o); UKF
(-); + 20 ()

A Fig. (6) ilustra o desempenho do sensor virtual na
estimacao da viscosidade, aonde tem impacto direto nos
equipamentos da bomba e precisa ser monitorada. Como
referéncia na validagao, utilizou-se uma equagao da viscosi-
dade em fun¢ao da temperatura (7;) obtida em laboratério
por um viscosimetro, conforme a Fig. (9) no apéndice. O
resultado confirma o desempenho satisfatorio do estimador
durante o experimento, dentro do intervalo de confianca do
processo com valores coerentes das caracteristicas do fluido
de modo que MSE (erro médio quadrético) foi de aproxi-
madamente 0,4188. Além disso, é comprovada a eficicia
da estimativa na regiao de minima e maxima temperatura
do fluido por serem inversamente proporcionais, ou seja,

1w Ti L]].

15 T =)
-~ i'JFA “'\»_
S g‘-’_ / "\x.u
10 - g ™
TeeramnXy 30 24%exp(-0.024°T)) ™
| # oq =90-24°€XP! (-0. U Do il
Sep 18, 12:00 Sep 19, 00:00 Sep 19, 12:00
2021
50 e 7T
o (2 LT B —',,'
407" .
Sep 18, 12:00 Sep 19, 00:00 Sep 19, 12:00
2021

Figura 6. Varidvel estimada: Validacao (--); UKF (-); &+ 20
(=)

Outra varidavel de dificil medigao que tem impacto direto
na malha de controle e precisa ser monitorada de forma
continua é o indice de produtividade (IP) do pogo onde
estd relacionado com o fator de recuperagao do reservatorio
de petréleo. Na Fig. (7), ilustra o comportamento estimado
do IP e percebe-se que o UKF conseguiu descrever as
variagoes dindmicas no fundo do pogo (ver em Fig. (4))
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apdés as mudancgas operacionais de f e Z.. Ademais, a
diminuicao do I' P em torno de 12:10 até 17:00 horas é um
reflexo da atenuagdo do reservatério quando o BCS-LEA
opera no ponto de maior vazao em regime permanente.
Para fins de validagdo, substituiu o IP na Eq. (4) e
utilizou-se como referéncia a vazao real do reservatério
medido por um coriolis (ver, apéndice Fig. (10b)), tal qual
confirma que o valor estimado foi adequado com MSE de
aproximadamente 0,0101.

?15»; 27Ny
3 ' ' '
[N
N § .
Sep 18, 12:00 Sep 19, 00:00 Sep 19, 12:00
2021

Sep 19, 00:00

Sep 19, 12:00
2021

Sep 18, 12:00

Figura 7. Varidvel estimada: Validacao (--); UKF (-); &+ 20
()

Finalmente, é apresentado a estimagao da variavel de pro-
cesso que estd diretamente relacionada com a eficiéncia
produtiva da extracao de petréleo, ou seja, vazao de dleo
produzida. De forma similar ao I P, o valor real do processo
(ver, apéndice Fig. (10a)) é apresentado, respectivamente.

E observado na Fig. (8) que o sensor virtual conseguiu
seguir a trajetoria andloga da vazao quando a planta estéd
sujeita a pequenas ou grandes variagoes operacionais, den-
tro das incertezas associadas e sem nenhum conhecimento
prévio do sensor fisico em todo o experimento. O erro
médio quadrético foi de 0,07 durante o regime permanente
e/ou transitério e confirma que os parametros de sintonia
do estimador foram adequados.
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Figura 8. Varidvel estimada: Validacao (--); UKF (-); + 20
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5. CONCLUSAO

Neste trabalho a implementacao do sensor virtual baseado
em modelo foi utilizado para monitoramento continuo das
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variaveis de processo e estimacao de variaveis nao medidas
em uma planta experimental BCS-LEA. Diante dos resul-
tados experimentais, o UKF demostrou estimativas aceita-
veis dentro do intervalo de confianca de 95% e mostrou-se
uma alternativa satisfatéria no monitoramento dos senso-
res fisicos e na estimacao de varidveis de dificil medicao
no caso pratico, como foi demonstrado para viscosidade,
indice de produtividade e vazao de produgao que até o
presente trabalho preenche uma importante lacuna na lite-
ratura de petroleo e gas. Portanto, o método proposto pode
futuramente contribuir para o aumento da producao e para
o aprimoramento dos sistemas de controle automatico em
plantas BCS com instrumentacao local limitada.
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6. APENDICE - APARATO EXPERIMENTAL

(a) Viscosimetro (b) Amostras do fluido

Figura 9. Teste em bancada para determinar a equagao
de viscosidade do éleo mineral, Lubrax Hydra XP 10,
coletadas no BCS-LEA.

(a) Vazao de produgao (gc -
FT-101)

(b) Vazao de reservatdrio
(qr - FT-102)

Figura 10. Medidores de vazao do tipo coriolis para vali-
dacao do estimador.

DOI: 10.20906/CBA2022/3753





