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RESUMO

O gerenciamento 6timo de reservatorios de petréleo requer a formulagcdo de um
problema de otimizacdo, onde as varidveis de projeto sdo os controles dos pocos
injetores e produtores. Devido ao elevado esforgo computacional envolvido na
avaliacdo da funcdo objetivo e no tratamento das restricbes impostas durante o
processo de otimizacdo, torna-se necessario a utilizacdo de modelos substitutos de
ordem reduzida. Sendo assim, duas estratégias sdo comparadas aqui: Trajectory
Piecewise Linearization em combinagcdo com Proper Orthogonal Decomposition
(TPWL/POD) e Dynamic Mode Decomposition (DMD). Ambos os métodos sao
linearizacdes baseadas em snapshots, mas sdo implementados de formas distintas. As
técnicas TPWL/POD reduzem a complexidade do problema linearizando as equacdes
governantes em torno dos estados convergidos e armazenados durante uma simulacao
de treinamento, e a reducdo de dimensionalidade € obtida projetando estados em
subespacos menores via POD, obtendo um ganho de tempo consideravel com sua
utilizacdo. Este método requer acesso ao codigo do simulador e, portanto, € um método
intrusivo. Para isso, utilizou-se o MATLAB Reservoir Simulation Toolbox (MRST), um
software gratuito e de codigo aberto. No MRST, foram executadas as simulacoes, e
algumas de suas rotinas foram modificadas a fim de possibilitar o armazenamento dos
estados e das matrizes de derivadas, obtidas através da técnica de Derivacao
Automética (AD), em conjunto ao paradigma de Programacao Orientada a Objetos
(POO). O DMD, por sua vez, ndo requer acesso ao codigo do simulador e, portanto,
nao € intrusivo, sendo um método puramente orientado a dados, que adota uma
perspectiva livre de equagdes. Esses dados permitem a extragdo de uma estrutura
dindmica coerente do problema por meio da suposi¢cdo de que existe um mapeamento
linear conectando a evolugdo temporal do sistema, que pode ser calculada sem
executar novas simulacdes. Ambas foram comparadas através de analises quanto a
acuracia e estabilidade do processo, utilizando pressdo e saturacdo de agua como
variaveis primarias. Buscou-se a aplicacdo desses métodos em processos de

otimizacdo, onde a funcdo objetivo neste trabalho é a maximizacdo da producdo de



Oleo sujeita a restricdes de estado ndo-lineares relativas as vazdes de producdo de
liguido e de agua no campo, em virtude das limitacdes operacionais comuns nos
campos de producdo, comprometendo a eficiéncia do sistema separador Oleo-agua

diante de grandes producdes de liquido.

Palavras-Chave: otimizacdo; simulacdo de reservatérios; método de ordem reduzida;

MRST; derivacdo automatica; programacao orientada a objetos.



ABSTRACT

Optimal management of oil reservoirs requires the formulation of an optimization
problem, where the design variables are the controls of the injector and producer wells.
Due to the high computational effort involved in the evaluation of the objective function
and in the treatment of restrictions imposed during the optimization process, it is
necessary to use reduced order substitute models. Thus, two strategies are compared
here: Trajectory Piecewise Linearization in combination with Proper Orthogonal
Decomposition (TPWL/POD) and Dynamic Mode Decomposition (DMD). Both methods
are snapshot-based linearization, but they are implemented in different ways. The
TPWL/POD techniques reduce the complexity of the problem by linearizing the
governing equations around the converged and stored states during a training
simulation, and the dimensionality reduction is obtained by projecting states in smaller
subspaces via POD, obtaining a considerable time saving with its use. This method
requires access to simulator code and is therefore an intrusive method. For this, we
used the MATLAB Reservoir Simulation Toolbox (MRST), a free and open-source
software. In the MRST, simulations were performed, and some of its routines were
modified in order to allow the storage of states and matrices of derivatives, obtained
through the Automatic Derivation (AD) technique, together with the Object-Oriented
Programming paradigm (POO). DMD, in turn, does not require access to the simulator's
code and, therefore, is not intrusive, being a purely data-oriented method that adopts an
equation-free perspective. These data allow the extraction of a coherent dynamic
structure of the problem through the assumption that there is a linear mapping
connecting the temporal evolution of the system, which can be calculated without
running new simulations. Both were compared through analysis for accuracy and
stability of the process, using pressure and water saturation as primary variables. The
application of these methods in optimization processes was sought, where the objective
function in this work is the maximization of oil production subject to non-linear state

restrictions related to liquid and water production flows in the field, due to limitations



common operations in production fields, compromising the efficiency of the oil-water
separator system in the face of large liquid productions.

Keywords: optimization; reservoir simulation; reduced order method; MRST; automatic

derivation; object-oriented programming.
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1 INTRODUCAO E REVISAO BIBLIOGRAFICA

A simulacéo de reservatorios tem papel preponderante nas tomadas de decisdo
sobre o gerenciamento de campos de petroleo. Usada para o estudo do fluxo dindmico
em subsuperficie e dos processos de recuperacao de hidrocarbonetos, ela ainda prevé
0 comportamento do reservatorio quando submetido a diferentes condicbes de
operacdo. O aumento da capacidade de processamento dos computadores e de
recursos praticamente ilimitados de armazenamento e transferéncia de dados tém
permitido a simulacdo de modelos de reservatorios cada vez mais detalhados, com
maior numero de células e malhas mais complexas, e, portanto, sistemas de equacodes
maiores e mais complexos. A natureza iterativa dos principais solvers utilizados na
solugéo desses sistemas geram assim grande esforgco computacional.

Trabalhos que envolvem a otimizagdo dos controles de pogos, por exemplo,
requerem que um numero significativo de simulacfes seja feito. Em algoritmos de
otimizacdo que utilizam gradientes obtidos por diferencas finitas, esse niamero pode
chegar na casa de centenas, sendo ainda maior em algoritmos evolucionarios,
chegando a casa dos milhares. O esforco computacional requerido pode ser
substancial em apenas uma Unica simula¢do de um determinado modelo. Sendo assim,
tem se disseminado o uso de modelos simplificados (de baixa fidelidade), que
aproximem o modelo original de reservatérios (de alta fidelidade) com boa acurécia e
gue apresentem reducdo no tempo de simulacao.

Atendendo tal demanda, este trabalho tem como objetivo a utilizacdo de dois
Métodos de Ordem Reduzida (Reduced Order Methods, ROM) a fim de mitigar o
esforco computacional do processo de simulacdo de reservatérios. Embora o modelo
substituto possua um custo para seu treinamento, ele apresenta ganho de tempo
substancial e boa acuracia, podendo ser retreinado quando for necessario. O ROM
deve, portanto, ter uma dimensdo que envolve um numero minimo de parametros
necessarios que expliqguem a dinamica do sistema.

O primeiro método a ser analisado neste estudo consiste num método hibrido,
isto é, resultante da combinagcédo de duas técnicas: Trajectory Piecewise Linearization

(TPWL), que representa a fisica do problema e que elimina a necessidade de se
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resolver o sistema nao-linear de equacdes de forma iterativa, pois é feita a linearizacao
das equacg0Oes de fluxo em torno de estados previamente convergidos e armazenados
durante uma simulacdo de treinamento, resultando, portanto, numa reducdo da
complexidade numérica do problema; e o Proper Orthogonal Decomposition (POD),
também conhecido em outras areas de estudo como Principal Component Analysis
(PCA), que, por sua vez, € responsavel pela reducdo da dimensdo do problema
através da projecao dos estados, isto é, os mapas de pressdes e saturacdes obtidos a
cada passo de tempo durante a simulacéo de treinamento, em um subespaco gerado a
partir das diregdes principais, ou seja, dire¢gdes de maior variabilidade de um conjunto
de dados, baseando-se na existéncia de correlacdo entre os dados analisados. Sendo
assim, o numero de equacdes a ser resolvido é reduzido. Tal projecdo dos estados
pode ser feita através da projecdo de Bubnov-Galerkin ou a de Petrov-Galerkin, cuja
andlise de estabilidade seré feita neste trabalho.

No caso do TPWL/POD, além de serem armazenados os estados, também é
necessario o armazenamento de matrizes de derivadas presentes na equacao do
TPWL. Visto que essas matrizes ndo sao obtidas diretamente em simuladores
comerciais, utilizou-se a plataforma MATLAB Reservoir Simulation Toolbox (MRST), um
software de codigo aberto desenvolvido pelo grupo SINTEF Digital, publicado on-line de
forma gratuita para modelagem e simulacdo de reservatdrios sob a Licenca Publica
Geral (GNU), desde 2009. O MRST nao é essencialmente um simulador, mas consiste
numa caixa de ferramentas para prototipagem rapida de modelos e demonstracdo de
novos métodos de simulagéo e conceitos de modelagem. Diferentes modulos fornecem
solvers diferentes para fluidos incompressiveis ou compressiveis com varias
possibilidades de discretizacdo (Two-Point Flux Approximation (TPFA), Multi-Point Flux
Approximation (MPFA), mimetic e outros), permitindo o uso de técnicas de transferéncia
de escala (upscaling) ou modelos especiais, em problemas geomecanicos ou com
presenca de fraturas.

Por ser de codigo aberto, foi possivel a modificagdo de seu cédigo-fonte para a
exportacdo das matrizes de derivadas, que, por sua vez, sdo obtidas via Derivagcéo
Automatica (Automatic Differentiation, AD), técnica presente no MRST. Na Derivacao

Automatica, a ideia principal é se obter as quantidades e suas derivadas
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simultaneamente, ou seja, toda vez que uma operacédo é aplicada a uma quantidade, a
operacao diferencial correspondente € aplicada a sua derivada (Lie K.-A. , 2016).
Assim, a ferramenta AD permite que a equacdo de pressdo ndo-linear, usando
formulacdo totalmente implicita, calcule automaticamente a matriz Jacobiana exata
para as equacdes de Oleo e agua, utilizando operadores discretos. Deste modo, 0 uso
do MRST permite o acesso direto a matriz Jacobiana e, portanto, a implementacdo de
técnicas de modelagem de ordem reduzida para modelos complexos de fluxo em
subsuperficie.

O método TPWL/POD, portanto, consiste numa abordagem intrusiva, devido a
necessidade de alteracdo do cédigo original do software de simulagéo escolhido para a
obtencao das derivadas. Como sera demonstrado ao longo deste trabalho, a alteracéo
do cédigo-fonte do MRST exigiu pleno entendimento da estrutura de seu cédigo-fonte,
gue, por sua vez, utiliza o paradigma da Programacao Orientada a Objetos (POO),
cujos conceitos serdao abordados mais adiante.

Assim como a maioria dos simuladores comerciais baseados em uma formulacao
Black-Oil, o MRST fornece um simulador totalmente implicito, que, combinado a técnica
AD, oferece estabilidade incondicional para uma ampla gama de regimes de fluxo e
heterogeneidades de reservatério. Usando rotinas numeéricas e vetorizagdo do MATLAB
combinadas com operadores discretos diferenciais do MRST, as equacdes do modelo
podem ser implementadas de forma muito compacta e muito préximas a formulacéo
matematica. O MATLAB € uma ferramenta que se mostra bastante eficiente se
comparado a demais linguagens compiladas. Contudo, testes em modelos bifasicos e
trifasicos da ordem de dez a cem mil células mostram que os simuladores MRST
baseados na Diferenciacdo Automatica sdo entre duas e dez vezes mais lentos que
simuladores comerciais totalmente otimizados (Bao et al., 2017).

Por sua vez, o gerenciamento da injecdo de agua em reservatorios de petroleo
pode ser formulado como um problema de otimizacdo, onde as variaveis de projeto sao
0s controles dos pocgos injetores e produtores. Esses controles podem ser do tipo
vazao, pressdes do fundo do poco (BHP) ou ainda aberturas da valvula. A funcéo
objetivo pode ser o Valor Presente Liquido (VPL) ou a producdo acumulada de dleo,

por exemplo. As restricbes podem envolver limites nos proprios controles, fungdes
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lineares que envolvem as varidveis de projeto, mas muitas vezes restricdes nao-
lineares, que envolvem variaveisde estado, também devem ser impostas. Como
exemplo, tem-se o BHP minimo nos pocos produtores ou BHP maximo nos pocos
injetores, sujeitos a controles de vazdo ou vice-versa. Devido a capacidade do
separador no campo, € frequentemente necessario limitar a producéo liquida no campo,
0 gue consiste, portanto, numa restricado nao-linear que, a principio, deve ser imposta
em todos os passos de tempo. Restricbes nao-lineares impostas a variaveis de estado
sdo de interesse pratico na otimizacdo do desempenho da producdo de reservatorios,
mas sdo dificeis de lidar numericamente. A aplicacdo dessas restricdes envolve o
calculo repetido das variaveis de estado e, possivelmente, de suas derivadas, ndo
apenas no final dos ciclos de controle, mas também em varios instantes intermediarios.
Ambos os calculos requerem esfor¢co computacional e, portanto, propde-se o uso do
método de ordem reduzida TPWL/POD para diminuir esse esforgco numerico.

Por fim, o segundo método de ordem reduzida aqui apresentado reside no
Dynamic Mode Decomposition (DMD), uma técnica de decomposicdo de matrizes
altamente versatil e baseia-se no poder da Decomposicdo em Valores Singulares
(Singular Value Decomposition, SVD). O DMD corresponde a um dos varios métodos
existentes que sdo puramente orientados a dados (Data-Driven Methods), onde
estruturas dominantes de menor dimensionalidade sdo extraidas, podendo ser aplicada
a uma variedade de disciplinas. O método adota uma perspectiva livre de equacoes,
diferentemente do TPWL/POD, sendo capaz de fornecer uma decomposicao precisa de
um sistema complexo em estruturas espago-temporais coerentes que podem ser
utilizadas para a realizacao de previsdes e controles futuros em curto prazo.

A descoberta de meétodos puramente orientados a dados atualmente esta
revolucionando a maneira como sistemas complexos sdo modelados e utilizados para
previséo e controle. Seu estudo se da na area de Analise de Dados, também conhecida
por Data Analytics, na qual dados passados e atuais sdo utilizados a fim de investigar a
causa de um problema e fazer previsdes de cenarios provaveis que podem acontecer,
sendo frequentemente usada de forma intercambiavel com outros termos, como
mineracdo de dados, aprendizado estatistico, aprendizado de maquina (machine
learning), inteligéncia artificial etc. (Sankaran, 2019)
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O Dynamic Mode Decomposition with Control (DMDc), por sua vez, consiste
numa extensao do método DMD que incorpora o efeito de controles, abordando todas
as vantagens do DMD original e fornece inovacéo adicional de ser capaz de isolar a
dindmica subjacente dos efeitos de atuacdo externa, resultando em modelos precisos
de entrada e saida. Por ser uma técnica puramente orientada a dados, ndo ha
necessidade de modificacdes no cédigo-fonte do simulador, e, portanto, este método
apresenta uma abordagem ndao-intrusiva, ao contrario do TPWL/POD. Para se
demonstrar a eficacia deste método em engenharia de reservatorios, foi proposto um
modelo sintético de reservatério, do qual dados foram gerados via simulagéo, utilizando
novamente o MRST, e, a partir deles, extrair padrdes recorrentes e dominantes, de
menor dimensao, a serem utilizados para a constru¢cdo de um modelo linear que melhor
se ajusta a esse conjunto de dados. Além da recuperacdo dos estados salvos e
utilizados para a construcdo do modelo linear, demonstra-se que, dentro de certos
limites, também €& possivel fazer previsbes quanto a estados futuros do sistema, para

gualquer instante de tempo.

1.1 Revisao Bibliogréfica

O uso de métodos de ordem reduzida em simulacdo de reservatérios é
relativamente recente, onde um dos principais problemas de interesse €, por exemplo, a
otimizacdo de controles de pocos, visto que a estratégia mais convencional e
tradicionalmente mais utilizada na recuperacdo de hidrocarbonetos nos campos de
petréleo do Brasil e do mundo é a injecdo de agua.

A abordagem utilizada na construcdo do modelo TPWL/POD foi inicialmente
aplicada ao problema de simulacdo de reservatérios em (Cardoso, 2009) e
aperfeicoado em (He, 2010). Também foi utilizada por (Fragoso, 2014), que aplicou
ROM em otimizacdo multifidelidade. Problemas quanto a estabilidade do POD sé&o
reportados em (He, 2010) e (Gildin et al.,, 2013), sendo resolvidos ao trocar-se a
projecdo de Bubnov-Galerkin pela projecdo de Petrov-Galerkin, conforme relatado em
(Carlberg et al., 2009) e (He & Durlosfky, 2013).
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Os desenvolvimentos do modelo TPWL/POD em (Cardoso, 2009) e (He, 2010)
foram aplicados ao problema de simulagéo bifasica 6leo-agua com formulacéo baseada
em saturacdes de agua, a mesma utilizada neste trabalho, enquanto que, em (Fragoso,
2014), aplicou-se a técnica de reducdo a uma formulacdo baseada em fracOes
massicas.

A implementagdo de discretizagdbes de malhas complexas utlizando a
ferramenta MRST é apresentada por (Lie et al., 2011), enquanto que o uso da técnica
de Derivacdo Automatica é demonstrada em (Krogstad et al., 2015), aplicando-a em
modelos Black-Qil e validando seus resultados em benchmarks do SPE Comparative
Solution Projects.

Por adotar uma perspectiva livre de equacbes, a técnica DMD é capaz de
fornecer uma decomposicao precisa de um sistema complexo em estruturas espaco-
temporais coerentes que podem ser utilizadas para a realizacdo de previsdoes e
controles futuros em curto prazo, podendo ser aplicada a uma variedade de disciplinas,
para previsdo e estimativa de estados e controles de sistemas complexos, como
turbuléncia, neurologia, clima, epidemiologia, financas, robética e automacao. Maiores
detalhes sobre sua implementacéo e exemplos de aplicagdo sao encontrados em (Kutz
et al., 2016) e (Kutz J., 2013).

1.2 Objetivos do Trabalho

Esta dissertacdo ndo se propde ao desenvolvimento de uma nova técnica para
concepc¢ao de modelos substitutos, mas para comparar duas abordagens, uma intrusiva
e outra ndo-intrusiva, na construcdo de um modelo de ordem reduzida a fim de aplica-lo
em simulacdo de reservatorios. Como visto anteriormente, a abordagem intrusiva
consiste na combinacdo de duas técnicas bastante conhecidas na literatura: o TPWL e
o POD, como redutores de complexidade numérica e de dimenséo, respectivamente, ao
passo que a abordagem n&do-intrusiva reside no método DMD, puramente baseado na
analise de dados para estimativa e previsao de estados futuros.

Portanto, séo considerados objetivos especificos deste trabalho:
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Estudar a formulacdo de fluxo em subsuperficie e o codigo-fonte do MRST,
desenvolvido pelo grupo SINTEF Digital, a fim de utiliza-lo em algoritmos
intrusivos para obtencdo dos mapas de estados e suas derivadas, usando,
para este fim, a técnica de Derivagdo Automatica, em conjunto ao paradigma
da Orientac&o a objetos, utilizado na implementacdo do MRST;

Comparar resultados obtidos em simulagées no MRST com os j& obtidos em
simuladores comerciais, como o IMEX, a fim de validar o uso desta caixa de
ferramentas para fins de simulacéo de reservatorios;

Estudar em detalhes a técnica e desenvolver um codigo para o método de
ordem reduzida TPWL/POD, que possa ser acoplado ao MRST e em
algoritmos de otimizacao;

Aplicar o modelo de ordem reduzida TPWL/POD em processos de
otimizacao, impondo restricbes de estado nao-lineares, a fim de mitigar o
esforco computacional requerido durante o calculo das variaveis de estado e
de suas derivadas;

Comparar e avaliar a utlizacdo da projecdo de Petrov-Galerkin em
substituicdo da projecdo de Bubnov-Galerkin, durante as simulacfes do
modelo TPWL/POD;

Estudar o método DMD e sua versdo estendida (DMDc), que leva em
consideracdo efeitos de atuacdo externa (controles), e desenvolver um
cédigo a fim de aplicar esta técnica em simulagéo de reservatorios;
Comparar e avaliar resultados obtidos utilizando ambos os métodos de
ordem reduzida apresentados.

Organizacao da Dissertagéo

O principal objetivo desta dissertacao € desenvolver e aplicar métodos de ordem

reduzida para problemas de fluxo em subsuperficie. Apesar da aplicacdo ser em

simulacdo de reservatérios, o estudo aqui proposto pode ser aplicado em outras

subareas da engenharia de reservatorios, tais como gerenciamento de aquiferos ou
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ainda em sequestro de dioxido de carbono, ou ainda em outras disciplinas, tais como
neurologia e epidemiologia.

No Capitulo 2, sdo descritos conceitos de simulacdo de reservatérios, na qual
sdo apresentadas as equacdes diferenciais que regem o fluxo multifasico em meio
poroso e sua discretizacdo por diferencas finitas, incluindo a erudicdo quanto as
propriedades dos fluidos e da rocha. Além disso, também é apresentado o modelo de
poco utilizado, para o calculo de vazdes nos pocos.

O Capitulo 3 detalha a estrutura geral do MRST, software escolhido para a
realizacdo de simulacdes e para o armazenamento dos dados a serem aplicados nos
métodos de ordem reduzida TPWL/POD e DMD, e também séo apresentados conceitos
de Orientacéo a Objetos e Derivacdo Automatica, ferramentas necessarias para o pleno
entendimento do codigo-fonte do MRST. Por fim, é feita uma comparacdo dos
resultados obtidos pelo MRST frente aos obtidos no IMEX, simulador comercial
escolhido, para fins de validacdo do uso da caixa de ferramentas em simulacao de
modelos de reservatorios.

No Capitulo 4, é apresentado o primeiro método de ordem reduzida a ser
aplicado neste trabalho, que consiste na combinacdo das técnicas de reducdo da
complexidade numérica e de reducdo da dimensionalidade do problema, ou seja, as
técnicas TPWL e POD, respectivamente. E detalhado como se deu a exportacdo dos
mapas de estados e matrizes de derivadas a serem aplicadas na equag¢do do TPWL.
Também sao ilustrados os resultados obtidos em trés casos de simulacdo de um
modelo de reservatorio, com diferentes pressées de fundo (BHP) aplicadas aos pocos,
utilizando os estados e matrizes armazenados durante uma Unica simulacdo de
treinamento. Foram comparados o0s erros relativos médios e o ganho de tempo
computacional (speed-up’s) em relacdo ao modelo de alta fidelidade, e também
comparativos quanto a utilizacdo da projecéo de Petrov-Galerkin frente a projecao de
Bubnov-Galerkin.

No Capitulo 5, € formulado um problema de otimizac&o cuja fungéo objetivo é a
producdo acumulada de o6leo, sendo impostas restricbes de estado néo-lineares.
Também €& descrito o algoritmo de Programacdo Quadratica Sucessiva (Sequential
Quadratic Programming, SQP), a ser utilizado durante a otimizacdo. Em seguida, o
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7

modelo de ordem reduzida TPWL/POD é testado e aplicado a um modelo de
reservatério sintético, cujos controles, definidos como as variaveis de projeto, sdo as
pressdes de fundo dos pocos (Bottom Hole Pressure, BHP).

O Capitulo 6 apresenta o segundo método de ordem reduzida a ser aplicado
neste trabalho, o DMD e sua versao estendida, o DMDc, que leva em consideracao o
efeito de forcas externas, que, para o caso de simulacao de reservatorios, corresponde
aos controles dos pocos. E demonstrado sua eficacia e suas limitacées ao longo de
exemplos ilustrados ao longo desse capitulo.

Por fim, no Capitulo 7, diante dos resultados obtidos para ambos os métodos,
sdo apresentadas as conclusbes e as sugestbes de trabalhos futuros.



20

2 CONCEITOS DE SIMULACAO DE RESERVATORIOS

O crescente aumento da demanda global por hidrocarbonetos levou a
necessidade de se realizar estudos sobre regides cada vez mais complexas de serem
exploradas. Somado a isso, ha necessidade de modelos cada vez mais detalhados,
motivando o desenvolvimento de simuladores de reservatorio mais eficientes e de maior
acuracia, além de computadores de maior capacidade de processamento.

O objetivo principal da simulacdo de reservatérios é obter, através das equacdes
de fluxo, as vazdes de fluidos que devem sair de cada poco, dados os controles de
injecéo e producéo aplicados ao longo do tempo de concessédo do campo. Para realizar
previsbes quanto a producdo de hidrocarbonetos e estimativas de reserva, foram
desenvolvidos modelos fisicos que simulam a ocorréncia de fluxo multifasico em meios
porosos encontrados em subsuperficie. O modelo mais geral € composto por trés
fluidos distintos: agua, Oleo e gas. Contudo, a composicao destas trés fases pode se
tornar bastante complexa.

Neste capitulo sera abordado o modelo matematico para fluxo bifasico em meio
poroso utilizado na simulacdo de reservatérios de petrdleo, considerando o fluxo de
apenas duas fases (aquosa e oleosa) e dois pseudocomponentes (agua e 6leo),
conforme modelo Black-Oil. Soma-se a tais consideragdes, por simplicidade, a razao de
solubilidade de gas como sendo igual a zero.

Inicialmente, o capitulo tratara da formulacdo matematica do problema,
deduzindo brevemente na primeira secdo as equacfes diferenciais de fluxo para o
modelo bifasico 6leo-dgua. Na segunda secao, descreve-se a discretizacdo em
diferencas finitas do sistema de equacdes diferenciais, utilizado para a solucao
numeérica realizada internamente no simulador. Por fim, a terceira se¢cdo apresenta o

modelo de poco utilizado neste trabalho e que se encontra implementado no MRST.

2.1 Equagdes de Fluxo

7

O objetivo de um simulador de reservatérios é resolver numericamente um

sistema de equacdes diferenciais que modela o fluxo em um meio poroso. De modo
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geral, no modelo Black-Oil, ha trés fases — aquosa, oleosa e gasosa — e trés
pseudocomponentes — agua, Oleo e gas, podendo este Ultimo estar livre ou dissolvido
na fase oleosa. Neste trabalho, s6 serdo considerados duas fases: agquosa e oleosa,
subtendendo-se que os pseudocomponentes envolvidos sejam apenas a agua e o 6leo.

A seguir serdo deduzidas as equacdes de fluxo para o modelo bifasico, sendo
possivel a sua extensdo para o caso trifasico, para o qual basta adicionar mais uma
equacao de balanco, referente a fase gas, e levar em consideracdo a solubilidade do
componente gas na fase oOleo. Por simplicidade, serd considerado, para fins de
deducdo, o fluxo unidirecional de apenas um fluido, na dire¢cdo do eixo x, fazendo-se
logo em seguida a extensao para o caso tridimensional e bifasico.

Seja um volume controle x; e seus vizinhos como mostrado na Figura 1.

Figura 1 — Volume de Controle e vizinhanga.
AX

Fonte: (Cardoso, 2009)

Fazendo-se o balanco de massa no interior desse volume de controle, tem-se a
Equacao (2.1), onde M;,, é a massa que entra no volume de controle, M,,,; € a massa
qgue sai do volume de controle, M,, € a massa injetada/produzida a partir de um poco
completado no volume de controle e M,.. € a massa acumulada no volume de controle.

Min — Moyt + My, = Mg (2.1)

A vazdo massica que entra ou sai do volume de controle é calculada pelo
produto da velocidade aparente do fluido v, por sua densidade p e pela area da
interface A, = Ay - Az, expressa pela Equacao (2.2). A massa total M € dada pela
integral de m com o tempo.

m= v, p-A, (2.2)
A massa acumulada é, por sua vez, obtida pela Equacéo (2.3), calculada pela

diferenca entre a massa contida no interior do volume de controle no instante t + At e a
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contida no instante anterior t, funcdo do volume poroso dado pelo produto entre a
porosidade ¢ e o volume de controle V. = Ax - Ay - Az.
Maoce =0 D V)ewne — (0 Vo)t (2.3)
Substitui-se entdo as Equacdes (2.1) e (2.2) na Equacao (2.3), resultando na

Equacéao (2.4), que ao ser dividida por V, - At, se obtém a Equacéo (2.5).

(Ax-p- Vst~ Ay p- U ivk +1my) At = (p ¢ Vderar — (0@ Vo)t (2.4)
U - v, .
p x,l—% P X'H'% my, @ Perar— (0 D)t 25
LT (2.5)
Ax 7 At

Admitindo que o volume de controle e o intervalo de tempo considerados sejam
infinitesimais para uma aproximac¢ao continua, pode-se reescrever a Equacédo (2.5) em
termos de equacéo diferencial dada pela Equacéao (2.6).

0P ve) 1w _ 9(p- )
0x V. Jat

(2.6)

A velocidade aparente v, € dada pela lei de Darcy, funcéo do potencial hidraulico
@, sendo expressa pela Equacdo (2.7), onde k é a permeabilidade intrinseca (ou
absoluta) da rocha ao fluido e u é a viscosidade do fluido. Para o caso bifasico, o termo
de permeabilidade é dado pelo produto da permeabilidade absoluta k pela relativa k,.,,
isto €, a permeabilidade efetiva do fluido k,.

koo

Uy = /._la (27)

Substituindo a Equacéo (2.7) na equacao de balanco dada pela Equacao (2.6),
obtém-se na Equacéo (2.8).

R @9

A Equacéo (2.8), por sua vez, pode ser estendida para trés dimensdes ao serem
somadas as contribuicdes das trés dire¢des, utilizando assim o operador divergente
para a velocidade e o operador gradiente para o gradiente hidraulico, respectivamente,
conforme expresso na Equacao (2.9).

a(p- )
- (2.9)

V-(A-VO) + g7 =
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Considerando agora a contribuicdo de cada componente do fluido, para o caso
bifasico, o0 modelo deve possuir duas equacdes de balanco (uma para cada fase), e
assim quatro incognitas (p,, pw, So, Sw). Na formulacdo aqui considerada, adota-se a
pressao de 6leo p, e a saturacdo de agua S,, como variaveis primarias, em relacéo as
guais o problema sera resolvido.

A equacdo diferencial que expressa o fluxo de fluidos em subsuperficie é
resultante da combinacdo da Equacdo de Conservacdo da Massa com a versdo
multifdsica da Lei de Darcy. Para o caso bifasico aqui considerado, admite-se que nao
h& transferéncia de massa entre as fases 6leo e agua, isto €, o componente 6leo reside
apenas na fase oleosa e a componente agua, na fase aquosa. Portanto, para cada fase
j, onde j = o para a fase 6leo e j = w para a fase agua, tem-se a Equagéao (2.10).

] S;
V-[Aj-k-(ij—pj-g-Vz)]+qj~W=a(qﬁ-é) (2.10)

Na Equacao (2.10), a mobilidade da fase € dada por 4; = k,.;/(u;B;), onde pu; € a
viscosidade e B; € o Fator Volume de Formagao da fase em questdo; p; € a pressao da
fase; p; € a massa especifica da fase; g € a aceleracdo da gravidade; z é a
profundidade em relacdo a uma altura de referéncia H,.; S; € a saturacdo da fase e
q;" € o termo de fonte/sumidouro, isto &, a vazdo massica injetada/produzida da fase j

por unidade de volume.

O fator volume de formacéo B; é definido como a razéo entre o volume da fase j

nas condicdes de reservatoério e o volume da fase nas condi¢cdes padrdo de superficie

(standard conditions, std). Seja a densidade de referéncia da fase j igual a pj ¢4, ttm-se
entdo que B; = p; q/p;(p). Para fluidos incompressiveis, a densidade do fluido néo
varia com a pressao e, portanto, B; = 1.

Completa-se a formulagdo do modelo oOleo-4gua com as Equagbes (2.11) e
(2.12).

Sp+ Sp =1 (2.11)

Peow(Sw) = Po — Pw (2-12)
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Neste trabalho, desprezou-se a pressdo capilar entre as fases. Logo, p, = py.-
Uma vez obtidos os valores de p, e de S,,, p,, € S, podem ser calculados diretamente
pelas Equacdes (2.11) e (2.12).

As saturagbes sdo utilizadas na determinacdo da permeabilidade relativa k,;,
através de curvas, expressas em funcdo de tais varidveis, podendo ser fornecidas por
meio de tabelas cujo pontos sao interpolados, ou ainda por meio do modelo de Corey,
dado pelas Equacdes (2.13) e (2.14) que representam, respectivamente, as

permeabilidades relativas do 6leo k,, e da &gua k,,,, ambas em funcdo da saturacdo da

agua S,,.
1-S,— S,.\*
_ . 0 w T~ Sor 2.13
kTO kTO (1 _ SWC _ Sor> ( )
S,— S b
— of_°w ™ “we 214
Ferw = Krw (1 — Sy — Sor) (2.14)

Tais curvas de permeabilidade relativa no modelo de Corey s&o obtidas em
laboratoério através dos seguintes parametros determinados a partir de ensaios: S,, € a
saturacdo de Oleo residual que representa a minima saturacdo de Oleo que se pode
obter; S,,. € a saturacdo de agua conata que representa a minima saturacdo de agua
que normalmente existe no inicio antes da injecdo de agua; k,,° é o ponto terminal para

permeabilidade relativa do 6leo, medido na saturacao S,,.; k,,’ € 0 ponto terminal para
permeabilidade relativa da agua, medido na saturacdo 1 — S,,; a € b sdo expoentes de
Corey para as curvas de permeabilidade relativa de 6leo e agua, respectivamente.

Na Figura 2, é ilustrado um exemplo onde curvas de permeabilidade relativa para
agua k,., e oleo k,.,, ambas funcdes da saturacao de agua S,,, sao definidas através da
entrada dos parametros que formulam o Modelo de Corey.

Para calculo das mobilidades das fases A;, € necessario determinar suas
densidades e viscosidades em funcdo da pressdo. As densidades podem ser

calculadas utilizando-se os fatores volume de formacgéao B;, fornecidos em tabelas PVT

conforme a Equacgéo (2.15).

1
pi(p) = B, Pistd (2.15)
]
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Onde p; ;4 € a densidade da fase em condigdes-padrao.

Figura 2 — Curvas de permeabilidade relativa para agua e 6leo, definidas no MRST, segundo Modelo

de Corey.
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Fonte: O Autor (2019).
As viscosidades u; sdo calculadas pela Equagdo (2.16), onde u;, € a

viscosidade medida na presséo de bolha, du;/dp € a viscosibilidade, p, € a presséo do

Oleo e p, € a pressao de bolha.

Hi= Wjp+ g(po — Dp) (2.16)

Por fim, a porosidade ¢ na Equacéo (2.10) pode ser calculada considerando-se o
modelo pouco compressivel, admitindo a compressibilidade da rocha constante.
Partindo dessa consideracdo, pode-se calcular a porosidade através da Equacao
(2.17), onde ¢,.r € a porosidade tomada na pressdao de referéncia, ¢, € a
compressibilidade da rocha, p, € a pressédo do dleo e p,.r € a pressao de referéncia

para o calculo da porosidade.

¢ = ¢ref + Cr(po - pref) (2.17)
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2.2 Discretizacao das Equacdes de Fluxo

Para a solugdo numérica do sistema de equacdes composto pela Equacgéo (2.10)
para cada fase, é necessario discretiza-las. Tradicionalmente, para problemas de fluxo,
utiliza-se o Método das Diferencas Finitas (MDF), que aproxima as derivadas em
relacdo ao espaco e ao tempo por diferencas divididas.

Quando se utiliza o MDF, é mais comum utilizarem-se malhas estruturadas
(Ertekin et al., 2011), nas quais é possivel numerar 0s nos considerando a sua posicao
em relacdo aos vizinhos. Para discretizacdo do espaco, utiliza-se uma pequena
variacdo no método, uma vez que, ao discretizar-se a Lei de Darcy, as propriedades
sdo consideradas nas interfaces de cada célula.

Como visto no secédo 2.1, o fluxo em subsuperficie € descrito pela Equacgéo
(2.10) ao combinar-se a Equacao de Conservacdao da Massa com a versao multifasica
da Lei de Darcy. A pressao p, e a saturacdo de agua S,, foram definidas como as
variaveis primarias do problema. Viu-se também que, por simplificacdo, a pressao
capilar é desprezada (logo, p, = p,,). Considerando apenas a direcdo horizontal x
(logo, Vz = 0) e assumindo que as dimensdes das células da malha (Ax, Ay, Az) sejam
constantes, a primeira parcela do membro esquerdo da Equacao (2.10) representa 0s
termos de fluxo, cuja forma discreta é dada pela Equacgéo (2.18).

d 0p; +1 +1 1
s ()| = {mrs ot = o1+ @) b -l @39

Onde o subindice j indica a fase (agua ou 0leo) e i especifica o indice da célula.

O indice n + 1 expressa 0 proximo passo de tempo e V, = Ax-Ay-Az é o volume da
célula i. A transmissibilidade (7})1:1/2, dada pela Equacéo (2.19), relaciona o fluxo da

fase j a diferenca de presséo entre as célulasi — 1 e i.

n+1 kA ka >”+1
oy _ (_) < 2.19
(1)1_1/2 Ax/i—1/2 \Bjl; i-1/2 | )

Onde A =Ay-Az é a area da face comum as células i —1 e i, para o fluxo

horizontal x. Analogamente, define-se entdo a transmissibilidade (7}-)?:11/2. Os termos

n+1

de fluxo introduzem nao-linearidade ao sistema, visto que (Tf)m/z

apresenta termos
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gue séo funcbes da pressédo p, e da saturacdo de agua S,,, variaveis primarias do

problema. Na Equacdo (2.19), a permeabilidade k;_,,, € calculada como a media

n+1

harmdénica entre k;_; e k;, e (ij/B-u-) depende da direcdo do fluxo da fasej. A
17172172

formulagéo, para este uUltimo caso, recebe o nome de upwind, isto é, a mobilidade é
calculada tomando-se a célula de maior potencial seguindo a dire¢éo do fluxo.

A segunda parcela do membro esquerdo da Equacéao (2.10) refere-se aos termos
de fonte/sumidouro, detalhados na secdo seguinte. Em simulacdo de reservatorios,
esses termos correspondem aos pogos injetores/produtores, ou seja, para o modelo
bifasico 6leo-agua, eles representam a vazao de injecao ou de producao.

O membro direito da Equacéo (2.10) representa os termos de acumulacdo de

massa, sendo expresso na sua forma discreta pela Equacéao (2.20).

a( 5\ _ 1[/ s\ si\"
a("’ﬁj)ﬁ ("’E) ‘(‘PEM (2:20)

Onde At é o intervalo de tempo. Para sistema incompressiveis, tanto a

compressibilidade da rocha quando a do fluido sédo constantes e despreziveis, e o Fator

Volume de Formagao de cada fase B; = 1.

Note que nas Equacgbes (2.19) e (2.20), todos os termos sao tomados no passo
de tempo n+1 com excecdo de uma parcela do termo de acumulagdo, o que
caracteriza uma formulacdo totalmente implicita (Fully Implicit Discretization) e

demanda a solucdo de um sistema de equacdes em cada passo de tempo.

2.3 Modelo de Poco

O objetivo final do estudo de simulacdo de reservatorios € prever as vazdes
obtidas em cada poco e/ou pressdes de fundo de pogco com precisdo, e estimar as
distribuicdes de pressdo e saturacdo no reservatorio. Em geral, o tratamento de pog¢os
nos simuladores apresenta dificuldades que requerem considera¢des especiais.

Os pocos séo considerados condigdes de contorno internas, devendo ser
especificadas a fim de se ter um problema bem-posto. Essa condicdo de contorno

interna basicamente pode assumir duas formas: por vazao especificada (condicdo de
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Neumann), onde é fixa a vazao total do poco, isto €, a soma da vazao de todas as
completacdes, e, portanto, transforma a pressdo em cada completagdo em variaveis,
adicionando-se ao sistema de equacdes uma nova equacao baseada na Equacao
(2.21) para cada uma das células onde ha completacdo; ou por pressdo especificada
(condicdo de Dirichlet), onde é fixada a pressdo na completacdo mais profunda p;” e
calcula, a partir do gradiente hidrostatico no interior do poco, a pressdo nas
completacdes superiores. Sendo assim, ndo ha necessidade de adicdo de equacdes e
nao ha variaveis adicionais. A vazado é entdo calculada pela Equacdo (2.21) onde a
Unica variavel advinda do sistema de equacdes de fluxo € a pressao na célula de cada
completacdo. Neste trabalho, os pogos foram controlados especificando suas pressoes
de fundo (Bottom Hole Pressure, BHP).

Como visto anteriormente, o0 membro direito da Equacdo (2.10) refere-se aos
termos de fonte/sumidouro, que correspondem aos pocos injetores/produtores. Para o
calculo das vazbes de cada poco, é necessario estabelecer uma relacéo entre o BHP, a
pressao da célula onde ha completacdo e a vazao injetada/produzida de cada fase.
Além disso, como se admite multiplas completacdes, também é necessario relacionar o
BHP a pressao no interior do poco em cada uma das completacdes acima.

O modelo de poc¢o aqui considerado € descrito em (Peaceman, 1983), expresso
pela Equacéo (2.21). Esse modelo baseia-se na premissa de que a pressao calculada
para uma célula do poco € igual a pressdo em um raio equivalente, r, (Ertekin et al.,
2011). A definicdo de r, pode ser usada para relacionar a pressao da célula do poco,

p!’, com a vazé&o g}, por meio da press&o da célula do grid, pj***.

@) = (@) Ve = wi(a) T (ort - ) (2.21)

n+1 , ~ L. . P . < .
Onde (q]W . é a vazao volumétrica da fase j da célulai até o pogo (ou vice-
l

versa) no passo de tempon+ 1, p/**! é a presséo da célulaino tempon+1,p! é a

pressdo no pogco w na célula i. Na literatura, a diferenca p** —p/” é denominada
drawdown. O termo W;, por sua vez, representa um fator de proporcionalidade
conhecido como indice de Produtividade (ou indice do Poco, Well Index). Para um poco

vertical perfurando a célula i, W; é dado pela Equagéo (2.22).



29

In(ro/i) (2.22)

Onde r,, € o raio do poco er, = 0,2-Ax. Esta ultima aproximacéo refere-se ao

[ 2mkAz ]
i =
i

modelo de po¢o de Peaceman, admitindo que a permeabilidade no plano horizontal

seja isotropica, isto €, k, = k,. Note que, se 0 pogo esta sendo controlado por BHP,
esse controle é expresso no modelo especificando p;¥ na Equagéo (2.21).

No caso de pocos com multiplas completacdes, faz-se necessario calcular, a
partir da pressao de fundo de pogo, medida a partir de uma altura de referéncia H,.r, as
pressées no interior do poco nas demais completacdes. Por simplificacdo, somente
serdo considerados neste trabalho pocos verticais, embora 0 exposto a seguir pode ser
aplicado a qualquer tipo de poco. Logo, seja py,, a pressado de fundo de pogo (primeiro
bloco completado de baixo para cima) e py a pressao no interior da completagdo na
camada k. A pressdo no interior do po¢co nas completacbes acima pode ser obtida

adicionando-se o peso de fluido como definido na Equagéo (2.23).
P = Dlor + 2 Ywp (Hie = Hre) (2.23)
k

Onde y,,, € a média dos pesos especificos dos fluidos que adentram o poco
desde o fundo até a célula considerada. Note que, apesar de a formulagdo aqui
considerada tratar a dependéncia temporal de forma totalmente implicita, para calculo
da pressdo no interior do poco em cada completacdo, como na Equacdo (2.23),
necessita-se do peso especifico médio dos fluidos no interior do pocgo, utilizando, para
este fim, propriedades calculadas no passo de tempo anterior 0 que, de certa forma,
altera o esquema de calculo totalmente implicito.

No caso de pocos produtores, as densidades das fases sdo ponderadas pelo
fluxo fracionario de cada fase no interior do poco. Define-se entdo o fluxo fracionario
como a razao entre a vazdo volumétrica de cada fase e a vazdo volumétrica total
considerando todo o volume que adentrou o po¢o desde o fundo até a célula
considerada. Entretanto, visto que as vazdes volumétricas sdo diretamente
proporcionais as mobilidades de cada fase, o fluxo fracionario pode ser
matematicamente expresso pela Equacao (2.24).
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_ Xk lj’,:
Zk AWZ + Zk /10:

Em modelos discretos, utilizando o sistema Cartesiano, onde os indices i, j, k

i (2.24)

(que representam as direcdes x, y e z, respectivamente) seguem uma ordem logica, o
numero total de células é dado por N.. A fim de se definir alguns conceitos a serem
utilizados mais adiante, considere agora o vetor de estados x que contém as duas

variaveis primarias, representado pela Equacao (2.25).

% = [@o)1 o)z, - PoIne-t, oIy (Su)1, Sz o Swn—1, Suln]  (2:25)

Introduzidas as discretizacdes apresentadas ao longo das Equacdes (2.18) a
(2.22), a versao discreta da Equacdo (2.10) na sua formulagcdo totalmente implicita
pode ser expressa ha forma residual da Equacao (2.26).

g™ ™ u™t) = A, x™) + F(x™) + (L, u™t) =0 (2.26)

Onde g é o vetor de residuos; F € uma matriz pentadiagonal para malhas
bidimensionais, ou heptadiagonal para malhas tridimensionais, A € uma matriz
diagonal, e Q representa os termos de fonte/sumidouro. O passo de tempo é descrito
pelos indicesn e n+ 1. O termo F(x"*1) representa os termos de fluxo enquanto que
A(x"t1, x™) representa os termos de acumulagdo. As matrizes A, F e Q dependem de x
e devem ser atualizadas a cada iteracdo de cada passo de tempo. As matrizes
convergidas a cada passo de tempo serdo as matrizes exportadas para a aplicagdo na
equacédo do TPWL, como sera visto mais adiante.

A Equacao (2.26) representa um sistema nédo-linear de equacdes que deve ser
resolvido aplicando o Método de Newton a fim de que o residuo g tenda a zero, através
da Equacao (2.27).

J6=—g (2.27)

Onde J é a matriz Jacobiana do sistema dada por J;; = dg;/0x; e §; = x]* "+ —
n+1,v

X; )

com v+1 e v indicando o] nivel da iteracao.
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3 MATLAB RESERVOIR SIMULATION TOOLBOX

O MATLAB Reservoir Simulation Toolbox (MRST) é um software de cdédigo
aberto desenvolvido pelo grupo SINTEF Digital, que consiste numa caixa de
ferramentas contendo estruturas de dados e rotinas basicas necessarias a fim de
configurar, resolver e visualizar modelos de reservatoérios de petrdleo. A parte basica do
MRST contém um conjunto abrangente de estruturas de dados e rotinas para
representar e manipular os parametros que compdem um modelo de simulacdo de um
meio poroso: grids representando a geometria do dominio, propriedades petrofisicas da
rocha e outros termos, como gravidade, condicdes de contorno e modelos de poco. O
MRST ainda fornece um simulador totalmente implicito, oferecendo estabilidade
incondicional para uma ampla gama de regimes de fluxo e heterogeneidades de
reservatorio.

Neste capitulo, sera abordada uma breve descricdo do MRST e um de seus
aspectos de grande importancia para este trabalho que consiste na técnica de
Derivagdo Automatica (AD), que faz do MRST uma ferramenta poderosa para
prototipagem rapida e que permite desenvolver codigos compactos e autoexplicativos,
adequados para fins pedagdgicos. Presente em grande parte das suas rotinas, a ideia
principal da técnica de Derivacdo Automética é obter as grandezas e suas derivadas
simultaneamente, permitindo entdo que a equacdo de pressdo nao-linear calcule
automaticamente a matriz Jacobiana exata para as equacfes de 6leo e agua. Para
isso, € preciso antes descrever o paradigma da Programacdo Orientada a Objetos
(POO), que permite dividir a implementacdo em diferentes contextos numéricos, ocultar
detalhes desnecessarios e apenas expor os detalhes realmente necessarios para cada
contexto especifico.

Tecnicamente, o MRST combina trés recursos principais: uma linguagem
altamente vetorizada que permite ao usuario trabalhar com objetos matematicos de alto
nivel e que continue desenvolvendo o programa durante sua execugao, uma estrutura
de malhas flexivel que permite a construgcdo simples de operadores diferenciais

discretos, e diferenciacdo automética que garante que nenhuma derivada analitica seja
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programada explicitamente desde que as equacdes de fluxo discretas e as relacbes
constitutivas sejam implementadas como uma sequéncia de operacgdes algébricas.

No final desse capitulo, ainda é proposto um teste de validacdo do MRST frente
a simuladores comerciais, comparando os resultados obtidos da simulacdo de um
modelo de reservatorio com o0 MRST e com o IMEX, desenvolvido pelo grupo Computer
Modeling Group (CMG).

3.1 Estrutura Geral

Atualmente, um dos simuladores de cdédigo aberto mais conhecidos e
amplamente utilizados € o MATLAB Reservoir Simulation Toolbox (MRST). O MRST é
um software de codigo aberto desenvolvido pelo grupo (SINTEF Digital, 2020),
publicado on-line de forma gratuita para modelagem e simulagéo de reservatérios sob a
Licenca Publica Geral (GNU), desde 2009. O MRST ndo é essencialmente um
simulador, mas consiste numa caixa de ferramentas para prototipagem rapida de
modelos e demonstracdo de novos métodos de simulacéo e conceitos de modelagem.

O uso de uma linguagem como o MATLAB geralmente introduz um esforco
computacional, que pode ser bastante significativo para pequenos sistemas. No
entanto, a falta de eficiéncia computacional é de longe superada por um processo de
desenvolvimento mais eficiente, independente da escolha do sistema operacional. Para
sistemas maiores, a maior parte do tempo computacional gasto em um simulador bem
projetado deve-se ao processamento de numeros de ponto flutuante, para o qual o
MATLAB é bastante eficiente e comparavel com linguagens compiladas. Contudo,
testes em modelos bifasicos e trifasicos da ordem de dez a cem mil células mostram
qgue os simuladores MRST baseados na diferenciagdo automatica séo entre duas e dez
vezes mais lentos do que os simuladores comerciais totalmente otimizados (Bao et al.,
2017).

A estrutura do MRST basicamente é composta por duas partes, conforme é
ilustrado na Figura 3. O nucleo do software, denominado MRST-core, contém estruturas

de dados e rotinas basicas necessarias a fim de configurar, resolver e visualizar
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modelos monofasicos, bifasicos ou multifasicos, incompressiveis ou compressiveis, em

malhas estruturadas ou ndo-estruturadas.
Figura 3 — Organizacao do MRST, que consiste em um médulo principal que fornece estrutura
de dados e solvers simplificados, e um conjunto de médulos complementares que, por sua vez,

oferecem visualizadores e outras ferramentas.

fully implicit

Fonte: (Krogstad et al., 2015).
A segunda parte do software consiste em um conjunto de modulos

complementares que estendem, complementam e substituem os recursos existentes do
nacleo, normalmente na forma de solvers especificos. Outros moédulos presentes no
pacote oferecem funcionalidade conveniente, como leitura e processamento de decks
de entrada de dados de outros simuladores comerciais, como o ECLIPSE.

Para entender a capacidade de prototipagem rapida de simuladores totalmente
implicitos, € preciso entender a funcionalidade basica para geracdo de malhas e
discretizagOes implementadas pelo MRST. Uma introdugéo muito mais detalhada pode
ser encontrada em (Lie et al., 2011).

Sabe-se que, pelo exposto no capitulo anterior, para descrever matematicamente
o fluxo de fluidos em subsuperficie, sdo necessarios dois tipos de modelos: um modelo

matematico que descreva o fluxo em um meio poroso, dado como um conjunto de
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equacdes diferenciais parciais que descrevem a conservagao da massa das fases
fluidas, acompanhado por um conjunto adequado de relagbes constitutivas; e um
modelo geolégico que descreva a formacdo rochosa porosa, isto €, o modelo de
reservatorio, construido através de uma malha composta por propriedades petrofisicas
ou hidrologicas, usadas como dados de entrada para o modelo de fluxo e que, juntos,
compdem o modelo de simulacdo de reservatério. O modelo geoldgico deve também
descrever a geometria da rocha do reservatorio e, em particular, os horizontes
geoldgicos do modelo e as principais falhas. Isso requer malhas flexiveis em relacdo a
geometria e topologia (Lie et al., 2011).

No MRST, seus desenvolvedores optaram por manter a malha e suas
propriedades petrofisicas como entidades fundamentais e isoladas, presentes durante
toda a simulacdo. Em particular, a malha (ou grid) serve como dado de entrada para
guase todos os solvers e rotinas de visualizagdo, a fim de garantir a interoperabilidade
entre uma ampla variedade de diferentes tipos de malhas e métodos computacionais,
mesmo que assim diminua a eficiéncia do processo de simulacdo. As malhas entdo
consistem em um conjunto de células poligonais, representadas por trés propriedades:
células, faces e nos. Cada uma das n. células corresponde a um conjunto de n, faces,
e cada face a um conjunto de arestas, onde cada uma, por sua vez, corresponde a um
par de nés. Para isso, utiliza-se dois tipos de mapeamentos, descritos a seguir.

O primeiro mapeamento € dado por F: {1, ...,n.} — {0,1}/, que mapeia uma célula
a um conjunto de faces que a delimita. A estrutura que compde a malha no MRST é
dada por G, e 0 mapeamento descrito anteriormente € representado pelo array
G.cells.faces, onde na primeira coluna estdo os indices de cada célula. Esses
indices ndo sédo armazenados por serem redundantes, mas podem ser obtidos através
do comando gridCellNo (G). Na segunda e terceira colunas, sao indicadas,
respectivamente, as faces que constituem a célula, e as suas direcdes.

No segundo mapeamento, dada uma face, obtém-se as duas células vizinhas,

Ny, Ny:{1,...,n¢} = {0,...,n.}, onde O corresponde ao dominio externo. Em G, N; € dado
por G.faces.neighbors(:,1) e N, é dado por G.faces.neighbors (:,2). Tanto

as células como as faces contém propriedades geomeétricas, tais como centroides,

volumes, areas e vetores normais. A Figura 4 ilustra os dois tipos de mapeamento.
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A combinacdo dos mapeamentos, entre as células e as faces, descritos acima,
conceitualmente pode parecer mais complicado do que escrever lacos de repeticdo do
tipo for. No entanto, o esforco extra necessario para entender essas abstracdes € de

longe superado pela vantagem de poder abranger varios tipos e formatos de malha.

Figura 4 — llustragdo dos campos cells e faces da malha: os indices das células estdo marcados por

circulos, os dos nos, por quadrados, e as faces nao possuem marcacao.

9 14 io 16 A 16 i
aces =  faces_ nodes - a neighhars =
u
: 0
5 3 B 4 ; 5 B : :
& & . | (8] i |
5 4 8 12 13 g 31 5 0
!l (4]
2 . o o a
f 1 2 8 2 4 : oo :
1 g 2 3 10 4 .

Fonte: (Lie K.-A. , 2016).

Considere agora o problema de fluxo monoféasico incompressivel, descrito pela
Equacéao (3.1), a ser discretizado através de uma aproximacao de volumes finitos por
dois pontos (Two-Point Finite-volume Flux Approximation, TPFA), onde v é a velocidade
de Darcy, k é a permeabilidade absoluta, p € a pressao do fluido e g é o termo de
fonte/sumidouro. Para fins de simplificacdo, assume-se que k seja isotrépico e que nao

haja fluxo no contorno do dominio.
V-7 =gq, v=—k-Vp (3.1)
Os operadores discretos div e grad para os operadores divergente e gradiente,
respectivamente, permitem escrever as equacdes discretas de maneira semelhante as
equacbes continuas, sendo representados por matrizes esparsas no MATLAB. Uma
matriz é dita esparsa quando possui uma grande quantidade de elementos de valor
igual a zero (ou néo presentes, ou ndo necessarios). A matriz esparsa € implementada

através de um conjunto de listas ligadas que apontam para elementos diferentes de
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zero, de forma que os elementos que possuem valor zero ndo sdo armazenados e,
portanto, ndo ocupam memoéria em disco.

O operador div € um mapeamento linear de faces para células. Sejav € R 0
fluxo discreto e v[f] restrito a face f com orientacao de N;(f) a N,(f). O divergente do
fluxo restrito a célula ¢ é dado como descrito na Equacgéo (3.2).

dv@ld = ) vilewgn= ) Mo (3.2)
FEF() fEF(c)

Onde 1, € igual a “um” quando expr for verdadeiro e “zero”, caso contrario. Da
mesma forma, o operador grad mapeia pares de células a faces. Logo, se p denota um
vetor de pressOes de uma célula, o gradiente da presséo restrito a face f € definido

pela Equacéo (3.28), para todo p € R™-.
grad(@)[f] = pIN2(/] = p[N: ()] (3.28)

Assumindo que ndo haja fluxo no contorno das faces externas, o operador
gradiente discreto é o adjunto do operador divergente assim como no caso continuo
(Bao et al., 2017). Essa relagéo € expressa pela Equagéo (3.4).

> div@)le] plel + ) grad@[f1vlf] =0 (3.4)
c f

Visto que div e grad sdo operadores lineares, eles podem ser representados
por uma matriz esparsa D, e, portanto, grad(x) = D - x e div(x) = —DT - x. A Figura 5
mostra a estrutura da matriz D para um grid Cartesiano 2D.

Figura 5 — Estrutura da matriz esparsa D usada na definicdo dos operadores diferenciais discretos div

e grad para um grid Cartesiano 2D.

Fonte: (Bao et al., 2017).



37

Seja A, ; a area de uma “meia-face”, por estar associada apenas a célula de indice
i e a um vetor normal 7i; . Para o caso de malhas com faces em comum, cada meia-
face A;, terd uma meia-face semelhante 4,; de mesma area mas de vetores normais
opostos, isto é, ny; = —n;, . Logo, considerando o gradiente de pressdo como a
diferenca entre a presséo m;, no centroide da face f e a pressdo media p; dentro da
célula, o fluxo v;;, do centroide da célula i até o centroide da meia-face 4;;, pode ser

expresso pela Equacao (3.5).

— -G T
Vik = Ai,k . Ki . (pl lili) |zl’k Lk = Ti,k ' (pl - T[i,k) (35)
Cik

Onde T;, é definido como “meia-transmissibilidade” por estar associado a uma
meia-face, e ¢;, o vetor do centroide da célula i até o centroide da face f. A Figura 6
esquematiza a aproximacdo de volumes finitos por dois pontos entre células

adjacentes.

Figura 6 — Esquema de duas células utilizadas para definir a discretizagdo de um sistema atravées de

uma aproximacao de volumes finitos por dois pontos.

Fonte: (Lie K.-A. , 2016).

A transmissibilidade T[f] associada a conexao entre duas células adjacentes,
dadas por i = N,(f) e k = N,(f), pode ser entdao definida como a média harmbnica
entre as meias-transmissibilidades, conforme expresso na Equacéo (3.6).

- 111 Ei,k ‘T_ii,k

TIf1 =T +Tei '], Tik =Aix - K; e (3.6)
||

Onde K; é o tensor de permeabilidade na célula i com 0s eixos principais

alinhados aos eixos da malha.
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Por fim, utilizando os operados discretos div e grad definidos anteriormente, a

Equacéo (3.1) pode ser reescrita conforme a Equacao (3.7).
div(v) = q, v=—-T"-grad(p) (3.7)
A Figura 7 ilustra a implementacdo de um esquema geral de dois pontos para
fluxo monofasico incompressivel. O array G.cells. faces mapeia células para meias-

faces, enquanto que o array G.cells.neighbors mapeia cada face a dois indices de

célula (um dos dois sera zero caso corresponda a uma face externa).

Figura 7 — Implementag&o de um esquema de dois pontos para fluxo monofésico incompressivel.

{I\.-Iathematica] modal_:i ,(Discretization “ A Grid
Continuity + Darcy’s law: &=
= 4 A cells [1x1 struct]
Top = Ay K 28 T2k
. - - ik = Adikdhi—— 5
V.-t=gq, ©=-KVp ERIE faces [1x1 struct]
T T14T 1-1 nodes [1x1 struct]
. . ik — oA q )
written as a Poisson eq: i = [T kil griddim: 2
—-V.KVp=gq § Tir(pi — i) = @
P
\ J
e
| MRST (:,m:lta)I -
Y Diseonal of dis  ati iy —
% Vectors c_{i,k}: cell centroid -> face centroid :' Mgl o ""E_rEt_l\“&i:lcj I_at'l)'_
bt e T % compute sum(T_{i,k}) for k=interior faces
_ ' T nc = G.cells.num;
[Eeen = (EALTEANIT (), N = G.faces.neighbors;

C = G.faces.centroids(hf,:) - G.cells.centroids(hf2cn,:); = all(N=,2);

k

N = Nk, :); Tr = Tr(k);

d = accumarray([N(:,1); N(:,2)1,...
repmat(Tr, [2,1]), [ne,11);

% Normal vectors n_{i,k}
sgn = 2%(hf2cn == G.faces.neighbors(hf, 1)) - 1;
N = bsxfun(@times, sgn, G.faces.normals(hf,:));

Build sparse matrix and solve system
N(:,1); N(:,2); (1:ned'l;

N(:,2); N(:,1); (1:ned'l;

[-Tr; -Tr; dl;

= sparse(double(I), double(J), V, nc, nc);
= mldivide(A, q);

% One-sided transmissibilities, T_{i,k}
hT = ( C .# K(hf2cn) .* N ) ./ sum(C.#C,2);

% Transmissibilities, T_{ik}

Tr =1 ./ accumarray(hf, 1 ./ hT, [G.faces.num, 11);

=

Fonte: (Krogstad et al., 2015).
Além do grid G, o MRST apresenta outras estruturas que fazem parte do modelo

de simulagdo. Na estrutura rock, s@o definidas propriedades petrofisicas, como
porosidade e permeabilidade, além de fatores multiplicadores que reduzem (ou
expandem) o fluxo entre células adjacentes (fator net-to-gross, por exemplo). A
estrutura fluid, por sua vez, representa o0 modelo de fluido, que implementa um
conjunto de funcbes para obtencdo de propriedades como densidades e viscosidades
das fases, e também curvas de permeabilidade relativa, fator volume de formacéo etc.
Todas essas estruturas sdo incorporadas a estrutura model, que também implementa

funcdes utilitarias para acessar o comportamento do modelo.
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A Figura 8 exemplifica a implementacdo de um modelo Black-Oil simplificado,
composto por apenas vinte e sete células e dois po¢os, um injetor e outro produtor.

Figura 8 — Exemplo de implementacao de um simulador Black-Oil no MRST.

4 )

%% Configuragdo do ‘Grid’

% Cria-se uma malha cartesiana. %% Propriedades da Rocha

% 'computeGeometry' computa os % Sdo definidas a permeabilidade e a porosidade
centroides e volumes das células, da rocha. Neste caso, é definido um modelo

e centroides, &areas e vetores homogéneo com porosidade uniforme igual a 0.2 e
normais das faces. permeabilidade isotrdépica igual a 100mD.
cartDim = [3 3 3];

domain = cartDim.*[50 50 57]; rock = makeRock (G, 100*milli*darcy, 0.2);

G = cartGrid(cartDim,domain) ;

G = computeGeometry (G) ;

- J

%% Propriedades do Fluido

> E definida a estrutura que representard um fluido composto por duas fases (4gua e 6leo), e
suas propriedades (permeabilidade relativa, densidades e viscosidades).

fluid = initSimpleADIFluid('phases', 'WO', 'rho', [1000,850].*kilogram/meter"3,..
'n', [2, 2], 'mu', [1, 1].*centi*poise);

%% Modelo Bifasico Oleo-Agua
gravity on
model = TwoPhaseOilWaterModel (G, rock, fluid);

%% Estado Inicial
% S&o definidas a pressédo e a profundidade de referéncia.
p_ref = 100*barsa;
region = getInitializationRegionsBlackOil (model, 20,
'datum pressure’, p_ref, 'datum depth', 0);

state0 = initStateBlackOilAD (model, region);

///;% Configuracdo dos Pogos ‘\\\ %%TDefinégégldol‘S?hedule'
5 empo de Simulacédo

T = 600*day;
% Passo de Tempo
dt = 30*day;

% Neste caso, sédo definidos um poco
produtor e um injetor, ambos controlados —pp
por BHP constante.

W = verticalWell([], G, rock,

1, 1, 2:3, 'Type', 'bhp', ... % Pissos de Fempo iniciais menores
'val', 150*barsa, 'name', 'I1’, ... dt = rampupT}mesteps(T, dt) ; '
'radius', .1, 'Comp i', [1 01, ... schedule = simpleSchedule(dt, 'W', W);

'Sign', 1, 'refDepth', 0); \‘ 4/

W = verticalWell (W, G, rock, Y

3, 3, 1:2, 'Type', 'bhp', ... )
'val', 50*barsa, 'name', 'P1', ... %% Execucdo da Simulacédo
'radius', .1, 'Comp i', ... [wellSols, states, report] = ...
\\‘ [0 1], 'Sign', -1, 'refDepth', 0); 4// simulateScheduleAD (state0, model, schedule);
J

Fonte: O Autor (2019).
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Definida uma pressao e altura de referéncia, faz-se a inicializagdo do modelo
Black-Oil, estabelecendo um mapa de pressfes e saturacdes inicial do reservatorios,
gue é armazenado no parametro state0. Na estrutura w sdo definidos os pocos e suas
caracteristicas, como raio, locacao, tipo de controle e zona de completacdo, enquanto
gue no parametro schedule sao definidos o conjunto de controles a serem aplicados
em cada pogo. Definidos os parametros state0, model e schedule, realiza-se entao
a simulacdo do reservatério, cujos mapas de pressdo e saturacdo resultantes sao
armazenados na estrutura states, e cujas curvas de injecdo e producdo séo

armazenados na estrutura wellSols.

3.2 Programacao Orientada a Objetos

O desenvolvimento de softwares geralmente envolve o projeto dos dados do
aplicativo e a implementacdo das operacfes executadas nesses dados. Programas
processuais (tradicionalmente chamados de procedurais ou de programacao
estruturada) passam dados para determinadas fungbes, que executam as operacoes
necessarias nesses dados. A implementacédo de softwares orientada a objetos, por sua
vez, encapsula os dados e as operacdes em objetos e classes que interagem uns com
0S outros.

Hoje, muitas linguagens de programacéo séo orientadas a objetos como Java,
C#, Python e C++. A maioria delas adota as ideias parcialmente, dando espaco para o
antigo modelo procedural de programacédo, como acontece no C++, por exemplo, onde
temos a possibilidade de usar programacao orientada a objetos, mas a linguagem nao
forca o programador a adotar este paradigma de programacao, sendo ainda possivel
programar da forma procedural tradicional, muito utilizada h& alguns anos. A linguagem
MATLAB permite que vocé crie programas usando técnicas orientadas a objetos e
procedimentos, e use objetos e fun¢cdes comuns em seus programas.

Em programas processuais tradicionais, sdo implementadas operagdes como
funcbes que tomam as variaveis como argumentos de entrada. Os programas
geralmente fazem a chamada de uma sequéncia de fun¢des, onde, para cada uma, sao

passados dados de entrada e, em seguida, retornam dados modificados.
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A POO foi criada para tentar aproximar o mundo real do mundo virtual: a ideia
fundamental é tentar simular o mundo real dentro do computador. Na POO, o
programador é responsavel por moldar o mundo dos objetos, e explicar para estes
objetos como eles devem interagir entre si. Os objetos “conversam” entre si através do
envio de mensagens, e o papel principal do programador é especificar quais seréo as
mensagens que cada objeto pode receber, e também qual a acdo que aquele objeto
deve realizar ao receber aquela mensagem em especifico.

Um programa orientado a objetos envolve:

e |dentificar os componentes do aplicativo que vocé deseja construir;

e Analisar e identificar padrdes para determinar quais componentes Sao
usados repetidamente ou que possuem caracteristicas em comum;

e Classificar componentes com base em semelhangas e diferencgas.

Feita essa analise, pode-se definir as Classes que definem os objetos que o
programa utilizara durante a sua execuc¢do. Uma classe descreve um conjunto de
objetos com caracteristicas em comum. Objetos sdo instancias especificas de uma
classe. Os valores contidos nas propriedades (ou atributos) de um objeto sdo o que
tornam um objeto diferente de outros objetos de uma mesma classe. As funcdes
definidas dentro de uma classe, os Métodos, implementam comportamentos que sao
comuns a todos o0s objetos de uma mesma classe. Os objetos geralmente possuem
métodos que executam “overload” de fungdes do MATLAB, isto &, fazem a chamada de
funcbBes ja existentes no MATLAB redefinidas para a classe especifica do objeto.
Contudo, objetos devem suportar apenas os métodos que fazem sentido para si. Um
método especial € o construtor: ele serve para inicializar os atributos e € executado
automaticamente sempre que vocé cria um novo objeto.

Implementar tarefas de programacdo simples € mais conveniente atraves de
funcdes simples. No entanto, a medida que as fungdes se tornam muito complexas, o
gerenciamento dos dados transmitidos as fun¢des torna-se dificil e propenso a erros e,
portanto, os beneficios de um projeto orientado a objetos tornam-se mais visiveis.

Dentre as vantagens quanto ao uso de POO, esta a possibilidade de reutilizacao
do codigo criado, reduzindo o tempo de desenvolvimento, redundancia e complexidade

do problema, e consequentemente o numero de linhas de cédigo. Um projeto orientado
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a objetos pode resumir em um codigo comum, que é chamado de classe-base. A

classe-base (superclasse ou “classe-méae”) define o algoritmo usado e implementa o

gue for comum para todos 0s casos que usam esse codigo, deixando a implementacao

especializada para as classes derivadas dessa classe-base, ou seja, para as “classes-

filhas” (ou subclasses). O cédigo na classe-base ndo € copiado ou modificado. Classes

derivadas da classe-base herdam esse cddigo. A heranga consiste em outra vantagem

da POO, visto que reduz a quantidade de codigo a ser testado e isola seu programa

das alteracfes para o procedimento basico.

O objetivo basico de uma classe é definir um objeto que encapsula os seus

dados e as operagOes executadas nesses dados. A Figura 9 ilustra um exemplo de
definicdo de uma classe no MATLAB (The MathWorks Inc., 2018).

Figura 9 — Exemplo de definicdo de uma classe usando Orientacdo a Objetos no MATLAB.

end

end

\_

/,élassdef BasicClass
properties
Value
end
methods
function obj = BasicClass(val)
if nargin == 1
if isnumeric(val)
obj.Value = val;
else

error ('Value must be numeric');
end
end
end
function r roundoff (obj)
r = round([obj.Value]);

end
function r multiplyBy (obj,n)
[obj.Value] *n;

r =
end
function r plus (objl,obj2)

r = [objl.Value] + [obj2.Value];

end

~

)

Fonte: (The MathWorks Inc., 2018) - Adaptado pelo Autor.

Como é possivel notar, BasicClass armazena o dado (que deve ser numerico)

no objeto pertencente a classe através da propriedade Value. As fungbes roundoff e

multiplyBy sdo meétodos definidos que, respectivamente, arredonda o valor da
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propriedade para duas casas decimais e multiplica o valor da propriedade pelo nimero
“n” especificado. A fungdo BasicClass () é um método especial para criar objetos,
chamado construtor, que permitem passar argumentos, 0s quais sao validados e
valores de propriedade podem ser atribuidos a eles. A fungdo plus consiste, por sua
vez, num método com o mesmo nome da funcdo MATLAB existente, implementando
funcionalidades existentes, como a adicdo dos valores atribuidos a dois objetos da
classe BasicClass. Trata-se, portanto, de um “overload” da fungédo plus do MATLAB.
Ao longo das Equacgoes (3.8) a (3.13), seguem alguns exemplos para a criacdo e
manipulacéo de classes e objetos no MATLAB, com suas respectivas propriedades.

* Salvar a definicdo de classe em um arquivo .m com o0 mesmo nome da classe:
classdef BasicClass (3.8)

* Criar um objeto da classe BasicClass:
a = BasicClass
a =
. . . (3.9)
BasicClass with properties:

Value: []

* Atribuir dados as propriedades do objeto recém-criado:
a.vValue = pi/3; (3.10)

* Acessar as propriedades do objeto:
a.Value
ans = (3.11)
1.0472
» Chamar métodos para executar a operacao nos dados, podendo existir mais de
uma notacao possivel para a chamada da funcéo:
roundoff (a)
ans = (3.12)
1.0500
a.multiplyBy (3)
ans = (3.13)
3.1416
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Uma maneira de projetar um codigo transparente e bem organizado é dividir o
loop de simulagdo em diferentes contextos numéricos, por exemplo, conforme descrito
na Figura 10, e apenas expor os detalhes necessarios em cada um desses contextos
(Bao et al., 2017).

Figura 10 — Comparacao de um time loop tradicional composto pelo Método de Newton e uma

abordagem mais sofisticada utilizada no médulo ad-core.

(Classic Newton + J/Main loop 4 solveMinistep
'

[xit, t] = initializeSolution(deck) ; [x, t] = initializeSolution(deck) | fres, J, ...] = getEqgs(t+ 7, ...)
whilet < T ' whilet < T S| xit = x
t=t+dt ; [AT, ctrl]=getControl(t) ! | while res > tol & it < itmax
X = xit ' T=0 ! lsys = .1~'.\‘e\mb\<-LiHH\~(ls>~, J, )
do ; while 7 < AT Isol = setupLinSolver(xit, Isys, ...)
[R,J] = computeResiduals(xit,x) - do upd = solveLinSys(xit, Isys, lsol, ...)
upd = J'R 1 [AL, ...] = getTimeStep(...) I upd = stabilizeStep(xit, upd, lsys, ...
xit = xit + upd ' lok, 7, ...] = solveMinistep(t + 7, At, ... ) xit = updatelterate(upd, ...)
while norm(R)>tol . while ok=false | cleanupLinSolver(lsol)
end ' end '\_ [res, J | = getEgs(t +7, ...)
end v |end
h . if it < itmax
Context: Gk = . . )
7 . 7. X, ...] = updateSolution(xit)
—  physical model and reservoir state | o B
. . \| else
= nonlinear solver and time loop .
ok = false
— linearization of discrete equations
. end
— linear solver

Fonte: (Bao et al., 2017).

O modulo ad-core no MRST oferece uma estrutura orientada a objetos que
permite ao usuario separar modelos fisicos e estados do reservatoério, solvers nao-
lineares e loops de tempo, equacgOes e linearizacdes discretas de fluxo e solvers
lineares. Tem-se, por exemplo, 0 método solveMinistep que subdivide os ciclos de
controle dos pocos em intervalos de tempo menores, definido pelo préprio usuario ou
como medida mitigadora de erros.

Essa estrutura que compde 0 ad-core foi feita a fim de oferecer suporte a
prototipagem rapida de simuladores de reservatérios com base em formulacdes
totalmente implicitas, além de funcionalidades mais especificas. A Figura 11 descreve
como vérias classes, estruturas e fungbes podem ser organizadas para formular um
simulador Black-Oil de modo eficiente. Os diferentes componentes estédo coloridos pelo
tipo ao qual foram definidos, isto €, classe, estrutura ou funcao.

s

A Derivacdo Automatica (AD), apresentada na proxima secdo, € uma classe

composta por objetos presentes no MRST, cuja ideia-chave €& acompanhar as

guantidades e suas derivadas simultaneamente, ou seja, toda vez que uma operacéo é
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aplicada a uma quantidade, a correspondente operacdo diferencial é aplicada a sua
derivada, utilizando ainda o “overload” de operadores j& existentes no MATLAB.

Figura 11 — Visé&o geral de como 0s componentes na estrutura orientada a objetos

séo organizados para implementar um simulador Black-Oil no MRST.

( Isitialstate ] [ Physical model | T
‘ I |/_ T _—.

Solves simalation schedule Steps | Controls |
comprised of time steps and Time step and control numbers Different wells and be
drive mechanisms (wells/be) (AT}, 1), ., (AT, Ca)}, {(W1, BC), .., (Win, BCin)}
simulateSchodulsAD Function(s)
" Initial ministep —
State(T}}, AT:, Controls(C,) Nonlinear solver At T'ime step selector — Input
Solves nonlinear problems sub- Determines optimal time steps .
- divided into one or more maini == Contains object
State(T; + AT}) steps using Newton's method Adjusted L TR S S iy
A IterationCountSelector, - - Optional outpu
StateChangeTimeStepSelector, .
Result handler Write to storage [ State ] Physical model Lincar solver
te to store . P
Stores and retrieves simulation 4= =mmmmm o= { Primary variables: p, s, 8g,Rg, Ry m Defines mathematical model: Residual &____ Solves linearized problem
data. from memory /disk in e S, T e, Wi o and returns increments
transparent and efficient manner . atevarinblea: a i
L P Update variables e AT A, BackslashSolverAD, AGMGSolverAD,
et P p+op,sstds, . TwoPhaseQilWaterModel, ) CPRSolverAD, MultiscaleSolverAD, ...
Nt ThreePhaseBlacklilHodel Fey
-7 Ddacr
" - s i, ssemble: Az —
Visualization < ( Well solutions )| o Sty Al =0
Visualize well curves, | Well data: g¥, q0, 4G, bhp, ... | - -
reservoir propertios, et : Well model Lincarized problem
LotCellData. olotToolbar. T . Well equations, control switch, Jacobians, residual equations and
LA S A A b wellbore pressure drop, ... meta-information about their types
plotWellSols, .. 2

Fonte: (Bao et al., 2017).

3.3 Derivacdo Automaética

Assim como a maioria dos simuladores comerciais baseados em uma formulacao
Black-Oil, o MRST fornece um simulador totalmente implicito, oferecendo estabilidade
incondicional para uma ampla gama de regimes de fluxo e heterogeneidades de
reservatoério. Além disso, a formulacao totalmente implicita € combinada com a técnica
de Derivacdo Automética (AD), garantindo a extensdo simples dos modelos de fluxo
basicos. Usando rotinas numéricas e vetorizagdo do MATLAB combinadas com
operadores discretos diferenciais do MRST, as equagcfes do modelo podem ser
implementadas de forma muito compacta e bastante semelhantes a formulacao
matematica.

Na Derivagdo Automética, a ideia principal € se obter as quantidades e suas
derivadas simultaneamente, ou seja, toda vez que uma operacdo € aplicada a uma
variavel, a operacao diferencial correspondente é aplicada a sua derivada. Assim, o

modulo MRST-AD permite que a equacgédo de pressdo nédo-linear, usando formulagéo



46

totalmente implicita, calcule automaticamente a matriz Jacobiana exata para as
equacoes de Oleo e agua, usando operadores discretos.

Esta € uma técnica que explora o fato de que qualguer codigo computacional,
independentemente de sua complexidade, pode ser dividido em um conjunto limitado
de operacdes aritméticas e de chamadas de func¢des simples.

Considere uma variavel primaria escalar x e uma funcdo f = f(x). Suas

representagdes do tipo AD séo os pares (x, 1) e (f, f,) onde 1 é a derivada dx/dx ef,é

a derivada df/dx. Por conseguinte, a acdo das operacdes e funcdes elementares deve
ser definida para esses pares, por exemplo, {f, f,) + (9, 9x) = {f + 9, fx + gx) OU ([, fi) *
(9,9 = *9,f *9x + fx * 9)-

Além disso, pode-se usar a regra da cadeia para derivadas de funcdes
compostas, ou seja, se f(x) = g(h(x)), entdo f.(x) = dg/dh* h,(x). Isso resume a
ideia principal por tras da diferenciagdo automatica: escrevendo as formulas e
especificando as varidveis independentes, o software calcula as derivadas
correspondentes ou jacobianas.

Qualquer nova variavel definida em funcéo de x se tornara automaticamente uma
variavel AD, cujo valor e derivadas sdo acessadas nas propriedades val e jac do

objeto instanciado, respectivamente.

Exemplo 1: Considere z = 3e™” e suas derivadas parciais dZ/dx e dZ/dy.
[x,y] = initVariablesADI (1,2); (3.14)
z = 3%exp (-x*y); (3.15)

A Equacao (3.14) inicializa x e y como variaveis ADI, isto é, x e y sao declarados
como objetos da classe ADI do MRST, cujas propriedades correspondem ao seu valor e
suas derivadas com relacdo a todas as variaveis declaradas em conjunto, como
detalhado ao longo das Equacgdes (3.16) a (3.18). Note que valores iniciais definidos
para x e y sao 1 e 2, respectivamente.

A Equacéo (3.15), por sua vez, expressa z em funcdo de x e y. Na Derivacéo

Automadtica, toda e qualquer nova variavel expressa em fungcdo de outras variaveis ja
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declaradas como ADI, automaticamente também é uma variavel ADI. Logo, as

derivadas de z em relacdo a x e y serdo calculadas como expresso a seguir.

X

ADI with properties:

val: 1

val: 2

ADI with properties:

val: 0.4060

(3.16)

(3.17)

(3.18)

jac: {[-0.8120] [-0.40607]}

O principal objetivo ao se utilizar objetos da classe ADI no MRST ¢ linearizar e

construir (grandes) sistemas de equacdes discretas. Para usar a Derivacdo Automatica

a fim de construir e resolver um sistema linear do tipo Ax = b, primeiro escreve-se 0

sistema na sua forma residual, conforme expresso na Equagéo (3.19).

re)=Ax—b=0:T0) 4 (3.19)

Exemplo 2: Considere o sistema de equacdes linear definido na Equacéao (3.20).

3
1
-2

2 —41[* -5
% H= _1] 320
-2 4 11X3 6

Inicializando a variavel x como sendo objeto da classe ADI, e concatenando as

equacdes escritas, cada uma, na sua forma residual, dadas pelas Equacbes (3.21) a

(3.25), pode-se observar que dr(x)/dx = A, isto &, a derivada do residuo € o préprio

Jacobiano do sistema, dado pela Equagéo (3.26).

x = initVariablesADI (zeros(3,1)); (3.22)

eql = [3, 2, -4]1*x + 5; (3.22)

eq2 = [1, -4, 2]*x + 1; (3.23)
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eq3 = [-2, -2, 4]*x - 6; (3.24)
eq = cat(eql, eqg2, eg3); (3.25)
eqg.jac{l} =

3 2 -4

. Ly ) (3.26)

-2 -2 4

E claro que, para a solugéo de sistemas lineares como exposto no Exemplo 2, o
uso de Derivacdo Automética ndo é vantajoso. Contudo, para problemas de otimizagéo
baseado em gradientes, onde restricdes ndo-lineares sdo impostas, como ilustrado no
Exemplo 3, torna-se de grande valia o uso de tal técnica.

Exemplo 3: Seja o problema de otimizagé&o, definido pela Equacgéo (3.27), sujeito
a restricdes nao-lineares.

Minimize f(x) = 2alx;? + Lx,?

Subject to:
qL 3qLlx,
S L — Gaam < 0

91(x) 2x,2  6xy* + dax,? Oadm

o) = x1*(x; + 6aLl) qL <0 (3.27)
§2\%) = x23(6x1% + 4ax,*) 2a Taam =

o) = x*%, + aL(3x,* + 6ax,*) qL <0
§3\x) = x3(6x1.% + 4ax,®) 2a Oadm =
xX1,% =0

A classe ADI difere da maioria das outras bibliotecas pois, ao invés de
representar o Jacobiano em relacdo a multiplas varidveis como uma anica matriz, 0s
desenvolvedores do MRST optaram por permitir que jac seja uma lista de matrizes
esparsas, cada uma representando as derivadas em relacdo a uma Unica variavel
primaria. Dessa forma, mantendo os sub-Jacobianos separados, evita-se manipular
subconjuntos de grandes matrizes esparsas, que apresenta baixo desempenho no
MATLAB. Além disso, essa abordagem permite aos usuarios manipular blocos das
matrizes que representam sub-equacfes especificas no Jacobiano de um sistema de
equacoes.

A diferenciacdo automatica no MRST, portanto, usa uma lista de matrizes que

representam as derivadas com relacdo a diferentes variaveis que constituirdo sub-
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blocos da Jacobiana do sistema completo, ao invés de trabalhar com uma Unica matriz
Jacobiana para o sistema discreto completo (Krogstad et al., 2015). Essa representacao
em “blocos” do Jacobiano permite uma implementacéo eficiente e compacta. Na Figura
12, é ilustrada a interface do Jacobiano para um sistema Black-Qil trifasico contendo
dois pogos, composto por um sistema de sete equagdes: trés equacdes do reservatorio,
trés equacbes definindo as vazdes do poco na superficie igual & soma das
contribuicdes de cada perfuracdo, e a equacdo de controle garantindo que cada poco
opere sob o controle especificado (BHP e/ou vazdo). Da mesma forma, existem sete
variaveis primarias: pressao de 6leo, saturacdo de agua, saturacdo de gas, vazbes de
superficie para cada um dos trés componentes e a pressao de fundo de cada poco.

Assim, por exemplo, o bloco na posicao (3,2) da Figura 12 (a esquerda) € a derivada

, ~ , x x ~ ) ... 0E,
parcial da equacao de gas em relagéo a saturagcao da agua, isto €, 89S, -
w

Figura 12 — llustracéo da estrutura das equa¢es do modelo Black-Oil linearizadas e de todos os sub-

Jacobianos que compdem o sistema linear geral para um problema com dois pogos.

a a 9 ) a 9 9 8
Ipe dsw dsg dsg dqy, 9q5  Idg  Opy,

] L]
L]
L ] L ]
L]
L] L] L]
L ] L]
L ] L ] L ]
L] L] L]

Fonte: (Krogstad et al., 2015).

3.4 Comparacdo com Simulador Comercial

Como uma tentativa de validacdo do MRST frente ao uso de simuladores

comerciais, buscou-se comparar os resultados da simulagdo de um modelo de
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reservatérios obtida com o uso do MRST ao resultado obtido com o IMEX do grupo
CMG, simulador j& consagrado pela industria e por ser mais comumente utilizado na
Petrobras. Utilizou-se durante toda a realizacdo deste trabalho a versdo 2018b do
MRST.

O teste proposto para essa validacdo é uma porcdo modificada de um
reservatorio sintético paralelepipedo (“caixa de sapato”) com a existéncia de canais,
proposto inicialmente em (Christie et al., 2001), também utilizado em (Cardoso, 2009) e
(Fragoso, 2014) como um dos modelos para aplicacdo do modelo de ordem reduzida
TPWL/POD.

O modelo é tridimensional de dimensdes 60 x 80 x 5 células, isto é, possui
24000 células, cada um com dimensdes de 50 x 70 x 20ft. H4 4 pocos produtores
(nomeados P1, P2, P3 e P4) e dois injetores (I1 e 12). O valor médio para a
permeabilidade na direcdo x € k, =418mD . A Figura 13 ilustra o mapa de
permeabilidades na direcdo x, k,, com 0s poc¢os posicionados. A permeabilidade vertical
é definida como k, = 0,3k, nos canais e k, = 10~3k, na porcao restante. As saturacées
iniciais de 6leo e agua séo respectivamente S,; = 0,2 e S,,. = 0,8 e as residuais, S,, =
Swr = 0,2. Para o 6leo tem-se p, = 45lb/ft* e u, = 3cp e para a agua p,, = 60lb/ft* e
uy, =03cp . O sistema € pouco compressivel, com ¢, = ¢, = ¢, = 10 °psi~?
(compressibilidades dos ambos os fluidos e da rocha iguais), e efeito da pressao capilar

€ desprezado.
Figura 13 — Mapa de permeabilidades k, do modelo SPE10 (Modificado).
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Fonte: (Fragoso, 2014).
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As permeabilidades relativas, por sua vez, sdo calculadas através do modelo de
Corey, dadas pelas Equacdes (2.13) e (2.14) com os seguintes parametros: k2, =
kd, =1ea=b=2.

Neste teste comparativo, todos os pocos foram controlados por pressao de
fundo especificada (BHP), sendo para os produtores p,,.,q = 4000psi e para os
injetores py,; = 11000psi. O tempo total de simulagéo foi de 3000 dias.

Os resultados obtidos para este modelo SPE10 (Modificado) estéo ilustrados
Figura 14. A comparacéo foi feita considerando a vazéo de agua injetada (Figura 14a),
a vazao de agua produzida (Figura 14b), e a vazéo de 6leo produzido (Figura 14c),
para cada respectivo poco. Observando os graficos, percebe-se boa aderéncia entre as

vazoes calculadas por ambos os simuladores para todo o tempo de simulagao.

Figura 14 — Comparac¢éo de resultados obtidos para o Modelo SPE10, via MRST e IMEX.
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As curvas obtidas no IMEX foram geradas a partir de dados fornecidos por
(Fragoso, 2014), que utilizou um computador com processador Intel Core 2 Duo 3GHz
com 4GB de RAM e sistema operacional Windows 7, cujo tempo computacional
requerido durante a simulacéo foi de 194s. A simulacdo no MRST, por sua vez, utilizou
um computador com processador Intel Core i7 3.4GHz com 16GB de RAM e sistema
operacional também Windows 7, cujo tempo computacional requerido foi de 2052s.

Portanto, nota-se que, mesmo com um computador de melhores configuracdes,
o MRST ainda apresenta um desempenho muito abaixo de simuladores comerciais,
como o IMEX. Conforme j& mencionando anteriormente, (Bao et al., 2017) afirma que
testes em modelos bifasicos e trifasicos da ordem de dez a cem mil células mostram
gue os simuladores MRST baseados na Diferenciacdo Automatica sao entre duas e dez

vezes mais lentos que o simulador comercial totalmente otimizado.
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4 METODO DE ORDEM REDUZIDA: TPWL/POD

Neste capitulo, sdo introduzidos o0s aspectos tedricos acerca das estratégias
utilizadas para a criagdo do modelo substituto de ordem reduzida a ser aplicado em
processos de otimizacdo mais adiante. A técnica escolhida para a reducdo da
complexidade numérica denomina-se Trajectory Piecewise Linearization (TPWL) e
consiste na linearizacdo da equacdo de fluxo na sua forma residual em torno de
estados convergidos e armazenados durante uma simulacdo previamente executada,
denominada simulagdo de treinamento. Para a redugdo da dimensionalidade do
problema, a técnica escolhida € o Proper Orthogonal Decomposition (POD). A
combinacdo de ambas as técnicas foi aplicada inicialmente ao contexto de simulacdo
de reservatérios em (Cardoso, 2009).

Contudo, hda um grande numero de trabalhos que mencionam problema de
estabilidade durante a aplicacdo desta técnica, como em (He, 2010) e (Gildin et al.,
2013). Estudos como os de (Carlberg et al., 2009) e (He et al., 2013) demostram que a
técnica pode ser estabilizada pela substituicdo do tipo de projecéo utilizada no POD,
isto €, substituindo a projecdo de Bubnov-Galerkin pela projecdo de Petrov-Galerkin.
Neste capitulo, serdo feitas analises comparando a utilizacdo de ambos os tipos de
projecao.

Na primeira secdo deste capitulo, € descrito o funcionamento do algoritmo do
TPWL, apresentando detalhes quanto a linearizacdo aplicada a equacado de fluxo. Em
seguida, sdo apresentados detalhes de como foram exportados os estados, conhecidos
também por snapshots, e as matrizes de derivadas necessérias a equacdo do TWPL, a
partir de modificacdes realizadas em classes e fun¢cdes que compdem a estrutura do
MRST. Em seguida, é detalhado o método de reducdo da dimensionalidade do
problema através do POD, com a inclusdo do esquema Local Resolution, que mantém
de forma integral as informagfes relativas as células que apresentam perfuragbes e
completacdes de pocos. Por fim, sédo apresentados os resultados obtidos do modelo de
ordem reduzida utilizando os estados e as matrizes salvas durante uma unica
simulacdo de treinamento, tomando como controles as pressdes de fundo dos pocos

(BHP), e comparando tais resultados aos obtidos pela simulagdo de alta fidelidade.
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4.1 Trajectory Piecewise Linearization

No Capitulo 2, viu-se que a equacado de fluxo na sua forma continua, dada pela
Equacéo (2.10), ao ser discretizada, pode ser reescrita dividindo-a em trés parcelas,
conforme a Equacéo (4.1), referentes: aos termos de acumulacdo, que representam
toda a massa acumulada na célula, em funcdo da compressibilidade dos fluidos e da
rocha; aos termos de fluxo, que representam a massa que flui de uma célula para outra,
funcdo das transmissibilidades nas interfaces; e aos termos de fonte/sumidouro, que
representam a massa injetada ou produzida em células onde ha completacao, funcao
do modelo de pogo adotado. A soma dessas trés parcelas resulta no residuo g, que &
igual a zero pois representa o residuo previamente convergido durante a simulacdo de

treinamento.
g(xi+1’xi’ui+1) — A(x”l,x") + F(xi+1) + Q(xi"'l,ui"'l) =0 (4.1)

Como a Equacao (4.1) é néo-linear, utiliza-se o Método de Newton-Raphson
para a solucdo do sistema, onde os indices i e i + 1 designam o passo de tempo da
simulacdo. As matrizes A, F e Q representam o0s termos de acumulacédo, fluxo e
fonte/sumidouro, respectivamente. O vetor x, por sua vez, representa o vetor de
estados, conhecido também por snapshot, composto pelo mapa de pressdo e de
saturacdo de dgua em um dado passo de tempo da simulacdo de um modelo de
reservatorio.

A técnica conhecida como Trajectory Piecewise Linearization (TPWL) se baseia
na linearizacéo da equacao de fluxo na sua forma residual em torno de estados salvos
durante uma simulacdo previamente executada, também chamada de simulacdo de
treinamento. A cada passo de tempo, lineariza-se o0 modelo em torno de um ponto de
alguma trajetdria de treinamento, cujos estados foram previamente convergidos e
armazenados (Cardoso, 2009).

Observa-se que, na Equacéo (4.1), o residuo g é funcéo do vetor de estados do
passo de tempo atual x**, do vetor de estados do passo anterior x! e do vetor de

controles dos pocos u‘*!. Pode-se entdo aproximar o residuo de uma nova simulago
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g™, utilizando expansdo em Série de Taylor, a partir do vetor de estados calculado no
passo de tempo anterior x", utilizando os estados previamente salvos no treinamento.

i+1 i+1

i+1 ' ag ]
(xn _ xl) + e (un+1 _ ul+1) (4.2)

ag
axt

ag
axi+1

gn+1 — gi+1 + (xTL+1 _xi+1) +

Note que na Equacédo (4.2), o sobrescrito i representa um passo de tempo de
uma simulacéo de treinamento, onde as derivadas, estados e controles utilizados foram
convergidos e armazenados, enquanto que o sobrescrito n representa 0s passos de
tempo de uma nova simulacéo, considerando 0 mesmo estado inicial, porém com um
novo conjunto de controles.

Para fins de simplificacdo, serdo adotadas a partir de agora as notacées g"*! =
g™l x™ utt) e gitl = (x'*1,xl,u'*t). De maneira analoga ao residuo g'*! da
Equacdo (4.1), g"*! é igual a zero pois representa o residuo previamente convergido
durante a nova simulacao.

Por definicdo, a matriz Jacobiana é a derivada do residuo em relacdo ao vetor de
estados. Assim, a primeira derivada parcial presente na Equacdo (4.2) € definida
conforme a Equacéo (4.3).
i+1

ag
axi+1

= Ji+1 (4.3)

Visto que o residuo é resultado da soma de fatores que ndo dependem todos da
tripla x*1, x%, u'*', as outras duas derivadas também podem ser reescritas. Como
somente o termo de acumulacdo possui dependéncia em relacdo ao estado no passo
de tempo anterior, tem-se que a derivada do residuo g*' em relacdo ao vetor de
estados x' representa a derivada dos termos de acumulacdo em relacdo a x*, conforme
expresso na Equacéo (4.4).

dgitt d A+

— _.[A(xn+1’xn) + F(xn+1) + Q(xn+1’un+1)] — Py

- 4.4
axt axt (4.4)

Tendo em vista que a derivada da Equacao (4.4) ndo € obtida facilmente no
simulador, utiliza-se a relacéo expressa na Equacao (4.5), dada em (Fragoso, 2014).

aAi+1_ Attt 9A!

Py pei (4.5)
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Analogamente, para a derivada do residuo em relacdo ao vetor de controles

u™*1, como somente o termo de fonte/sumidouro possui dependéncia em relacdo aos
i+1

controles, entdo a derivada o9 /au”l € dada pela Equacéao (4.6).

i+1 i+1
99 _9Q" (4.6)
aul+1 aul+1

Como o residuo g"*! =0, a Equacdo (4.2) pode ser reescrita na forma da
Equacéao (4.7), que representa a equacao do TPWL expressa em (He, 2010).

aAi+1 i+1

aui+1

]i+1(xn+1 _ xi+1) - _ (un+1 — ui+1) 4.7)

Observa-se que a Equacao (4.7) relaciona o desvio entre o vetor de estados
simulado pelo TPWL e o vetor salvo durante a simulagdo de treinamento (x™*1 — xi*1)
com os desvios entre os vetores de estados simulados e gravados para o passo de
tempo anterior (x™ — x') e os desvios entre os vetores dos controles aplicados na
simulagdo TPWL e na simulagdo de treinamento (u™** —u'*1). Note também que o
TPWL elimina a necessidade de um processo iterativo para a solucéo do sistema. Logo,

explicitando o vetor de estados x"*! da Equacéo (4.7), obtém-se a Equacéo (4.8).

aAi+1 i+1

AL = yi+1 (]i+1)‘1 o~ (x" — xi) + P

(un+1 _ ui+1) (4.8)

Assim, dada a solucdo no passo de tempo n (x™), representa-se x"*! na forma
da Equacdo (4.8). Por definicdo, o estado mais proximo de x™ é x*, segundo a norma
Euclidiana, considerando apenas as saturacdes de agua, pois a saturagcdo varia mais
significativamente que a pressao, visto que a primeira € descrita por uma equacao de
conservacao hiperbodlica ao passo que esta Ultima é descrita por uma equacao eliptica,
para casos incompressiveis, e, portanto, a acuracia da solugcdo pelo TPWL é mais
sensivel as saturacoes utilizadas durante a linearizagdo (Cardoso, 2009). A partir de x!,
determina-se o estado consecutivo na simulagdo de treinamento que sera x'*! e suas
derivadas correspondentes.

Quanto mais proximo for o vetor de estados simulado do vetor de estados
gravado mais proximo, melhor sera a linearizacdo, que, por sua vez, é dependente da

trajetéria, ou seja, dos estados pelos quais passou anteriormente. Logo, havera, em
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torno de cada snapshot da trajetoria de treinamento, uma regido de validade para o
modelo linearizado, dentro da qual a aproximacédo é boa. A Figura 15 ilustra a regido de

validade do TPWL em torno da trajetoria de treinamento.

Figura 15 — Regido de validade do TPWL em torno da trajetéria de treinamento.

i)

Fonte: (Fragoso, 2014).

Seja entdo uma sequéncia de controles (neste caso, pressdes de fundo de
pocgo), dado por {BHP'};<, onde n.. € o nimero de ciclos de controle ao longo do
tempo de simulacdo T para os quais se deseja calcular as vazdes nos pocos, usando
uma simulagéo do modelo TPWL. Realiza-se uma ou mais simulagdes de treinamento,

gue passa por N, passos de tempo. Em seguida, sdo exportados e armazenados 0s

. . ~ N - N
incrementos de tempo de simulagéo {At'}.” , os controles utilizados {u'} * , os estados
Nt

i=1

{]Hl}?’:tl’ {aAi+1/axi}Nt o {aQi+1/aui+1}Nt |

=1 i=1

convergidos {xi} e, por fim, as matrizes de derivadas convergidas, dadas por

Em resumo, o algoritmo do TPWL consiste na execugado dos seguintes passos:
1. Fazsen=i=1,t"=0ex" = x!;
2. Determina-se o vetor de controle do passo de tempo u™*! a partir da lista de
controles a serem simulados {BHPt}?;Cl. No caso de pogcos com mais de uma
completacéo, faz-se necessario calcular a pressao nas células superiores a de
fundo pelo gradiente hidrostatico dado pela Equacéo (2.23);

Nt

3. Busca-se entre todos os estados gravados {x"} . gual o mais proximo de x™,

i=

considerando apenas as saturacdes de agua. Determinado o indice i, seleciona-
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se os estados gravados x' e x'*!, e o intervalo de tempo At' correspondente
entre os passos de tempoie i+ 1;
4. Selecionam-se as derivadas J**1, a“lprl/axl- e anH/aum;
5. Calcula-se o vetor de estados x™*! através da Equacéo (4.8) com os dados
selecionados e o estado anterior x™;
6. Determina-se o tempo transcorrido até entdo na simulagéo por t™*1 = t™ + At!
e atualiza-se o vetor de estados x™ « x"*1;
7. Calculam-se as vazdes nos pocos aplicando-se as pressdes das células onde
ha completacao, calculadas em x™*1, pelo modelo de poco da Equacgéo (2.21);
8. Caso t™*! < T, retorna-se ao passo 2. Caso contrario, a simulagdo se encerra.
Note que, até entdo, o problema possui a mesma dimensdo da simulacao
original. A reducao da dimensionalidade é realizada com a aplicacao da técnica Proper

Orthogonal Decomposition, descrita na Secéo 4.3.
4.2 Exportagdo de Mapas de Estados e suas Derivadas

Na sec¢do anterior, viu-se que o TPWL transforma a solucdo de um sistema de
equacdes nao-lineares que modela o problema de escoamento em uma sequéncia de
sistemas lineares, a partir do armazenamento dos mapas de pressédo e saturacédo de
agua em cada passo de tempo da simulacao de treinamento, que juntos constituirdo os
vetores de estado x*, e das matrizes de derivadas convergidas em todos os passos de
tempo, J**1, aAi+1/axi e aQHl/aqu-

Para a exportacdo e armazenamento dos estados e das matrizes de derivadas,
foi necessario realizar modificacbes em partes do codigo-fonte do MRST e criar
algumas rotinas especificas, de modo que tais elementos pudessem ser carregados
posteriormente durante a simulagdo TPWL. Devido a essa necessidade de serem
alteradas classes e fungbes que compdem a estrutura do MRST, a construgcdo do
modelo TPWL/POD consiste numa abordagem intrusiva. Nada referente ao céalculo do
simulador foi modificado, embora um estudo detalhado da sua implementacéo foi

necessario a fim de que todas as varidveis necessarias pudessem ser acessadas e
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exportadas. Os mapas de pressao e saturacdo séo calculados a cada iteracdo pelo
Método de Newton-Raphson, sendo armazenados dentro da estrutura states na saida
da funcdo simulateScheduleAD no MRST. Definiu-se assim o vetor x, cujas
primeiras linhas correspondem as pressbes das células enquanto que as linhas
subsequentes referem-se as saturacdes de agua, conforme descrito na Equacéo (2.25).

Analogamente, faz-se a exportagcdo dos mapas de controle, que, no caso deste
trabalho, foram definidos com as pressdes de fundo especificadas em cada poco,
armazenados dentro da estrutura wellSols, que também consiste hum parametro de
saida da fungdo simulateScheduleAD no MRST. Vale ressaltar que o peso da
coluna de fluido pode ser obtido diretamente pelo simulador, estando armazenado na
varidvel wellsSols.cdp, €, portanto, pode ser utilizado para se obter as pressdes em
todas as células onde h& perfuracao.

Ja para a exportacdo das matrizes de derivadas, foi necessario acrescentar
linhas no coédigo de algumas classes e fun¢des do MRST. Todo o trabalho de alteracdo
do codigo do MRST foi desenvolvido em (Castro, 2020) e exigiu pleno conhecimento da
implementagéo do codigo-fonte original e do entendimento da sequéncia de execugéo
de funcdes ao longo da simulagé&o, como encontra-se esquematizado na Figura 16.

No total, duas classes e uma funcdo que compdem o cédigo-fonte do MRST
foram modificadas a fim de que as matrizes de derivadas, a serem aplicadas na
Equacao (4.8), pudessem ser obtidas diretamente via simulador, e, consequentemente,
armazenadas. Para isso, na classe PhysicalModel, 0 campo problem foi
incorporado, como destacado em vermelho na Figura 17, na saida da estrutura
report, terceiro output da funcdo simulateScheduleAD. O acesso as matrizes se
da entdo pela variavel problem.matrices definida como propriedade da classe
LinearizedProblemn.

Através da funcdo EquationsOilWater, S80 salvas as matrizes de derivadas
para cada termo referente a Equacao (4.2), isto é, para os termos de acumulacéo, de

fluxo e de fonte/sumidouro, incorporando-as na estrutura problem.



61

Figura 16 — Esquema referente ao processo interno de chamada de fun¢des e classes durante a

realizacdo de uma simulagéo utilizando o MRST.

[ [ Initial State [[weIISoIs, states, report] = simulateScheduleAD(stateo, model, schedule); ]
Petrophysics Schedule simulateScheduleAD ) =
N ( Function

[Lme 257: [state, report] = solver.solveTimestep(stateo, dt(i), model,forces{:}, 'controlld, currControl, extraArg{:}); ] Struct

[ Model
1
[ NonLinearSolver ] [17!: NonLinearSolver class is a general non-linear solver based on Newton's method. ]
p-lsolveTimestep ) Object
»-{Lme 228: [state, failure, tmp] = solveMinistep(solver, model, state, stateo_inner, dt, drivingForces); ]
Subclass
{Line 36s:[state, stepReport] = model stateo, dt, drivingForces, solver.LinearSolver, solver,i) ) D
/
2 o M phnsc oil/watnr system
Sl fox AL AD rcdets TwoPh i LinearSolverAD ase class for linear solvers in
D PhysicalModel a generic e AD framework
& S
(iscretized model. [‘P olverLinearProblem
| lLine 21: [problem, state] = equationsOilWater(stateo, state, Line 1 roblem = problem.assembleSystem();
F“PF""“]"' ] é A{ odel, dt,drivingForces, varargin{:}); ‘>[ 39: P P ¥ Y
LLine 477: [problem, state] = [Line 143: [A, b] = problem.getLinearSystem(); )
imodel.getEquations(stateo, state, dt, ] * 4 b 4
(drivingForces,'ResOnly', outOfiterations, ‘iteration’, v [Llne 152: [result, report] = solver.solveLinearSystem(A, b);
iteration, varargin{:}), - ¥ 8
+ ( eq ionsOilWater ) A.}[Llne 173: dx = solver.storelncrements(problem, result); ]
ine 488: [dx, ~, linearReport] = o
insolver.solveLinearProblem(problem, model); 11 e T
¥ | ized problem for the two-phase oil-water model. roblem on-linear iteration
Line 513 [state, updateReport] = This is the core function of the two-phase oil-water solver. klumbhsymm ]
problem, dx,
drivingForces); ine 160-170: eqs =
Line 144 - 150: % Conservation of mass for water i i
\water=(s.pv/dt).*( pvMult.*bW.*sW-pvMulto.*bWo.*sWo ); ;—' if isa(egs, 'ADI')
[% Conservation of mass for oil problem.A = egs.jacfa};
D{ThreePhaseBla:kOnlModel | [Glaekoil model ] loil = (s.pv/dt).*( pvMult.*bO.*sO - pvMulto.*bOo.*s00 ); problem.b = -egs.val;
L»de.usm l Line 163: % Finally, add in and setup well equations 1 imple implementation of automatic 9
[egs, names, types, state.wellSol] = 3i10 ADI differentiation for easy construction of
Line 192:[state, report] = 5 model.insertWellEquations(egs, names, types, wellSolo, wellSol, jacobian matrices
state, ellVars, wellMap, p, mob, rho, §}, {}, dt, opt); [comblneEquations ]
[problem, dx, drivingForces); 12
Line 166-167: % Add in fluxes —[Line 485: h = cat(varargin{:}) l
qsf1} = eqsfa} + s.Div(bWvW);
d ; qsf2} = eqsf2] + 5.Div(bOVO);
ResarvorModel ﬂ-‘sf"'PhYﬂ‘“ [Linear solver that calls
b BackslashSolverAD | standard MATLAB direct
P I Line 170: s0 mldivide "\"
pdateState problem =L i types, names, primaryVars,
state, dt); [solverLinearsystem | —
lGenznc update function for reservoir models
ing wells. J —————{tine 20: result = Alb; ]
14

Fonte: (Castro, 2020)

A matriz A, declarada na variavel problem.A da Figura 18, representa a matriz

Jacobiana total do sistema de equacdes definido durante uma simulagcdo no MRST,

gerada por Derivacdo Automatica, conforme ja ilustrado na Figura 12, para o caso

trifasico. A Figura 19, por sua vez, detalha a matriz A, para o caso bifasico, indicando as

derivadas correspondentes para cada “bloco” do Jacobiano.

A matriz Jacobiana J*** da Equac&o (4.3), por exemplo, corresponde a parcela

Reservatério/Reservatorio (R/R) da matriz da Figura 19, e, por definicdo, consiste na

soma das derivadas dos termos de fluxo, de acumulacdo e de poco em relacdo as

variaveis pressao e saturacao de agua.



Figura 17 — Métodos da classe PhysicalModel, Nnos quais é incorporada a estrutura problem na

saida do report, output da funcdo simulateScheduleAD.

-
function [state, report] = stepFunction(model, state, stateO,
dt, drivingForces, linsolver, nonlinsolver, iteration, varargin)
report = model.makeStepReport ('LinearSolver', linearReport,

'UpdateState’, updateReport,
'StabilizeReport', stabilizeReport,
'ResidualsConverged', convergence,
'problem', problem.assembleSystem()) ;

.

4 N\
function report = makeStepReport (model, varargin)
report = struct('LinearSolver', [],

'UpdateState', [1,
'Failure’, false,
'StabilizeReport', [],
'ResidualsConverged’', [1],
'problem’', []);
. J

Fonte: O Autor (2019).

Figura 18 — Campos da estrutura problem definida na classe LinearizedProblem.

[ eqs -

combineEquations(problem.equations{iseq});A\\

eqgs =
if isa(egs, 'ADI')
problem.A = eqgs.jac{l};
problem.b = -egs.val;
else

Fonte: O Autor (2019).

62
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E importante ressaltar que devido a natureza do método de diferencas finitas e
por se tratar de uma malha estruturada, esta matriz, no caso tridimensional, é
heptadiagonal por blocos. A excecdo ocorre quando ha conexdo entre células nao-
vizinhas, que acontece em casos de pinch-out em que uma camada desaparece,
havendo a necessidade de conectar duas camadas nao-consecutivas ou no caso de
falhas, onde parte do reservatério se desloca para cima ou para baixo.

Por ser uma matriz esparsa, ndo ha a necessidade de exportar todos 0s seus
elementos. Além disso, como no problema aqui em questdo, s6 se admite controle dos
pocos por BHP, esta matriz ndo possui as linhas e as colunas correspondentes as
equacdes de poco, e seus elementos ndao-nulos sdo sempre 0os mesmos ao longo do
tempo. ldentificadas as matrizes, faz-se entdo a exportacdo e o seu armazenamento, a

fim de aplica-las posteriormente na Equacao (4.8).

Figura 19 — Esquema da matriz A, do sistema Ax = b.

a d d
0 il dqws dqos dbhp
dpo dsw LY—}
o O % :
10[, HI . %
EW ....
20_ L4 . - ...
30 [e3s”e, e, R/:!ri R/W B
Egof ™. coage, | e, i
Eqws DR e '.':W .
EQWO 60| . . WfR L ) /m
Ep hb 0 10 20 . '3;0 203 40 50 60

Fonte: O Autor (2019).



64

4.3 Proper Orthogonal Decomposition

Como visto na sec¢do anterior, o TPWL reduz a complexidade numérica do
problema a partir da sua linearizacdo em torno de estados previamente convergidos e
armazenados durante a simulacao de treinamento, o que elimina a necessidade de um
processo iterativo como o Método de Newton para a solugcdo das equacbes em cada
passo de tempo, e, portanto, transforma o problema de simulagdo em uma sequéncia
de sistemas lineares.

A técnica Proper Orthogonal Decomposition (POD), também conhecida em
outras areas de estudo como Principal Component Analysis (PCA), é responséavel por
promover a reducdo da dimensionalidade do problema, isto é, diminui a quantidade de
variaveis e de equacfes, criando assim um modelo de ordem reduzida com a
consequente reducado no esforco computacional requerido.

Neste trabalho, combinou-se a técnica TPWL ao POD a fim de serem reduzidas
tanto a complexidade numeérica quanto a dimensionalidade do problema a ser resolvido.
O primeiro trabalho a aplicar esse esquema a simulacao de reservatorios foi (Cardoso,
2009).

O POD tira proveito da correlacdo existente entre elementos de um mesmo
conjunto de dados, podendo ser aplicado em diversos ramos, ndo s6 da engenharia,
como também em problemas de reconhecimento automatico de faces humanas, que
apesar de todas diferirem entre si, ha caracteristicas comuns a todas elas, ou seja, dois
olhos, orelhas, testa, boca etc. Logo, essas imagens possuem correlacdo entre si, o
gue sugere que o espaco gerado por elas, admitindo-se uma certa tolerancia, tem
dimenséo inferior ao nimero total de imagens consideradas.

Analogamente, mapas de pressdo e saturacdo obtidos por simulagdo de
reservatérios apresentam correlagbes similares, pois ambas as variaveis seguem uma
tendéncia fortemente dependente das caracteristicas do meio simulado. Para isso, €
necessario descobrir as direcbes principais do espaco gerado por esses mapas,
considerando apenas as diregbes mais significativas com base em um critério de

energia. Vale ressaltar que o procedimento descrito a seguir foi aplicado
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separadamente para os estados de pressdo e de saturacdo de &gua, por estas
grandezas apresentarem naturezas bastante distintas.

A premissa béasica consiste na analise espectral da matriz de covariancia, cujos
autovalores indicam a variabilidade em cada uma das direcGes principais, que, por sua
vez, sdo seus autovetores. Contudo, devido ao custo inerente ao célculo da matriz de
covariancia e de seus autovalores e autovetores, serd utilizada uma técnica de
fatoracdo de matrizes bastante comum na Algebra Linear, conhecido por

Decomposicdo em Valores Singulares (Singular Value Decomposition, SVD).
4.3.1 Formulacdo do POD

Seja um sistema de equacgéo de dimensao 2N, a ser resolvido pelo simulador e
descrito pela Equacao (4.1), onde N, € o numero de células da malha, e um conjunto de
S solucdes desse sistema, ou seja, vetores de dimensdo 2N,, {x;};_, , denominados
snapshots, gerados a partir de simulacdo numérica. Entende-se por snapshot como um
par de vetores x, e x,, contendo os valores de pressédo e saturacdo de agua de todas
as N, células do modelo, para um dado passo de tempo.

Considere entédo X, e X; como sendo as matrizes que contém em suas colunas
todos os snapshots obtidos ao longo dos passos de tempo, definidas na Equacao (4.9).

X, = [xp,x5,x3,..,x5], X;= [x},xZ,x3,...,x§] (4.9)

Devido a diferenca de magnitude entre os valores de pressdo e saturacdo, 0s

estados dever ser normalizados separadamente, conforme a Equagéo (4.10).

_ (pi — Pmin) _ (Si — Smin)
= , xsi _—
(pmax - pmin)

A reducdo da dimensionalidade é aplicada separadamente para os estados de

x (4.10)

pi B (Smax - Smin)
pressdo e saturacdo de agua, visto que essas duas variaveis possuem naturezas
bastante distintas. Logo, o procedimento descrito a seguir é feito tanto para X,, como
para X, denotados a partir de agora como matriz X, representada pela Equacao (4.11)
de dimenséo N, X §, cujas colunas representam cada um dos § snapshots.

X= [X1,X2,X3, ---IXS] (411)
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O objetivo do POD é determinar v vetores préprios ortonormais, {¢;};-;, de tal
modo que a distancia entre os snapshots e sua projecdo no subespaco gerado por

esses vetores ortonormais, expressa na Equacéo (4.12), seja minima para um dado v.

S
1
Q) = §Z||xi ~ oo™ (4.12)

A solugdo deste problema de minimizacéo é dada por {¢;}}-,, considerando v
autovetores da matriz N, X N, dada pela Equacao (4.13), que representa a covariancia

entre os snapshots. Tais autovetores correspondem aos v maiores autovalores {4;}7_;.

1
R= gx-xT (4.13)

Determinar os autovetores da matriz de covariancia significa descobrir as
direcOes ortogonais em que os dados apresentam maior variabilidade, desprezando as

direcbes em que apresentem menor variabilidade.

Figura 20 — Esquema ilustrativo referente a técnica POD.

.
.
PC, component

PC, component

a b c

Fonte: (Fragoso, 2014)

A fim de ilustrar o funcionamento do POD, tem-se a Figura 20. Considere que 0s
estados de um sistema possam ser representados, num espaco tridimensional, dentro
de um elipsoide, como ilustrado na Figura 20a. As trés dire¢des principais ortogonais
para esse conjunto dados sdo os autovetores da matriz de covariancia e estao
representados na Figura 20b. Como o modulo dos autovetores € proporcional aos seus
respectivos autovalores, tem-se que as direcbes de maior variabilidade sdao aquelas
cujo vetor diretor possui maior moédulo. Desprezando-se a diregdo com menor

autovalor, ou seja, de menor variabilidade, os pontos do conjunto de dados podem ser
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representados de maneira aproximada em um plano no interior de uma elipse, a partir
de sua projecdo sobre o espaco gerado por esse plano de menor dimenséo, conforme
ilustrado na Figura 20c.

Entretanto, somente o calculo da matriz de covariancia dos dados por si s6 &
bastante custoso, e junto a isso, a determinagcdo dos autovetores dessa matriz é uma
operacgao que exige grande esfor¢co computacional. Logo, utiliza-se a Decomposi¢cédo em
Valores Singulares (SVD) para a determinacdo dos autovetores e autovalores da matriz
de covariancia.

Seja a matriz N, X § de snapshots de simulacdo, na qual sera aplicada o POD. A
sua decomposicdo em valores singulares consiste na fatoracdo em um produto de trés
matrizes, U, X e V, representado na Equacéo (4.14).

X=U-2-VT (4.14)

U e V sé@o ortonormais, de dimensao N, x N, e § x §, respectivamente, enquanto
gue X € uma matriz diagonal N, x §, cujos elementos sdo os valores singulares nao-
negativos g;, j =1,..,min (N, §), dispostos em ordem decrescente ao longo da
diagonal.

As colunas de U sdo os autovalores de X-XT e as colunas de V sdo os
autovalores de XT - X. Além disso, tanto os autovalores de X - XT quanto os de XT - X sdo
iguais aos quadrados dos valores singulares de X.

O posto de X €, por sua vez, igual ao numero de valores singulares ndo-nulos, e
portanto, se rank(X) =r , pode-se reescrever a SVD na sua forma reduzida
(“econdmica”), representada na Equacdo (4.15) e ilustrada na Figura 21, onde U
corresponde as primeiras r colunas de U, e £ é uma matriz diagonal de dimens&o r x r.
Essa forma de representacdo reduz o espaco alocado em memoéria ao longo da
operagao.

X=UZV'=[0 0] E] VT (4.15)

Como mencionado anteriormente, e utilizando-se a SVD descrita na Equagédo
(4.14), a matriz U é a matriz de todos os autovalores de X - XT. Sendo v, 0 nimero de
dire¢Oes principais utilizadas na aproximagdo do POD, onde v < § « N., monta-se

entdo a matriz U, considerando somente as v primeiras colunas de U. As colunas,
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ordenadas em ordem decrescente dos autovalores associados, correspondem aos

maiores autovalores, e, portanto, as dire¢cdes de maior variabilidade (ou de maior

energia).
Figura 21 — Esquema de matrizes na SVD completa e econdmica.
N N
by A% by A%
. . L -
X = U U | \ = U N

0
U X

Fonte: BRUNTON, Steven L. (2019)

Assim, U constitui a base do POD, ou seja, consiste no subespaco gerado pelos
autovetores {¢;};-, definido pela matriz ¢, de dimensé&o 2N, x v, considerando agora as
duas variaveis primarias, onde, v = v, + v;. A matriz ¢ encontra-se representada na
Equacao (4.16), e na Figura 22, ilustra-se a SVD de modo que o subscrito rem indica o

restante (remainder) de U, E ou V apds o truncamento.

U,=¢p=[p1 ¢ - ¢yl (4.16)
Figura 22 — Diagrama esquematico da SVD, ap6s o truncamento.
| i N ) N )
| . N
~ I A - L ‘Erem Vnem -
X = B0 Uy U | [ ~| U
U

Fonte: BRUNTON, Steven L. (2019)

Visto que sé&o realizadas duas decomposi¢coes em separado com 0S mapas

normalizados de presséo e os de saturacdo de agua, obtém-se duas matrizes ¢, e ¢,

0 que permite a escolha de um namero diferente de autovalores para cada grandeza.
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Combinando as matrizes ¢, e ¢, obtém-se a base do POD que ¢ utilizada para

reducdo da dimensdo dos mapas de pressdo e saturacdo de agua como projecdo dos
estados no espaco reduzido. Tal projecao é representada pela matriz ¢ e gera estados
reduzidos {z;}}—, correspondentes a {x;}}_,, definido na Equacgdo (4.17) e ilustrado na
Figura 23.

z=¢T-x (4.17)

Figura 23 — Projecdo de um conjunto de dados de um espaco X, de dimensdo m X n, em um

subespaco Y, de dimensdo m X v.

Xj Y B4

Fonte: Prof. Bernardo Horowitz.

Enfim, a reducdo da dimensionalidade através do POD pode ser aplicada
diretamente a Equacédo (4.8), resultando na Equacédo (4.24), vista mais adiante, cuja
relacdo entre os snapshots armazenados e o0s estados reduzidos € definida nas
Equacdes (4.18) e (4.19), respectivamente.

r X

Pq]

4.3.2 Esquema Local Resolution

_ v .
%, | [P ¢p, O 01 1%y
: : : 0 0 :
1 Up
xpNC ~ ¢pNC ¢pNC 0 0 vap (4 18)
Xs1 0 0 (l)sl1 d)gf Zs1
Xs2 0 0 : :
‘ 0 0 ¢y by | L75vs
_'xSNC_ - c c-
X=¢ z (4.19)

O esquema Local Resolution (LR) foi desenvolvido com objetivo de melhorar a

acuracia do modelo TPWL/POD referente a células de importancia significativa dentro
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do reservatério. Uma nova base ¢, € criada a fim de reter toda a informacao original
das células onde ha completacdo nos pocos e, assim, minimizar o erro. A Equacao
(4.18), portanto, ter4 a forma da Equacao (4.20).

IRt VI [ @20

Onde P é a matriz de permutacao construida a fim de isolar as células dos pocos
onde ha completacéo, x;z € 0 vetor de estados para essas células, x; € o vetor de
estados para o restante das células do reservatorio, ¢, € ¢; S840 suas respectivas
bases, e z;; e z; sd0 0s respectivos vetores de estados reduzidos. A matriz de base

modificada ¢~ é entdo definida pela Equagéo (4.21).
x 0
" =P [¢5R <|>G] (4.21)

A Figura 24 ilustra a base geral do POD para o exemplo de modelo de
reservatorio implementado no Capitulo 3, ilustrado na Figura 8, composto apenas por
27 células, contendo os blocos referentes a pressao, no canto superior esquerdo, e a
saturacdo de agua, no canto inferior direito. Na implementacdo deste exemplo, foram
definidos dois poc¢os, cada um com duas completa¢cdes, resultando no total de quatro
células onde h& completacdo. Suas informac¢fes entdo sao isoladas das demais células

do modelo, para cada variavel primaria, como se pode observar na Figura 24.

Figura 24 — Base do POD, para um sistema composto por apenas 27 células.

20

20000 200006
PSSSS 298888
22222 £22%28

25

+4+
298¢
++4

.
N
B

50

55
0 10

nz =215

Fonte: O Autor (2019).
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4.4  Acoplamento TPWL/POD

A reducao de dimensionalidade pode ser entdo aplicada ao TPWL, ao introduzir
os estados reduzidos z nas equacdes de fluxo na sua forma discreta, expressa pela
Equacao (4.2). Isso permite a solugdo de um sistema com v incégnitas ao invés de 2N,
incégnitas. Inserindo a Equacéo (4.19) na Equacéo (4.2), obtém-se a Equacéo (4.22).

g=F*(¢p-z") + A (24! —z') + Q*? (4.22)

Pré-multiplicando a Equacéo (4.22) por ¢ T, tem-se a Equagao (4.23).

g, = ¢T g = (I)T . Fi+1((l) . Zi+1) + (I)T . Ai+1¢ . (Zi+1 _ Zi) + (I)T . Qi+1 (4.23)

A fim de isolar o termo z"*1, procede-se da mesma forma descrita na Secgéo 4.1,
resultando na Equacéao (4.24), analoga a expressao do TPWL, dada anteriormente pela
Equacéo (4.2), apods a projecao dos estados em um subespaco de menor dimensao.

i+1 i+1
<6:ﬂ ) (Zn _ Zi) + (ggi+1> (un+1 _ ui+1)] (4.24)

r

Zn+1 — Zi+1 _ (]i+1);1

Contudo, ha a necessidade de serem calculadas as derivadas com dimensodes

; i i+1
reduzidas (J'*1),, (aAHl/axi)r e (an /aui“)r’ definidas na Equacéao (4.25).

Ui+1)r — (I)T . ]i+1 . q)

(aAi+1> T (aAi+1> .
oxt ) ¢ o) ?® (4.25)
<aQi+1> _ ¢T . <aQi+1>
aui+1 aui+1

O procedimento acima descrito é conhecido como projecdo de Bubnov-Galerkin

e representa uma projecdo ortogonal no espaco de estados reduzido, aplicada em
(Cardoso, 2009) e (He, 2010). Esse tipo de projecado consiste em pré-multiplicar as
derivadas pela base transposta ¢T, e, portanto, € uma projecdo ortogonal no espaco
reduzido. Entretanto, problemas relativos a estabilidade do método sao relatados em
(He & Durlosfky, 2013) e (Gildin et al., 2013), levando a aplicacéo neste trabalho de um

outro tipo de projecéo: a de Petrov-Galerkin.
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A projecao de Petrov-Galerkin foi relatada como a responséavel pela estabilizacdo
do método em (Carlberg et al., 2009) e (He & Durlosfky, 2013), sendo equivalente a
resolver o sistema por minimos quadrados, pré-multiplicando as derivadas por ¢T -
(l”l)T. Dessa forma, trata-se de uma projecdo obliqgua no espaco de dimensédo
reduzida. A Equacédo (4.26) apresenta as trés matrizes de derivadas com dimensdes

reduzidas a serem utilizadas na Equagao (4.24).
(it =T (]i+1)T i

aAi+1 ] aAi+1
) < = >r — (I)T . (]1+1)T . ( Py ) P (4.26)
aQi+1 ; T aQi+1
(m) =¢"-(0") <aui+1)

E importante destacar que para o célculo das matrizes reduzidas, é necessario

. . - i+1 i+1
antes normalizar as matrizes J'*1, 0A /a ;e 2Q /A i1, COMO demonstrado a
x Jdu

sequir.
Seja x uma variavel de estado, onde x4 < X; < Xmar Vi E N. A variavel y

resultante da normalizag&o de x é calculada conforme a Equacéo (4.27).

Xi — Xmi
y;=—— 0<y; <1 (4.27)
Xmax — Xmin

Analogamente, considere u o0 vetor de controles, onde U, < U; < Upgyx, Vi € N.

A variavel b resultante da normalizacédo de u é calculada conforme a Equacéao (4.28).
hj=———"— 0<uy; <1 (4.28)

Umax — Umin
Seja agora uma matriz M, cuja derivada em relacdo a x deseja-se calcular. Tem-
se entdo que aM/ax € dada pela Equacédo (4.29). Analogamente, para a derivada em

relacdo a u, tem-se a Equacéo (4.30).

oM _OM dy oM oM oM

a = E ox ay ' (xmax - xmin)_1 W = (xmax - xmin) a (4-29)
oM oOM 0ob oM oM oM
% = % ’ % = % (Umax — umin)_1 % = (Umax — Umin) * a (4.30)
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: A . , i+1 :
Sendo assim, para a normalizacdo das matrizes J'*! e 0A /axi' basta aplicar a

i+1
Equacédo (4.29), enquanto que para normalizar a matriz Q /auiﬂ, procede-se

conforme a Equacéo (4.30).

O processo de treinamento do TPWL/POD relne, portanto, a execucdo de uma
ou mais simulagdes no MRST, armazenando os mapas dos estados e suas derivadas
convergidos, seguida pelo calculo da base do POD, dos mapas de estados reduzidos,
e, por fim, o calculo das derivadas reduzidas.

Neste trabalho, o treinamento foi realizado com uma Gnica simulagdo no MRST
com controles de presséo de fundo (BHP) em ciclos pré-definidos, cujos valores variam
aleatoriamente entre os limites maximo e minimo estabelecidos. A analise do erro da
aproximacdo se dara a partir da mudanca desses controles em diferentes casos que
serdo mais detalhados brevemente. A quantidade de autovalores v, e v, considerados
na reducdo da dimenséo foi definida empiricamente através de um simples estudo da
gualidade da aproximacao. A sequéncia a seguir descreve o algoritmo implementado na
realizacdo do TPWL/POD.

1. Aplica-se uma sequéncia aleatdria de controles de presséo de fundo (BHP) a

serem aplicadas na simulagéo de treinamento, a ser executada logo em seguida;

2. Armazenam-se 0S mapas, as derivadas e os controles utilizados;

3. Leem-se os mapas e montam-se as matrizes normalizadas de snapshots de

presséo X, e saturacdo de agua X,, usando o esquema Local Resolution para as

células onde ha completacdo nos pocos;

4. Calculam-se as bases ¢, e ¢ atraves da SVD considerando as quantidades
de autovalores v, e v,, respectivamente. Multiplica-se cada uma dessas bases
pela matriz de permutacao P, obtendo-se entdo a base ¢;
5. Calculam-se os mapas reduzidos z' através da Equacéo (4.24);

. . i+1 i+1
6. Leem-se as derivadas J'*1, 0A™ /axi e 0Q /aui+1 exportadas durante a

simulacéo de treinamento;
, - i+1
7. Calculam-se as derivadas reduzidas (J'*1),, (aAHl/axi)r e (60 /aui+1>
T

conforme Equacgéo (4.26);
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8. Realiza-se a simulagcdo TPWL/POD utilizando-se a Equacdo (4.8) e o
algoritmo descrito na Se¢ao 4.1 com novos controles, ou ainda, caso se queira
avaliar a qualidade da aproximac&do, os mesmos controles utilizados para o

treinamento.

45 Exemplo de Aplicagcédo: Modelo SPE10

Para o modelo SPE10 proposto e descrito no Capitulo 3, foram realizadas trés
novas analises para fins de comparacdo e validacdo das técnicas até entdo
apresentadas: simulacdo de alta fidelidade (MRST), simulacdo TPWL (com apenas
reducdo da complexidade numérica) e a simulacdo TPWL/POD (com inclusdo da
reducdo da dimensionalidade do problema). Designou-se como Caso 1, Caso 2 e Caso
3 tais analises, onde foram aplicadas diferentes sequéncias aleatérias de BHP’s nos
pocos produtores.

Para a exportagdo das matrizes e dos estados utilizados na linearizagcdo das
equacdes governantes no TPWL, realizou-se apenas uma unica simulacdo de
treinamento, composta por 10 ciclos de controle de valores aleatérios aplicados nos
pocos produtores, no intervalo de 1000 e 4000 psi. O tempo total de simulacéo foi de
3000 dias. Em todas as simulagfes, especificou-se para 0s pocos injetores um BHP
constante e igual a 8000 psi.

Na simulacédo do Caso 1, os controles variam entre 2000 e 3000 psi, isto €, um
intervalo dentro do especificado na simulacao de treinamento, enquanto que, no Caso
2, os controles variam entre 500 e 4500 psi, isto €, fora do intervalo especificado no
treinamento. Em ambos os casos, as compressibilidades da rocha e do fluido foram
consideradas despreziveis, e, portanto, considera-se todo o sistema incompressivel. No
Caso 3, as pressdes de fundo nos pocgos produtores variam entre 1000 e 4000 psi, ou
seja, um intervalo igual ao especificado na simulacéo de treinamento, porém com novos
valores estabelecidos na sequéncia de controles. Neste ultimo caso, admitiu-se uma
compressibilidade da rocha e do fluido constantes e iguais a 107° psi~!, e, portanto,

considera-se o sistema pouco compressivel.
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Os erros entre as curvas de producédo de 6leo e as curvas de inje¢do e producao
de &gua, obtidas nas simulacbes de alta fidelidade e de ordem reduzida, podem ser
mensurados usando, respectivamente, as Equactes (4.31), (4.32) e (4.33), onde q é a
vazao e os indices hf e rom correspondem as simula¢des de alta fidelidade e de ordem

reduzida, respectivamente.

N rom
z ( q"" ) (4.31)
a,)

n=1 n

N rom
¥ —q
Fuwinj= ). ( win___win ) (4.32)
n=1 quTL
N rom
Euproa = ). <—|qw”"hf fupn ) (4.33)
n=1 Awpn

Em (Fragoso, 2014), foi desenvolvida uma maneira de medir a qualidade da
aproximacdo realizada pelo modelo de ordem reduzida baseada nos estados
calculados na simulacdo. Observa-se, na Equacao (4.24), que o modelo linear que
constitui o TPWL/POD é baseado na distancia entre os estados e controles
armazenados previamente durante a simulagdo de treinamento, e o0s estados e
controles calculados numa nova simulagdo. O estado reduzido armazenado z*, a ser
utilizado no passo de tempo n, é escolhido de forma a minimizar a distancia ao ultimo
estado z", calculado na simulacdo TPWL/POD. Esta distancia considerada diz respeito
somente a parte do vetor de estados correspondentes as saturacdes de agua. Sendo
assim, a medida do erro médio E,,,, na estimativa de estados realizada pelo modelo de
ordem reduzida é definida como o valor médio normalizado dessa distancia ao longo do
tempo de simulacdo T, conforme a Equacéo (4.34). Contudo, a estimativa de erro
adotada nas comparagfes a serem apresentadas a seguir seguird conforme as
Equacobes (4.31), (4.32) e (4.33), ficando a Equacéo (4.34) como um mecanismo para
avaliar a necessidade de retreinamento do modelo TPWL/POD em trabalhos futuros.
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N
1 .
Erom = - \/vz nil(”zn — z‘|| X Atn) (4.34)

Nas simulacfes realizadas, obteve-se speed-up’s da ordem de 2000, entre o
tempo computacional requerido no modelo de alta fidelidade e no modelo TPWL/POD,
utiizando um critério de energia minima de 0,9999, para o qual 17 de 116
autovalores/autovetores foram incluidos durante o processo, para o modelo SPE10. A
magnitude dos speed-up’s se deve, como ja mencionado anteriormente, ao fato de que
os simuladores MRST baseados em Derivacdo Automatica séo entre duas e dez vezes
mais lentos que simuladores comerciais totalmente otimizados (Bao et al., 2017).

Ao contrario do que reporta (He et al., 2013) e (Gildin et al.,, 2013), nas
simulacdes aqui realizadas, ndo houve problemas relativos a estabilidade do método
TPWL/POD, utilizando a projecao de Bubnov-Galerkin. Além disso, viu-se que 0s erros
nas curvas de injecédo e producéo resultantes da simulacdo TPWL/POD em relacdo ao
modelo de alta-fidelidade, utilizando este tipo de projecdo, apresentaram erro menor
gue as simulacdes que utilizaram a projecao de Petrov-Galerkin. Por esse motivo, serao
ilustrados a seguir apenas os resultados obtidos utilizando a projecdo de Bubnov-
Galerkin.

A seguir, sdo apresentadas as sequéncias de controles aplicadas as simulacdes
de alta fidelidade, TPWL e TPWL/POD, para os trés casos apresentados anteriormente.
Também sdo comparados os erros relativos as curvas de vazdo de injecdo e de
producédo obtidas nos trés tipos de simulagédo, e o tempo computacional requerido para
cada caso.

45.1 Modelo SPE10: Caso 1

Nas simulac¢des do Caso 1, os controles dos pogos produtores variam entre 2000
e 3000 psi, isto €, um intervalo dentro do especificado na simulacdo de treinamento,
distribuido em 10 ciclos de controle, ilustrados na Figura 25. O tempo total de simulacéo
foi de 3000 dias. Em todas as simulagdes, aplicou-se para os pocos injetores um BHP

constante e igual a 8000 psi. Além disso, trata-se de um caso incompressivel, visto que



as compressibilidades da rocha e do fluido foram consideradas despreziveis.

resultados obtidos para este caso sao ilustrados ao longo das Figuras 26 a 28.

Figura 25 — Trajetoria de BHP aplicada aos pocos produtores do modelo SPE10, para o Caso 1.
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Figura 26 — Curvas de produc¢éo de 6leo dos po¢os do modelo SPE10, para o Caso 1.
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Figura 27 — Curvas de producéo de agua dos pocos do modelo SPE10, para o Caso 1.
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Na Tabela 1, encontram-se resumidos o0s erros relativos das curvas de injecao

de agua e de producdo de agua e de Oleo, definidos ao longo das Equacdes (4.31) a

(4.33), e o tempo computacional requerido para os trés tipos de simulacdo do Caso 1.

Tabela 1 — Erros e tempo computacional requerido, para o Caso 1 (Modelo SPE 10).

Tipo de Simulacédo Erro Tempo Decorrido
MRST - 783,449s
E, 2,89%
TPWL Ey inj 1,10% 72,208s
Ey proa 1,94%
E, 12,1%
TPWL/POD (BG) Ew,inj 7,0% 0,366s
Ey prod 11,26%
E, 15,43%
TPWL/POD (PG) Ew inj 8,76% 0,369s
Ew prod 20,37%

Fonte: O Autor (2019).

45.2 Modelo SPE10: Caso 2

Nas simulagbes do Caso 2, os controles dos pog¢os produtores variam entre 500

e 4500 psi, fora do intervalo especificado no treinamento, distribuido em 10 ciclos de

controle, ilustrados na Figura 29. O tempo total de simulacéo também foi de 3000 dias,

e 0 BHP dos pocos injetores foi constante e igual a 8000 psi. Trata-se também de um

caso incompressivel, visto que as compressibilidades da rocha e do fluido foram

consideradas despreziveis. Os resultados obtidos para este caso sao ilustrados ao

longo das Figuras 30 a 32.



Figura 29 — Trajetéria de BHP aplicada aos pocos produtores do modelo SPE10, para o Caso 2.
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Figura 31 — Curvas de producéo de agua dos pocos do modelo SPE10, para o Caso 2.
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Na Tabela 2Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., encontram-se r
esumidos os erros relativos das curvas de injecdo de agua e de producédo de agua e de
Oleo, definidos ao longo das Equacbes (4.31) a (4.33), e o tempo computacional

requerido para os trés tipos de simulacdo do Caso 2.

Tabela 2 — Erros e tempo computacional requerido, para o Caso 2 (Modelo SPE 10).

Tipo de Simulacédo Erro Tempo Decorrido
MRST - 880,126s
E, 7,88%
TPWL Ey inj 7,28% 72,350s
Ew prod 1,27%
E, 10,0%
TPWL/POD (BG) Ey inj 8,7% 0,383s
Ew proa 4,02%
E, 12,56%
TPWL/POD (PG) Ew,inj 4,09% 0,393s
Ew prod 10,51%

Fonte: O Autor (2019).

45.3 Modelo SPE10: Caso 3

Neste caso, os valores de BHP nos pocos produtores variam entre 1000 e 4000
psi, ou seja, um intervalo igual ao especificado na simulacdo de treinamento, porém
com novos valores estabelecidos na sequéncia de controles, ilustrados na Figura 33. O
tempo total de simulacdo também foi de 3000 dias, e os valores de BHP dos pocgos
injetores foi constante e igual a 8000 psi. Trata-se de um caso pouco compressivel, pois

foram admitidas as compressibilidades da rocha e do fluido constantes e iguais a
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107° psi~1. Os resultados obtidos para este caso sio ilustrados ao longo das Figuras 34
a 36.

Figura 33 — Trajetoria de BHP aplicada aos pogos produtores do modelo SPE10, para o Caso 3.
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Figura 35 — Curvas de producéo de agua dos pocos do modelo SPE10, para o Caso 3.
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Na Tabela 3, encontram-se resumidos o0s erros relativos das curvas de injecéo
de agua e de producdo de agua e de Oleo, definidos ao longo das Equacdes (4.31) a

(4.33), e o tempo computacional requerido para os trés tipos de simulacédo do Caso 3.

Tabela 3 — Erros e tempo computacional requerido, para o Caso 3 (Modelo SPE 10).

Tipo de Simulacédo Erro Tempo Decorrido
MRST - 5571,865s
E, 3,89%
TPWL Ey inj 2,32% 503,721s
Ey proa 6,58%
E, 15,66%
TPWL/POD (BG) Ew,inj 8,65% 0,474s
Ew proa 18,13%
E, 28,47%
TPWL/POD (PG) Ew inj 16,22% 0,644s
Ew prod 23,95%

Fonte: O Autor (2019).

Pode-se observar, portanto, que 0s erros relativos para 0s casos
incompressiveis (Casos 1 e 2), onde os controles encontram-se dentro e fora do
intervalo de treinamento, respectivamente, possuem magnitude semelhante, mostrando
a capacidade do TPWL/POD de capturar o comportamento do modelo de alta fidelidade
para ambas circunstancias. Para o Caso 3, nota-se que a magnitude do erro é maior
gue a dos casos anteriores, mesmo quando o intervalo estabelecido é igual ao do
treinamento, o que evidencia a influéncia da compressibilidade do sistema na acuracia
do modelo de ordem reduzida, além de exigir um maior esforgo computacional, em

comparacao aos tempos requeridos nos Casos 1 e 2. Em todas simulacgdes, utilizou-se



86

um computador com processador Intel Core i7 3.4GHz com 16GB de RAM e sistema
operacional Windows 7.
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5 APLICACAO EM OTIMIZACAO: MODELO BRUGGE

Na area de gerenciamento de reservatorios, estudos de otimizagdo tornam-se
indispensaveis, seja na determinacdo da locacdo de novos pocos, seja nha
determinacdo da trajetéria 6tima de controles a serem aplicados aos pocgos. O
gerenciamento de reservatérios de petréleo submetidos a injecdo de agua pode ser
formulado como um problema de otimizagdo onde a fungédo objetivo pode ser o VPL
(Valor Presente Liquido) ou a producdo acumulada de 6leo, enquanto que as variaveis
de projeto sdo os controles dos pocos, injetores e produtores. Esses controles podem
ser vazao, pressao de fundo de poco (BHP), abertura de véalvulas, ou uma combinacao
deles. Restricbes, por sua vez, podem ser impostas como limites (bounds) nos proprios
controles, como func¢des lineares envolvendo as variaveis de projeto, ou ainda, como
funcdes nao-lineares envolvendo variaveis de estado.

Contudo, como ja mencionado nas secdes anteriores, simulacdes de modelos de
alta fidelidade apresentam elevado custo computacional, e apesar dos avancos da
tecnologia, e consequentemente da capacidade de processamento dos computadores,
o tempo de avaliagdo desses modelos durante o processo de otimizacdo €
razoavelmente alto. O tratamento de restricbes durante o processo de otimizacéo
requer o célculo das variaveis de estado repetidas vezes, e também de suas derivadas,
ndo apenas a cada passo de tempo, mas em diversos pontos intermediarios. Por esse
motivo, faz-se a utilizacdo de modelos substitutos de ordem reduzida, cujos resultados
sdo obtidos de modo aproximado, dentro de uma tolerdncia estabelecida, sendo
executados em um tempo bem menor.

Neste trabalho, o modelo de ordem reduzida TPWL/POD é aplicado na
otimizacdo do modelo Brugge, um reservatério sintético controlado por BHP, onde a
funcé@o objetivo a ser maximizada é a producdo de 6leo do campo sujeito a restricbes
de producéo liquida e de agua do campo. O interesse nesse tipo de problema deve-se
as limitacdes operacionais comuns nos campos de producdo, comprometendo a
eficiéncia do sistema separador 6leo-agua diante de grandes producdes de liquido.

O algoritmo a ser empregado durante o processo de otimizacdo é a

Programacao Quadratica Sucessiva (Sequential Quadratic Programming, SQP), o
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principal algoritmo utilizado em problemas de inje¢do de agua, que envolve um grande
namero de varidveis e restricdbes. Uma aplicacdo deste algoritmo ao problema de
otimizacdo do gerenciamento de reservatorios de petréleo pode ser encontrada em
(Pinto et al., 2019).

O algoritmo encontra-se disponivel na caixa de ferramentas de otimizacdo no
MATLAB (The MathWorks Inc., 2018), e considerou-se como funcao de alta fidelidade o
modelo de reservatorios simulado no MRST versao 2018b, descrito no Capitulo 3, e
como funcao de baixa fidelidade, o modelo de ordem reduzida TPWL/POD, descrito no
Capitulo 4. Em ambos os modelos, a funcdo-objetivo utilizada no processo de
otimizacéo é a producdo acumulada de 6leo do campo e os controles especificados sédo
do tipo BHP.

5.1 Formulag&o do Problema de Injecdo de Agua

Em geral, problemas de otimizacdo restrita sdo definidos conforme Equacao
(5.12).

Maximize
F
= RNu (x)

Sujeito a:
h(w) = 0 (5.1)
gw) <0

ulv <u; <ul?; i=1,..,N,

Onde F ¢é a funcao objetivo, u é o vetor composto pelas variaveis de controle, h é
a restricdo linear ou nédo-linear de igualdade, e g sdo as restricdes lineares ou nao-
lineares de desigualdade. Os indices up e low representam, respectivamente, os limites
superior e inferior de u, e N,, € 0 numero total de variaveis de controle.

A funcéo objetivo a ser maximizada é a producédo acumulada de 6leo do campo,
sujeito a restricbes nao-lineares relativas as vazdes de producao de liquido e de agua
do campo. Sua formulagdo matematica encontra-se na Equacao (5.2), onde: Cyj; fie1a €
a producédo acumulada de 6leo do campo; P € o conjunto de pocos produtores; [ é o

conjunto de pocgos injetores; N, € 0 numero de ciclos de controle; q",l,’t e g, sdo,
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respectivamente, as vazdes de liquido e de agua no ciclo de controle t do produtor w;

Quigmax © Qwpmax SA0, respectivamente, as vazbes de liquido e de agua maximas

permitidas no campo; BHP’” e BHP,* sdo os limites inferior e superior da presséo de

fundo de poco, respectivamente; e Ffield € a pressao meédia inicial do reservatorio.
Maximize Cojy fiela

Sujeito a:

l . —
z Aw,t =< Qliq,max’ t=1, --.,Nt

WEP

Wp . —
z Qw,t < pr,max, t=1,..,N;

WEP

BHP,™ < BHPy < Pieig; t=1,..,Nyew € P

(5.2)

Ptieta < BHP,,; < BHP,?; t=1,..,Njewe€l

As variaveis de controle sdo as pressdes de fundo de poco em cada véalvula, em
cada ciclo de controle t, representadas por uf,, devendo ser normalizadas para a sua
entrada no otimizador, conforme as Equacdes (5.3) e (5.4).

l
it = BHP‘ZI — BHP™ ’
BHP,? — BHPlY

wEP (5.3)

. BHP,” — BHP,,,
¥ BHP,? — BHRlW’

weEl (5.4)

As restricdes de vazado de liquido e de agua consistem em restricdes de estado
e, assim, restricdes ndo-lineares, que sdo funcdes das variaveis de controle. As vazdes
de liquido e de 4gua nas valvulas, por sua vez, também devem ser normalizadas, neste
caso, pela respectiva vazdo maxima de liquido e de agua no campo, como descrito nas
Equacgdes (5.5) e (5.6).

l
-1 _ Zw EP CIw,t - Qliq,max
Aw,t =

<0 (5.5)

Qliq,max

wp
_wp __ Zw EP qw,t - pr,max
qw,t -

<0 (5.6)

pr,max
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Logo, feitas as normalizagbes, tem-se uma formulagao alternativa ao exposto na
Equacéao (5.2), proposta na Equacéao (5.7), onde y é o conjunto formado por todos os
pocos (injetores e produtores). As restricoes de estado, por sua vez, foram impostas
durante o processo de otimizacao.

Maximize Coj fiela

Sujeito a:
Tiyr <0 (5.7)
Qe <0
0<ulf, <1;t=1,.,Newey

O célculo da funcdo objetivo adotada requer uma simulacdo completa do
reservatorio, exigindo um grande esforco computacional. O objetivo deste trabalho €,
portanto, aplicar o procedimento TPWL/POD a fim de permitir avaliacbes de funcédo

mais rapidas ao longo do processo de otimizacéo.

5.2  Algoritmo SQP

Nesta secdo, sera apresentado o principal algoritmo utilizado em problemas de
injecdo de &gua, que envolve um grande numero de varidveis e de restricbes. O
algoritmo SQP é uma técnica de otimizacdo baseada em gradientes. Estudos como o
de (Liu et al., 2018) mostram que o SQP apresenta melhor performance no tratamento
dado as restricbes em relacdo ao método Lagrangeano Aumentado (The Augmented
Lagrangian Method), enquanto que trabalhos como o de (Tueros, 2019) afirmam que o
SQP apresenta melhor performance que o método IP (Interior Point Method) no
tratamento da funcéo objetivo e no numero de avaliacdo da funcdo necessaria durante
0 processo de otimizagdo. Assim, o algoritmo escolhido para este trabalho € o SQP,
gue se encontra disponivel na fungdo fmincom do MATLAB.

Seja F a funcédo objetivo, e sejam h e g as restricobes de igualdade e
desigualdade, respectivamente. A estratégia basica para resolver problemas de
otimizacao é escrever as condi¢cbes de primeira ordem necessarias e aplicar o Método
de Newton para encontrar iterativamente uma solugéo para sistema de equacdes nao-

lineares resultante. Contudo, restricbes de desigualdade impdem condi¢cdes de
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complementaridade onde os produtos do valor de cada restricdo pelo multiplicador
Lagrange correspondente deve ser nulo, o que torna o sistema de equagdes mal
condicionado. Esse problema é corrigido usando a estratégia de "conjunto ativo”, onde
o algoritmo decide quais restricbes de desigualdade estdo ativas na solucao,
transformando-as em restrices de igualdade. O SQP, entdo, encontra o0 conjunto ativo
resolvendo, em cada iteracdo k, o subproblema de minimizacdo quadratico com

restricbes lineares, dado pela Equacéo (5.8).
1
Minimize VF(x*)d, + §d£Wkdx
Sujeito a: (5.8)
h(x*) + VR(x*)Td, = 0
g(x*) + vg(x*)Td, <0

Onde d, é o vetor de corregido x na iteragdo k, e Wk é a matriz Hessiana da
funcdo Lagrangeana do problema original, e ndo apenas da funcado objetivo, o que faz
as curvaturas das restrices serem levadas em consideracdo. Devido ao seu alto custo,
a matriz Hessiana é obtida via aproximagdo usando a técnica BFGS (Broyden—
Fletcher—Goldfarb—Shanno), e, por ser uma matriz positiva definida, o subproblema
guadratico pode ser resolvido em um namero finito de iteracdes (Biegler, 2010).

O algoritmo SQP pode entdo ser resumido da seguinte maneira:

1. Selecione uma solucéo inicial x°, tomando k = 0;

2. Estabeleca uma aproximacao inicial para a matriz Hessiana dos termos
guadraticos da funcéo objetivo;

Resolva o subproblema da Equacéo (5.8) e encontre a diregcéo de busca d,;
Faca uma busca linear para determinar o tamanho do passo a na direcao d,;

Atualize a solucdo para a posicao indicada: x**1 = xk + ad,:
X

o a0 & w

Verifique a convergéncia do algoritmo:
a. Caso o minimo local tenha sido encontrado, encerre o processo.

b. Caso contrério, atualize a matriz Hessiana via BFGS e retorne ao passo 3.
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5.3 Modelo Brugge

Neste capitulo, sera considerado um modelo de maiores dimensdes, que mais se
assemelha aos modelos encontrados em simulacdo de reservatérios na pratica, a fim
de se demonstrar a aplicabilidade do modelo TPWL/POD em processos de otimizacéo.
O modelo consiste em quatro zonas, divididas em nove camadas, com o total de 60048
células, dentre as quais 43217 séo ativas, e possui 30 pocos, onde 20 séo produtores e
10 séo injetores. Para o caso particular deste trabalho, todos os pocos apresentam uma
Unica completacéo, e foram estabelecidos como limites do BHP o intervalo de 1000 a
2400 psi, para os pocgos produtores, e de 2400 a 3000 psi, para 0s poc¢os injetores, visto
2400 psi ser a pressao média inicial do reservatorio.

Nesse estudo, usou-se a realizacdo de numero 28, dentre as 104 realizacdes
existentes do modelo. A permeabilidade horizontal média é de 182,54mD e a vertical,
12,29mD. A porosidade média, por sua vez, é 0,1916. As compressibilidades da rocha
e da 4gua sdo, respectivamente, 5,0763x10° e 4,3511x101°. As densidades do 6leo e
da agua sdo aproximadamente, 897kg/m3 e 1000kg/m3. As curvas de permeabilidade
relativa seguem o modelo de Corey descrito nas Equagdes (2.13) e (2.14), para uma
saturacdo de agua conata igual a 0,25. A Figura 37 ilustra a distribuicdo dos pocos e a
permeabilidade k, do Modelo Brugge.

De forma analoga ao modelo SPE10 do Capitulo 4, para o modelo Brugge, foi
realizada apenas uma Unica simulacéo de treinamento, especificando o valor médio dos
limites estabelecidos para cada po¢o como seus controles ao longo de todo o tempo de
concessao, igual a 21 anos. O passo de tempo adotado no simulador foi de 30 dias.

Armazenados os estados e as matrizes de derivadas, realizou-se entdo uma
nova simulagao, especificando uma nova sequéncia de BHP’s nos pocos, dividida em
14 ciclos de controles, modificados a cada 1,5 ano, dentro do mesmo intervalo adotado

na simulacdo de treinamento, ilustrada na Figura 38.
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Figura 37 — Permeabilidade k, do Modelo Brugge, com distribui¢do dos pogos.
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Fonte: O Autor (2019).

Ao longo das Figura 39 a 41, é demonstrado a performance do modelo de ordem
reduzida, para o teste descrito anteriormente, comparando as curvas de producao e
injecdo obtidas para trés tipos de simulagéo, isto é, para os modelos de alta fidelidade
(MRST), TPWL e TPWL/POD, ilustrando apenas os resultados obtidos utilizando a
projecdo de Petrov-Galerkin, cujo erro neste caso demonstrou ser menor que o obtido
com a projecdo de Bubnov-Galerkin, utilizando um critério de energia minima igual a
0,9999, onde 6 de 520 autovalores/autovetores foram incluidos.

Obteve-se speed-up’s da ordem de 800, entre o tempo computacional requerido
no modelo de alta fidelidade e TPWL/POD. Para a maioria dos pog¢os, as curvas
apresentam boa aderéncia entre si, para ambos os tipos de projecdo. Contudo,
anormalidades se mostraram presentes em alguns pogos especificos, levando a
magnitude do erro ser maior em relacdo aos erros obtidos no modelo SPE10,

apresentados no Capitulo 4.



2950
2900
2850

Presséo (psi)
~N nN n
~ ~ [}
[=] w o
o o o

2650
2600

2550

1950
1900
1850

1800

~
23
o

1700

Presséo (psi)

1650

1600
1550

1950

1900

1850

o]
o
o

1750

Presséo (psi)
g
o

1650
1600
15650

94

Figura 38 — Trajetoria de BHP aplicada aos pogos do modelo Brugge.
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Figura 39 — Curvas de producédo de 6leo dos pogos produtores do modelo Brugge.
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Figura 40 — Curvas de producgéo de agua dos pogos produtores do modelo Brugge.
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Fonte: O Autor (2019).
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Figura 41 — Curvas de injecdo de agua dos pocos injetores do modelo Brugge.
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Fonte: O Autor (2019).

Como mencionado anteriormente, para a maioria dos pocos, as curvas
apresentam boa aderéncia entre si, para ambos os tipos de projecdo. Contudo,
anormalidades se mostraram presentes em alguns pocos especificos, e, portanto, a
magnitude do erro se mostrou bastante elevada, acima de 100%, levando a uma perda
de acuracia e m4 aderéncia entre as curvas de vazdo de producédo e injecdo, obtidas
nos trés tipos de simulacdo, como se pode observar nas Figura 42 a 44. Uma possivel
causa dessa magnitude do erro deve-se as mudancas bruscas de BHP impostas e que
podem ser observadas na Figura 38. Os erros entre as curvas de injecao e de
producéo, definidos nas Equacgdes (4.31) a (4.33), e o tempo computacional requerido

para os trés tipos de simulacdo, encontram-se resumidos na Tabela 54.



Tabela 4 — Erro médio e tempo computacional, para o modelo Brugge.
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Tipo de Simulagéo Erro Tempo Decorrido
MRST - 3730,149s
E, 24,8%
TPWL Evy inj 137,93% 544,326s
Ev prod 13,18%
E, 20,1%
TPWL/POD (BG) Ew inj 107,6% 5,037s
Ew prod 28,0%
E, 20,4%
TPWL/POD (PG) Eyinj 78,7% 4,869s
Ey prod 23,6%

Vazao (stb/d)

Fonte: O Autor (2019).

Figura 42 — Casos de ma aderéncia entre as curvas de producéo de 6leo do modelo Brugge.
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Figura 43 — Casos de ma aderéncia entre as curvas de produgédo de agua do modelo Brugge.
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Fonte: O Autor (2019).

Figura 44 — Casos de m& aderéncia entre as curvas de injecdo de agua do modelo Brugge.
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Fonte: O Autor (2019).

Apesar da elevada magnitude do erro nesses pocos, as vazdes de producéo e
injecdo obtidas para o campo Brugge apresentam resultados razoaveis para os trés

tipos de simulagéo realizados, como se pode notar ao longo das Figura 45 a 47.



Vazao (stb/d)

Figura 45 — Curva de producéo de 6leo do campo Brugge.
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Figura 46 — Curva de producédo de 4gua do campo Brugge.
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Figura 47 — Curva de producéo de liquido do campo Brugge.
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Fonte: O Autor (2019).

5.4 Aplicacdo em Processo de Otimizacéao

Neste trabalho, o modelo sintético de reservatério Brugge, descrito na secao
anterior, foi utilizado a fim de validar o uso de modelos substitutos de ordem reduzida
via TPWL/POD em problemas de otimizacéo restrita. Todas as simula¢des foram feitas
usando o MRST, versao 2018b. Durante o processo de otimizacao, os gradientes foram
obtidos através da aproximacao por diferencas finitas.

Devido ao grande nimero de simulacdes necessarias para o calculo do gradiente
por diferencas finitas, adotou-se um periodo de 3 anos, composto por 6 ciclos de
controle. Os controles especificados foram BHP, tanto para pogos injetores quanto para
os produtores, modificados a cada més, resultando num total de 180 variaveis, ou seja,
6 ciclos de controles aplicados individualmente a 30 pocos. As restricdes relativas ao
BHP foram impostas diretamente no otimizador, estabelecendo o intervalo de 1000 a
2400 psi como os limites do BHP para os pocos produtores, e de 2400 a 3000 psi, para

0S po¢cos injetores, visto 2400 psi ser a pressao media inicial do reservatorio.
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Para a geracdo do modelo substituto, realizou-se uma Unica simulacdo de
treinamento, para o tempo total de 3 anos, especificando um BHP constante ao longo
do tempo de concesséao e igual ao valor médio entre os limites estabelecidos para cada
tipo de poco (injetor ou produtor). Logo, realizada a simulacdo de treinamento no
MRST, fez-se a exportacéo dos estados e das matrizes de derivadas, conforme descrito
no Capitulo 4, a fim de serem inseridos na equacdo do TPWL, dada pela Equacao (4.8).

Quanto as restricdes de estado, a maxima vazao de producéo de agua permitida
no campo foi de 20.000 stb/d, enquanto que a maxima producéo de liquido permitida foi
40.000 stb/d. Adotou-se os limites extremos estabelecidos em cada po¢o como ponto
inicial do processo de otimizacdo. A ideia de usar este ponto € partir de uma solugéo
inviavel para uma solucéo viavel, tornando o processo de otimizacdo mais desafiador.

Fez-se entdo uma simulacdo do modelo Brugge no MRST, especificando os
limites extremos de cada pogo como seus respectivos controles, constantes ao longo
dos 3 anos de simulagéo, cujas curvas de producdo do campo encontram-se ilustradas
na Figura 48. As linhas tracejadas referem-se aos limites a serem impostos as
restrices de estado durante o processo de otimizagéo a ser realizado logo em seguida.

Figura 48 — Curvas de producéo de agua (a esquerda) e de liquido (a direita) do campo Brugge, com

controles referentes ao ponto inicial do processo de otimizagéo.
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Fonte: O Autor (2019).
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5.5 Desempenho e Resultados

O ponto inicial do processo de otimizacdo, para todos os ciclos de controle,
foram os limites extremos de cada poco, isto €, BHP igual a 1000 psi, para oS pocos
produtores, e 3000 psi, para 0s pogos injetores.

Visando mitigar os erros obtidos nos testes simulados na segéo 5.3, ilustrados
nas Figura 42 a 44, buscou-se ampliar o critério de energia minima do modelo
TPWL/POD para 0,999999, no qual 11 de 88 autovalores/autovetores foram incluidos.

Nos Casos 1 e 2 apresentados a seguir, o valor estabelecido para a tolerancia
entre duas iteracdes consecutivas foi de 10% e adotou-se o nimero maximo de

iteracOes igual a 30. Os gradientes, por sua vez, foram obtidos por diferencas finitas.

5.5.1 Modelo TPWL/POD: Caso 1 — Projeg&o Bubnov-Galerkin

Os resultados obtidos para o Caso 1 mostram que ndo houve problema de
estabilidade com a utilizacdo da projecao de Bubnov-Galerkin, conforme é mencionado
em (Fragoso, 2014). Na Figura 49, ilustra-se o histérico da produgdo acumulada de
6leo, ao longo das 20 iteracfes decorridas durante o processo de otimizagédo. Observa-
se inicialmente oscilagdes no valor da funcdo objetivo, a fim de que ambas as restricbes
de estado sejam atendidas, como se pode notar nas Figura 50 e Figura 51.

Figura 49 — Historico da evolugéo da produgdo acumulada de 6leo, Cyy fieq4, Obtida no Caso 1.
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Fonte: O Autor (2020).
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Na Figura 50, observa-se que as restricbes quanto a producdo de agua no
campo foram todas satisfeitas apds a otimizacdo, seja nos extremos, seja no interior de
cada ciclo de controle. Ja as restricbes de liquido, embora ndo tenham sido satisfeitas
ao fim da otimizacdo na maioria dos instantes em que ha mudanca nos controles, &
possivel observar que, mesmo no ciclo de numero 5 (ver destaque na Figura 51), onde
a restricdo é satisfeita, observa-se uma excessiva producao de liquido ap6s a mudanca
do controle, ou seja, devido a descontinuidade dos controles (BHP) em cada ciclo de
controle, as restricdes tendem a ndo serem respeitadas no interior de cada ciclo.

Figura 50 — Viabilidade das restricbes de estado (a esquerda) e resultado da otimiza¢éo via TPWL/POD

(a direita) para produgéo de agua do campo, para o Caso 1.

Produgdo de Agua do Campo 5 x10° Produgéo de Agua do Campo
@
S 25
"g:'; : 1cc P R R D N S G
g 0.5 T 2¢cc] 2 2
«© ‘ 3cc @
T =15
2 0 4ccid ,§
1] T
] > 17
3 -0.5
o 05 |
> - ‘ f
i < B - '} 0 - |
5 10 15 20 0 05 1 15 2 25 3
Iteragies Tempo (anos)

Fonte: O Autor (2020).
Figura 51 — Viabilidade das restricbes de estado (a esquerda) e resultado da otimiza¢éo via TPWL/POD
(a direita) para producéo liquida do campo, para o Caso 1.
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Na Figura 52, € apresentada a trajetoria 6tima dos BHP’s de cada poco injetor e
produtor, obtidos apds o processo de otimizacdo. Observa-se uma tendéncia de se
fechar alguns dos pocos injetores no primeiro ciclo de controle, visto que seus controles
nesse instante tendem a pressao media inicial do reservatoério (2400 psi), enquanto que
as pressoes de fundo dos pocos produtores tendem ao limite maximo estabelecido
(3000 psi), a fim de maximizar a producao de 6leo do campo.

Figura 52 — Trajetéria 6tima de BHP aplicada aos poc¢os do modelo Brugge, para o Caso 1.
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5.5.2 Modelo TPWL/POD: Caso 2 — Projecao Petrov-Galerkin

A Figura 53 ilustra o histérico da producdo acumulada de Oleo durante o
processo de otimizacdo, com a utilizacdo da projecédo de Petrov-Galerkin, ao longo de
30 iteracdes, numero maximo estabelecido como critério de parada. Semelhante ao
Caso 1, observa-se inicialmente oscilacées no valor da funcdo objetivo, a fim de que
ambas as restricbes de estado sejam atendidas, como se pode notar nas Figura 54 e

Figura 55.

Figura 53 — Histdrico da evolugéo da produgdo acumulada de 6leo, C,;; fie1q, Obtida no Caso 2.
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Na Figura 54, observa-se que, apés a otimizacdo, as restricbes quanto a
producdo de agua no campo foram satisfeitas em todos os pontos onde h4 mudanca
nos controles. Ja as restricdes de liquido, embora ndo tenham sido satisfeitas apés 30
iteracOes nesses pontos (ver Figura 55), observa-se uma excessiva producéo de liquido
apos a mudanca do controle, o que demonstra novamente, de maneira analoga ao
Caso 1, a tendéncia das restricbes ndo serem respeitadas no interior de cada ciclo,
devido a descontinuidade dos controles (BHP) nos seus extremos, como € possivel
notar no lado direito da Figura 54, onde a restricdo relativa a producdo de &agua é
satisfeita no instante em que h& mudanca nos controles, porém é violada no seu

interior.



107

Figura 54 — Viabilidade das restricdes de estado (a esquerda) e resultado da otimizacao via TPWL/POD

(a direita) para producdo de agua do campo, para o Caso 2.
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Fonte: O Autor (2020).

Figura 55 — Viabilidade das restricdes de estado (a esquerda) e resultado da otimizagéo via TPWL/POD

(a direita) para producao liquida do campo, para o Caso 2.
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Fonte: O Autor (2020).

Na Figura 56, € apresentada a trajetoria 6tima dos BHP’s de cada poco injetor e
produtor, obtidos apds o processo de otimizacdo. Semelhante ao Caso 1, observa-se
também uma tendéncia de fechamento dos pocos injetores no primeiro ciclo de
controle, visto que seus controles nesse instante tendem a pressao média inicial do
reservatério (2400 psi), enquanto que as pressdes de fundo dos pocos produtores
tendem ao limite maximo estabelecido (3000 psi), a fim de maximizar a producao de

Oleo do campo.
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Figura 56 — Trajetoria 6tima de BHP aplicada aos pogos do modelo Brugge, para o Caso 2.
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Para o Caso 2, possivelmente um maior numero de iteracdes levaria as
restricbes de estado nos extremos de cada ciclo de controle serem satisfeitas, e a fim
de atendé-las no interior de cada ciclo, uma alternativa seria impor tais restricées a
cada passo de tempo de simulacdo, o que demandaria grande esfor¢co computacional.
Para isso, trabalhos futuros sugerem a estratégia de impor “pontos de corregao”, isto é,
restricbes igualmente espacgadas no interior dos ciclos de controles, para que os limites
estabelecidos sejam atendidos o maximo possivel.

Fez-se entdo a andlise do uso das projecbes de Bubnov-Galerkin e de Petrov-
Galerkin para o mesmo problema de otimizag&do, definidos pelos Casos 1 e 2,
respectivamente. Informa¢des quanto ao numero de iteracdes, niumero de avaliacdes
de funcdo e o tempo requerido para cada caso encontram-se resumidos na Tabela 5.
No Caso 1, o fim do processo de otimizacdo ocorreu devido ao passo da iteracdo ser
menor que o valor estabelecido para a tolerancia entre duas itera¢cdes consecutivas. Ja
para o Caso 2, 0 numero maximo de iteracdes estabelecido foi atingido, servindo de

critério de parada para o processo.

Tabela 5 — Comparativo dos resultados da otimiza¢do obtidos com o modelo TPWL/POD, utilizando as

projecdes de Bubnov-Galerkin e Petrov-Galerkin.

Modelo TPWL/POD Bubnov-Galerkin Petrov-Galerkin
Numero de iteracdes 20 30
Numero de avalia¢des de funcao 3775 5641
Tempo decorrido (segundos) 227948,882 390277,373

Fonte: O Autor (2020).
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6 METODO DE ORDEM REDUZIDA: DMD

Os avancos nas tecnologias de hardware, computacdo em nuvem,
gerenciamento de dados, inovacdes em algoritmos de ciéncia de dados e 0 aumento do
namero de sensores disponiveis marcaram a nova era da analise de dados (Data
Analytics) nos ultimos anos. A andlise de dados, também conhecida por Data Analytics,
€ um processo de coleta, limpeza, transformacdo e modelagem de dados para
descobrir informacdes uteis que podem ser usadas para, entre outros objetivos, o
diagndstico, isto €, a analise de dados passados e atuais para investigar a causa de um
problema e explicar por que aconteceu, e ainda fazer predi¢cdes de cendrios provaveis
gue podem acontecer.

Em geral, a andlise de dados e os métodos orientados a dados (Data-Driven
Methods) sdo uma colecéo de ferramentas que englobam coleta, validagdo, agregacéo,
processamento e analise de dados para extrair insights do passado, prever
desempenho futuro e recomendar acGes para decisbes ideais com base em cenarios
possiveis. O processo de descobrir padrées recorrentes, bem como modelos descritivos
e preditivos a partir de dados em larga escala, € o cerne dos modelos baseados em
dados. Geralmente, eles sdo construidos usando dados sozinhos e requerem um
entendimento de variaveis dependentes e independentes. Correlagdo ndo €
causalidade, mas muitas vezes pode levar a uma melhor compreenséo da causalidade.
O reconhecimento de padrdes recorrentes pode direcionar uma area para investigacao
e ajudar a entender o processo de causa e efeito.

O impulsionamento da ciéncia de dados moderna é dado pela disponibilidade de
vastas e crescentes quantidades de dados, possibilitado por inovacdes notaveis em
sensores de baixo custo, 0 aumento da capacidade de processamento computacional e
recursos praticamente ilimitados de armazenamento e transferéncia de dados. Tais
vastas quantidades de dados estdo oferecendo aos engenheiros e cientistas de todas
as disciplinas novas oportunidades para descobertas baseadas em dados, comumente
referida como o quarto paradigma da descoberta cientifica.

Um método que vem ganhando destaque na comunidade cientifica € o Dynamic
Mode Decomposition (DMD). O DMD é uma técnica de decomposi¢cdo de matrizes
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altamente versétil e baseia-se no poder da Decomposicdo em Valores Singulares
(Singular Value Decomposition, SVD). As estruturas de menor dimensionalidade
extraidas do DMD, no entanto, estdo associadas a aspectos temporais e espaciais,
considerando o impacto do Principal Component Analysis (PCA), visto em capitulos
anteriores, para entender a importancia de métodos de decomposicdo de matrizes
versateis e caracterizacdo de séries temporais para analise de dados. A técnica DMD
pode ser ainda aplicada a uma variedade de disciplinas, podendo ser usado com
sucesso para previsao, estimativa de estados e controles de complexos sistemas.

DMD é, portanto, um método poderoso orientado a dados para analisar sistemas
complexos, e por ndo precisar de modificagdo do codigo fonte do simulador utilizado,
trata-se de um meétodo ndo-intrusivo, diferentemente do método TPWL/POD, visto
anteriormente. Contudo, ele por si s6 ndo leva em consideragcdo uma possivel atuacao
externa no sistema. Surge entdo o Dynamic Mode Decomposition with Control (DMDc),
gue incorpora ao DMD original a habilidade de analisar dados de medicéo coletados a
partir de sistemas complexos onde forcas externas, representadas neste trabalho pelos
controles dos pocos, sdo aplicadas durante o periodo de observacdo. Maiores detalhes
sobre sua implementacdo e exemplos de aplicacdo sé&o encontrados em (Kutz et al.,
2016) e (Kutz J., 2013).

Para demonstrar a eficacia do método DMDc na éarea de engenharia de
reservatorios, aplicou-se esta técnica ao modelo Brugge, descrito no Capitulo 5,
submetido a novos controles, a partir de dados gerados via simulacao, utilizando
novamente a caixa de ferramentas MATLAB Reservoir Simulation Toolbox (MRST), e a
partir deles extrair padrdes recorrentes e dominantes de menor dimensdo, a serem
utilizados para a constru¢cdo de um modelo linear que melhor se ajusta a esse conjunto
de dados. Aléem da recuperacao dos estados salvos e utilizados para a construcao do
modelo linear, demonstra-se que também € possivel fazer previsbes quanto a estados

futuros do sistema, para qualquer instante de tempo.
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6.1 Dynamic Mode Decomposition

Muitos dos sistemas de interesse atualmente podem ser caracterizados como
sistemas dinamicos n&o-lineares de alta dimensionalidade que exibem fenémenos
multiescala no espaco e no tempo. Por mais complexos que sejam, a evolugcéo da
maioria desses sistemas se da através de um conjunto de valores numéricos de menor
dimensédo que podem ser caracterizados por estruturas espaco-temporais coerentes.

O crescente sucesso da técnica Dynamic Mode Decomposition (DMD) deriva do
fato de ser um método livre de equacdes e puramente orientado a dados, capaz de
fornecer uma decomposicdo precisa de um sistema complexo em estruturas espaco-
temporais coerentes que podem ser utilizadas para a realizacdo de previsdes e
controles futuros em curto prazo.

O método DMD pode ser pensado como uma combinacao ideal de técnicas de
reducdo de dimensionalidade espacial, como, por exemplo, a técnica Proper Orthogonal
Decomposition (POD), cuja erudicao foi feita ao longo do Capitulo 4. Assim, os modos
espaciais correlacionados entre si também estdo agora associados a uma determinada
frequéncia temporal, possivelmente a uma taxa de crescimento ou decaimento. O DMD
€ algoritmicamente uma regressado de dados em uma dinamica linear local, definida

pela Equacéo (6.1).
X1 = Axy (6.1)

Onde a matriz A € escolhida a fim de minimizar ||x,,,; — Ax|| , ao longo dos k =
1, 2, 3,..., m — 1 snapshots.

O algoritmo DMD apresenta uma gama de possibilidades de uso e

interpretacfes, mas possui, mais especificamente, trés tarefas principais:

e Diagnéstico: Em particular, o algoritmo extrai as principais estruturas espaco-
temporais de baixa dimensionalidade de muitos sistemas de alta
dimensionalidade, permitindo resultados fisicamente interpretaveis em termos
de estruturas espaciais e suas respostas temporais associadas, analogas a

analise obtida pelo POD;
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e Estimativas de estados e previsbes de estados futuros: o DMD limita-se a
construcdo de um sistema dinamico linear que melhor se ajusta, por minimos
quadrados, ao sistema dindmico ndo-linear que gera os dados. Ao contrario do
diagndstico, o objetivo € prever o estado do sistema em um regime em que
nenhuma medida tenha sido realizada. Essa abordagem de modelo generativo
pode ser usada para previsdes de estados futuros de sistemas dinamicos e foi
usada com sucesso em muitas areas de aplicacao;

e Controle: Considerando que um modelo dindmico linear seja utilizado para
prever o futuro de um sistema dinamico nao-linear, é razoavel esperar que
exista apenas uma janela limitada no futuro, talvez de curto prazo, na qual os
dois modelos realmente convergem. Espera-se que essa janela de previsdo
seja longa o suficiente para permitir uma decisdo de controle capaz de
influenciar o estado futuro do sistema.

Considere, a partir de entdo, os dados coletados de um sistema dinamico,

expresso de modo genérico pela Equacgéo (6.2).

dx

=t (6.2)

Onde x(t) € R™ é um vetor que representa o estado de nosso sistema dinamico
no instante t (geralmente bastante grande, com a dimensdo n > 1), u contém
parametros do sistema e f(-) representa a sua dinamica.

Geralmente, um sistema dindmico € representado como um sistema acoplado
de equacdes diferenciais ordinarias que geralmente sdo n&o-lineares. Por fim, a
dindmica do sistema em funcédo do tempo na sua forma continua, dada pela Equacao
(6.2), pode induzir a uma representacao discreta correspondente, na qual sao feitas
amostras do sistema a cada instante At e denota-se o tempo com um subindice, onde
x, = x(k - At).

Denota-se 0 mapa de fluxo discretizado no tempo obtido pela evolucdo dada

pela Equacéo (6.2) para cada At por F, expresso pela Equacéo (6.3).

Xv1 = F(xp) (6.3)



114

As medicdes do sistema, dadas pela Equacdo (6.3), sdo coletadas nos

instantes t,, onde k = 1,2, 3,...,m — 1, para um total de m medi¢des (snapshots).

Vi = 8(xk) (6.4)

Em muitas aplicagbes, as medigbes sao simplesmente os estados, de modo
que y; = xi. A técnica DMD adota uma perspectiva livre de equagdes, onde a dinamica
f(x,t,u) pode ser desconhecida. Assim, apenas as medi¢cdes de dados do sistema sao
utilizadas para aproximar a dinamica do sistema e fazer previsdes de estados futuros.

O DMD entéo idealiza um sistema dinamico linear local aproximado, definido
pela Equacao (6.5), com condicéo inicial x(0) e solu¢do conhecida, dada pela Equagéo
(6.6).

dx_

ax _ 6.5
prat (6.5)

x(t) = Z Ok - exp (wit) by = Pexp(Qt)b (6.6)
k=1

Onde ¢, e w, S&0 0s autovetores e autovalores da matriz A, e os coeficientes
b, sé@o as coordenadas de x(0) na base dos autovetores.

Dada a dindmica continua como na Equacéo (6.6), € sempre possivel descrever
um sistema discretizado no tempo analogo, composto por amostras a cada At no
tempo, conforme Equacdo (6.7), onde a matriz A refere-se a dindmica continua no

tempo, dada pela Equacéao (6.8).

X1 = AXy, (6.7)

A = exp(AAt). (6.8)

A solucédo para esse sistema pode ser expressa simplesmente em termos dos
autovalores 4; e autovetores ¢, do mapa discretizado no tempo, dado pela matriz A,
onde b sdo os coeficientes da condicdo inicial x; na base dos autovetores, de modo
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T
x= ) ¢y 2 b= Akb (6.9)
=

O algoritmo DMD produz uma decomposicédo de baixa dimensionalidade, dada
pela Equacao (6.9), da matriz A que se ajusta perfeitamente na trajetéria das medigbes
x, para k=1, 2, 3,...,m, por minimos quadrados, para que a expressdo dada pela

Equacéao (6.10) seja minimizada em todos os pontos, parak =1, 2, 3,...,m — 1.
Xk 41 — Axll 2 (6.10)

Para minimizar o erro de aproximacao, dado pela Equacgéo (6.10), em todos os
snapshots de k =1, 2, 3,...,m, é preciso organizd-los em duas grandes matrizes de
dados, definidas pela Equacao (6.11).

X= X, =

X1 Xy v Xpo1 X, X3 xm] (6.11)

Esses snapshots de dados sdo amostras de um sistema dinamico nao-linear,
definido na Equacédo (6.2), para o qual se deseja encontrar uma aproximacao linear
local ideal. A aproximacdo linear local, dada pela Equacéo (6.7) pode ser escrita em

termos dessas matrizes de dados, como expresso na Equacéo (6.12).
X'~ AX (6.12)

A matriz que melhor se ajusta aos dados, por minimos quadrados, € dada, por
sua vez, pela Equacéo (6.13), onde T é a matriz pseudoinversa de Moore-Penrose.

Esta solu¢cado minimiza o erro, dado pela Equagéo (6.14).

A =X'xt (6.13)
%" — AX|[ £ (6.14)
O operador || - ||  consiste na norma de Frobenius, dada pela Equagéo (6.15).

IX]| r = (6.15)
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Como na maioria dos casos a matriz A € de alta dimensionalidade, isto &, n >
m, pode ser dificil sua representacdo e/ou decomposicédo. No entanto, o posto de A é
no maximom — 1, visto que ela é construida como uma combinacéo linear das m — 1
colunas de X'.

Ao invés de resolver diretamente pela matriz A, primeiro projetam-se os dados
em um subespaco de menor dimensao definido por no maximo m — 1 modos (POD
modes), e depois resolve-se por uma matriz A, de baixa dimensionalidade, que evolui
ao longo dos POD modes. Usa-se entdo esse operador de baixa dimens&o A para
reconstruir 0s principais autovetores e os autovalores diferentes de zero do operador de
alta dimenséo A, sem nunca computar explicitamente essa matriz.

O método DMD fornece uma decomposicdo espaco-temporal de dados em um
conjunto de modos dinamicos derivados de snapshots ou medi¢cées de um determinado
sistema ao longo do tempo. O processo de coleta de dados envolve dois parametros.

e n € 0 numero de pontos espaciais salvos em cada instante de tempo;

e m é 0 numero de snapshots salvos.

Seja um sistema dinamico dado pela Equacéo (6.2) e dois conjuntos de dados
como definidos pela Equacgédo (6.11), de modo que x';, = F(x;), onde F é o mapa dado
na Equacao (6.3) correspondente a evolucdo da Equacéo (6.2) para cada instante At no
tempo. O DMD calcula a decomposicdo em autovalores e autovetores do operador
linear de melhor ajuste A, que relaciona os dados através da relagcdo X' ~ AX, e que é

obtido pela Equacéo (6.16).
A = X'Xf (6.16)

Os DMD modes, também chamados de modos dinamicos (Dynamic Modes),
sédo os autovetores de A e cada DMD mode, por sua vez, corresponde a um autovalor
de A.

Na pratica, quando a dimensdo de estado n € grande, a matriz A torna-se
intratdvel para analisar diretamente. Em vez disso, o DMD contorna a decomposicéo de
autovalores e autovetores da matriz A considerando a sua representacao reduzida em
termos de uma maitriz de menor posto A, projetada via POD. A seguir, é descrito com

maiores detalhes o algoritmo do DMD.
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i. Primeiramente, faz-se a SVD da matriz X, conforme Equacéo (6.17).
X ~ UZV* (6.17)

Onde * denota a matriz conjugada transposta, U € C"*", £ € C™*", e V € C™*",
Aqui r é o posto da aproximacdo reduzida de X, via SVD. Os chamados vetores
singulares a esquerda U sdo os POD modes.

A reducéo imposta via SVD executa um truncamento de menor posto dos dados
para um numero limitado de modos dominantes. O posto r da aproximacao pode ser
obtido pelo algoritmo de Gavish e Donoho (Brunton & Kutz, 2019).

ii. A matriz A da Equacéo (6.16) pode ser obtida usando a pseudoinversa de X

obtida via SVD, conforme Equacao (6.18).
A=X'vz-lu* (6.18)

Na pratica, € mais computacionalmente eficiente calcular A, isto &, a projecao
r X r da matriz completa A no subespaco gerado pelos POD modes. Tal projecdo €

definida pela Equacéo (6.19).
A=U"AU=UX'vz! (6.19)

A matriz A define um modelo linear de baixa dimensionalidade do sistema

dindmico nas coordenadas do subespaco gerado pelo POD, dado pela Equacéo (6.20).
%k+1 = K’fk (620)

E possivel reconstruir os estados do espaco de alta dimensionalidade através
da relacao x; = UXy.

iii. Calcula-se a decomposicdo de autovalores e autovetores de A, conforme
Equacéo (6.21), onde as colunas de W sd@o os autovetores e A € uma matriz diagonal

que contém os autovalores correspondentes A.

AW = WA (6.21)
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iv. Finalmente, pode-se reconstruir a decomposicao de A a partir de W e A. Em
particular, os autovalores de A sdo dados por A e os autovetores de A (DMD modes)

sdo dados pelas colunas de @, definido pela Equacéo (6.22).
®d=X'vVZ-lw (6.22)

Os modos definidos na Equacéo (6.23) sao frequentemente chamados de exact
DMD modes, porgue foi comprovado que esses sao 0s autovetores exatos da matriz A.

Com as aproximacfes de menor posto os autovalores e dos autovetores em
maos, a solucdo projetada para previsfes futuras pode ser construida para todos os
tempos futuros. Reescrevendo primeiro, por conveniéncia, wy = In(1;)/At, a solugcao

aproximada em todos os instantes de tempo futuros € dada pela Equacéo (6.23).

x(t) = Z O - exp (wit) by = Pexp(Qt)b (6.23)
k=1

Onde b, é a amplitude inicial de cada modo, ® € a matriz cujas colunas séo os
autovetores (DMD modes) ¢, e Q = diag(w) € uma matriz diagonal cujos elementos
sdo os autovalores w;. Os autovetores ¢, ttm o mesmo tamanho que o estado x, e b é
o vetor dos coeficientes by.

E possivel interpretar a Equacéo (6.23) como um ajuste, ou regressdo, por
minimos quadrados de um sistema dindmico linear dado por x;,., = Ax; para um
conjunto de dados amostrados. A matriz A é construida de modo que 0 erro ||x;4; —
Ax|l , seja minimizado ao longo de todos os snapshots.

Resta apenas calcular os valores dos coeficientes iniciais b,. Seja 0 shapshot
inicial x; no momento t; = 0, a Equacéo (6.23) fornece x; = ®b. Em geral, a matriz de
autovetores ® ndo € uma matriz quadrada, de modo que as condic¢des iniciais, obtidas

pela Equacéao (6.24), podem ser encontradas usando a sua pseudoinversa.

De fato, @t denota a pseudoinversa de Moore-Penrose que pode ser acessada
no MATLAB através do comando pinv. A pseudoinversa € equivalente a encontrar a

solucdo b mais adequada por minimos quadrados.
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O algoritmo DMD apresentado aqui utiliza como vantagem a baixa
dimensionalidade dos dados para fazer uma aproximagdo de menor posto do mapa
linear que melhor se aproxima da dindmica nao-linear dos dados coletados para o
sistema. Feito isso, realizar previsdes de estados futuros do sistema € possivel para
guaisquer instantes de tempo futuros.

Diferentemente do método POD-Galerkin, que exige a solu¢cdo de um conjunto
de variaveis dinamicas de baixa dimensionalidade para prever estados futuros, no
DMD, nenhum trabalho adicional é necesséario para a previsdo de estados futuros, a
nao ser inserir o instante de tempo desejado na Equacéo (6.23).

Assim, as vantagens do DMD giram em torno do fato de que: (i) € um
procedimento livre de equacdes; (ii) € possivel construir previsdes de estados futuros
para qualquer instante de tempo t (desde que a aproximacdo do DMD seja valida); e
(iii) é formulado inteiramente em termos de dados de medi¢cdo. Por esse motivo, pode

ser aplicado a uma ampla gama de disciplinas.

6.2 Dynamic Mode Decomposition with Control

A modelagem de sistemas dinamicos complexos e de alta dimensionalidade néao
se restringe somente a areas como engenharia e ciéncias fisicas, mas também se
encontram em aplicagcbes modernas, como esforcos de erradicacdo de doencas
infecciosas, por exemplo. O Dynamic Mode Decomposition with Control (DMDc) utiliza
ndo somente as medi¢bes do sistema, como também as medicdes relativas ao controle
externo aplicado a fim de extrair a dindmica subjacente do sistema de maneira livre de
equacoes.

A técnica DMDc herda as caracteristicas vantajosas do DMD: opera a partir de
dados que constituem os snapshots, e lida com eficiéncia com dados de medicao de
sistemas dinamicos nao-lineares de alta dimensionalidade. Contudo, o DMDc também é
capaz de extrair caracteristicas de entrada e saida do sistema, permitindo a construcao
de um conjunto de modelos de ordem reduzida (ROMs) que podem ser utilizados para

prever e projetar controles desses sistemas complexos.
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O método DMDc foi originalmente desenvolvido com a finalidade de analisar os
dados coletados de sistemas complexos nos quais forgcas externas sdo aplicadas
durante o periodo de observacdo, caracterizando a dinamica subjacente e as
propriedades de entrada e saida para o desenvolvimento de modelos preditivos e
estratégias de controle a fim de conduzir o sistema a um estado especifico. O objetivo
do DMDc é, portanto, caracterizar a relagdo entre trés medidas: a medida do estado
atual x;, do estado futuro x;,1 € 0 controle atual u,. A relacdo pode ser descrita pelo

sistema dinamico linear discreto definido pela Equacao (6.25).
Xp+1 = Axk + Buk (625)

Onde x;, € R", u; € R?, A € R e B € R™*4, O operador A descreve a dinamica
do sistema na auséncia de forgcas externas, enquanto que o operador B caracteriza o
impacto do controle u; no estado x_.4. O objetivo entdo € encontrar aproximacdes de A
e B a partir de tais medi¢des. As matrizes de snapshots X e X' sdo coletadas de modo
semelhante ao DMD original, conforme Equacéo (6.11). Entretanto, uma nova matriz de

snapshots é construida para os controles, definida na Equacéo (6.26).

Y =

u1 uz A um_lw‘ (626)

Logo, a Equacao (6.12) pode ser reescrita conforme Equacéo (6.27).
X' ~ AX + BY (6.27)

A Figura 57 ilustra o esquema geral do DMDc, que tem como ponto de partida a
coleta de dados de medicdo de estado e entrada de dados numéricos a partir de

simulagdes, experimentos de laboratorio e/ou registros historicos.
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Figura 57 — Esquema geral do DMDc.
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Fonte: (Brunton & Kutz, 2019) — Adaptador pelo Autor.
O DMDc utiliza as trés matrizes de snapshots X, X' e Y para descobrir os

operadores A e B, que melhor se ajustam por minimos quadrados a esse conjunto de
dados. O operador B, por sua vez, pode ser conhecido para um dado sistema. A
suposicdo de que B é conhecido ou estimado € uma visdo idealista dos sistemas mais
complexos, indicando uma quantidade significativa de conhecimento sobre como o0s
controles afetam o sistema.

Logo, neste trabalho, adota-se a hipétese que B € desconhecido, o que, para um
experimentalista ou analista de dados, € muito mais interessante, pois apenas 0s
snapshots dos controles e dos estados do sistema sdo necessarios para caracterizar o
processo descrito pelo operador A e como esse processo € afetado pelos controles
fornecidos pelo operador B.

A relacdo aproximada entre as matrizes de dados da Equacao (6.27) pode ser

reescrita conforme a Equacéo (6.28).

X' ~ GQ (6.28)
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Onde G = [A B] eﬂzm

DMDc do trio de medidas é a decomposicdo em autovalores e autovetores do operador
A definidas pelas Equacdes (6.29) e (6.30).

. Assim, semelhante a definicdo do DMD original, o

G=X0f (6.29)

[AB] =X [ﬂT (6.30)

Onde Q contém ambas as informacgdes referentes aos snapshots relativos aos
estados e aos controles do sistema. Aqui, semelhante ao DMD original, procura-se o
operador G que melhor se ajusta a dinamica do sistema, dada pelo operador A, e
também a atuacdo de forcas externas no sistema, dado pelo operador B. Além disso,
uma solucdo por minimos quadrados G para o0 problema indeterminado
X' =~ GQ pode ser encontrada minimizando-se a norma Frobenius, [IX' — G2|| ..

Entretanto, para obter o operador G de maneira apropriada, isto €, através de
uma aproximacao dessa matriz, utiliza-se novamente uma decomposi¢cdo SVD, agora
realizado na matriz de dados aumentada (espaco de entrada, ou input space), conforme

Equacéo (6.31), com o valor de truncamento definido como p.
Q =UzV* = UZV* (6.31)

Observe que o valor de truncamento de Q deve ser maior que o de X. A

aproximacéo de G é dada pela Equacdo (6.32), onde G € R™®+4),
G~ G =XVE-17 (6.32)

Agora € possivel obter aproximagdes das matrizes A e B, separando o operador
linear U em dois componentes distintos, conforme expresso na Equacio (6.33), onde
U: e R™P, U5 € RT*P, e U" = [0 U3].

G=[A, B] ~ [A B] = [X'VZ 103, X'VE-103] (6.33)

Diferentemente do DMD original, os vetores singulares & esquerda U ndo podem

ser usados para definir o subespaco no qual os estados evoluem, porque os vetores
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singulares a esquerda de Q definem o espaco de entrada. Logo, para encontrar uma
transformacao linear para a medicao x, utiliza-se um subespaco de ordem reduzida do
espaco de saida (output space). Assim, € necessdria uma segunda decomposi¢ao

SVD, com o valor de truncamento definido como r, dada pela Equacao (6.34).
X' ~ OLV* (6.34)

Onde U € R™7, £ € R™7", and V* € R™*™ !, Note que as duas decomposicbes
SVD provavelmente terdo valores de truncamento diferentes das matrizes de entrada e
saida p e r, respectivamente, e, portanto, p > r.

Usando a transformacdo x = U-%, as seguintes aproximacdes de ordem
reduzida para A e B podem ser calculadas, dadas pelas Equacdes (6.35) e (6.36), onde

AER™>*"eBeR™q,

A = 0°A0 = 0°X'VE10;0 (6.35)

B=0'B=0XVZ1U; (6.36)

A relacéo linear descrita pela Equacéo (6.25) pode entdo ser reescrita na sua

forma reduzida através da Equacao (6.37).
:i'lk+1 = K%k + ﬁﬁk (637)

Semelhante ao DMD original, os modos dinamicos de A podem ser calculados a
partir da decomposicdo em autovalores e autovetores da matriz reduzida A, conforme
Equacéo (6.38).

AW = WA (6.38)

A transformacdo dos autovetores obtidos pela Equacédo (6.38) em modos
dindmicos de A é ligeiramente diferente da Equacédo (6.22) e é dada pela Equacéo

(6.39), onde a relacéo entre ® e W é semelhante ao DMD original.

& =X'VE-1U;0wW (6.39)
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6.3 Exemplo de Aplicacdo: Modelo Brugge

No Capitulo 5, foi apresentado o modelo Brugge, que, devido as suas
dimensbes, mais se assemelha aos modelos encontrados em simulacdo de
reservatérios na pratica. Nesta secdo, o objetivo sera demonstrar a aplicabilidade do
DMDc, uma técnica puramente orientada a dados, em modelos tais como o modelo
Brugge, tanto na reconstrucdo dos estados utilizados para a construcdo do modelo
DMD quanto para a previsao de estados futuros.

A geometria do modelo, a distribuicdo de pocos e as propriedades fisicas do
modelo foram mantidas inalteradas em relacdo aquelas apresentadas na Figura 37.
Para os casos aqui descritos, todos 0s poc¢os apresentam uma Unica completacdo. De
maneira analoga aos exemplos até aqui apresentados, foi realizada apenas uma Unica
simulacdo de treinamento para cada caso. O tempo de simulagéo e o passo de tempo
adotado durante o treinamento varia conforme os casos de estudo realizados:

e Caso 1: o modelo DMD é construido a partir de 100 snapshots obtidos de

uma simulacdo de treinamento, com tempo total e passo de tempo iguais a
3500 dias e 35 dias, respectivamente, a fim de prever novos 100 snhapshots,
mantendo os controles dos pocos constantes durante todo o tempo de
simulacao;

e Caso 2: o modelo DMD é construido a partir de 100 snapshots obtidos de
uma simulacéo de treinamento (a mesma do Caso 1), a fim de prever novos
100 snapshots. Os controles dos po¢os na nova simulacao variam ao longo
de 20 ciclos de controles, com limites iguais a 3800 a 4200 stb/d, para os
pocos injetores, e 690 a 760 psi, para 0s po¢os produtores;

e Caso 3: para fins de comparacédo com o exemplo apresentado na secao 5.3,
um modelo DMD é construido a partir de 180 snapshots obtidos de uma
simulacdo de treinamento, com tempo total e passo de tempo iguais a 15
anos e 30 dias, respectivamente, a fim de serem previstos 0s 6 anos
seguintes. Os controles dos poc¢os durante o treinamento permaneceram
constantes e iguais ao valor médio dos limites estabelecidos para cada poco,

ao passo que, durante a nova simulacdo, tais controles variam
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aleatoriamente ao longo de 14 ciclos de controle, conforme ilustrado na
Figura 38.

Os trés casos acima apresentados tém por objetivo a andlise da acuracia do
sistema preditivo de acordo com o numero de snapshots utilizados durante a obtencéo
do modelo DMD, utilizando controles constantes e variaveis. Em todos eles, foi utilizado
um critério de energia igual a 0,9999 para a reducao de dimensionalidade via POD.

Ao longo das Figuras 58 a 64, é apresentada a performance do modelo DMD,
para cada caso listado anteriormente, comparando as curvas de producéo e injecao
obtidas pela técnica DMD e pela simulagdo no MRST. Semelhante as simulacfes
realizadas utilizando o TPWL/POD, foram obtidos speed-up’s da ordem de 2000, entre
o tempo computacional requerido no modelo de alta fidelidade e o modelo DMDc. Os
erros relativos, definidos nas Equacdes (4.31) a (4.33), encontram-se detalhados ao

longo das Tabela 6 a 8.

6.3.1 Modelo DMD: Caso 1

Neste caso, o modelo DMD foi construido a partir de 100 snapshots obtidos via
simulacdo no MRST, com tempo de simulacdo igual a 3500 dias e passo de tempo
adotado igual a 35 dias. Os controles dos poc¢os, durante o treinamento, foram mantidos
constantes e iguais a 4000 stb/d, para os 10 pocos injetores, e 725 psi, para os 20
pocos produtores. O objetivo deste caso € executar uma nova simulacdo com tempo
total igual a 7000 dias, a fim de se demonstrar a habilidade da técnica em prever
estados futuros, submetendo o reservatorio a novos controles, constantes e iguais a
4400 stb/d, para 0s poc¢os injetores, e 655 psi, para 0s po¢os produtores.

Na Figura 58, sdo apresentadas as curvas resultantes para a trajetéria dos
BHP’s apenas dos pogos BR-I-1 e BR-I-9, visto que todas as curvas resultantes dos
pocos injetores sdo bastante semelhantes. A linha tracejada representa o instante a

partir do qual o modelo realiza a previséo de estados futuros.
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Figura 58 — Trajetorias de BHP dos pocos injetores do modelo Brugge, para o Caso 1.
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Fonte: O Autor (2020).

Na Figura 59, sdo apresentadas as curvas resultantes para a vazdo de 6leo de

alguns dos pocos produtores, visto que todas as curvas resultantes apresentam

comportamento semelhante. Como se pode observar, por exemplo, no poco BR-P-6, 0

modelo preditivo falha significativamente ao longo das curvas de produgéo.

Figura 59 — Curvas de producéo de 6leo dos pogos do modelo Brugge, para o Caso 1.

12000

—_—
o
o
o
o

Vazdo (stb/d)

2000 ¢

8000 |
6000 |
4000 r

Vazio de Oleo - BR-P-2

—MRST], 5000
-% DMD

Vazao (stb/d)
w
o
o
o

5

10 15
Tempo (anos)

Vazio de Oleo - BR-P-5

) : —MRST
' -= DMD

5 10 15
Tempo (anos)



127

Vazio de Oleo - BR-P-6 Vazao de Oleo - BR-P-9
E I I I I 1 T
—MRST —MRST
10000 | -o DMD ‘ 1200 ' -+ DMD
T 1 T 1000 1
g 8000 : 3 ! |
U 1 L 800" 1
S 6000 | I 8 I
8 I N 600 I
> 4000 I > |
I 400 '
2000 !
[} L L 1 L
5 10 15 5 10 15
Tempo (anos) Tempo (anos)
Vazio de Oleo - BR-P-18 Vazio de Oleo - BR-P-19
I - . .
—MRST 15000 —MRST
12000 o DMD | ' -e pwD
= 10000 - = 1
) ) 1
£ 8000 Emooo; !
g 6000 § 8 :
|
2000 | |
5 10 15 5 10 15
Tempo (anos) Tempo (anos)

Fonte: O Autor (2020).
Na Figura 60, sdo apresentadas as curvas resultantes para a vazao de agua de
alguns dos pocos produtores. Como se pode observar, em alguns poc¢os, o modelo
preditivo falha significativamente ao longo das curvas de producao.

Figura 60 — Curvas de producéo de dgua dos pogos do modelo Brugge, para o Caso 1.
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Fonte: O Autor (2020).
Na Tabela 6, sdo apresentados os erros relativos das curvas apresentadas
anteriormente, definidos ao longo das Equacbes (4.31) a (4.33), e o0 tempo
computacional requerido para os dois tipos de simulacdo do Caso 1.

Tabela 6 — Erros e tempo computacional requerido, para o Caso 1 (Modelo Brugge).

Tipo de Simulacéo Erro Tempo Decorrido
MRST - 6849,64s
Ephp,inj 1,37%
DMDc Eyprod 11,93% 3,4507s
Ey prod 28,64%

Fonte: O Autor (2019).
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6.3.2 Modelo DMD: Caso 2

Utilizando o mesmo modelo DMD do Caso 1, executou-se uma nova simulacao
de tempo total igual a 7000 dias, submetendo agora o reservatério a 20 ciclos de
controle, cujos valores variam entre 3800 a 4200 stb/d, nos pocos injetores, e 690 a 760
psi, nos pocos produtores. Na Figura 61, sdo apresentadas as curvas resultantes para a
trajetéria dos BHP’s apenas dos pogos BR-I-1 e BR-I-9, visto que todas as curvas
resultantes dos pocos injetores sédo bastante semelhantes. A linha tracejada representa

o0 instante a partir do qual o modelo realiza a previsao de estados futuros.

Figura 61 — Trajetorias de BHP dos pocgos injetores do modelo Brugge, para o Caso 2.
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Fonte: O Autor (2020).

A Figura 62 ilustra as curvas resultantes de vazéo de 6leo de alguns dos pocos
produtores, visto que todas as curvas resultantes apresentam comportamento

semelhante. Nota-se que ha convergéncia entre as curvas para a maioria dos pocos,
exceto em alguns como o BR-P-6 e o BR-P-7.
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Figura 62 — Curvas de producéo de 6leo dos pocos do modelo Brugge, para o Caso 2.
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Fonte: O Autor (2020).

Na Figura 63, sdo apresentadas as curvas resultantes para a vazao de agua de

alguns dos pocos produtores. Como se pode observar, na maioria dos pog¢os, o0 modelo

preditivo falha significativamente ao longo das curvas de produgéo.
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Na Tabela 7, sdo apresentados os erros relativos das curvas apresentadas

anteriormente, definidos ao longo das Equacbes (4.31) a (4.33), e o0 tempo

computacional requerido para os dois tipos de simulacdo do Caso 2.
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Tabela 7 — Erros e tempo computacional requerido, para o Caso 2 (Modelo Brugge).

Tipo de Simulacéo Erro Tempo Decorrido
MRST - 7192,12s
Epnp,inj 1,80%
DMDc E; proa 283,18% 3,3960s
Evw prod 44,99%

Fonte: O Autor (2020).

6.3.3 Modelo DMD: Caso 3

Para fins de comparagdo com o exemplo apresentado na secao 5.3, um modelo
DMD foi construido a partir de 180 snapshots obtidos a partir de uma simulacdo de
treinamento, com tempo total e passo de tempo iguais a 15 anos e 30 dias,
respectivamente, a fim de serem previstos os 6 anos seguintes, totalizando os 21 anos
de simulacéo do exemplo em questao.

Os controles dos pocos durante o treinamento permaneceram constantes e
iguais ao valor médio dos limites estabelecidos para cada poco, isto é, limites iguais a
2400 a 3000 psi, para os injetores, e 1000 a 2400 psi, para os produtores. Durante a
nova simulacgédo, tais controles foram distribuidos ao longo de 14 ciclos de controle,
conforme ja ilustrado na Figura 38.

Na Figura 64, sdo apresentadas as curvas resultantes para a vazao de agua de
alguns dos pocos injetores, para fins de ilustragdo. A linha tracejada representa o
instante a partir do qual o modelo realiza a previsdo de estados futuros. Nota-se que,
para todos os pogos, o modelo preditivo falha consideravelmente ao longo do tempo de

simulacéo.
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Figura 64 — Curvas de injecao de agua dos pogos do modelo Brugge, para o Caso 3.
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Fonte: O Autor (2020).

Na Figura 65, sdo apresentadas as curvas resultantes para a vazao de 6leo de
alguns dos pocos produtores, visto que todas as curvas resultantes apresentam o
mesmo comportamento. Como se pode observar, para a maioria dos pocos, 0 modelo

preditivo falha significativamente ao longo do tempo de simulacao.
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Figura 65 — Curvas de producéo de 6leo dos pogos do modelo Brugge, para o Caso 3.
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Na Figura 66, sdo apresentadas as curvas resultantes para a vazdo de agua de

alguns dos pocos produtores. Como se pode observar, na maioria dos poc¢os, o modelo

preditivo falha significativamente ao longo das curvas de producao.
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Figura 66 — Curvas de producéo de agua dos pogos do modelo Brugge, para o Caso 3.
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Na Tabela 8, sdo apresentados os erros relativos das curvas apresentadas

anteriormente, definidos ao longo das Equacbes (4.31) a (4.33), e o0 tempo

computacional requerido para os dois tipos de simulacdo do Caso 3. Como se pode

observar, semelhante ao Caso 2, a acuracia do modelo preditivo novamente fica

comprometida no caso em que 0s controles variam durante o tempo de simulacao,

levando a concluir que a acurdcia da simulagéo via DMDc fica comprometida a medida

gue se intensifica a variacdo dos controles aplicados aos pocos.

Tabela 8 — Erros e tempo computacional requerido, para o Caso 3 (Modelo Brugge).

Tipo de Simulagéo Tempo Decorrido
MRST 8315,45s
Eyinj 784,8%
DMDc Eo proa 1588,8% 4,1909s
Ew proa 5407,9%

Fonte: O Autor (2020).
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo a utilizacdo de métodos de ordem reduzida a
fim de mitigar o esforco computacional do processo de simulacdo de reservatérios e
aplica-lo no estudo de gerenciamento 6timo de reservatorios, tendo como variaveis de
projeto os controles dos pocos. As técnicas escolhidas para a construcdo do modelo
substituto foram: o Trajectory Piecewise Linearization (TPWL), que lineariza as
equacdes de fluxo em torno de estados previamente convergidos e armazenados
durante uma ou mais simulacdes de treinamento, resultando numa reducédo da
complexidade numérica do problema; e o Proper Orthogonal Decomposition (POD),
responsavel pela reducdo da dimensionalidade do problema através da projecdo dos
estados em um subespaco gerado a partir das dire¢cées principais (direcdes de maior
variabilidade) de um conjunto de dados, baseando-se na existéncia de correlacao entre
0S mapas de pressdes e saturacdes previamente salvos. Fez-se ainda a analise de
estabilidade quanto ao uso das proje¢des de Bubnov-Galerkin e de Petrov-Galerkin.

Para o armazenamento das matrizes de derivadas presentes na equacédo do
TPWL, utilizou-se a ferramenta de Derivacdo Automatica (AD) presente na plataforma
MATLAB Reservoir Simulation Toolbox (MRST), software de cddigo aberto
desenvolvido pelo grupo SINTEF Digital, composto por uma caixa de ferramentas para
prototipagem répida de modelos e demonstracdo de novos métodos de simulacdo e
conceitos de modelagem. Na Derivacdo Automatica, sao obtidas as quantidades e suas
derivadas simultaneamente, o que permite que a equacdo de pressao nao-linear,
usando formulacéo totalmente implicita, calcule automaticamente a matriz Jacobiana
exata para as equacdes de Oleo e agua, usando operadores discretos. Por ser de
codigo aberto, a utilizacdo do MRST permite o0 acesso direto a matriz Jacobiana e,
portanto, modificagGes foram realizadas em algumas de suas rotinas a fim de exportar
0s mapas de estados e suas derivadas, de forma a permitir a construgdo do modelo
TPWL/POD. Para o pleno entendimento do seu codigo-fonte e para a alteracédo de
algumas de suas rotinas, foi necessario ainda o estudo do paradigma da Programacao
Orientada a Objetos (POO).
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No Capitulo 2, foi abordado o modelo matematico para fluxo bifasico em meio
poroso utilizado na simulagéo de reservatérios de petréleo e os principais aspectos do
MRST, mais especificamente o modulo “ad-blackoil”, considerando o fluxo das fases
agua e Oleo, considerando, por simplicidade, a razdo de solubilidade de géas igual a
zero. Foram deduzidas as equacdes diferenciais de fluxo para o modelo agua-6leo na
sua forma continua e, em seguida, foi feita a discretizacdo por diferencas finitas,
utilizado para a solucdo numérica realizada internamente no simulador, incluindo o
tratamento dado aos termos de poco pelo MRST.

Ja& no Capitulo 3, foi feita uma breve descricdo do MRST e da técnica de
Derivacdo Automatica, que permite obter as quantidades e suas derivadas
simultaneamente, e consequentemente a matriz Jacobiana exata para as equacdes de
0leo e agua. Foi preciso antes descrever o paradigma da Programacédo Orientada a
Objetos, que divide a implementacdo em diferentes contextos numéricos, ocultar
detalhes desnecessarios e apenas expor os detalhes realmente necessérios para cada
contexto especifico. Foi ainda proposto um teste de validacdo do MRST frente ao IMEX,
um dos simuladores comerciais mais comumente utilizados na industria, comparando
os resultados obtidos por ambas as plataformas.

No Capitulo 4, foram introduzidos os aspectos teoricos acerca das estratégias
utilizadas para a criacdo do primeiro modelo de ordem reduzida, isto €, o TPWL,
responsavel pela reducdo da complexidade numérica, e o POD, responsavel pela
reducdo da dimensionalidade do problema, incluindo o esquema Local Resolution, que
mantém de forma integral as informacfes relativas as células que apresentam
perfuracdes e completacdes de pocos. Sdo apresentados detalhes de como foram
exportados os estados, conhecidos também por snapshots, e as matrizes de derivadas
a partir de modificacdes realizadas em classes e fun¢des que compdem a estrutura do
MRST. Por fim, para o modelo SPE10, foram apresentados os resultados obtidos pelo
modelo de ordem reduzida TPWL/POD utilizando os estados e as matrizes
armazenadas durante uma Unica simulagcdo de treinamento, tomando como controles
as pressoes de fundo dos pocos (BHP), e comparando tais resultados aos obtidos na
simulagéo de alta fidelidade.
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A aplicacdo do modelo de ordem reduzida TPWL/POD em processos de
otimizacéo é feita no Capitulo 5, a partir da formulacdo de um problema onde a fungéo
objetivo a ser maximizada é a producdo acumulada de Oleo de um reservatorio sintético
controlado por BHP (modelo Brugge), sujeito a restricbes de producéo liquida e de agua
do campo, que se referem as limitacdes operacionais comuns nos campos de
producdo, comprometendo a eficiéncia do sistema separador Oleo-dgua diante de
grandes producdes de liquido. Visto que o tratamento de restricdes de estado durante o
processo de otimizacdo requer o calculo das variaveis repetidas vezes, e também de
suas derivadas, em multiplos instantes de tempo, faz-se a utilizagdo de modelos
substitutos de ordem reduzida, cujos resultados sdo obtidos de modo aproximado,
dentro de uma tolerancia estabelecida, sendo executados em um tempo bem menor.

O algoritmo empregado durante o processo de otimizacdo foi o SQP, o principal
algoritmo utilizado em problemas de injecdo de agua, que envolve um grande nlimero
de variaveis e restricdes. Fez-se entdo a andlise quanto a acurécia e a estabilidade dos
resultados obtidos, com o0 uso das projecdes de Bubnov-Galerkin e de Petrov-Galerkin
para o mesmo problema de otimizacao.

Nas simulagdes de teste realizadas para o modelo SPE10, foi demonstrado a
capacidade do TPWL de capturar o comportamento do modelo de alta fidelidade para
sequéncias de controles dentro e fora do intervalo de treinamento, para os quais foram
obtidos speed-up’s da ordem de 2000, relacionando o tempo computacional requerido
no modelo de alta fidelidade e no modelo TPWL/POD. Viu-se que a magnitude desses
speed-up’s se deve ao fato de que os simuladores MRST baseados em Derivagéao
Automatica sdo entre duas e dez vezes mais lentos que simuladores comerciais. Ao
contrario que a literatura reporta, neste trabalho ndo houve problemas relativos a
estabilidade do método TPWL/POD, utilizando a projegcédo de Bubnov-Galerkin. Além
disso, foi demonstrado que a acuracia do modelo de ordem reduzida esta relacionada
ao efeito da compressibilidade no sistema.

Resultados semelhantes foram obtidos para as simulagdes de teste do modelo
Brugge, no qual obteve-se speed-up’s da ordem de 800. Para a maioria dos pocos, as

curvas apresentam boa convergéncia entre si, para ambos os tipos de projecéo.
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Contudo, anormalidades se mostraram presentes em alguns pocos especificos, levando
a magnitude do erro ser maior em relacao aos erros obtidos no modelo SPE10.

Aplicou-se ainda o modelo TPWL/POD para um problema de otimizacdo da
producdo de oleo do campo Brugge, sujeito a restricbes de estado nao-lineares,
utilizando ambos os tipos de projecdo. Para o caso onde a projecao de Bubnov-
Galerkin foi utilizada, um menor numero de iteracbes foi necesséario para o fim do
processo, ndo havendo problemas quanto a estabilidade do modelo. Em ambos os
casos, foi possivel observar a tendéncia de se fechar os pocos injetores no primeiro
ciclo de controle, visto que seus controles nesse instante tendem a pressdo média
inicial do reservatério, enquanto que as pressées de fundo dos pocgos produtores
tendem ao limite maximo estabelecido, a fim de maximizar a producdo de Oleo do
campo. Viu-se também que, ao final da otimizagéo, as restricbes relativas a producéo
de liquido ndo foram inteiramente satisfeitas, seja nos extremos, seja no interior de
cada ciclo de controle, embora haja uma excessiva producdo de liquido apés a
mudanca do BHP, devido a descontinuidade dos controles aplicados em cada ciclo.
Logo, mesmo que as restricbes de estado nos extremos de cada ciclo de controle
fossem satisfeitas, haveria a necessidade de serem impostos “pontos de corregao”, isto
€, restricdes igualmente espacgadas no interior dos ciclos de controles, a fim de atender
tais restricdes no seu interior.

Servindo como uma alternativa a técnica TPWL/POD, foi apresentado no
Capitulo 6 o método Dynamic Mode Decomposition (DMD). O DMD € uma técnica data-
driven, isto é, puramente orientada a dados, onde estruturas dominantes de menor
dimensionalidade sdo extraidas, podendo ser aplicada a uma variedade de disciplinas.
O método adota uma perspectiva livre de equacdes, sendo capaz de fornecer uma
decomposicdo precisa de um sistema complexo em estruturas espaco-temporais
coerentes que podem ser utilizadas para a realizacdo de previsdes e controles futuros
em curto prazo. Ao contrario do TPWL/POD, sua formulagdo é n&o-intrusiva visto que
nenhuma modificagdo no codigo fonte do simulador foi necessaria.

Os modelos orientado a dados, a exemplo do DMD, sdo uma colecdo de
ferramentas que englobam coleta, validacdo, agregacéo, processamento e analise de

dados (Data Analytics) para extrair insights do passado, fazer previsdes futuras e
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recomendar decisbes com base em cendrios possiveis. Seu impulsionamento € dado
pela disponibilidade de vastas e crescentes quantidades de dados, possibilitado por
inovacOes notaveis em sensores de baixo custo, 0os avancos nas tecnologias de
hardware, computacdo em nuvem, gerenciamento de dados e inovacdes em algoritmos
de ciéncia de dados. Contudo, ainda ha desafios importantes para a aplicacdo bem-
sucedida da analise de dados na engenharia de reservatorios e sua adogdo, como a
escolha de métodos de modelagem, falta de habilidades e de equilibrio adequado entre
entendimento fisico e métodos orientados a dados, entre outros.

A técnica DMD baseia-se no poder da Decomposicdo em Valores Singulares
(Singular Value Decomposition, SVD), que fornece uma decomposi¢cdo numericamente
estavel de uma matriz que pode ser usada para uma variedade de propésitos e €
garantida a sua existéncia. A SVD serve como o algoritmo fundamental do Proper
Orthogonal Decomposition (POD), também conhecido por Principal Component
Analysis (PCA), onde um conjunto de dados de alta dimensionalidade & decomposto
em seus fatores mais estatisticamente representativos e projetados em um subespaco
de menor dimensao.

Foi apresentado ainda uma extensdo do método, isto é, o Dynamic Mode
Decomposition with Control (DMDc), que incorpora o efeito de atuacdo de dados de
entrada, que no caso deste trabalho, sédo representados pelos controles dos pocos. O
DMDc, por sua vez, aborda todas as vantagens do DMD e fornece inovacao adicional
de ser capaz de isolar a dindmica subjacente dos efeitos de atuacéo, resultando em
modelos precisos de entrada e saida.

Para fins de demonstracdo da eficacia do método DMDc aplicado em engenharia
de reservatérios, realizou-se uma série de casos e testes, utilizando o modelo Brugge,
apresentado no Capitulo 5, cujos shapshots utilizados na constru¢cdo do modelo linear
foram gerados via simulacdo, tanto para a pressao quanto para a saturacao de agua,
utilizando novamente o MRST.

Pode-se observar, pelas curvas de evolucdo e mapas apresentados, que a
técnica DMD recupera de maneira satisfatoria tanto os estados utilizados para a
construcédo do modelo linear, quanto a previsao de estados futuros, para o caso em que

0s controles dos pocos sdo constantes ao longo de todo o tempo de simulacéo.
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Entretanto, a acuracia do modelo preditivo mostrou-se bastante comprometida ao
submeter o reservatorio a ciclos de controles variaveis durante a simulacdo, o que
impossibilitou a sua aplicacdo em processos de otimizacgéao.

Para trabalhos futuros, pode-se incluir a aplicacdo do método DMD no estudo de
fluxo multifadsico em formacgdes geoldgicas mais complexas, a exemplo de karsts, que
apresentam como caracteristica principal a presenca de cavernas, cuja dindmica é
bastante complexa e desafiadora para os principais métodos de simulacao atualmente
existentes. A ideia € caracterizar sistemas de alta dimensionalidade compostos por
karsts, através de padrdes recorrentes de menor dimenséo, obtidos puramente a partir
de dados experimentais ja existentes, e fazer o seu diagndstico e previsdes futuras.

Além disso, haja a vista que o método hibrido TPWL/POD, apesar dos resultados
promissores, requer acesso ao codigo fonte do simulador (0 que, na pratica, ndo é
possivel na maioria dos simuladores comerciais, como o IMEX), percebe-se a
importancia do estudo de métodos orientados a dados, como o DMD, e sua aplicacéo
em engenharia de reservatérios. Como apontado anteriormente, essa metodologia ndo
foi validada a fim de permitir sua aplicacdo em processos de otimizacdo. Trabalhos
futuros sugerem que ha duas questdes principais a serem abordadas.

Primeiro, a dindmica de um sistema bifasico 6leo-agua apresenta uma natureza
nao-linear, o que rompe a suposi¢do de linearidade do DMD, cuja possivel solucdo
reside em encontrar espacos alternativos onde exista um mapeamento entre o sistema
ndo-linear e o sistema linearizado, sem usar neste caso expansfes por séries de
Taylor. Isso pode ser alcancado utilizando, por exemplo, o operador Koopman (Rowley
et al.,, 2009). O segundo problema esta relacionado a deterioracdo do numero de
condicionamento das matrizes X e X', que é relativamente alto, impondo problemas

durante o célculo da matriz pseudoinversa, no qual pequenos erros sao amplificados.
7.1 Sugestdes de Trabalhos Futuros
Diante dos resultados obtidos e das observacdes expostas, segue abaixo

algumas das sugestdes para trabalhos futuros, relacionados a utilizacdo de métodos de

ordem reduzida no gerenciamento otimo de reservatorios de petroleo.
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e Inserir critério de retreinamento para o modelo de ordem reduzida baseado
no erro obtido entre as simulacbes de alta fidelidade e TPWL/POD, conforme a
Equacéao (4.34). Neste caso, uma nova simulacao de treinamento seria requerida a fim
de que novos estados e novas matrizes de derivadas sejam adicionados aos ja
existentes;

e Definir modelos de reservatérios que sejam controlados por vazao e, assim,
aplicar as técnicas de modelo de ordem reduzida de maneira andloga ao que foi
apresentado neste trabalho, para pressées de fundo dos pocos (BHP);

e [Estabelecer estratégias que garantam o respeito as restricdes de estado
dentro de cada ciclo de controle, durante o processo de otimizacdo, utilizando o
TPWL/POD como forma de reduzir o custo computacional envolvido;

e Caracterizar sistemas complexos compostos por karsts, através de padrdes
recorrentes de menor dimenséao, obtidos puramente a partir de dados experimentais ja
existentes, utilizando a técnica DMD a fim de se realizar diagndsticos e previsées
futuras;

e Aprimorar a aplicagdo do método DMD em problemas de engenharia de
reservatérios, a partir da abordagem de espacos alternativos que realizem o
mapeamento entre sistemas n&o-lineares e sistemas lineares, como o operador

Koopman, preservando o condicionamento das matrizes envolvidas.
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