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RESUMO

Neste trabalho sédo apresentadas técnicas de refinamento para melhorar tanto
o desempenho do Método Baseado em Ensembles (EnOpt), como também melhorar
o desempenho do Gradiente Simplex (SG), para o gerenciamento 6timo do problema
de injecdo de 4gua em reservatorios sujeitos a restricées. A funcéo objetivo adotada
€ o Valor Presente Liquido (VPL) e, as restrices impostas sdo a nivel de poco e do
campo. Adotou-se o algoritmo SQP para resolucdo do problema de injecdo de agua
e, 0 Método dos Minimos Quadrados Na&o-lineares (Non-linear Least Squares
Method — NLS) par resolver o problema desacoplado. Propomos quatro técnicas de
refinamento da matriz de sensibilidade: Técnica do Truncamento; Técnica do
Amortecimento; Técnicas de Localizacdo que incluem a sensibilidade do VPL dos
pocos produtores com respeito aos controles dos outros pocos produtores e a
sensibilidade do VPL dos pocos produtores com respeito aos controles dos pogos
injetores; e ainda as Técnicas de Regularizacdo, sendo elas, a sensibilidade do VPL
dos pocos injetores com respeito aos controles dos pocos produtores e a
sensibilidade do VPL dos pocos injetores com respeito aos controles dos outros
pocos injetores. Essas técnicas foram inseridas aos métodos EnOpt e SG,
resultando em cinco refinamentos distintos, REB (Método baseado em Ensemble
com as técnicas de localizacdo e regularizacdo e, utiliza a média de todas as
realizac6es para calcular a matriz de desvios), REB* (Método baseado em Ensemble
com as técnicas de localizacdo e regularizacao e, utiliza apenas as perturbactes
para calcular a matriz de desvios), REB+T (Método baseado em Ensemble com as
técnicas de truncamento, localizacdo e regularizacdo), RSG+T (Gradiente Simplex
com as técnicas de truncamento, localizacdo e regularizacdo) e RSG+TD (Gradiente
Simplex com as técnicas de truncamento, amortecimento, localizacdo e
regularizacdo). Todas as estratégias foram avaliadas em dois modelos de

reservatorios, Brush Canyon Outcrop (BCO) e Brugge.

Palavras-chave: método baseado em ensemble; gradiente simplex;

otimizacao do problema de injecédo de agua; algoritmos de otimizacéo; refinamentos.



ABSTRACT

In this work, refinement techniques are implemented to improve the
performance of the Ensemble Based Method (EnOpt) and the performance of the
Simplex Gradient (SG), for production optimization. The objective function is the Net
Present Value (NPV), the controls variables are rate and bottom hole pressure (BHP)
to producer and injector wells. The SQP algorithm was used to solve the
Waterflooding Optimization and the Nonlinear Least Squares Method (NLS) was
used to solve the Capacitance-Resistance Model based on producer wells (CRMP).
We propose four techniques to refine the sensitivity matrix: Truncation technique;
Damping Technique; Localization Techniques that include the sensitivity of the NPV
of the producer wells with respect to the controls of the other producer wells and the
sensitivity of the NPV of the producer wells with respect to the controls of the injector
wells; and also the Regularization Techniques, that include the sensitivity of the NPV
of the injector wells with respect to the controls of the producer wells and the
sensitivity of the NPV of the injector wells with respect to the controls of the other
injector wells. These techniques were implemented to improve the quality of the
gradient in the search direction using EnOpt and SG methods. This implementation
results in five distinct refinements, REB (Ensemble Based Method with localization
and regularization techniques and uses the average of all realizations to calculate the
deviation matrix), REB* (Ensemble Based Method with localization and regularization
techniques and uses only the perturbations to calculate the deviation matrix), REB+T
(Ensemble Based Method with truncation, localization and regularization techniques),
RSG+T (Simplex Gradient with truncation, localization and regularization techniques)
and RSG+TD (Simplex Gradient with truncation, damping, localization and
regularization techniques). All strategies were validated in two synthetic models with
real properties, Brush Canyon Outcrop (BCO) and Brugge.

Keywords: ensemble-based method; simplex gradient; waterflooding

optimization; optimization algorithms; refinements.
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1 INTRODUCAO

A producdo por injecdo de agua tem um longo histérico de aplicacdo na
industria de petroleo, sendo considerada uma das técnicas mais utilizadas pela
Engenharia de Petrdleo, devido ao baixo custo associado ao uso da agua, que €
abundante em muitas &areas de producdo, bem como a maior estabilidade do
processo se comparado com a injecao de gas, por exemplo (DAKE, 1994).

A injecdo de &agua serve para dois propositos: manter a pressao do
reservatorio, que energiza o sistema e, em deslocar o Oleo para 0s pogos
produtores. No que se refere a manutencao da pressao, essa é uma boa pratica e
apresenta como vantagem, além da manutencdo da pressdo do reservatorio, a
manutencdo do estado de sub-saturacdo do reservatoério, pois isso evita a liberacéo
de gas associado e o aumento rapido da razdo gas-6leo (RGO) dos produtores.
Quanto ao deslocamento do Oleo para os produtores, a razdo de mobilidade dos
fluidos, as heterogeneidades e a segregacao (efeito gravitacional) sdo os trés fatores
gue governam a eficiéncia de recuperacao do 6leo (DAKE, 1994).

Na Engenharia de Petrdleo um dos principais objetivos é o desenvolvimento e
aplicacdo de técnicas capazes de aumentar a eficiéncia da producdo em um campo
de petrdleo e, o gerenciamento 6timo pode ser formulado como um problema de
otimizacdo onde as variaveis de projeto podem ser as vazdes ou pressao de fundo
de poco dos pocos injetores e produtores, subdivididos em intervalos de tempos de
concessao do campo, chamados de ciclos de controle. A funcdo objetivo a ser
adotada é o Valor Presente Liquido (VPL) e, as restricdes a serem impostas tanto
dizem respeito aos pocos individualmente como ao reservatorio como um todo, onde
cada poco tem, por motivos operacionais, a sua vazao e/ou pressdo maxima e
minima. Os poc¢os injetores e produtores estdo ligados, respectivamente, as
unidades de injecao e producdo do campo, e como estas unidades tém capacidade
limitada, a soma das vazOes de injecao e producdo nao pode violar estas
capacidades (TUERQOS, 2019).

E de fundamental importancia lembrar que no processo de otimiza¢do o
objetivo é encontrar os valores das variaveis que geram o melhor resultado dentre
os critérios de desempenho. Por isso, no desenvolvimento deste trabalho adotamos
o algoritmo Programacdo Quadratica Sequencial (Sequential Quadratic

Programming — SQP), utilizado para resolucdo do problema de injecdo de agua.
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Outra abordagem utilizada para alcancar o resultado desejado, foi resolver o
conjunto de equacgdes, minimizando a soma dos erros desse conjunto de equacdes,
e para isso, empregamos o Método dos Minimos Quadrados Nao-lineares (Non-
linear Least Squares Method — NLS) par resolver o problema desacoplado. Ambos
os algoritmos séo apresentados no Capitulo 2.

Ainda objetivando aumentar a eficiéncia da producdo em um campo de
petréleo, adotamos o calculo aproximado do gradiente, onde empregou-se o
tradicional Método Baseado em Ensemble (Ensemble Optimization Method — EnOpt)
de Chen e Oliver (2012) e o Gradiente Simplex (Simplex Gradient — SG) proposto

por Do e Reynolds (2013), que serdo descritos com mais detalhes no Capitulo 3.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho € aplicar técnicas de refinamento para
melhorar tanto o desempenho do Método Baseado em Ensemble (EnOpt), como
também melhorar o desempenho do Gradiente Simplex (SG), para o gerenciamento
otimo do problema de injecdo de agua em reservatérios sujeitos a restricdes.

Como objetivos especificos pode-se destacar:

» Estudar técnicas de refinamentos propostas por autores como Chen e Oliver
(2012), Liu e Reynolds (2020), Tueros (2019) e Tueros et al., (2018a; 2018b;
2020), afim de aplica-las no Método Baseado em Ensemble (EnOpt) e no
Gradiente Simplex (SG).

» Realizar um comparativo entre o0s resultados obtidos com o0s novos
refinamentos propostos e verificar se melhoram o desempenho dos métodos
empregados.

= Determinar qual refinamento proposto melhora a qualidade do vetor
gradiente.

» Comparar e avaliar se as trajetorias dos pocos produtores e injetores, obtidas

apos o processo de otimizagdo, apresentaram mudancas abruptas ou suaves.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

No capitulo 1 é feita uma breve introducdo sobre este trabalho, incluindo a

motivacao, 0s objetivos e a metodologia abordada para sua realizacao.
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No capitulo 2 é realizada uma fundamentacao tedrica a respeito dos conceitos
necessarios para o entendimento deste trabalho, sendo assim, aborda-se o
problema de injecdo de agua, os algoritmos e equacfes de fluxo utilizados na
resolucao dos casos estudados. Abrange ainda o calculo do gradiente, o principio da
superposicao e o modelo de capacitancia e resisténcia (CRM).

O capitulo 3 refere-se ao Método Baseado em Ensemble, incluindo o célculo
do vetor gradiente para o problema de injecdo de agua, a matriz de sensibilidade e,
as vantagens e limitacdes do vetor gradiente aproximado por ensembles.

No capitulo 4 apresentamos as técnicas empregadas no refinamento da
matriz de sensibilidade, sendo elas: Técnica do Truncamento; Técnica do
Amortecimento; Técnicas de Localizacdo que incluem a sensibilidade do VPL dos
pocos produtores com respeito aos controles dos outros pocos produtores e a
sensibilidade do VPL dos pocos produtores com respeito aos controles dos pogos
injetores; e ainda as Técnicas de Regularizacdo, sendo elas, a sensibilidade do VPL
dos pocos injetores com respeito aos controles dos pocos produtores e a
sensibilidade do VPL dos pocos injetores com respeito aos controles dos outros
pOCOS injetores.

No capitulo 5 sdo apresentados 0s casos estudados e resultados. Utilizou-se
dois modelos de reservatorios, sendo o primeiro modelo um reservatério simples,
com sete pocos produtores e cinco pocos injetores e, 0 segundo modelo possui vinte
pocos produtores e dez pocos injetores.

Por fim, o capitulo 6 apresenta as conclusdes e recomendacbes para

trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo sera fornecido uma base conceitual para entendimento do
trabalho desenvolvido nesta dissertacdo. Serdo definidos conceitos béasicos a
respeito do problema de injecdo de &gua, os algoritmos de otimizacdo utilizados,
equacdes de fluxo, calculo do gradiente, o principio da superposi¢cdo e o0 modelo de

capacitancia e resisténcia (CRM).
2.1 PROBLEMA DE INJECAO DE AGUA

Na engenharia de reservatorios, a injecdo de agua € o método mais utilizado
para melhorar a recuperacdo de Oleo e manter o reservatorio devidamente
pressurizado. Nesse processo, € necessario impor restricbes de limite a nivel de
campo e poco, para evitar uma rapida irrupcdo de agua nos pocos produtores e
ativacao de falhas selantes dentro do reservatorio (TUEROS e HOROWITZ, 2020).

As técnicas de otimizacdo sao aplicadas para melhorar esta eficiéncia, com o
objetivo de maximizar o valor presente liquido (VPL) que é considerado a funcéo
objetivo e esta sujeito as restricbes a nivel de poco e de campo. As restricdes sédo
impostas para garantir a viabilidade da solucdo com respeito a capacidade do poc¢o
e dos equipamentos de superficie (HOROWITZ et al., 2013; TUEROS, 2019).
Matematicamente, o problema de injecdo de agua para um caso geral, pode ser

formulado do seguinte modo:

N¢

. - 1
Maximize VPL = ;mF(Qk)

Sujeito a: Z gl < Q,l,il‘éx,k sWEPek=1,..,N,

wk —
WEP

inj inj . _
Dl <ol welek=1,.N, 21D
WEI
liq liq liqg —
Dmin k < G k < Amaxx W €EPek=1,.. N,

inj inj inj _
Dmink < Qv < Qmaxo WELlek=1,.., N,

BHP,; < BHP,, < BHPpoy; WEPek =1,..,N,
BHP,n < BHP,,; < BHPpay; wE€lek =1,..,N,
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onde o tempo de simulacao € subdividido em N, ciclos de controle; 7, é o periodo de

referéncia no ciclo de controle k; d € a taxa de desconto anual. Os indices P e I

correspondem, respectivamente, ao conjunto de po¢os produtores e injetores; qqu é
a vazao liquida do poco produtor w no k-ésimo ciclo de controle; q;’f{c corresponde a

vazao de injecdo do poco injetor w no k-ésimo ciclo de controle; Qla , fepresenta a

max,

inj

vazdao liquida total maxima permitida no campo no k-ésimo ciclo de controle; Q,.”, «

determina a méaxima vazéo de inje¢do total permitida no campo no k-ésimo ciclo de

controle.

Podemos ainda definir ¢*? , e ¢%% . como a minima e maxima vazoes

liguidas permitidas para o poco produtor no k-ésimo ciclo de controle,
respectivamente; qﬁ;fl’nk e q,igix’k representam a minima e maxima vazoes de agua
do poco injetor no k-ésimo ciclo de controle, respectivamente; BHP,, , corresponde a
presséo de fundo de poco do po¢o w no k-ésimo ciclo de controle; BHP,,;;, € BHP,4x
representam as pressodes de fundo de poco minima e maxima, respectivamente.

O fluxo de caixa no ciclo de controle k, F(q;), € dado por:

F(qk) = ATk Z (roq}‘:/ P prqx/,wp) - Z(cwiql?'Wi)] (2-2)

w EP wEel

onde Art, representa o intervalo de tempo no k-ésimo ciclo de controle; r,
corresponde ao preco do o6leo; c,,, € c,; denotam o custo da agua produzida e agua
w,wp

injetada, respectivamente; q,"°" e g, sdo as vazbes de Oleo e agua do poco

w,wi

produtor w, no ciclo de controle k, respectivamente; g, representa a vazédo de
agua do poco injetor w, no ciclo de controle k. Os indices op e wp correspondem,
respectivamente, as fases de 6leo e agua na vazao de producéo; e wi € a fase agua
na vazao de injecao.

Para realizacao deste trabalho, maximizamos o VPL da seguinte forma:

1. No primeiro estudo de caso, utilizamos o modelo BCO (descrito no Capitulo
5), e maximizamos o VPL com respeito as vazdes dos poc¢os produtores e

injetores, e ainda impomos restricdes de capacidade.
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2. No segundo estudo de caso, utilizamos o modelo Brugge (também descrito no
Capitulo 5), e para maximizar o VPL usamos como variaveis de controle para
0s injetores as vazdes de injecao e para 0s poc¢os produtores usamos o BHP.
Ainda impomos diretamente no simulador os BHPs dos pocos injetores e as
vazoes de producdo dos pocos produtores. Neste caso ndo ha restricdo de

capacidade.

Definidas as variaveis de controle, a normalizagéo %,, , da-se por:

min
5C\ — xw,k_xw
w,k x‘tvnax_x‘rmnm

com x/4¥ # x/mn (2.3)
Onde x,,, representa o controle atual do pogo w (produtor ou injetor) no k-eésimo
ciclo de controle. xm%* e x™n" correspondem, respectivamente, ao maximo BHP ou

maéaxima vaz&o do poco, e ao minimo BHP ou minima vazéo do pogo.

Com os controles normalizados, as variaveis podem variar de 0 (zero) a 1
(um). Se %, , = 0, significa que o controle do pogo w tem o menor valor de BHP para
0S pocos produtores e menor valor de vazao para 0s poc¢os injetores. Porém, se
Zwx = 1, significa que o controle do pogo w tem o maior valor de BHP para os pogos
produtores e maior valor de vaz&do para 0s pocos injetores. E importante observar

gue no simulador, utilizamos o valor real expresso por:
X e = X0+ (™ = x5 ™) Ry i (2.4)

Com a normalizacdo obtida na Eq. (2.3), podemos entdo considerar a

formulacéo do problema para os dois estudos de caso da seguinte maneira:
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1. Para o estudo de caso do modelo BCO.

VPL

Maximize, f(x) = e

llq liq

.. Q
Sujeito a: ZWEPW<O weEPek=1,..,N,
Qmaxk
m] Qm]
Ywer ng,m“xk <0; welek=1,..,N, (2.5)
max,k

X < xy S XM, weEP, wel ek=1,..,N,

onde VPL = fator de normalizagdo da funcdo f(x), normalmente definido como

VPL(xy); xo = ponto inicial.

2. Para o estudo de caso do modelo Brugge.

Maximize, f(x) = % (2.6)

Sujeito a: xIM" < x,,, S XM, weP, wel ek=1,..,N,

Por simplificacdo de notacéo e para futuras discussdes técnicas, denotamos x;
como a i-ésima variavel de controle com respeito ao k-ésimo ciclo de controle no

poco produtor ou injetor.

No calculo do VPL, faz-se necessario uma execucdo completa do simulador
de reservatorios, o que pode levar horas para ser completamente executado. Por
esta razdo, neste trabalho empregou-se técnicas matematicas e computacionais

eficientes para refinar o processo de otimizacao.

2.2 SUAVIZACAO DA TRAJETORIA DE CONTROLE NO PROCESSO DE
OTIMIZACAO

Muitas das solucdes obtidas pelo método baseado em ensembles
apresentam mudancas abruptas nos controles das vazdes dos pocos e nao sao

aceitas pelos engenheiros a nivel de campo, porque séo dificeis de entender e de
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pbr em prética. Uma alternativa, para tratar as mudancas abruptas entre os controles
é utilizar uma estratégia de suavizacdo (TUEROS, 2019; TUEROS et al., 2020).

Técnicas de suavizacdo foram implementadas para o método baseado em
ensemble por autores como ALIM (2013), CHEN e OLIVER (2012), Tueros (2019) e
Tueros et al.,, (2020). Essas técnicas suavizam a direcdo de busca e o vetor
gradiente através de multiplicacbes sucessivas pela matriz de covariancia, evitando
mudancas abruptas na trajetoria dos controles.

Neste trabalho, o gradiente é gerado a partir de valores correlacionados por
ensembles, porém, o otimizador pode produzir mudancas abruptas nas trajetérias de
controle. Por este motivo, penalizamos a funcdo objetivo usando uma técnica de
suavizacao para evitar saltos bruscos nas trajetorias de controle durante o processo
de otimizacdo. A estratégia consiste em adicionar um termo quadratico a funcao
objetivo.

O novo problema de otimizacdo com controles de suavizagdo pode ser

expresso comao:

1

Ny v N¢ 2 B
X Dn Si(Xirn e — xip) cOM Sy = —— (2.7)

Maximize f(x) = f(x) — =y
Onde g =fator de suavizacdo. Se B = 0, temos o0 problema de otimizacdo original
(Egs. 2.5 e 2.6). Neste trabalho, adotamos g = 1073 seguindo as recomendacdes de
Tueros (2019) e Tueros et al., (2020) e, o gradiente do fator de suavizacdo €

calculado analiticamente.

2.3  ALGORITMOS PARA SOLUCAO DO PROBLEMA DE OTIMIZACAO

Os algoritmos de otimizacdo podem ser classificados de acordo com o tipo de
solucdo do problema, distinguindo-se entre algoritmos de ordem zero, primeira e
segunda ordem dependendo se a solugdo do algoritmo exige apenas o valor da
funcdo, a primeira ou segunda derivada da funcado, respectivamente (TORRES,
2001).

Podem ainda ser classificados com base no tipo de fungdo objetivo e
restricdes, diferenciando-se em lineares (Programagdo Linear — Linear

Programming, LP), se as variaveis dependentes ou suas derivadas aparecem
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apenas na primeira ordem, caso contrario, sdo ndo lineares (Programacdo N&o
Linear — Nonlinear Programming, NLP) (EDGAR et al., 2001).

Segundo Edgar et al. (2001) € possivel citar como exemplos de algoritmos de

otimizacao:

a)

b)

d)

De ordem zero: Busca Aleatdria (Random Search), Busca em Grelha (Grid
Search), Busca Univariada (Univariate Search), Método de Pesquisa Simplex
(Simplex Search Method) e Busca de Dire¢cbes Conjugadas (Conjugate

Search Directions).

De primeira ordem: Método dos Gradientes — no processo de maximizacao, o
algoritmo é chamado steepest ascent; ja no processo de minimizacdo, a
direcdo de busca € o negativo do gradiente, entdo o algoritmo é chamado
steepest descent. H4 ainda o Método dos Gradientes Conjugados (Conjugate
Gradient Methods) e, Método Quasi-Newton (Quasi-Newton Methods).

De segunda ordem: Método de Newton (Newton's Method).

Programacéao Linear (Linear Programming — LP): Algoritmo Simplex (Simplex
Algorithm), Método de Barreira (Barrier Method) e, Andalise de Sensibilidade

(Sensitivity Analysis).

Programacdo N&o Linear (Nonlinear Programming — NLP): Programagéo
Quadrética (Quadratic Programming — QP); Métodos de Penalidade, Barreira
e Lagrangiana Aumentada (Penalty. Barrier. and Augmented Lagrangian
Method); Programacao Linear Sucessiva (Successive linear programming —
SLP); e Programacdo Quadratica Sequencial (Sequential Quadratic
Programming — SQP).

Na secdo (2.3.1), € apresentado o algoritmo Programacdo Quadratica

Sequencial (Sequential Quadratic Programming — SQP), utilizado para resolucéo do

problema de injecéo de agua.
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E importante lembrar que no processo de otimizac&o o objetivo é encontrar 0s
valores das varidveis que geram o melhor resultado dentre os critérios de
desempenho. Uma abordagem utilizada para alcancar o resultado desejado, €&
resolver o conjunto de equacdes, minimizando a soma dos erros desse conjunto de
equacdes, geralmente por um procedimento denominado Método dos Minimos
Quadrados (Least Squares Method), que se subdivide em Método dos Minimos
Quadrados Lineares (Linear Least Squares Method) e Método dos Minimos
Quadrados Nao-lineares (Non-linear Least Squares Method — NLS) (GOLUB, 1965;
EDGAR et al., 2001).

O Método dos Minimos Quadrados Nao-lineares (Non-linear Least Squares
Method — NLS) é utlizado para resolver o problema desacoplado do Modelo de
Capacitancia e Resisténcia baseado nos Produtores (CRMP) e sera descrito na
secgao (2.3.2).

2.3.1 Programacao Quadratica Sequencial (Sequential Quadratic

Programming — SQP)

O algoritmo SQP se apresenta de maneira eficiente para resolver problemas
nao lineares, podendo ser utilizado com restricdes de igualdade, desigualdade e de
limite. O procedimento do algoritmo para solucédo do problema consiste em resolver
uma série de subproblemas quadraticos (Quadratic Problems — QP) de forma
sequencial, e como consequéncia, refere-se ao método como Programacéo
Quadratica Sequencial (Sequential Quadratic Programming — SQP) (EDGAR et al.,
2001; LINS, 2018).

Para resolver as condi¢cdes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) de um problema
original, o algoritmo SQP emprega o método de Newton (ou Quasi-Newton) e como
resultado, ao invés de se resolver o problema original, resolve-se, a cada iteracao,
um subproblema de minimizacdo quadratica (QP), que consiste em uma
aproximacéao da funcdo Lagrangiana (EDGAR et al., 2001; LINS, 2018).

O problema de programacéo nao-linear original € dado por:

Minimize f(x)
Sujeitoa: hy(x) =0;i=1,..,e. (2.8)
gj(x) <0; j=1,..,i
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onde f(x) € a funcdo objetivo que se deseja minimizar, h;(x) e g;(x) sdo as
restricbes de igualdade e desigualdade do problema, respectivamente; e, e i,
correspondem, respectivamente, ao numero de restricbes de igualdade e
desigualdade. E x é o vetor das variaveis de controle.

A cada iteracdo t, o método SQP, resolve o seguinte subproblema de

programacao quadratica:

Minimize Vf (xt)d, + %d,fﬁ(xt)dx
Sujeito a: h;(xt) + VA;(x)Td, =0; i=1,..,e, (2.9)
g;(x) +Vg;(x)7d, <0; j=1,..,10

onde d, é o vetor de correcdo de x na iteragdo t,e L(x*) é a matriz Hessiana da
funcdo Lagrangiana.

O fato da matriz Hessiana ser da fungcédo Lagrangiana e ndo apenas da funcéao
objetivo, faz com que as curvaturas das restricdes sejam indiretamente levadas em
consideracao (TUEROQOS, 2019).

Para se obter uma aproximacédo da matriz Hessiana por uma matriz simétrica
positiva definida, é utilizada a aproximacdo pelo método Broydon-Fletcher—
Goldfarbo—Shanno (BFGS). Esse método € considerado o preferido porque é mais
sensivel as imprecisdes numéricas (VANDERPLAATS, 1984; DEHDARI e OLIVER,
2012).

De maneira geral, as principais etapas do algoritmo SQP convencional sao
(ANTONIOU e LU, 2007; EDGAR et al., 2001; QUEIROZ, 2020; TUEROS et al.,
2015):

1. Definir um ponto inicial (x,).

2. Configurar a aproximagao inicial para a matriz Hessiana de acordo com o0s
termos quadraticos da funcao objetivo.

3. Resolver o subproblema QP para encontrar a dire¢ao de busca.

4. Realizar a busca linear para definir o tamanho do passo na dire¢éo de busca.

5. Atualizar a matriz Hessiana, utilizando o esquema BFGS, e atualizar a
solucéo.

6. Verificar a convergéncia.
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7. Se o minimo local for encontrado, entdo parar 0 processo, caso contrario,

retornar para o passo 5.

O algoritmo fornecido acima tem fundamentos tedricos solidos e é
considerado um método poderoso para muitas tarefas de otimizacdo. No entanto,
para projetos de engenharia, algumas modificacdes sdo consideradas Uteis, como
por exemplo a excluséo de restricdo e a busca unidimensional, mais detalhes sobre
esses exemplos podem ser encontrados em Vanderplaats e Sugimoto (1985).

Neste trabalho, no processo de otimizacdo, além de utilizar o SQP do
Optimization Toolbox disponivel no MATLAB (2016), utilizou-se também o solver
SQP/SNOPT (Sparse Nonlinear OPTimizer) para problemas de larga escala. Mais
detalhes referentes ao solver SQP/SNOPT podem ser encontrados em GILL et al.
(2005).

2.3.2 Método dos Minimos Quadrados Nao-lineares (Non-linear Least Squares
Method — NLS)

Para este trabalho, utilizou-se o0 método dos minimos quadrados nao-lineares
para resolver o problema desacoplado descrito na Secao 6. Neste método, a funcao

objetivo é definida como:

k

Minimize f(x) = z:[Ti(x)]2 (2.10)

i=1

onde T;(x) corresponde a diferenca entre os valores numéricos obtidos no simulador
de reservatorio e as respostas aproximadas do modelo. Por exemplo, o valor real
pode ser a vazao liquida de um determinado poc¢o produtor obtido pelo simulador e,
o valor aproximado que foi obtido usando o modelo CRMP. Ao minimizar esta
funcdo, obtém-se valores para os parametros que melhor correlacionam o modelo e
o valor real (LINS, 2018; OLIVEIRA et al., 2021).

O vetor gradiente (f'(x)) e a matriz Hessiana (H(f)) da funcdo objetivo na

Eq. (2.9) sdo dados por:
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f(x) = T; ()T (%)
e (2.11)
H(f) = T;()T";(x) + [T";(x)]?

Considerando que T;(x) tende a zero perto da solugéo, entdo o primeiro termo
da matriz das segundas derivadas (EqQ. (2.11)) tendera a zero, e a matriz Hessiana
das segundas derivadas de f(x) poderd ser aproximada usando apenas as
primeiras derivadas de T;(x) (LINS, 2018; OLIVEIRA et al., 2021).

O algoritmo de Gauss-Newton é usado para resolver problemas de minimos
quadrados nao lineares. Trata-se de uma modificagdo do método de Newton para
encontrar o minimo de uma funcdo, porém, ao contrario do método de Newton, o
algoritmo de Gauss-Newton s6 pode ser usado para minimizar a soma dos valores
da funcdo quadrada, mas tem a vantagem de que as derivadas secundarias, que
podem ser dificeis de calcular, ndo séo necessarias (MITTELHAMMER et al., 2000).

O método dos minimos quadrados é utilizado em muitas areas de aplicacao e
€ uma ferramenta robusta para otimiza¢do. Contudo, no MATLAB (2016), apenas é
possivel resolver problemas com restricbes de limites utilizando o método de
minimos quadrados, adotando a estratégia de dividir o problema em dois,
resolvendo inicialmente um problema sem a restricdo de desigualdade e apenas
com as restricoes de limites. A grande vantagem em adotar essa estratégia de dividir
o0 problema em dois é que o primeiro problema torna-se mais simples, sendo
possivel resolvé-lo através do método dos minimos quadrados que é uma
ferramenta de rapida convergéncia, e que ira determinar os valores iniciais da
otimizacao para o caso acoplado, pois gera um bom ponto de partida para resolver o
problema com todas as restricdes (LINS, 2018).

A otimizacdo para o problema desacoplado é feita utilizando a funcao
Isgnonlin, do Optimization Toolbox disponivel no MATLAB (2016), a qual resolve

problemas de minimos quadrados n&o lineares com restricées de limites.
2.4 CALCULO DO GRADIENTE
As abordagens mais eficientes propostas para otimizacdo da producdo em

reservatorios de petroleo, envolvem o calculo do gradiente de uma funcéo objetivo

com respeito as variaveis de controle (CHEN e OLIVER, 2012).
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7

O método adjunto é a maneira mais eficiente de calcular o gradiente da
funcdo objetivo pois requer apenas duas simulacbes para este calculo,
independentemente do numero de variaveis. No entanto, a implementacdo do
método é trabalhosa e requer acesso ao codigo fonte do simulador, o que
geralmente ndo € possivel em simuladores comerciais como o IMEX. Além disso,
quando o numero de varidveis e ciclos de controle sdo grandes, o calculo requer
grandes quantidades de armazenamento de dados (CHEN e OLIVER, 2012; CMG,
2017). Similarmente, o célculo destas derivadas utilizando o método das diferencas
finitas ndo é viavel para problemas de larga escala (TUEROS et al. 2015; TUEROS,
2019).

Uma alternativa vidvel é o calculo aproximado do gradiente, cujas vantagens
sdo a diminuicdo do numero de simulacdes e a utilizacdo do simulador como caixa
preta sem a necessidade de intervencdo do codigo fonte (BROUWER e JANSEN,
2004; JANSEN, 2011; TUEROS, 2019; TUEROS et al., 2020; VOLKOV e BELLOUT,
2017).

Neste estudo, para o calculo aproximado do gradiente, empregou-se 0
tradicional Método Baseado em Ensemble (Ensemble Optimization Method — EnOpt)
de Chen e Oliver (2012) e o Gradiente Simplex (Simplex Gradient — SG) proposto
por Do e Reynolds (2013), que serdo descritos com mais detalhes no Capitulo 3.

2.5 EQUACOES DE FLUXO

As equacbes diferenciais basicas que governam o fluxo de fluidos em meios
porosos, tais como rochas ou solos, sdo obtidas através da combinagéo do principio
de conservacdo de massa com a equacao de transporte (equacdo de Darcy), que
relaciona a taxa de fluxo e o gradiente de presséo. A equacdao diferencial resultante
desta combinacdo € uma equacéo do tipo difusdo que governa a forma como a
pressdo do fluido muda em funcéo do tempo e varia espacialmente ao longo do
reservatorio, formando a base dos codigos de simulagcdo numérica que sdo usados
na engenharia de reservatorios de petroleo para prever recuperacdo de petroleo
(AHMED e MCKINNEY, 2005; AHMED, 2010; ZIMMERMAN, 2018).
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2.5.1 Lei de Darcy e o Fluxo de Estado Estacionario

Uma vez que todas as equacOes de fluxo a serem consideradas dependem
da Lei de Darcy, € importante levar em consideracdo esta relacdo de transporte
primeiro. A expressdo matematica desenvolvida por Darcy em 1956 afirma que a
velocidade de um fluido homogéneo em um meio poroso € proporcional ao gradiente
de pressao, e inversamente proporcional a viscosidade do fluido. Para sistema linear
horizontal, esta relacdo é (AHMED e MCKINNEY, 2005; AHMED, 2010;
ZIMMERMAN, 2018):

__ CAA(P-pgz)
L

Q (2.12)

onde P é a pressado (Pa), p é a densidade (kg/m3), g é a aceleragdo gravitacional
(m/s?), z é a coordenada vertical (m), L € o comprimento da amostra (m), Q € a
vazéao de fluxo volumétrico (m3/s), C é a constante de proporcionalidade (m2/Pa s), e
A é a secdao transversal da amostra (m?2).

O termo P — pgz resulta da Equacgéo De Bernoulli e governa a vazao de fluxo
pois incorpora o Principio da Conservacdo de Energia. Como os fluidos fluem das
regides de maior energia para regides de menor energia, a forca condutora para o
fluxo deve ser o gradiente (ou seja, a taxa de mudanca espacial) de P — pgz
(ZIMMERMAN, 2018).

Ao trabalhar com fluxo volumétrico por unidade de é&rea g, em vez de

trabalhar com o fluxo total Q, temos:

|

(2.13)

e como C =k/#, onde k é a permeabilidade (m?) e u € a viscosidade (Pa s),

substituindo esses termos na Eq. (2.12):

_ Q _ kA®P-pgz)
q=-= 1 (2.14)

onde o fluxo g é expresso em (M3/m=s).
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Para processos transientes, as vazdes de fluxos vertical (q,) e horizontal (qy)

assumem as seguintes formas:

Q k d(P-pgz)
gy = & = k=00 (2.15)
e
—Q_ _kd@P-pgn) _ _kdP
an = A dx T pdx (2.16)

O sinal de menos é incluido porque o fluxo flui na dire¢cdo de maior para menor
valores de P —pgz. E como z &€ uma coordenada vertical, na Eq. (2.16), z é
constante. Se o fluido estiver em equilibrio estatico, entdo q =0 e a Eg. (2.15)

assume a forma:

d(P-pgz)

= 0 - P —pgz = constante (2.17)

Se consideramos que z =0 estd na superficie, onde a pressao do fluido é
atmosférica, entdo a pressao estatica do fluido do reservatério em uma profundidade

7z

Z e.

Pestatico(Z) = Parm + pgz (2.18)

A pressao no reservatorio sempre € medida como “pressao manométrica”, por isso

negligencia-se P,;,, ha Eq. (2.18).

Observa-se ainda, que apenas a pressao acima e além da pressdo estatica
dada na Eg. (2.18) desempenha papel em “conduzir” o fluxo. O termo pgz apenas
contribui com a presséo estatica, mas nao contribui com a forga motriz do fluxo, por

isso, define-se uma pressao corrigida:

P.=P —pgz (2.19)
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E comum utilizar z, em vez de usar o nivel de superficie (z = 0) como o
referéncia, de modo que quantidades iguais de 6leo inicial no local fiqguem acima e

abaixo de z,. Nesse caso, a Eqg. (2.19) assume a forma:
Pe=P—pg(z—2zp) (2.20)

Sendo assim, em termos de pressao corrigida, a Lei de Darcy para, fluxo

horizontal por exemplo, pode ser escrito como:

—Q_ _kdp
qu = = - dx (2.21)

Observemos agora a Fig. 1. Um reservatério de espessura H e
permeabilidade horizontal k, totalmente penetrado por um poco vertical de raio R,,.
Supondo que em certo raio R,, a pressao permanece em seu estado sem
perturbacdes, P,. Ao bombearmos 6leo deste po¢co a uma vazao Q, a pressdo do
fluido irdA mudar em funcdo do tempo e variar espacialmente ao longo do

reservatério, porém, eventualmente, a distribuicdo de pressdo neste reservatério
alcangara um estado estacionario, onde 4% / 4t = 0. Neste estado estacionario, a

vazao no reservatorio em R = R, sera exatamente igual a vazdo no pogco em R =R,
(ZIMMERMAN, 2018). Analogamente a Eq. (2.16) temos:

Figura 1 — Vista lateral de um reservatorio.

(»Q
i

o P

Fonte: A autora (2021).
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A area da secao transversal no raio R € essencialmente a area da superficie

de um cilindro. Para um poco de espessura H, a area da sec¢ao transversal A é dada

por:

A = 2nRH (2.23)
Entao:

Q= % R ;Li (2.24)

Separando as variaveis da Eq. (2.24) e integrando a partir do limite externo (R =
R,):

dRTR — —Z#HQkH dfp

fae g

In (Ri) = ‘2#’;"*’ (P —P)

P—P=tlp (Ri)

PR) =P, — L In (Ri) (2.25)

Analogamente, a queda de pressédo no poco € encontrada definindo R = R,, na Eq.
(2.25):

P = Po — oo (2) (2.26)

2mkH R,

Observando as Eq. (2.25) e (2.26), € possivel dizer que o fluido € bombeado
do poco, entdo matematicamente Q € negativo porque o fluido esta fluindo na
direcdo oposta a direcdo da coordenada radial (R). Portanto, P(R) sera menor do
que P, para qualquer R < R,. Contudo, usualmente a situacao de interesse € aquela

em que o fluido est& fluindo em direcdo ao poc¢o (em producgédo), entdo redefine-se Q

como positivo para producao, e a Eqg. (2.26) assume entao a forma:
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Py = Po+ o in (22) (2.27)

2mkH R,
2.5.2 EquagOes da Conservacao de Massa

Para compreenséao, consideremos um fluxo de fluido para dentro e para fora
de um bloco de reservatorio (Fig. 2). O fluxo € definido como a vazéo de fluxo de
massa por unidade de area de secdo transversal normal a direcdo do fluxo.
Suponhamos que o fluido flua para dentro do bloco q(x) e para fora do bloco em
q(x + Ax). Por conservacdo de massa, temos a igualdade (FANCHI, 2001; LEE et
al., 2003; ZIMMERMAN, 2018):

massa entrando no bloco — massa saindo do bloco = acumulo de massa no bloco (2.28)

Figura 2 — Bloco de reservatorio.

=

q(x) N
q(x+Ax)

x x+Ax

Fonte: A autora (2021).

Em outras palavras:

Mentra — Msai = Macumulada (2-29)
Considerando o periodo de tempo entre £ e + + At. Pode-se definir:

Mentra = A(X)P(x)Q(x)A’t (2.30)
e

Mgy = A(x + Ax)p(x + Ax)q(x + Ax)At (2.31)

A gquantidade de massa de fluido armazenada na regido é definida por m,

entdo a equacao de conservacao da massa assume a forma:
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[A(x)p(x)q(x) — A(x + Ax)p(x + Ax)q(x + Ax)|At = m(£ + At) — m(¥) (2.32)

Para fluxo 1D, como através de um nucleo cilindrico, A(x) = A = constante.
Neste caso, podemos fatorar A, dividir ambos os lados por At e deixar At — 0
(ZIMMERMAN, 2018), entdo obtemos:

m(t+At)-m(t) 6_m

v o (2.33)

—Alpq(x + Ax) — pq(x)] = limp, g

como m = pV;, onde V, € o volume poroso da rocha contido entre x e x + Ax. O
volume poroso é por definicdo, igual ao volume macroscopico multiplicado pela

porosidade, @. Entéo:
m = pV, = p@V = pPAAx (2.34)

Substituindo a Eq. (2.34) na Eq. (2.33):

—Alpq(x + Ax) — pq(x)] = %AAx (2.35)

Em seguida divide-se ambos os lados por AAx e tende Ax — 0:

d(pq) _ 9(p®)
T Tox ot (2.36)

A Eg. (2.36) é a equacgdo basica de conservacdo de massa para fluxo linear
1D em um meio poroso, que relaciona a taxa espacial de mudanca da massa
armazenada a taxa temporal de mudanca da massa armazenada (ZIMMERMAN,
2018).

2.5.3 Equacéo de difusdo em coordenadas cartesianas
Embora matematicamente andloga as equagbes do tipo difusdo que

governam o fluxo de calor através de um corpo sdlido, ou a difusdo de particulas de

soluto através de um liquido, por exemplo, pode ser interessante notar que, ao
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7z

contrario desses processos, a difusdo de pressdo em um reservatorio € ndo é
impulsionado por nenhum processo estocastico ou aleatorio subjacente em escala
molecular, mas é simplesmente impulsionado pela lei de Darcy (ZIMMERMAN,
2018).

Destacando o lado direito da Eq. (2.36), e usando a regra do produto e a
regra da cadeia de diferenciagéo obtemos:

o(p®) _ 30 dp

at ot + at
200) _ d00P  idpoP
at Y apor dp ot
060) _ 5 [(L49) | (Ldp)| 2P
ot p? [((b dSD) + (p dsv)] ot
a(pd) _ P
¢ = ,DQ)(CQ) + Cf)a (2.37)

onde ¢y € a compressibilidade do fluido, e ¢; compressibilidade porosa da formagéo
rochosa, também chamada de “Compressibilidade da Formag&o”. ¢y + ¢ =c,

corresponde a compressibilidade total.

Em seguida destacamos o lado esquerdo da Eq. (2.36). O fluxo volumétrico
por unidade de area, q, € dado pela lei de Darcy, Eq. (2.16) e, portanto, o lado
esquerdo da Eqg. (2.36) torna-se:

_9pa) _ _i[_ﬂa_?]
ax  dx u ox
2w _ k[,2%7 | 9007]

ax  ulf axz ' axox

alpq) _ k[ 0%P  0p P 0P
ax  ul” ax2 ' 9P ax ax

-2 _ pk[o7 | (1dp) (a_:P)Z
ax  u |oxz pdP/) \ox

opa) _ pk[0? . (9P
T ax [axz o (ax) ] (2.38)
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Igualando as Egs. (2.37) e (2.38) obtemos:

a2p 0P\? _ Quc, 0P
Tra(R) =% (2.39)

Para liquidos, na Eq. (2.39) o segundo termo a esquerda é pequeno e pode
ser negligenciado na pratica, em comparagdo ao primeiro termo. Deste modo, a

forma linearizada 1D da equacao de difusédo de presséo é:

oP k 9%P
9t Ouc, 0x2 (2.40)

onde ﬁ = Dy, é a difusidade hidraulica (m2/s).
t

Como R é a distancia percorrida por uma perturbacédo de pressdo durante um
tempo decorrido %:

4kt

R= /1Dyt = |5

(2.41)

Por outro lado, o tempo necessario para uma perturbacdo de presséo viajar a
uma distancia R do poco para o reservatorio é dado por:

_ @HCtRZ
T 4k

p (2.42)

Os pulsos de pressdo obedecem a equacdo de difusdo. Quando se
propagam, nao viagjam a uma velocidade constante, pois a velocidade diminui
continuamente com o tempo. Para provar esta afirmacédo, basta derivarmos a Eqg.
(2.41):

4 _ 0 () 5o — g 5ol Yy  ATE
E_dt(z byt /2)_2 Du3t /2= VE (2.43)
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2.5.4 Equacdo de difusdo em coordenadas cilindricas

Na Engenharia de Petr6leo é mais conveniente usar coordenadas cilindricas
(radiais), em vez de coordenadas cartesianas. Para derivar a forma adequada da
equacao de difusdo em coordenadas radiais, deve-se considerar o fluido fluindo em
direcdo a, ou longe de, um poco vertical em um reservatério homogéneo de
espessura uniforme H, de maneira radialmente simétrica (ZIMMERMAN, 2018). A
Fig. 3 apresenta um balanco de massa em uma pequena regido anular entre R e
R + AR.

Figura 3 — Regido anular usada para derivar a equacgéo de difusdo de pressdo em radial
coordenadas.

AR—>| ( —w >q(R+AR)

/

Fonte: Zimmerman, 2018.

Utilizando a Eg. (2.32), substituimos x por R, e observamos que para a

geometria anular, A(R) = 2nRH, obtendo assim:

[2rRHp(R)q(R) — 2m(R + AR)Hp(R + AR)q(R + AR)|At = m(t + At) —m(t) (2.44)
Como antes, divide-se por At e tendemos At — 0:

2nH[Rp(R)q(R) — (R + AR)p(R + AR)G(R + AR)] = ‘Z—T (2.45)
Lembrando que:

m = p@V = p@AAR = p@2nRHAR (2.46)

Substituindo a Eq. (2.46) no lado direito da Eq. (2.45) obtemos:
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om _ 9(p@2mRHAR) _ 2mHR 0(p®)

Y P o AR (2.47)

Igualando as Egs. (2.45) e (2.47), divide por AR e toma-se o limite AR — 0.

_9(paR) _ ,, 9(p®)
oR =R ot (2.48)

A EQ. (2.48) é a versao de fluxo radial para a equacao de conservacdo de
massa. Usando a lei de Darcy na forma da Eq. (2.22) para q no lado esquerdo da

Eq. (2.48) e inserindo a Eq. (2.37) no lado direito obtemos:

ko

oP 0P
£ (pR E) = pPc RS (2.49)

Seguindo o mesmo procedimento que levou a Eq. (2.39), encontramos:

L (0 2) e (2) -2 =

2
Para liquidos, novamente negligenciamos o termo Cf(a?/aR) , € por simplificacdo

de notagdo, substituimos c; por c:

10 0P\ _ QucoP
on(RoE) =22 (2.51)

Esta € a equacdo governante para fluxo radial e transiente através da rocha
porosa. E uma equacdo do tipo difusdo que rege a mudanca de presséo do fluido
em fungdo do tempo e varia espacialmente ao longo do reservatério (CRAFT e
HAWKINS, 1990; LEE et al., 2003; ZIMMERMAN, 2018). Para resolvé-la,
precisamos saber como a pressao se comporta em tempos e distancias especificas,
ou seja, é necessario especificar condigbes para solucionar a equacdo. As
condicdes especificadas em distancias extremas diferentes sdo conhecidas como
condicdes de limite, enquanto que a condicdo especificada no tempo inicial, £ = 0, &
conhecida como condicao inicial (LEE et al., 2003; ZIMMERMAN, 2018).
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Devemos observar que a Eq. (2.51) € uma equacdo parcial diferencial de
segunda ordem com respeito ao espaco (radial). Em outras palavras, nés pegamos
a derivada parcial da pressao com respeito ao espaco (radial) duas vezes conforme
€ indicado no lado esquerdo da Eg. (2.51). Da mesma forma, a equacdo de
difusidade é de primeira ordem com respeito ao tempo conforme € indicado no lado
direito da Eq. (2.69) (LEE et al., 2003).

Uma equacdo de segunda ordem requer duas condicbes para obter a
solucédo, portanto, precisamos ter duas condicdes de limite. Em fluxo radial,
normalmente especifica-se uma condigdo de pressao no poc¢o (a condicao de limite
interno) e na borda da area de drenagem do reservatorio (a condicdo de limite
externo). Similarmente, uma equacao diferencial de primeira ordem requer apenas
uma condicdo, portanto, precisamos apenas de uma Unica condicdo para o tempo,
isto é, a condicéo inicial (LEE et al., 2003). No presente caso, essas condi¢cdes sao

as seguintes:

I.  Condicao inicial: Nés sempre assumimos que o reservatorio inicialmente esta

com uma pressao constante e uniforme no tempo # = 0.

PRt =0)=P, (2.52)

Il. Condi¢cbes de limite externo: H& trés casos para o limite externo do
reservatorio. O reservatorio pode ter uma atuacao infinita; o reservatério pode
ser delimitado por um limite sem fluxo, isto €, um reservatério volumétrico; ou
ainda, o reservatério pode ser delimitado por um limite de pressao constante,
tal como um sistema reservatoério/ aquifero. Aqui, consideraremos o0 caso em
gue o reservatorio pode ter uma atuacédo infinita, ou seja, conforme o raio se
torna muito grande, aproximando-se do infinito, a pressao vai se aproximando

da pressao inicial, P;, para todos os tempos.

limg_o P(R, ) = P; (2.53)

lll.  Condi¢des de limite no poc¢o: Um poco pode estar produzindo a uma vazao

constante ou a uma pressao constante. Consideremos aqui, 0 caso em que o
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poco estd produzindo a uma vazéo constante, entdo a vazado de fluxo deve

ser igual a Q em todos os tempos ¢ > 0, definido aqui para Q > 0.

. 2nkH . 0P
limg_q (”TRE) =0 (2.54)

Para resolucdo deste problema, primeiro define-se uma nova variavel n, que
combina a varidvel espacial R e a variavel de tempo ¢. Essa simplificacdo da
equacdao de difusao foi descoberta pelo fisico alemé&o Ludwig Boltzmann em 1894, e

essa transformacdo é agora conhecida como transformacdo de Boltzmann
(ZIMMERMAN, 2018):

n =X (2.55)

Feito isso, assumimos que P sera uma funcdo da variavel n, ou seja,
P = P(n). Em seqguida, reescrevemos a Eq. (2.51) em termos de =, e o lado direito

transforma-se da seguinte forma:

0P _ dPOn _ 2QucRdP _ QucR*2dP _ 2ndP (2.56)
OR  dndR  kt dn  kt Rdn R dn '

Através da Eq. (2.56), observa-se que diferenciacdo com respeito a R é

equivalente a diferenciacdo com respeito a n, seguido da multiplicacdo por 2”’L/R.

Portanto:
wor (R3%) =57 an (R an) = wan (" an) (257)

Agora, olhando para o lado direito da Eg. (2.51), temos o0 seguinte:

0P dPd R2 dP dP
_dpon _ _ fuc —_n (2.58)

t  dnot  kt? dn  tdn
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E ainda:

Qucdp _ _ QucndP _ _ QucR® m P n*dP

"k 9t  k tdn  kt R:dn  RZdn (2.59)
Usando as Egs. (2.57) e (2.59) na Eq. (2.51) temos:

d dP\ _ _madP

() =i (2.60)

Uma vez que contém apenas uma variavel independente, n, ao invés de duas
variaveis independentes R e %, Eq. (2.60) é uma equacéo diferencial ordinaria (ODE)
para P em fungéo de n (ZIMMERMAN, 2018).

Agora devemos transformar as condigdes iniciais e de limite, de maneira que
se apliquem a funcdo P(n), observando que ambos os limites, R - e £ — 0,
correspondem ao mesmo limite, n — co. Portanto as Egs. (2.53) e (2.54) assumem a

forma:

lim, ., P(n) =% (2.61)

Usando a Eq. (2.56) na Eq. (2.54) temos:

lim,, o (n52) = -2 (2.62)

" 4mkH

O problema agora é um problema de valor de limite do tipo EDO de dois pontos
definido pelas Egs. (2.60) a (2.62) (ZIMMERMAN, 2018).

Se definirmos:

y=n® (2.63)
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Entao:
2= -2 (2.64)

Separando as variaveis da Eq. (2.64) e integrando de n = 0 até um valor arbitrario

de n:

dy an

y 4

fy(%)d_y__ ndn
y©) y 0 4

n[5e] =3

M = _4’L/4
yo ¢

y(n) = y(0)e™ /a (2.65)
Note que a condicéo de limite, Eq. (2.62) é equivalente a:
y(0) = -4 (2.66)

4mtkH

Isso implica que a Eq. (2.66) pode ser escrita como:

y(n) =L =" (2.67)

4mtkH

Lembrando que y foi descrito pela Eq. (2.63), podemos entdo reescrever a Eq. (2.67)

como:

dp(n) _ pQ e”'/a
dn  AmkH =

(2.68)

Agora integramos a Eqg. (2.68), iniciando em n = oo, porque de acordo com a Eg.
(2.61) a pressdao em n = o deve ser igual a pressao inicial no reservatorio, P;.

Entao:
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qp = e e
AmtkH n

dn

P(n) [ uQ e~ "/a
f?i dSD_fOOMtkH n dn

_’n//
Pn) =P+ [ K e M in

0 4mkH n

uQ ] e‘n/4
fP(’I’L) - :Pi N 4tkH “n n

dn (2.69)

Como n foi expresso na Eg. (2.55), entdo substituimos no lado esquerdo da Eq.
(2.69) e também no limite inferior da integral do lado direito, mas ndo dentro da

integral porque neste caso n é apenas uma variavel ficticia.

Pucr? _ _ﬂ 1) e~"a
PR =P - fouerz = dn (2.70)

Para simplificar a integracdo da Eq. (2.70), definimos u = ”/4, neste caso dn/% =

2
du/u, e o limite inferior da integracdo passa a ser u = DucR /4kt:
@ R2 Q o) -Uu
P ( Zlit ) =Pi- 4£kH I‘D“CRzeru (2.71)

4kt

A integral na Eqg. (2.71) é a “fungao integral exponencial”’, definida como:

~Ei(-x) = [ du (2.72)
Onde:

X = Q)ZTI; (2.73)
Logo:

P(Rt) = P, + 2L Ei(—x) (2.74)

4mkH
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A Eq. (2.74) expressa a pressdo em funcéo da distancia do poco e do tempo
decorrido desde o inicio da producédo, dado por R e £. NOs usamos esses valores de
R e ¢ para calcular x da Eq. (2.73). Em seguida nés olhamos o valor de —Ei(—x) na
Tabela 1 ou no Gréfico 1 da funcao integral exponencial. Por fim, obtemos a pressao
em (R, 1).

Tabela 1 — Funcao integral exponencial, —Ei(—x).

x —E;(—x) x —E;(—x) x —E(—x)
0.1 1.82292 4.3 0.00263 8.5 0.00002
0.2 1.22265 44 0.00234 8.6 0.60002
0.3 0.90568 4.5 0.00207 8.7 0.00002
0.4 0.70238 4.6 0.00184 8.8 0.00002
0.5 0.55977 4.7 0.00164 89 0.00001
0.6 0.45438 4.8 0.00145 2.0 0.00001
0.7 0.37371 4.9 0.00129 9.1 0.00001
0.8 0.31060 5.0 0.00115 9.2 0.00001
0.9 0.26018 51 0.00102 8.3 0.00001
1.0 0.21938 5.2 0.00091 9.4 0.00001
1.1 0.18599 53 0.00081 9.5 0.00001
1.2 0.15841 54 0.00072 9.6 0.00001
1.3 0.13545 5.5 0.00064 9.7 0.00001
1.4 0.11622 5.6 0.00057 9.8 0.00001
L5 0.10002 5.7 0.00051 9.9 0.00000
1.6 0.08631 3.8 0.00045 10.0 {.00000
1.7 0.07465 5.9 0.00040
1.8 0.066471 6.0 0.00036
L9 0.G5620 6.1 0.00032
2.0 0.04890 6.2 0.00029
2.1 0.04261 6.3 0.00026
2.2 0.03719 6.4 0.00023
23 0.03250 6.5 0.00020
24 0.02844 6.6 0.00018
2.5 0.02491 6.7 0.00016
2.6 0.02185 6.8 0.00014
2.7 0.01918 6.9 0.00013
2.8 0.01686 7.0 0.00012
2.9 0.01482 7.1 0.00010
38 0.01305 7.2 0.00009
3.1 0.01149 7.3 0.00008
3.2 0.01013 7.4 0.00007
33 0.00894 1.5 0.00007
34 0.00789 7.6 0.00006
3.5 0.00697 7.7 0.00005
3.6 0.00616 1.8 0.00005
3.9 0.00545 1.9 0.00004
3.8 0.00482 8.0 0.00004
3.9 0.00427 8.1 0.00003
4.0 0.00378 8.2 0.00003
41 0.00335 8.3 0.00003

Fonte: Craft e Hawkins, 1990.
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Gréfico 1 — Funcdo integral exponencial, Ei(—x).
[+] T

Fungiio integral exponencial

Ei{—x) =—I_:f$ e
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Fonte: Craft e Hawkins, 1990.

Analisando as Egs. (2.71) a (2.74) é possivel observar que, embora a pressao
pareca depender de muitas variaveis e parametros, na verdade existem apenas
duas variaveis matematicas independentes e adimensionais na solugdo (AHMED e
MCKINNEY, 2005; LEE et al., 2003; ZIMMERMAN, 2018). Tradicionalmente, essas

variaveis sao definidas como o tempo adimensional:

kt
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e a reducéo de presséo adimensional:

_ 2nkH(P;—P)
AP, = e (2.76)

Em termos desses parametros adimensionais, a solugdo assume a forma:

APy = =3 Ei(——) (2.77)

4tp
Comparando as Egs. (2.42) e (2.75), observa-se que, além do fator 4, o
tempo adimensional a uma distancia R do centro do poco € igual ao tempo fisico real

%, normalizado em relacdo ao tempo necessario para que o pico do pulso de

presséao viaje do poco para a localizagao R.

_ QuceR?
T 4k

Sty = — (2.78)

T
R 4tR

Se 4t, < 1, corresponde a momentos em que o pulso de pressdo ainda ndo chegou
ao local R. Se 4t » 1, corresponde a momentos em que 0 pulso de pressao

penetrou muito mais longe do que uma distancia R no reservatorio.
2.5.5 Aproximacdo Logaritmica

Observemos agora a Eq. (2.72). Para valores suficientemente pequenos de x,
ou seja, grandes valores de %, a integral exponencial essencialmente torna-se uma
funcédo logaritmica, o que a torna mais facil de usar. Procedemos entdo da seguinte

forma:

Para tempos grandes, x sera pequeno, e podemos dividir a integral em duas partes:

—Ei(—x0) = [ du = [} du + [ du (2.79)
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Usando a série de Taylor para e™ na primeira integracao a direita temos:

2 3
u . u u
+ ..

[P du = [P gy (2.80)

Divide-se a integral do lado direito da Eq. (2.80) em uma série de integrais e avalio-

as termo a termo:

1e~u 11 101 101 101
fxeru=fx;du—ﬁfxdu+zfxudu+§fxu2du—---

1

ler o il — ]t + LY 1w
fx u du = Inu]; u]x+2! z]x 3131,
le® o = _ —(1— 1) 21— %3 + -
/. —du=(Inl1-Inx)-1-x0)+5-1-x)--(1-x>)+
1£du=—lnx+x—ix2+ix3+---—{1—i+i+---} (2.81)
X u 212 313 212 313
Substituindo a Eq. (2.81) na Eq. (2.79) obtemos:
—Ei(—x)=—lnx—lny+x—%x2+%x3+--- (2.82)
onde:
Iny={1->+2 w4 2.83
ny—{ —54‘%4‘"'}—]‘1 o u ( )

E Iny € um nimero e ndo depende de x, entdo podemos avalia-lo numericamente:

Iny = In(1.781) = 0.5772 (2.84)

Se quisermos que os termos da série de poténcias sejam, por exemplo, duas

ordens de magnitude menor que y (que é aproximadamente de ordem 1), entao:
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tp > 25 (2.85)
e
X — — x2 tis x +--<x (2.86)
212
onde:
(Z)ucR |
i < 0.01 - Pode ser negligenciado! (2.87)
entao:
—Ei(—x) =—Inx —Iny (2.88)

Desta forma, se £, > 25, temos a partir das Egs. (2.74) e (2.82):

PR, t) =P +£(lnx +1Iny)

PR, %) =P +o—— ln(xy)

_ 1Q Pucr?*y
P(R2) = Pt ontin (M)

P(R£) =P, — L ( Akt )

@ucr?y

2.246kt
PR £) =P, — L ( @Mz) (2.89)
PR £) =P —LL | ( L 0.8097] (2.90)

A forma dada na Eg. (2.89) é usada na hidrologia de aguas subterréneas e é
chamada de aproximacéo de Jacobiana; a forma equivalente da Eq. (2.90) é usada
na engenharia de reservatérios de petréleo, onde é chamada de aproximacao
logaritmica (ZIMMERMAN, 2018). A forma adimensional da aproximacao logaritmica
é dada por:

AP, = 2[In(£p) + 0.80907] (2.91)

N |-

2.5.6 Pulso Instantaneo de Fluido Injetado

Se comecarmos a injetar fluido a uma taxa Q(m3/s) no tempo £ = 0, entdo a
pressdo a uma distancia R no reservatorio sera dada pela Eq. (2.74). Se pararmos

de injetar fluido depois de um pequeno intervalo de tempo, 6%, iSso equivale a injetar
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fluido a uma taxa Q comecando em £ = 0, e depois produzir fluido a taxa Q (ou
equivalente, injetar a taxa —Q) comecando em &t#. A queda de pressdo no
reservatorio devido a esta producdo ficticia seria dada pela mesma solucdo dada
pela Eq. (2.74), exceto que (ZIMMERMAN, 2018):

1. Para extragéo do fluido devemos usar o sinal de " — " na frente da integral.
2. Se t é o tempo decorrido desde o inicio da injecdo, entdo t — 8¢ serd o
tempo decorrido desde o inicio da extracdo do fluido (i.e. desde o final da

injecdo atual).

Portanto, a expressdo completa para a pressdo em R e no tempo + sera:

HQ oo e uQ oo e v
PRE) =P+ g Jouere = dut = 300 [ onere —-du
4kt

4k(t-6¢)
0 Pucr? —u
_ H 4k(t-6t)€
PR ) = P+ [0 —du (2.92)

4kt

Se 6% for pequeno, entdo os limites da integral sdo muito proximos, e podemos usar

a seguinte aproximacao:
[i2 f@dx = f(x)lx, — x] (2.93)

Entao:

2
Lo 4kt _Q”;R PucR? @ucRZ]

PR, 1) ~ Pi+ 4tkH QucRr? e 4k (t—51) 4kt

@ucr? 2
uQ 4kt  — @ucRr &f]
= Jj 4kt | —
PR, 1) =P+ 4mkH @ucR? € 4kt?

St _(Dll.CRZ
HOOY o~k (2.94)
AmtkHt

.'P(R,t) z.‘]‘)i +

Para identificar o “momento em que o pulso de pressado chegou na localizagao

R”, sendo este 0 momento em que o acumulo de pressao atinge seu valor maximo

em R, devemos configurar 9%/, = 0 na Eq. (2.94):
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2
9P no* 1 Q)/.LCRZ] _QucR
—_— = —|— — 4kt =
6t| R 4AmkHL 22 + 4kt? € 0 (2.95)

onde:

¢ = Bk (2.96)

que fornece uma derivacao da Eq. (2.42).
2.6 PRINCIPIO DA SUPERPOSICAO

As solucdes para a equacdo de difusividade radial, apresentadas
anteriormente, parecem ser aplicaveis apenas para descrever a distribuicdo de
pressdo em um reservatorio infinito que foi causada pela produgédo constante de um
anico poco, porém, os sistemas de reservatorio reais geralmente tém varios pocos
que estdo operando em vazdes variaveis, por isso, € necessaria uma abordagem
mais generalizada para estudar o comportamento do fluxo de fluido durante o
periodo em que o fluxo ndo é constante (AHMED e MCKINNEY, 2005; CRAFT e
HAWKINS, 1990).

O principio da superposicdo € um conceito que nos permite usar a equacao
de difusidade desenvolvida para um Gnico posso, em problemas que envolvem
varios pocos e vazbes variaveis, especificamente para modelagem de testes de
acumulo. O termo superposicao simplesmente significa a soma de todas as partes
individuais que contribuem para o sistema total (LEE et al., 2003).

Para que o principio da superposi¢cdo possa ser utilizado na construgdo de
solucBes para a equacao, é necessario que possua linearidade, pois é a propriedade
mais importante e Gtil que qualquer equacao diferencial pode ter. O processo de

diferenciacéo parcial € uma operacao linear, uma vez que (ZIMMERMAN, 2018):

1= dP1(Rt) n dP,(Rt)

a
L[P(R 1) + Py(R, )] = T -

(2.97)

dP,(Rt)

d
E [C“}jl(R! ;t")] =cC dt

(2.98)
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A linearidade da equacédo de difusdo implica que a queda de presséo,

AP = P; — P(R, %), satisfaz a mesma equacao de difusdo que P(R, %), uma vez que:

d[Pi-P(Rt)] _ dP; dPRt) _  dP(Rt)

at at at dt

(2.99)

A queda de presséo deve ser zero quando ¢ = 0. Da mesma forma, a queda
de pressao também é zero infinitamente longe do poco, entdo se duas funcdes de
queda de presséao satisfazem a condi¢cdo de contorno em R = oo, sua soma também
ird satisfazer esta condi¢do de contorno de campo distante.

O principio da superposicao afirma que a queda de pressao total serd a soma
da queda de pressao obtida pelo fluxo do poco 1 e a queda de pressao causada

pelo fluxo do poco 2:

AP = AP, + AP, (2.100)

Cada um dos termos AP individuais € dado pela Eq. (2.74) ou:

e _ __HQ _ Pucr?
AP =P - PR ) = — L (-2 ) pie < 1 (2.101)
e
AP, = P~ Po(R ) = L [~ 2 e >t (2.102)
27 2O ) = e m BT ae—epl P 1 :
Logo, temos que:
___HQ _ Qucr? HQ . [_ _Qucr?
AP = = mn Ei( 4kt ) + omen B [ 4k (t—t)
_ K _QucR®\ . [_ _@ucr?
AP = 47tkH{Ei( 4kt) El[ 4k(t—t1)} (2.103)

Lembrando que AP = P; — P(R,t),e que P(R,t) = P; — AP(R, *), desta forma:

PR €)= P+ L, (- %) _ g [ e ) (2.104)

4mkH 4kt 4k(t—11)
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Se ¢ for suficientemente grande, podemos usar a aproximacdo logaritmica para

ambos os termos na Eg. (2.104), entao:

P(Rt) =P — 2L [lnt +1In (2'242") —In(t —£,) —In (w)]

PucRr? PucR?
P(Rt) =P — 2L [Int —In(t — £,)]
P(R,t) =P, — L |n—= (2.105)

amkH  (t—t1)

A Eqg. (2.105) é a equacdo para a pressdo no poco durante um teste de

acumulo de pressado. No entanto, a notacdo comumente usada é:

Pu =P — ol in (5 (2.106)

" 4mkH At

Onde ¢ corresponde ao periodo de producdo, em substituicdo ao termo #; presente
na Eq. (2.105); e At é o periodo de fechamento, que substitui o termo “t — %",
também presente na Eq. (2.105).

Se houver mais de dois pocos produzindo no reservatério, para aplicar o
método da superposicdo o procedimento € o mesmo, e a queda de pressao total €
dada pela seguinte forma:

Np
Aij = zAij (2.107)
j=1

As expressfes matematicas apresentadas anteriormente nesta secao
requerem que 0S poc¢os produzam a uma vazao constante durante os periodos de
fluxo transiente. Praticamente todos os pog¢os produzem em vazdes variaveis e,
portanto, € importante que sejamos capazes de prever o comportamento da pressao
guando a vazdo muda. Para este propdsito, o conceito de superposicao afirma que
"Cada mudanca de vazao de fluxo em um poco resultard em uma resposta de
pressdo que €é independente das respostas de pressdo causadas por outras
alteracOes de vazbes anteriores." Consequentemente, a queda de pressao total que

ocorreu a qualquer momento € a soma das mudancas de pressao causadas

separadamente por cada mudanca de vazao de fluxo liquida (AHMED e MCKINNEY,
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2005). Primeiro, imagine que a vazdo de producéo € dada pela Fig. 4 e pelas Egs.
(2.108) e (2.109):

Figura 4 — Vazao de producao alterada por quantidades menores em varios intervalos de tempo.
Qs

&
Qo
0 M t
Fonte: A autora (2021).
Q=0Qp para 0<t <1 (2.108)
Q=0Q, para t>1#; (2.109)

Para encontrar a queda de pressao, superpomos a solugéao para producdo na
vazdo Q, comecando no tempo # =0, mais a solucdo comecando em #£;, que

corresponde ao incremento na producéo, Q; — Qy:

_ _ Qo . (_ 9ucR?\ _ p(Q1-Qo) .. [_ _@uck?
AP(R, 1) = 4nkHE‘( 4kt) 4mkH El[ 4k(t—1,) (2.110)

No caso mais geral temos, temos o comportamento apresentado na Fig.5 e
expresso pela Eq. (2.111):
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Figura 5 — Vazéo de produgéo alterada por quantidades menores em varios intervalos de tempo para
o caso geral.
o

Q;

Qi1

Qo
| | | | .
%=0 t t2 ti tii t
Fonte: A autora (2021).
-t (_ Q”CRZ) _ vy HQi—Qi-1) [_ Pucr?
A:P(R’ t) - 4kH El 4kt Zl:l AtkH El ak(t—1,) (2111)

Para simplificar a notag&o, definimos a queda de pressao por unidade de vazéo de
fluxo como AP, (R,%) = 0 quando £ < 0.

_ AP(RE;Q) _ [ @ucR?
APy (R,#) = T = — (— s ) (2.112)

Para multiplas vazfes, podemos reescrever a Eq. (2.102) como:
AP(R, 1) = QoAPp(R, %) + Xi=1(Q; — Qi—1)APH (R, £ — 11) (2.113)

Quando # > 1;_,, a queda de pressdo unitaria em funcdo do tempo sera

representada por 2, (%), e expressa COMo:

_ )= g =MPREt) _  _p g _BucR®
P.(0ty) =P (t — 1) = A:PQ(R';t 1) = 0 ~  AmkH E‘( 4k(t—tk))

Pu(bt) = Pult = 1) = 7 [In(at) + in (2228)]

2.246 k 2.246 k
:Pu(Atk—l) - :Pu(Atk) = %ﬁ [l?’l(’b - tk—l) +In ((Z)HCRZ) - ln(t - tk) —In (Q)ucRZ )]
=1y —
Pulbtiy) = Pu(bty) = T in () (2.114)
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Na Eq. (2.114), £, corresponde ao tempo no k-ésimo ciclo de controle; £ representa
o tempo final, onde por simplificacdo de notagéo e para futuras discussdes técnicas,
expressaremos como z;. Reescrevendo a Eq. (2.114) temos:

P (At_y) — Py (M) = ——In (ff ""‘—1> (2.115)

4tk H ’ff—tk

Similarmente temos:

P(Btiy) — P (A8) = i (’tj; f‘f;l) Jonde £; > £. (2.116)

Podemos entdo definir o Principio da Superposicdo através das relacoes

entre a derivada da vazéo liquida média do pogco produtor j no i-ésimo ciclo de

lig,P; L : ~ - .
controle ((’)c‘[l.lq P’), com respeito as derivadas de pressé@o no k-ésimo (0P,rx) € i-

ésimo (dP,r,;) ciclos de controle, respectivamente:

_{iq.Pj

- ln(tf _tk_1>
Pwrk _ Pulbtp-1)=Pu(Aty) _ \ 5tk
oa Pi T Py (Ati_y)-Py(AL)) ln(tf—ti-1>

(2.117)
ql
af’wf’i

’t‘f—ti

A Eqg. (2.117) sera utilizada para calcular os valores de amortecimento na Técnica de
Amortecimento apresentada na sec¢ao 4.2 deste trabalho.

26 MODELO DE CAPACITANCIA E RESISTENCIA (CAPACITANCE
RESISTANCE MODEL, CRM)

O Modelo de Capacitancia e Resisténcia (Capacitance Resistance Model,
CRM) é uma técnica pratica utilizada para quantificar a comunicac¢ao entre pogos em
um reservatério usando apenas dados de producdo e de injecdo de &gua
(ALBERTONI e LAKE, 2003).

Com o CRM, o reservatorio € visto como um sistema que processa um
estimulo (injecdo de &agua), considerado como dados de entrada, e retorna uma

resposta (producéo), tratada como dados de saida. No processo de inje¢do de agua,
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€ comum existir varios pocos injetores e produtores atuando ao mesmo tempo; além
disso, o efeito do reservatorio nos sinais de entrada / saida dependera da
localizacdo e da orientacdo de cada par estimulo-resposta (ALBERTONI e LAKE,
2003).

Os primeiros estudos para estimar a comunicagdo entre um par de pocos
foram apresentados por Albertoni e Lake (2003), baseados em duas abordagens
diferentes destinadas a resolver este problema: Regressdo Linear Multivariada
(Multivariate Linear Regression — MLR) e Regresséao Linear Multivariada Balanceada
(Balanced Multivariate Linear Regression — BMLR).

Quando a vazdo de injecdo € significativamente diferente da vazdo de
producdo em todo o reservatoério, a abordagem MLR deve ser usada. Neste modelo,
a vazao de producédo estimada de um produtor g;(¢) € dada pela combinagao linear

da vazdo dos injetores q;(¢) mais uma constante §,; que representa a falta de

equilibrio do sistema:

Np
i=1

A Eq. (2.118) afirma que, a qualquer momento, a vazao de producao total no
poco j € uma combinacdo linear das vazdes de cada poco injetor mais um termo
constante, f,;. O fator ;; representa os pesos de cada poco injetor em relagdo a
cada poco produtor. Se as vazdes de injecdo sdo conhecidas, os fatores f,; e f;;
sdo determinados através de uma solucdo de um problema de regressao linear
multivariada, onde para resolver o problema, a variancia (var) é minimizada entre as

vazoes de producao observada q;’bs e calculada qf“’c (JENSEN et al., 1997):

Minimize var(q}’bs - qjc-alc) (2.119)
J& nos casos em que a vazéo de injecdo € aproximadamente igual a vazéo de
producdo em todo o reservatério, a abordagem BMLR deve ser usada. Neste

modelo a constante g,; € nula:
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Ny
i=1

A Eq. (2.120) novamente afirma que a qualquer momento a producéo total no
poco j € uma combinacdo linear das vazdes de inje¢do de cada injetor, onde f;; sé@o
os fatores de peso para cada injetor em relacdo ao produtor.

Albertoni e Lake (2003), utilizaram ainda, filtros difusivos para considerar o
tempo de atraso e atenuagcdo das mudancas que ocorrem entre 0 estimulo (injec&o)
e a resposta (produgédo). Os filtros tornam-se mais importantes para grandes
distancias entre injetores e produtores e para grande dissipacdo do meio.

Gentil (2005), em continuidade ao trabalho de Albertoni e Lake (2003),
interpretou o significado fisico dos parametros da equacdo da vazdo de producéo.
Considerou um reservatério com um unico injetor injetando a uma vazdo q; e 0s
produtores produzindo a uma vazao g; conectados entre si por caminhos arbitrarios,
a uma razao de contribui¢ao g;;, do injetor i em diregdo a cada produtor j. Estando o
sistema equilibrado, a vazao de injecdo total é igual a soma das contribuicdes do

injetor para cada produtor:

Np
L) = ) 4y () (2121)
=1

e considerando também a contribuicdo de outros injetores possivelmente presentes,

a vazao no produtor j é dada por:

Ny
40 = ) ay(®) (2122)

Analisando as equacodes (2.120) e (2.122), os dois sistemas serdo o0 mesmo se:

qij (k) = Byjl; (k) (2.123)
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Combinando as Eq. (2.121) e (2.123), temos:

L(®) = Z Bij 1;(¢) (2.124)
j

Reorganizando:
D By=1 (2.125)
J

As interpretacfes fisicas agora sao obtidas diretamente. Da Eq. (2.124) obtemos:

By = i) (2.126)

1;(%)

Desta forma, Gentil (2005), demonstra que g;; representa a razao da vazao
de contribuicéo estabelecida entre um par de pocos injetor (I;) — produtor (q;) e a

vazao total injetada por esse injetor, e interpretou o seu significado fisico como uma
funcdo diretamente proporcional a transmissibilidade e inversamente proporcional a
distancia entre os pocos. Esse fator passou a ser chamado de conectividade.

Yousef (2006), introduziu o modelo de capacitancia (Capacitance Model —
CM) que quantifica a conectividade entre pocos e o grau de armazenamento do
fluido (compressibilidade) entre um par de pogos. Este novo procedimento pode ser
aplicado em reservatorios cujos pocos sao fechados frequentemente ou fechados
por longos periodos de tempo, permite também a aplicacdo em campos onde as
vazbes tém uma producdo remanescente, e ainda, tem a capacidade de usar dados
de pressdo do fundo do poco (se disponiveis) para melhorar a quantificacdo da
conectividade entre pocos.

Matematicamente, o CM apresentado por Yousef (2006) é um balanco de
massa de fluido total com compressibilidade. Primeiro, considera-se um par de
pocos produtores de injetores em um volume de vazdo. A equacao diferencial

governante do balanco de materiais nas condicdes do reservatério € dada por:

dapP
cevp o = 4i() — q; (%) (2.127)
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Onde ¢, é a compressibilidade total; v, é o volume poroso e dP é a pressdo média
em v,. q;(¥) e q;(¢) correspondem, respectivamente, vazdo de inje¢do total no
tempo ¢ e vazao de producao total no tempo %.

Nos casos em que houver multiplos produtores e injetores atuando
simultaneamente no reservatério, a vazao de producdo total de um produtor &
geralmente suportada por mais de um injetor. Assim, o modelo de capacitancia,
derivado na Eq. (2.127) para um par produtor e injetor, deve ser generalizado para
descrever um sistema que consiste em um produtor e varios injetores. Para isso,

define-se coeficientes ou pesos f;; para representar o fato de que um injetor pode

ser compartilhado por mais de um produtor. Portanto, a equacao diferencial de

balanco de materiais para os injetores i e produtores j é:

i
CeVp gz = Zﬁij qi(t) — q;(£) (2.128)
im1

Onde c¢;, v, € dP estdo relacionados ao volume drenado pelo produtor j quando

todos os injetores estéao ativos.

Para uma descricao totalmente baseada nas vazdes, introduz-se um indice de

produtividade:
q;(6) = J;(P() - 7)) (2.129)

Onde J; corresponde ao indice de produtividade do produtor j; e Pvf;f representa a

pressdo de fundo de poco (BHP) no produtor j. Eliminando a pressdo meédia das
Egs. (2.128) e (2.129), obtemos:

dCIj I :PVl]’f
T T4 :Zﬁij au(t) — vl (2.130)
i=1
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Onde 7 é a "constante de tempo" do volume drenado, e € definido por:
T=—" (2.131)

A Eg. (2.130) fornece um p;; para cada par injetor-produtor, enquanto ele

impbe a mesma constante de tempo para todos os pares de pocos. Ou seja, hao
leva em conta os possiveis graus de atenuacdo entre os pares injetor-produtor.
Portanto, Yousef (2006) desenvolveu um modelo que respeitasse o efeito de
transmissibilidade bem como o efeito da capacitancia para cada par injetor-produtor:

At

_Ar -t £
4;(8) = Boa,(t)e » + 3 By e [ Leiq, ()

t
At T,

: £
. N 7o £
+v; | Py (E)e ™ — P)o(£) + er—jfsm»oe 1 Py (§)dE (2.132)

Onde g, e t, representam a conectividade e constante do tempo para contribui¢éo
da producdo primaria, respectivamente; q;(t,) € a vazdo total inicial do produtor, z;;
€ a constante de tempo para o0 meio entre injetor i e o produtor j, ¢ € uma variavel de
integracdo e v; € um coeficiente que determina o efeito da mudanga do BHP no

produtor j , sendo aproximado por:

1
vj = Z]ij (2.133)
i=1

Sayarpour et al. (2007; 2009) incorporaram solu¢fes analiticas das equacdes
diferenciais do CRM baseados na superposi¢céo no tempo, e apresentaram solugdes

para trés diferentes volumes de controle do reservatorio:

1. O CRMP é baseado nos pocos produtores. Atraves deste modelo € possivel

analisar e predizer as vazdes dos poc¢os produtores separadamente.
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2. O CRMT baseia-se em um modelo de reservatério que pode ser representado
por um Unico produtor e um Gnico injetor como um tanque, combinando todas
as vazodes de producéo e injecdo, respectivamente.

3. O CRMIP refere-se ao balanco volumétrico na condicéo do reservatorio sobre

o volume de poro afetado de qualquer par de injetor / produtor.

Weber (2009) e Weber et al. (2009) deduziram solu¢des analiticas para a
equacao de continuidade para uma variedade de controles. Apresentaram ainda, 0
modelo empirico de fluxo fracionario, explicando o procedimento para ajustar esse
modelo usando regressao linear. Construiram o modelo para o valor presente liquido
(VPL) da recuperacéao futura de petréleo e definiu o problema de otimizacdo para
maximizar o VPL alocando uma injecdo de campo fixa.

Kim (2011) propds duas solugdes analiticas para o CRM. CRMP Linearmente
Transformado (Linearly Transformed CRMP), cujos parametros podem ser
estimados por regressdo multivariada linear que minimiza a funcdo obijetivo,
transformando-a numa funcéo convexa; e o ICRM que integra a equacao de balanco
de massa para o volume de controle no CRMP no caso de recuperagdo primaria e
secundaria e usa restricbes lineares multiplas (Constrained Linear Multivariate
Regression, LMR) para melhorar a informacdo sobre tendéncias e preferéncias de
permeabilidade e falhas no reservatorio.

Moreno (2013) introduziu o0 CRM a um modelo de reservatorio de mdltiplas
camadas, cujos parametros sao calculados individualmente para cada camada,
levando-se em consideracao periodos de abertura e fechamento dos pocos.

Diversos autores como Holanda (2015), Zhang et al. (2015), Lins (2018),
Naudomsup e Larry (2019), Davudov et al. (2020), continuam realizando estudos
utilizando o CRM como objeto de pesquisa, desenvolvendo diferentes solucdes para

as equacoes diferenciais do modelo original.

2.6.1 CRMP

Neste trabalho utilizou-se o CRMP, considerado necessario para analisar e
prever as vazdes dos produtores separadamente. A estratégia divide o reservatorio
em volumes de controle baseados em cada produtor e todos os injetores que

influenciam na sua vazdo de producdo, como pode ser observado na Fig. 6.
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Considera como parametros do modelo uma conectividade (B;;) para cada par de
injetor (i) e produtor () e uma constante do tempo (z;), assim como um indice de

produtividade (J;), para cada produtor.

Figura 6 — Representagdo esquematica do volume de controle para produtor j, CRMP.
q;(t)

2 (1)
q | Mo q3(1)
@, () < = q.(t)
é 0 () By Py é
5 %ﬂé)’ i%(‘t) 4)

Bs;

J
ow

Fonte: A autora (2021).

Integrando a Eq. (2.130) ao longo de um periodo de tempo discreto, A%, sobre
o0 qual as vazdes de injecdo de todos os injetores sdo assumidas constantes, a
pressao do fundo do poc¢o do produtor é assumida como variando linearmente, e
admitindo uma vazdo de producdo inicial conhecida para todos os produtores,

qjk-1), nos fornece a seguinte solugdo analitica para a vazédo de produgéo no

periodo k:

e e/ P00 _ D)
. . w w
Ajk = Gj-ne T+ (1 —e TJ) <Z Bij Qix — TjJ; A7 ) (2.134)
i=1

Analisando a Eq. (2.134) podemos observar que a vazao de producgéo é o

resultado da soma dos efeitos dos trés termos a direita, sendo:

1. O primeiro termo € a resposta inicial da vazdo de producéo associada com a
producgdo primaria, ou seja, a vazao em t = £,.
2. O segundo termo esta associado com a contribuicao de injecao.

3. O terceiro termo representa a mudanca de BHP nos produtores.

No calculo das conectividades, duas estratégias propostas por Weber (2009)
sdo adotadas. Na primeira estratégia ndo se imp0e as restricdes de desigualdade da

soma das conectividades sendo apenas consideradas as restricdes de limite, este
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problema é conhecido como desacoplado e pode ser resolvido separadamente para
cada produtor j =1, ..., Np, gerando um ponto de partida adequado para o problema

acoplado. O problema desacoplado pode ser expresso por:

MlnlmlzeZ(qObs qj“,‘clc) ,j=1,..,Np

Sujeitoa:0<B;; <1, i=1,..,N; (2.135)
Tmin < Tj < Tmax

]min < ]j < ]max

Onde qfﬁs e qj‘,’jc correspondem a vazao liquida observada e calculada do produtor |
no tempo k, respectivamente.

Caso a solucéo do problema desacoplado esteja violando alguma restricdo da
funcdo objetivo, utiliza-se um filtro para que o resultado dado pelo problema
desacoplado passe a atender as restricdes tornando o ponto de partida do problema

acoplado uma solucao viavel. O filtro € dado por:

Np
Se Zﬂl} > 1,
j=1

entdo B, < vBij, (2.136)
’ 1
onde y=—F—
YiE L Byj

e ,B_Ué 0 novo valor da conectividade entre 0 poco injetor i e o produtor j que sera
usado no problema acoplado.

A segunda estratégia € conhecida como problema acoplado, onde considera-
se todas as restricoes e que pode ser encontrado resolvendo o seguinte problema

de minimos quadrados restrito:

N¢ Np

Minimize Z Z(q"bs q]“,‘(lc
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Sujeito a: 37, B;; < 1 para todo i (2.137)
0<pjj<1lparatodoiej

Tmin Tmax

]min < ]j < ]max

ST]'S

O numero de pardmetros desconhecidos do modelo depende da

consideracdo de BHP constante ou variavel, sendo menos incognitas nos casos em

que o BHP é considerado constante. Nos casos em que o BHP é considerado

variavel, o nimero de parametros, n,,, , € dado por (LINS, 2018; TUEROS, 2019):

npar = NP(NI + 2) (2138)

Neste trabalho, para o célculo das conectividades entre os pares de pocos,

utilizou-se um conjunto de cinco realizagcbes de dados de producdo, sendo uma

delas para o problema desacoplado e as demais para o problema acoplado. Os

seguintes passos sao necessarios para o calculo das conectividades (LINS, 2018;
TUEROS, 2019):

1.

Informar dados aleatérios de BHP dos pocos produtores e vazdes de injecao
dos pocos injetores, para o simulador de reservatoérios, para obter resultados
das vazdes nos produtores. Esses dados sédo alterados a cada 30 dias
durante a simulagéo e os resultados foram obtidos por dia.

Para cada intervalo de tempo, utilizando os dados correspondentes daquele
intervalo, calcular os parametros através de otimizacao.

Partindo de um ponto inicial, utilizar o problema desacoplado descrito na Eq.
(2.135), para minimizar a funcdo objetivo, para cada poco produtor. O
resultado do problema desacoplado é utilizado como ponto de partida para a
resolucdo do problema acoplado, Eq. (2.137).

Caso a solucdo do problema desacoplado viole as restricbes do problema,
deve-se utilizar o filtro apresentado na Eqg. (2.136), para ter uma solucao

viavel como ponto de partida para o problema acoplado.
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5. Utilizando como ponto de partida os resultados filtrados do problema
desacoplado, resolver o problema acoplado para célculo final dos parametros,
descrito nas Egs. (2.137) e (2.138).

Como resultado final do problema, teremos diferentes conjuntos de
parametros para cada intervalo de tempo da simulagdo. Caso a simulacéo tenha

apenas um intervalo de tempo, teremos um unico resultado para os parametros.
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3 METODO BASEADO EM ENSEMBLE

Conforme comentado na secédo 2.3, uma alternativa viavel para o calculo do
gradiente € a utilizacdo de metodologias que empregam o calculo aproximado do
gradiente pois nenhuma equacao adjunta € necessaria e as equacodes da fisica sédo
simplificadas e os parametros necessarios sdo inferidos de dados fornecidos do
historico. Neste trabalho, para o calculo aproximado do gradiente, empregamos o
Método Baseado em Ensemble.

Lorentzen et al. (2006), adotaram uma variante do Ensemble Kalman Filter
(EnKF), para maximizar o VPL. Originalmente o EnKF foi desenvolvido para
estimativa de variaveis de estado, porém no trabalho desenvolvido por Lorentzen et
al. (2006), foi usado como uma rotina de otimizagao.

Nwaozo (2006), em continuidade ao trabalho apresentado por Lorentzen et al.
(2006), também adotou o EnKF como alternativa para maximizar o VPL, tendo como
variaveis de controle o BHP dos pocos produtores. Neste estudo, Nwaozo (2006)
adotou ainda a técnica de pocos inteligentes (smart wells).

Chen e Oliver (2009) utilizam o método de otimizacdo de circuito fechado
(closed-loop) baseado em ensemble em um estudo de Benchmark do SPE aplicado
a um reservatoério de larga escala, o Brugge Field. Devido a complexidade deste
caso, varias técnicas avancadas sdo utilizadas a fim de melhorar a solucdo da
otimizagdo em closed-loop baseada em ensemble. A normalizagdo da saturacédo é
usada para contabilizar a presenca de regides de rochas diferentes. A localizacao é
usada na assimilacdo de dados de producéo e sismicos para aumentar o tamanho
efetivo do ensemble e para aliviar o efeito de correlagdes espurias resultantes de
ensembles pequenos. As curvas de permeabilidade relativa e o contato inicial entre
0leo e 4gua sdo estimados juntamente com as propriedades da malha. Um fator de
aumento da covariancia é usado para manter a variabilidade desejada no ensemble.

Chen et al. (2009) propuseram um meétodo de otimizacdo closed-loop que
combinou o Ensemble Optimization Method (EnOpt) com o Ensemble Kalman Filter
(EnKF). O método proposto é bastante robusto, baseado apenas em dados de
producdo e pode ser usado com qualquer simulador de reservatério. O método de
otimizacao de circuito fechado (closed-loop) baseado em ensemble é ilustrado com
um exemplo de problema de injecdo de agua sujeito a incertezas. Os resultados séo

comparados com outros cenarios de operacdo de reservatOrio possiveis, como
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pocos sem controles, controle reativo e otimizagcdo com geologia conhecida. A
comparacao mostra que a otimizacao closed-loop baseada em ensemble é capaz de
combinar historicamente as principais caracteristicas geologicas e aumentar o VPL
para um nivel comparavel com o caso hipotético de otimizacdo com base na
geologia conhecida.

Su e Oliver (2010) empregaram o método baseado em ensemble em dois
exemplos com valvulas de controle influxo (Inflow Control Valve, ICV). O primeiro
exemplo, era um modelo com 200.000 células e dois pogos horizontais, onde cem
camadas foram usadas para capturar a heterogeneidade geoldgica do reservatério.
Os dois pocos foram perfurados paralelamente ao limite da agua da borda. No
segundo exemplo, o método baseado em ensemble também foi aplicado com
sucesso a um caso 3D que consiste em 10 pocos multilaterais com ICVs instalados
em cada juncao lateral. Em ambos os casos, o objetivo da otimizagdo era minimizar
a producdo acumulada de agua e o algoritmo de otimizacdo apresentou-se bem-
sucedido na reducédo da producao de agua.

Chen e Oliver (2012) propuseram um método de localizacdo que decompde a
funcdo objetivo, por exemplo, o VPL do campo, em varias sub fun¢des objetivas
independentes, neste caso o VPL de cada pogo. A covariancia cruzada de VPL de
campo para variaveis de controle pode, portanto, ser decomposta na soma das
covariancias cruzadas dos VPLs de poco para variaveis de controle. O método de
localizacdo proposto reduz o efeito de correlagdes espurias e melhora o
desempenho da funcéo objetivo.

Dehdari e Oliver (2012) realizaram um comparativo entre os algoritmos de
otimizacdo para o gerenciamento 6timo de reservatérios, para isto, utilizaram a
programacao quadratica sequencial (SQP) e o método SA (Steepest Ascent
Method). Para o calculo do vetor gradiente aproximado, empregaram o método
baseado em ensemble usando a técnica de localizacdo, levando em consideracao
também o corte de agua. Os melhores resultados foram obtidos através do SQP.

Alim (2013) se concentrou no uso do método baseado em Ensemble para
melhorar o VPL como a funcgéo objetivo de um problema de injecdo de agua de um
reservatorio com uma falha selante em forma de L sob restricdes. Os controles de
otimizacdo s&o vazdes de injecado para a otimizagdo como restricdo de entrada e
abertura de vélvulas para a otimizacdo como restricdo de saida. As restricbes sédo

vazbes de injecdo de campo para a otimizacdo restrita de entrada e vazdo de
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producdo de campo para a otimizacdo restrita de saida. Quatro métodos de
otimizacao foram testados no MATLAB, SQP, Pontos Interiores (Interior Point — IP),
Cojunto Ativo (Active Set) e Regido de Confianca (Trust region), dos quais o método
SQP obteve o melhor desempenho. A técnica de regularizacdo (suavizacao) foi
utilizada para ajudar a melhorar a funcao objetivo neste problema.

Do e Reynolds (2013) mostram que os algoritmos simplex, simplex pré-
condicionado e EnOpt podem ser derivados diretamente de um algoritmo do tipo
SPSA modificado (Simultaneous Perturbation Stochastic Approximation). Também
mostram que a expectativa de todos esses gradientes estocasticos pré-
condicionados sdo uma aproximacao de primeira ordem da matriz de covariancia de
pré-condicionamento vezes o gradiente verdadeiro, ou uma matriz de covariancia ao
guadrado vezes o gradiente verdadeiro.

Fonseca et al. (2015b) investigaram o escopo para melhorar a eficiéncia
computacional do EnOpt por meio do uso da adaptacdo da matriz de covariancia e
referenciou-se como CMA-EnOpt. O método resultante € aplicado a otimizacdo do
problema de injecdo de agua de um pequeno modelo de teste multicamadas e uma
versdao modificada do modelo de benchmark do Brugge. Os controles usados séo
configuragBes de valvula de controle de influxo em intervalos de tempo predefinidos
para injetores e produtores. Compararam o EnOpt e CMA-EnOpt a partir de matrizes
de covariancia idénticas. A possibilidade de adaptar a matriz de covariancia e,
portanto, o tamanho da perturbacdo, durante a otimizacdo permite o uso de
perturbacdes relativamente grandes inicialmente, para exploracdo rapida do espaco
de controle, e pequenas perturbagdes posteriormente, para gradientes mais precisos
préximos do 6timo. Os resultados demonstram que um dos principais beneficios do
CMA-EnOpt é sua robustez com relacdo a escolha inicial da matriz de covariancia.
Uma ma escolha da matriz inicial pode ser prejudicial para o EnOpt, enquanto o
desempenho do CMA-EnOpt € quase independente da escolha inicial e produz
valores de funcéo objetiva mais altos sem nenhum custo computacional adicional.

Tueros et al. (2015) implementaram o método baseado em ensemble para
otimizacao restrita do problema de injecdo de agua, onde a funcédo objetivo é
maximizar o VPL usando o algoritmo SQP, sujeito a restricbes na producao total e
nas vazoes de injecdo. Neste trabalho, investigaram o ajuste de parametros usados
em Métodos Baseados em Ensembles para o calculo de gradientes aproximados.

Os parametros estudados foram o tamanho do ensemble, fungcbes de correlacdes
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esféricas e gaussianas, e tamanho das perturbacdes de controle. Verificaram que o
uso da funcéo de correlagdo gaussiana funciona melhor para ensembles maiores,
enquanto a funcao de correlacdo esférica é mais eficaz para ensembles menores.

Tueros et al. (2016), apresentaram uma implementacdo do método baseado
em ensemble para um problema de otimizacdo de injecdo de agua, onde o VPL é
maximizado utilizando o algoritmo SQP, sujeito as restricdes de valvulas nos pocos,
a nivel de poco e de campo. A aproximacdo do vetor gradiente é obtido através da
soma das colunas da matriz de sensibilidade e o refinamento da matriz de
sensibilidade é obtido através do estudo da dependéncia do VPL do pog¢o com as
variaveis de controle das valvulas.

Diversos estudos ainda foram realizados acerca do gradiente aproximado por
ensemble como Chang et al. (2019), Tueros et al. (2018a, 2018b, 2020), Tueros
(2019). A seguir € apresentado o calculo do vetor gradiente adotado para a
realizacdo deste trabalho.

3.1 CALCULO DO VETOR GRADIENTE PARA O PROBLEMA DE INJECAO DE
AGUA

Nesta secdo, apresentamos a metodologia para calcular o vetor gradiente
aproximado utilizando a matriz de sensibilidade. Empregou-se o tradicional Método
Baseado em Ensemble (Ensemble Optimization Method — EnOpt) de Chen e Oliver
(2012) e o Gradiente Simplex (Simplex Gradient — SG) proposto por Do e Reynolds
(2013). Ambas as ideias foram adaptadas e implementadas utilizando dados
gerados pelo simulador de reservatorios IMEX (CMG, 2017).

No processo de otimizacdo, usualmente € necessario otimizar um grande
namero de variaveis de controle, de modo que a correlagdo de qualquer uma delas
com o VPL do campo geralmente é muito pequena. Uma estimativa da matriz de
sensibilidade de um pequeno numero de ensembles tende a ser tomada por
correlagdes espurias (CHEN e OLIVER, 2009, 2012; CHEN et al., 2009; TUEROS,
2019).

Chen e Oliver (2012) propuseram decompor a fungdo objetivo, neste caso o
VPL do campo, em muitas func¢des subobjetivas independentes, neste caso o VPL

de cada poco. E tipico que a sensibilidade do VPL de um dado pogo com as
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variaveis de controle do mesmo poc¢o é muito mais forte que a sensibilidade do VPL
do campo com as demais variaveis de controle.
O VPL do campo para as variaveis de controle pode, portanto, ser

decomposto como a soma dos VPLs de cada poco:

f6) =) ful® (3.1)
w=1

No reservatoério, o controle atual dos pocos no ciclo de controle k depende do
controle anterior. Por esse motivo, é necesséario gerar controles correlacionados.
Neste trabalho, a correlacdo é gerada individualmente para cada poco produtor e
injetor. Para gerar as realizacdes de controle baseadas em ensemble, necessarias

para o calculo do vetor gradiente, 0os seguintes passos foram adotados:

1. Podemos usar a matriz de covariancia gaussiana Eq. (3.2) (CHEN e OLIVER,
2012; DEHDARI e OLIVERA, 2012; TUEROS et al., 2015; SU e OLIVER,
2010) ou a matriz de covariancia esférica Eq. (3.3) (DO e REYNOLDS, 2013;
FOROUZANFAR et al., 2016; OLIVEIRA, 2014; TUEROS et al., 2015):

Cy = exp (M) (3.2)

s2

o = [1-2(tectal) L (M) 00 <y, — Kyl €5

0 , se |k, —ky|l >s

(3.3)

onde k,, — k,, € a diferenca entre os ciclos de controle m e n; e s € o tamanho da

correlacdo temporal com relagédo ao numero de ciclos de controle.

2. Calcular a decomposicéo de Cholesky da funcéo de covariancia utilizada:

LL" = ¢, (3.4

onde L e LT sdo as matrizes triangular inferior e superior, respectivamente. Neste

trabalho, usamos a triangular inferior.
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3. Em seguida, informar valores iniciais para as variaveis de controle, x, € Rx,
onde N, corresponde ao numero de variaveis de controle. O ponto inicial €
utilizado para a primeira iteracdo, nas iteracdes seguintes utilizamos os

pontos 6timos de iteraces prévias, obtidos no processo da otimizacao.

4. Adota-se um desvio padrao para produzir perturbacdes sobre as variaveis de
controle, a. A magnitude da perturbacdo precisa ser equilibrada. Se for muito
pequena, haverd erros de truncamento e oscilacbes comprometendo a
qualidade do gradiente. Se for muito grande, entdo a direcdo de busca da

otimizacao pode perder a precisdo ou nao ser a ideal (SU e OLIVER, 2010).

5. Criar um vetor de variaveis aleatdrias independentes com média zero e

variancia unitaria, Z.
6. A realizacao das variaveis de controle, £, € RV~, é dado por:
X =xo+alZ (3.5)
ApoOs gerar as realizacbes dos controles, calculamos o vetor gradiente
aproximado. Neste trabalho, conforme comentado, empregou-se o tradicional EnOpt

e 0 SG, adotando-se 0s seguintes passos para obtencao do vetor gradiente:

1. Gerar a matriz, X € RV**Nr que representa o conjunto de realizacbes de

controles viaveis e € expressa como:
X=[2,%0 ) %), R ] (3.6)
onde N, representa o numero de realiza¢des do controle.
2. Calcular a matriz de desvios, AX € RNx*Nr:

AX=X-X (3.7)
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onde com EnOpt, X corresponde a matriz com todas as colunas contendo o vetor
médio de todas as realiza¢cles, estratégia proposta por Chen e Oliver, 2012. Com
SG, X é a matriz com todas as colunas contendo a solugédo 6tima da iteragédo atual,

proposto por Do e Reynolds, 2013.
3. Calcular a matriz pseudo-inversa.
3.1. Com EnOpt:

3.1.1. Primeiro é necessério decompor a matriz, A, usando o Método dos
Valores Singulares (Singular Value Decomposition, SVD) (MANDEL,

1982):
(U], 81,5 [V}, = [Al,, com A= |——ax (3.8)
3.1.2. Calcular o valor singular:
(0);j = {2 ii i Zj = ¢ é um valor singular de A (3.9)

3.1.3. Criar a matriz de covariancia entre os membros do ensemble, C,,, que

pode ser obtida por:
Cyx = AAT (3.10)

3.1.4. Obter a matriz pseudo-inversa, C;,! € R¥~*Nx dada por:

k

1

col = Z;uﬂiuﬂf (3.11)
i=1

onde w; = i — ésimo vetor da matriz U obtida se usar SVD.
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3.2. Com SG:

3.2.1. Definimos A = AX.
3.2.2. Em seguida, calculamos o valor singular pela Eq. (3.9).
3.2.3. Na Eg. (3.11), substituimos ¢? por o, para obter a matriz pseudo-

inversa, Cgt € RN*Nx,

4. Executar cada realizacdo viavel de controle, Eq. (3.6), no simulador de
reservatorios para calcular o VPL da vazéo liquida e injecdo de agua, por
ciclos de controle. As respostas sao armazenadas numa matriz F €
RN-*(Ne(NpXND) - As linhas da matriz sdo as realizagbes dos controles, as
colunas sdo o VPL de cada ciclo de controle para a vazao liquida e injecéo de
agua. Isto €, primeiro a vazao liquida para todos os produtores e, em seguida,
a injecao de agua para todos os injetores. Logo, a matriz F pode ser expressa

como:
F = [F, 7 FJ (3.12)

onde F%* e RN-*(NexNp) representa a matriz do VPL da vazao liquida para todos

os ciclos de controle dos produtores em todas as realizacdes; e FV"* € RNr*We xNp),
€ matriz do VPL da injecdo de agua para todos os ciclos de controle dos pocos

injetores em todas as realizagdes.

5. Calcular a matriz de desvios do VPL para cada fase.

lig _ liq lig
ATw,k - Tw,k - Tw,k
e (3.13)
wik _ ~wik wik
ATw,k - Tw,k - Tw,k

onde ATJJZ € RN~>*WNexXNp) & 3 matriz de desvios do VPL da producdo liquida;

AFW: € RN*(MNexND, & 3 matriz de desvios do VPL da injegdo de agua.
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Com EnOpt, Tvﬁz representa a matriz com todas as colunas contendo a média
do VPL da vazédo liquida por ciclos de controle dos produtores de todas as

realizagoes e, F)% € a matriz com todas as colunas contendo a média do VPL da

fase agua por ciclos de controle dos injetores de todas as realizacdes.

Com SG, T‘}:Z e Wi, sao, respectivamente, os VPLs do atual poco de

w,k’

producdo da vazéo liquida e injecdo de agua na iteracao atual.

6. Calcular a matriz de covariancia cruzada entre o VPL de cada vazéo liquida e

injecdo de agua, com respeito a todos os controles.

6.1. Com EnOpt:

li 1 li
Cep = Py AX (AT,

e (3.14)
wi = —er_l AX(AFYL)

onde €.f € RN-*(NeXNp) = matriz de covariancia cruzada da vazéo liquida em todos
os ciclos de controle dos pocos produtores com respeito as variaveis de controle;
Wi € RN=*(WeXND = matriz de covaridncia cruzada da injegdo de dgua em todos os

ciclos de controle dos pocos injetores com respeito as variaveis de controle.

6.2. Com SG:

Cop = AT,
e (3.15)

wi _ wi
x,k — A w,k

7. Calcular a matriz de sensibilidade por ciclos de controle para todos 0s pogos

com relacdo a todas as variaveis de controle.
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- cligPr | lig,P, ligP; . Sliq,Pz Sliq,Np h
x1,1 x1,N¢ x1,1 x1,N¢ x1,N¢
lig.Py . liq,P, lig.P, . Sliq,Pz Sliq,Np

Sliq — C—lcliq — x2,1 x2,N¢ x2,1 x2,N¢ x2,N¢
x,k xXx “x,k
ligPy | liq,P, lig.P, lig.P, . Sliq,Np
L T xp,1 Xn,N¢ Xn,1 Xn,N¢ XnNe
(3.16)
wily wi,lq wil wil, WIN; 1
x1,1 x1,Ne Tx1,1 x1,N¢ x1,N¢
wily wi,I{ wil; wil wi,Ny
wi _ C)—lc)Wl _ .X'2,1 .X'Z,NC xz,l xz,NC xz,NC
x,k — “xx“xk —
wi,I{ wi,I{ wi, I, wi,I, wi,Ny
L ’an,l ’an,NC Xn,1 Xn,N¢ ’an,NC .

onde S/ € RN=*We*Np) = matriz de sensibilidade do VPL da producgo liquida dos

pocos produtores, em relagdo a todas as variaveis de controle; SY; € RNx*WeXND =

matriz de sensibilidade do VPL da injecdo de dgua dos pocos injetores, em relacéo

as variaveis de controle. x,, = n —ésima variavel de controle; N, e N, representam o0s

n —€simos pocos produtor e injetor, respectivamente.

8. Obter o vetor com a sensibilidade do VPL, qu’P" € RMx, do j** poco produtor

com relacdo a todos os controles, e o vetor com a sensibilidade do VPL do it"

poco injetor com relagéo a todos os controles, S, i e RNx, Para isso, soma-se
as N, colunas (producao liquida e agua injetada) da matriz de sensibilidade,

Eq. (3.16), com relagdo a todos os controles.

(3.17)

wi,l; _ wi,l; .
S, '= Esx,k ,comi=1,..,N;
k=1

9. Por fim, o vetor gradiente aproximado por EnOpt e SG, ga € RV~, é obtido

por:
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Np N;
ga=Y s Z Sl (3.18)
= i=1

3.2 VANTAGENS E LIMITACOES DO VETOR GRADIENTE APROXIMADO POR
ENSEMBLES

As principais vantagens em utilizar o vetor gradiente aproximado por
ensembles no problema de otimizacdo € que a abordagem ndo necessita de
nenhuma implementacdo de equacdes adjuntas, sendo de facil implementacéo e
possivel de utilizar em qualquer simulador comercial tratado como uma “caixa preta”.
Além disso, ha uma reducdo do numero de simula¢cdes durante o processo de
otimizagéo. (ALIM, 2013; CHEN e OLIVER, 2009; CHEN et al., 2009; LORENTZEN
et al., 2006; NWAOZO, 2006; TUEROS, 2019; TUEROS et al., 2016, 2018a, 2018Db,
2020; TUEROS e HOROWITZ, 2020).

Podemos destacar como uma desvantagem deste método, a presenca de
correlagdes espurias quando o tamanho do ensemble é reduzido. Da mesma
maneira, a variancia cruzada entre as variaveis de controle e a funcdo objetivo
também €& dominada por essas correlacdes espurias, resultando em controles
insatisfatérios. Em virtude disso, autores como Chen e Oliver (2012) propdem
técnicas para reduzir os efeitos das correlacbes espurias como o método de
localizacdo que atualiza os controles para otimizar a producdo do campo enquanto
reconcilia as informacdes de cada poco individual.

Outra desvantagem envolve o numero de realiza¢ges, que é muito importante
quando precisamos calcular o gradiente usando ensembles. Ao aumentar o nimero
de realizacbes, melhoramos o VPL final e alcancamos uma convergéncia mais
rapida, contudo, aumentar o niumero de realizacdes significa aumentar o nUmero de
vezes que o simulador deve ser chamado, aumentando assim o custo computacional
(ALIM, 2013; DEHDARI e OLIVER, 2012).

Alim (2013) destaca como uma desvantagem do método, ter muitas variaveis
de controle pois pode levar a valores mais baixos da funcédo objetivo devido a
imprecisbes causadas pelos gradientes aproximados usados. A implementacdo da
técnica de regularizacdo (suavizacéo) reduz os efeitos das correlacbes espurias e

ajuda a melhorar os valores da funcdo objetivo, contudo, ter um processo de
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regularizacdo muito forte também € indesejavel porque tornarq a estratégia de
solucdo muito suave e perdera alguns detalhes.

Ainda como desvantagem, Tueros (2019) ressalta que o método baseado em
ensemble ndo leva em consideracdo as informacfes fisicas do reservatério, por
exemplo, pocos separados por falhas selantes, canais de baixa e alta
permeabilidade. Entdo, consequentemente, a matriz de sensibilidade nao leva em
consideracao informacdes sobre fechamentos de pocos produtores com alto corte
de agua, por exemplo, e manter a sensibilidade de pocos fechados degrada a

qualidade do vetor gradiente para novas iteracoes.
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4 REFINAMENTO DA MATRIZ DE SENSIBILIDADE

Neste capitulo serdo apresentadas as técnicas utilizadas na realizacao deste
trabalho: Técnica do Truncamento; Técnica do Amortecimento; Técnicas de
Localizacao que incluem a sensibilidade do VPL dos pogos produtores com respeito
aos controles dos outros pocos produtores e a sensibilidade do VPL dos pocgos
produtores com respeito aos controles dos pocos injetores; e ainda as Técnicas de
Regularizacao, sendo elas, a sensibilidade do VPL dos pocos injetores com respeito
aos controles dos pocos produtores e a sensibilidade do VPL dos pogos injetores
com respeito aos controles dos outros poc¢os injetores.

Neste trabalho, refinamos a matriz de sensibilidade utilizando as quatro
técnicas propostas para reduzir os efeitos das correlacbes espurias na matriz de
sensibilidade com o objetivo de melhorar o vetor gradiente, utilizando um pequeno
namero de ensembles. As técnicas de truncamento e amortecimento sdo aplicadas
na Eqg. (3.16), e as técnicas de localizacdo e regularizacdo sdo aplicadas na Eq.
(3.17).

4.1 TECNICA DO TRUNCAMENTO

O VPL é uma combinacao linear das vazdes (producdo e injecédo), em todas
os ciclos de controle. Assim, o gradiente do VPL em relacdo aos controles é uma
combinacgao linear do gradiente de cada vazao de fluxo em cada ciclo de controle.
As derivadas envolvidas em qualquer um desses gradientes representam a derivada
de uma vazéo de fluxo em um ciclo de controle particular kK com respeito a todas as
variaveis de controle. No entanto, a derivada de uma vaz&do de fluxo no ciclo de
controle k em relagdo a uma variavel de controle i em um ciclo de controle posterior,
teoricamente e fisicamente, deve ser zero (LIU e REYNOLDS, 2020).

Isso quer dizer que o VPL do poco no atual ciclo de controle k, depende da
variavel de controle atual i e das variaveis de controle anteriores, ndo sendo
dependente das variaveis de controle seguintes.

Aplicou-se a técnica do truncamento proposta por Liu e Reynolds (2020) na

Eq. (3.16), para refinar a matriz de sensibilidade da vazéao liquida, Sillq,f’, e a matriz
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de sensibilidade da vazédo de injecéo, 5;”,‘{’1, com respeito a todas as variaveis de
U
controle, expressas por:
e liqg,P; B
liq,P SV sek<i )
S, qk l = { xik = comk=1,..,(i—1) (4.2)
v 0 , emoutro caso

comk=1,..,(I—-1) (4.2)

x,k

I wi,l; .
SV _ { ‘le-,k , sek<i
0 , emoutro caso

As Tabelas 2 e 3 apresentam um exemplo ilustrativo da matriz de
sensibilidade da vazao liquida sem o truncamento e a matriz de sensibilidade desta
mesma vazao liquida com o truncamento, respectivamente. Para composicao destas
tabelas, adotou-se o modelo Brush Canyon Outcrop (BCO), que sera apresentado
em detalhe no Capitulo 5, e realizamos algumas modificacfes para simplificacdo do
problema. Reduzimos a quantidade de pogos produtores e injetores para dois pogos
cada, adotamos apenas 4 ciclos de controle, totalizando 16 variaveis de controle
(para o célculo das variaveis de controle adotou-se a Eq. (5.1)).

Observando a Tabela 2, verifica-se que a matriz de sensibilidade é composta
por correlacbes espurias. Tomemos como exemplo o poco produtor P1 no ciclo de
controle 1 (P1 — 1C) com respeito a seus proprios controles. Neste ciclo de controle,
com respeito a variavel 1, o valor se mantém, porém, com respeito as demais
variaveis de controle, este valor deveria ser 0 (zero). Apos introduzirmos a técnica do
truncamento, eliminamos estas correlacdes espurias, conforme pode ser observado
na Tabela 3, onde no ciclo 1 do poco P1 (P1 — 1C) com respeito a seus préprios
controles, manteve-se o valor com respeito a variavel 1, e com respeito as demais

variaveis, o valor foi truncado a zero, conforme descrito na Eq. (4.1).



Tabela 2 — Matriz de sensibilidade da vaz&o liguida sem truncamento.

MATRIZ DE SENSIBILIDADE DA VAZAO LIQUIDA SEM TRUNCAMENTO

VPL

\Variavel

P1-1c

P1-2c

P1-3c

P1-4c

P2-1c

P2-2c

P2-3c

P2-4c

Produtor 1

1

-0.0220

0.0028

-0.0005

-0.0004

-0.0009

-0.0003

-0.0021

-0.0013

-0.0012

0.0006

0.0019

0.0007

0.0106

0.0028

-0.0013

0.0001

-0.0000

-0.0000

-0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

-0.0000

-0.0019

0.0001

-0.0127

-0.0060

-0.0001

-0.0008

-0.0004

0.0002

Produtor 2

0.0000

-0.0000

-0.0000

0.0000

-0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0012

-0.0006

-0.0019

-0.0007

-0.0106

-0.0029

0.0012

-0.0001

-0.0019

0.0018

0.0037

0.0010

0.0039

-0.0083

-0.0077

-0.0012

-0.0049

-0.0030

-0.0028

-0.0007

-0.0018

-0.0043

-0.0101

-0.0043

Injetor 1

0.0075

0.0087

0.0023

0.0006

0.0029

0.0054

0.0014

0.0002

-0.0150

0.0027

0.0034

0.0005

0.0011

-0.0011]

0.0012

0.0008

0.0014

-0.0002

-0.0050

-0.0008

-0.0018

-0.0018

0.0002

0.0003

-0.0083

-0.0014

-0.0007

0.0005

0.0016

-0.0021

-0.0029

-0.0008

Injetor 2

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0057

0.0054

-0.0011

-0.0003

-0.0011

0.0028

0.0014

0.0003

-0.0006

-0.0027

-0.0017

-0.0006

0.0018

0.0034

0.0004

-0.0006

AlIWIN|IP|PR|IOIN|P]RAROINIP|DIWOWIDN

0.0078

0.0077

0.0086

0.0020

-0.0033

-0.0062

-0.0013

0.0007

Fonte: A autora (2021).

Tabela 3 — Matriz de sensibilidade da vazao liquida com truncamento.

MATRIZ DE SENSIBILIDADE DA VAZAO LIQUIDA COM TRUNCAMENTO

VPL  |Variavel|l P1-1c | P1-2c | P1-3c | P1-4c | P2-1c | P2-2c | P2-3c | P2-4c

1 }0.0220]0.0028[-0.0005}-0.0004}-0.0009}-0.0003}-0.0021{0.0013

sl il 2 0 ]0.0006{0.0019]|0.0007| O [0.0028}-0.0013({0.0001
3 0 0 [-0.0000[{0.0000| O 0 0.00000.0000

4 0 0 0 [0.0060( O 0 0 |[0.0002

1 0.00001-0.0000}-0.0000]0.0000/-0.0000{0.0000]0.0000(0.0000

I — 2 0 [-0.0006[-0.0019}-0.0007| 0O [0.0029|0.0012}0.0001
3 0 0 ]0.0037(0.0010| O 0 [-0.0077[-0.0012

4 0 0 0 [0.0007[ O 0 0 [-0.0043

1 0.0075]0.00880.0023]0.00060.0029(0.0054]0.0014(0.0002

) 2 0 ]0.0027(0.0034]|0.0005| O [0.0011j0.0012(0.0008
injetor 1 3 0 0 [-0.00501-0.0008] O 0 ]0.0002(0.0003
4 0 0 0 |0.0005( O 0 0 [0.0008

1 0.0000/0.0000({0.0000{0.0000|0.0000(0.0000|0.0000(0.0000

Injetor 2 2 0 ]0.0054[-0.0011}0.0003] O [0.0028]0.0014(0.0003
3 0 0 [-0.0017}-0.0006| O 0 ]0.0004[0.0006

4 0 0 0 |0.0020( O 0 0 |[0.0007

Fonte: A autora (2021).
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4.2 TECNICA DO AMORTECIMENTO

A técnica do amortecimento, é motivada por observacdes que a derivada da
vazado de um poco especifico na etapa de controle k em relacdo ao controle na
etapa de controle i (posterior a etapa de controle k) geralmente € menor. Como a
magnitude dos gradientes estocasticos geralmente ndo segue este comportamento,
€ desejavel aplicar um fator de amortecimento para melhorar a qualidade do
gradiente (LIU e REYNOLDS, 2020).

.. lig,P; e
Desta forma, definimos por exemplo, o vetor Sx,quf, como a sensibilidade da
|2l

vazao liquida do poco produtor j com respeito a i-ésima variavel de controle para os

primeiros k-ésimos ciclos de controle:

liq,P; liq,P ; lig,P; liq,P ; liq,P ; liq,P;
S _1:[5. S LN i shar
x;,1:k xi,1 Xi,2 xi,k=2" " xi,k—-1’ " x,k

T
] com k <i (4.3)

Onde S::,;Pj € a sensibilidade do VPL da vazéo liquida do pogo produtor j em relagcéo

a variavel de controle x; no k-ésimo ciclo de controle.
Segundo Liu e Reynolds (2020), a magnitude da sensibilidade na Eq. (4.3)

temo seguinte comportamento:

liq,P]- liq,P]-
> Sxi,k—z > Sxi,l

> (S

xi,k—1

|5 Sps

liq,Pj liq,P]-
xi,k

liq,P;
| >l > 1| |

| com k<i (4.4)

A Eg. (4.4) nos diz que a magnitude das derivadas da vazdo média do poco
produtor j no ciclo de controle especifico k em relacdo a propria variavel de controle
atinge o valor maximo neste ciclo de controle especifico k e diminui em magnitude
conforme os tempos dos ciclos de controle diminuem (LIU e REYNOLDS, 2020). Na
Figura 7 mostramos um exemplo ilustrativo da trajetéria do amortecimento para 10,
20, 30 e 40 ciclos de controle.

Ao utilizarmos o EnOpt e SG, ndo ocorre 0 comportamento descrito na Eq.
(4.4). Em virtude disso, aplicamos a técnica do amortecimento proposta por Liu e
Reynolds (2020) baseada no Principio da Superposi¢cdo proposto por Zimmerman

(2018) e previamente descrito na se¢ao 2.5.
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Figura 7 — Trajetdrias de amortecimento para 10, 20, 30 e 40 ciclos de controle.
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Fonte: A autora (2021).

Para calcular o valor do amortecimento, usamos a equacao simplificada de
Zimmerman (2018):

_l_iq.Pj

-t n
D: Pwrik _ Pulbty—1)=Pyu(dty) _ tf—tg
Lk aﬁl.Lq'Pj Py(Bti_1)—Py(Aty) ln<tf‘ti—1>

comk=1-(i—1) (4.5)

L
6?Wf,i

tf_ti

Onde D € o valor do amortecimento para a i-esima variavel de controle em relacéo
. . _lig,P; . . L

ao k-eésimo ciclo de controle e, 0g; e representa a derivada da vazdo média do

poco j no i-eésimo ciclo de controle. dP,,f, € 0P, correspondem as derivadas de

pressdo no k-ésimo e i-ésimo ciclos de controle, respectivamente. ¢ = 0.5( + i +

1.

Quando k =i o valor do amortecimento é igual a 1 (um), e os valores do

amortecimento para os primeiros k-ésimos ciclos de controle sdo dados por:

T
Ditx = [Di1, Dizr ") Dig—2,Dij-1,1] (4.6)
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Sendo assim, a maneira correta de inserir os valores de amortecimento na
Eq. (4.3) é dada por:

liq,P]' . liq,P]' liq,Pj
SUAP; _ Sy, Dik 5 se [S, | > Dije |Sy,; | k=1 (i1 4.7
ok = lig.p,; ,comk=1--(i—1) (4.7)
S, x  ; emoutrocaso
I

liq,P o ere . ~ N . s
Onde leqk’ representa as sensibilidades do produtor j em relagdo as i-ésimas

variaveis de controle para os primeiros k-ésimos ciclos de controle com valores de

amortecimento.
A técnica do amortecimento para 0s outros pocos é semelhante.
4.3 TECNICAS DE LOCALIZACAO

As técnicas de localizacdo sdo aplicadas para refinar a Eqg. (3.17) e se
baseiam nos coeficientes de competitividade, que correspondem a sensibilidade do
VPL dos pocgos produtores com respeito a todos os controles dos produtores, € no
modelo de capacitancia e resisténcia para pocos produtores (CRMP), previamente
descrito na secdo (2.6.1), e que se refere a sensibilidade do VPL dos pocos
produtores com respeito a todos os controles dos injetores.

Por simplificacdo de notacdo e para futuras discussfes técnicas, a matriz de

sensibilidade pode ser expressa como:

liq,Pj
liq,P; xp.k
SRR |2 (4.8)
’ Sliq,Pj
xr,k

Onde Silq':" corresponde a sensibilidade do VPL da produgéo liquida do j-ésimo
P»

poco produtor com respeito aos controles dos outros pog¢os produtores, no k-€simo

ciclo de controle e Sfcllq,;Pj representa a sensibilidade do VPL da producéo liquida do

j-ésimo poc¢o produtor em relagdo aos controles dos poc¢os injetores, no k-ésimo

ciclo de controle. E sdo definidas como:
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Sliq,Pj _ Sliq,Pj liq,P]' Sliq,Pj liq,Pj liq,Pj Sliq,Pj T
xpk  |Txp .k’ Txpyk’ xPj_l,k’ xPj;k ! xPjH.k’ T XNk
e (4.9)
Sliq,Pj _ Sliq,Pj liq,P]' Sliq,Pj liq,Pj liq,Pj Sliq,Pj T
xpk T | Sxpk S xpyk xlj_l.k’ xlj;k ’ x1j+1,k’ T T xnpk

As variaveis xy, € xy, representam o0s n—€simos pogos produtor e injetor,

respectivamente.

4.3.1 Sensibilidade do VPL dos poc¢os produtores com respeito aos controles

liq,P,-)
xp,k

dos outros pocos produtores (s

Chen e Oliver (2012) propuseram um metodo baseado na localizagédo e
distancia entre os poc¢os. Em seus estudos, verificaram que a produtividade de um
poco é fortemente influenciada por seus préprios controles e pelos controles de
pocos vizinhos.

Verificaram ainda que se um reservatorio for razoavelmente bem conectado,
entdo pode-se esperar que a influéncia da producdo de pocos distantes sobre o
reservatorio seja simplesmente a reducdo da pressdo no reservatorio. Como a
pressdo do reservatério influencia a produtividade dos pocos, que por sua vez
impacta o VPL, e embora o efeito de cada poco distante seja pequeno, o efeito total
de todos os pocos distantes € maior. Por essas razdes, Chen e Oliver (2012)
adotaram os efeitos médios para calcular a sensibilidade do VPL de um poco
produtor com respeito aos controles de outros produtores.

Para reservatérios altamente heterogéneos ou que possuam falhas
conhecidas, a correlagédo da producdo de um poc¢o com a producédo de outro pocgo
estard em funcdo da conectividade, e ndo simplesmente da distancia entre 0os pogos.
Portanto, ndo € necessério incluir a sensibilidade do VPL de um poc¢o produtor com
respeito aos controles de outros pocos produtores que estejam do lado oposto da
falha.

Tueros et al. (2018a) propuseram uma média ponderada dos coeficientes de
competitividade para substituir a sensibilidade de um determinado poc¢o produtor em
relacdo a outros produtores. Porém, apds a aplicacdo das técnicas de truncamento e

amortecimento, ndo €& necessario substituir a sensibilidade do VPL de um
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determinado poco produtor em relacéo a outros produtores pela sensibilidade média
com coeficientes de competitividade para néo introduzir novas correlacdes espurias.

Neste trabalho, propds-se multiplicar os coeficientes de competitividade
diretamente pelos valores de sensibilidade. E para o calculo desses coeficientes,
utilizou-se uma técnica de teste de interferéncia simulada com base nas seguintes
etapas (TUEROS et al., 2018a):

1. O reservatorio deve ser mantido em equilibrio, ou seja, sem picos de vazdes

de producéo e injecéo.

2. Fechar os pocos produtores individualmente, um por um, com tempo de
intervalo suficiente entre as operacfes de fechamento para que o reservatorio
se torne estavel. Registrar as mudancas de BHP nos pocos produtores em

cada operacao de fechamento.

3. Das respostas registradas das mudancas de BHP para o produtor j = 1, ..., Np.

3.1. Determinar Aijéx, que representa a maxima variagdo de BHP no

produtor j devido ao fechamento de outros produtores.

3.2. Determinar AP/, para a mudanga do BHP no produtor j devido ao

fechamento do produtor r,onde r =1, ..., Nper + j.

3.3. Calcular os coeficientes de competitividade er =

4. O coeficiente de competitividade para o j-ésimo produtor é dado por:

. P; P; P; P P; p:1T .
wi =W, W, W W, W] comj =1, Ny (4.10)

Pjyq’

Onde W;;" éigual a 1 (um).
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Desta forma, a sensibilidade final do VPL dos pocos produtores com respeito
aos controles de outros produtores, incorporando os coeficientes de competitividade,

liq,P
5 ]

P € expressa como:

lig,P, liq,P]- :
el ]
Sept = Sapi °W (4.11)

4.3.2 Sensibilidade do VPL dos poc¢os produtores com respeito aos controles

dos pocgos injetores (SQI‘,’,’{P")

Chen e Oliver (2012) verificaram em seus estudos que em um reservatorio, 0s
injetores tém impacto direto na vazdo de producédo de todos os pocos produtores e
por isso, ndo utilizam a técnica da localizacdo baseada na distancia com r = 0 para
calcular a sensibilidade do VPL dos pocos produtores com respeito aos controles
dos pocos injetores.

Tueros et al. (2018a) propuseram uma maneira de incorporar a conectividade
entre 0s poc¢os produtores e injetores, adotando uma matriz de localizacéo, baseada
na medida de “distancia”, r. Em seus estudos, basearam esta medida no inverso da
conectividade entre o par de pocos e para o calculo dos termos da matriz de
localizac&o utilizaram a Funcdo Quartica (Quartic function — QUA) proposta por
Biniaz Delijani et al., (2014):

(A =r@pH*,ser(i) <1
Pij _{ 0 ,ser(ij) > 1 (4-12)

Na Eq. (4.12), a medida de distancia proposta é dada por:

a
IOOBU

r(ij) = (4.13)
Onde p;; representa a conectividade para cada par de pocgo injetor (i) e produtor (j) e
foi apresentado com mais detalhes na secéo (2.6.1); a é o valor do parametro de

localizacéo. Tueros et al. (2018a) recomendaram definir este valor para trés (a = 3).

Isso faz com que a funcdo de localizagdo mude rapidamente de 1 (um) a O (zero)



85

guando a conectividade cai abaixo do valor limite de 3%. Em seus estudos, Tueros
et al. (2018a) verificaram ainda que maiores valores de a tendem a diminuir o VPL

6timo e aumentam sua variabilidade.

A localizag&o para o produtor j no ciclo de controle € dada por:

T ,
pij = [plj'ijP ...,pij, ---»pnij] comj = 1, ...,Np (414)

Desta maneira, a sensibilidade final do VPL dos pocos produtores com

respeito aos controles dos pocos injetores, incorporando a técnica da localizacéo,

Liq,P
5 ]

P € expressa como:

ligpP; lig,P;
‘le,k - le,k p”

(4.15)

4.4  TECNICAS DE REGULARIZACAO

As técnicas de regularizacdo sdo aplicadas para refinar a Eq. (3.17), que
correspondem a sensibilidade do VPL dos pocos injetores com respeito aos
controles dos pocos produtores, e a sensibilidade do VPL dos pocos injetores com
respeito aos controles dos outros pogos injetores.

Por simplificacdo de notacéo e para futuras discussdes técnicas, a matriz de

sensibilidade pode ser expressa como:

wi,l;
wi,l; 5xp,k
SV = |- - (4.16)
SWl,Ii
xr,k

Onde S;”",ii corresponde a sensibilidade do VPL da injecdo de agua do i-€simo poco
P,
injetor com respeito aos controles dos pocos produtores, no k-ésimo ciclo de

-
controle e W%

x.k TEpresenta a sensibilidade do VPL da injecdo de agua do i-ésimo

poco injetor em relacdo aos controles dos outros pocos injetores, no k-ésimo ciclo de

controle.
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4.4.1 Sensibilidade do VPL dos pocos injetores com respeito aos controles

dos pocgos produtores (SWi"i)

.X'p,k

Tueros (2019) e Tueros et al., (2018a; 2018b; 2020) realizaram estudos para
verificar se existem problemas de vazao de injecdo decorrentes das mudancas dos
controles dos pocos produtores. Para isso, alteraram a vazéo de producao dos
pocos produtores, observando se a vazédo de injecdo dos pocos injetores seria
afetada e, observaram que o VPL dos pocos injetores ndo é afetado pelos controles
dos pocos produtores. Nesse caso, ndo ha problema de vazéo de injecéo.

Uma vez que o VPL dos pocos injetores ndo € afetado pelos controles dos
pocos produtores, a técnica de regularizacdo elimina estes termos da sensibilidade

entre 0S pocos injetores e produtores, e € expressa como:

(V2)

Wil _ (4.17)

xp,k

Onde 5;::,’; representa a sensibilidade do VPL dos pocos injetores com respeito aos

controles dos pocos produtores incorporando a técnica de regularizacéo.

4.4.2 Sensibilidade do VPL dos pocos injetores com respeito aos controles

dos outros pocgos injetores (Sfll,i‘)

Para esta analise, Tueros (2019) e Tueros et al., (2018a; 2018b; 2020)
realizaram estudos para verificar se um poco injetor i é afetado pelos controles de
outros pocos injetores alocados no mesmo reservatorio. Basearam-se nas restricdes
do problema, selecionaram um poco injetor i e aumentaram sua vazao em 30% da
vazao maxima permitida, enquanto 0s outros pog¢os injetores continuaram atuando
no limite da vazdo maxima permitida. Observaram que ap0s o incremento da vazao
do poco injetor i, 0s outros pog¢os continuaram respeitando a vazao maxima
permitida. Concluiram entdo que ndo existem problemas de vazdo de injecéo,

portanto, o VPL dos pocos injetores € altamente dependente dos proprios seus

controles (por este motivo, o valor de sensibilidade é mantido), ndo sendo afetado
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pelos controles dos outros pocos injetores (ou seja, o valor de sensibilidade com
respeitos aos outros pogos injetores € zero).

Desta forma, a sensibilidade do VPL dos pocos injetores com respeito aos

controles dos outros pogos injetores incorporando a técnica de regularizacao, 59‘:; l”}{,
-

é dada por:
; SV cei=n
Sk = { T (4.18)
In» ,
0 , sei#n

Aplicadas as técnicas de truncamento e amortecimento na Eqg. (3.16) e,
localizagéo e regularizacdo na Eqg. (3.17), prosseguimos utilizando as Eqgs. (4.1),
(4.2), (4.7), (4.11), (4.15), (4.17) e (4.18) no desenvolvimento deste trabalho para
obter um gradiente refinado.

Para simplificacdo, atribuiu-se ao método baseado em ensemble refinado o
nome REB, e ao gradiente simplex refinado atribuiu-se o nome RSG. As técnicas de
refinamento abordadas neste capitulo, foram incorporadas aos gradientes REB e
RSG, resultando em cinco refinamentos distintos (REB, REB*, REB+T, RSG+T e

RSG+TD), que serdo apresentados com mais detalhes no Capitulo 5.
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5 CASOS ESTUDADOS E RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados dois modelos de reservatoérios utilizados
para comparar os refinamentos REB, REB*, REB+T, RSG+T e RSG+TD, conforme
descritos na Tabela 4, propostos para o gerenciamento 6timo de reservatérios de
petréleo. O primeiro modelo utilizado, trata-se de um reservatorio simples, com sete
pocos produtores e cinco pocgos injetores. Ja o segundo modelo possui vinte pocos
produtores e dez pocos injetores. Aléem de uma descricdo mais detalhada de cada
modelo de reservatorio, serdo descritos os casos estudados, resultados observados

e discussoes.

Tabela 4 — Descri¢cdo dos refinamentos utilizados.

Refinamento Descricdo

REB Refined Ensemble Based Method proposto por Tueros et al. (2018b).

REB* N&o utiliza a média de todas as realizagcbes para calcular a matriz de
desvios, utiliza apenas as perturbacoes.
Refined Ensemble Based Method proposto por Tueros et al. (2018b)

REB+T incluindo a técnica do truncamento proposta por Liu e Reynolds (2020).

Simplex Gradient — SG, proposto por Do e Reynolds (2013), incluindo a
técnica do truncamento proposto por Liu e Reynolds (2020) e as
técnicas de regularizacédo e localizagdo na matriz de sensibilidade do
campo proposta por Tueros et al. (2018b).

RSG+T

Simplex Gradient — SG, proposto por Do e Reynolds (2013), incluindo
as técnicas de truncamento e fator de amortecimento proposto por Liu e
Reynolds (2020), e ainda a técnica de localizacdo e regularizagdo na
matriz de sensibilidade do campo proposta por Tueros et al., (2018b).

RSG+TD

Fonte: A autora (2021).

No processo de otimizacdo para maximizar o VPL dos reservatorios, utilizou-
se a Programacdo Quadratica Sequencial (Sequential Quadratic Programming —
SQP) do Optimization Toolbox disponivel no MATLAB (2016). Além do SQP, utilizou-
se também o solver SQP/SNOPT (Sparse Nonlinear OPTimizer) para problemas de
larga escala (GILL et al. 2005). As simulacdes foram executadas usando o simulador
de reservatoérios IMEX do Computer Modelling Group (CMG, 2017).

As figuras contendo os resultados obtidos com os refinamentos REB, REB*,
REB+T, RSG+T e RSG+TD, foram elaboras utilizando o MATLAB (2016) e o IMEX
(CMG, 2017).
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Ainda com o MATLAB (2016) elaborou-se diagrama de caixas. Pelo padréo
de apresentacdo, o diagrama de caixas é composto por uma linha vermelha
indicando a mediana, e as bordas inferior e superior indicam o 25° e 75° percentis,
respectivamente. As linhas se estendem até os valores minimo e maximo do
conjunto de valores, e caso haja outliers, ou seja, valores que estédo distantes dos
outros valores, os mesmos sio plotados individualmente usando o simbolo ‘+’.

Para este trabalho, modificou-se o parametro de apresentacdo do diagrama
de caixas. Ao invés de utilizar a mediana para realizar as analises dos conjuntos de
valores obtidos nos processos de otimizagdes nos refinamentos REB, REB*, REB+T,
RSG+T e RSG+TD, optou-se por utilizar a média destes resultados. Para isto,
excluiu-se a linha vermelha que representa a mediana e adicionou-se os simbolos
‘0, ‘xXhAv’, 0 et 7 correspondendo respectivamente as médias dos refinamentos
REB, REB*, REB+T, RSG+T e RSG+TD.

51 MODELO BRUSH CANYON OUTCROP (BCO)

O primeiro modelo utilizado foi o reservatério sintético Brush Canyon Outcrop
(BCO), este modelo foi inicialmente apresentado por Oliveira (2006). Este
reservatério apresenta uma malha de 43 x 55 x 6 (m), possui doze pocos verticais,
sendo sete pocos produtores e cinco pocgos injetores.

Apesar de se tratar de um caso sintético, o modelo foi construido a partir de
técnicas de geoestatistica e dados de afloramento, sendo bastante préximo de um
modelo de reservatério real, reproduzindo um sistema deposicional turbiditico, tipico
de formacdes em A&guas profundas, representando o mais importante tipo de
reservatorio encontrado nas bacias sedimentares da costa brasileira (OLIVEIRA,
2006).

Posteriormente, Tueros et al. (2018b), modificou 0 modelo BCO introduzindo
uma falha interna (Fig.8). As células que modelam a falha possuem permeabilidade,
transmissibilidade e porosidade definidas como nula. O modelo modificado, intitulado
BCO-Falha, sera o objeto de estudo deste trabalho e suas principais caracteristicas
e propriedades séo apresentadas na Tabela 5.

Cada um dos sete pocos produtores atuam com uma vazao total liquida
limitada a 900m3/dia, j& cada um dos cinco pogos injetores opera com uma maxima

vazdo de agua injetada definida em 1500m3/dia. A méaxima vazdo de liquido



90

produzido no campo foi definida em 5000m?3/dia, e a maxima vaz&ao de injegdo no
campo foi especificada em 5750m?3/dia.

O tempo de simulacdo é de 28 anos, sendo oito anos de histérico de
producdo e vinte anos para o processo de otimizacdo. No historico de producéo, a
producéo liquida dos pocos produtores foi fixada em 714m3/dia e a vazao de injecédo
1150m3/dia. Os parametros econdmicos adotados para o calculo do VPL séo

apresentados na Tabela 6.
Figura 8 — Permeabilidade do modelo BCO-Falha.
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Fonte: A autora (2021).

Tabela 5 — Caracteristicas e propriedades do modelo BCO-Falha.

Parametros geofisicos Dados Unidade
Malha do reservatério 43 x55x 6 m
Pocos produtores 7 -
Pocos injetores 5 -
Permeabilidade horizontal (k) 157 - 2593 mD
Permeabilidade vertical (k) 30% de k; mD
Porosidade 16 - 28 %
Viscosidade 0.11 cP
Compressibilidade da rocha (1.019 kgf/cm?) 2,11x 107 (kgf/lcm?)™
Raz&o Gas-Oleo (GOR) 78.1 m3/m3std

Fonte: A autora (2021).

Tabela 6 — Parametros econdmicos adotados no modelo BCO-Falha.

Pardmetros econdmicos Valor
Preco do 6leo ($/m3) 503,18
Custo da agua produzida ($/m3) 31,45
Custo da agua injetada ($/m3) 31,45
Taxa de desconto (%/ano) 10
Tempo de concessao (anos) 20

Fonte: A autora (2021).
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5.1.1 Casos estudados e resultados

Com o objetivo de se obter comparacfes de maneira eficiente devido a
natureza estocastica do método baseado em ensembles (TUEROS, 2019), para o
estudo de caso do modelo BCO-Falha, por ser um reservatério mais simples,
adotou-se apenas trés refinamentos (REB, REB+T e RSG+T). Para cada
refinamento, realizou-se 10 execucdes do processo de otimizacdo. Todos o0s
procedimentos aqui descritos, foram adotados de maneira uniforme para os trés
refinamentos analisados.

Inicialmente definiu-se o tamanho do ensemble. Diferentes estudos foram
desenvolvidos acerca do tamanho do ensemble, por exemplo When e Chen (2006),
Chen e Oliver (2012), Dehdari e Oliver (2012), Alim (2013), Fonseca et al. (2015a),
Tueros et al. (2015, 2018a, 2018b), Ramaswamy (2015) e Tueros (2019).

Para uma boa aproximacgéo do vetor gradiente deve-se levar em consideracao
a influéncia da dimensdo do ensemble. Comumente, com o incremento do numero
de realizacbes, é possivel melhorar o VPL final, mas selecionando uma grande
quantidade de realizacbes aumenta-se o numero de execucfes do simulador e,
quando sdo usados ensembles com poucos membros se introduz correlacbes
espurias (TUEROS, 2019). Sendo assim, ap0s alguns testes, utilizou-se ensembles
com 15 realizacoes.

Para o processo de simulacdo do reservatério, adotou-se um periodo de 20
anos de producao, onde os controles sao alterados a cada 6 meses, totalizando 40
ciclos de controle (CC) conforme demonstrado na Figura 9.

Figura 9 — Definicdo dos ciclos de controle do modelo BCO-Falha.

cC1 cc2 | cc3 | cce | - ] cc3r | cc3s | cc3o | ccao |
2010 2011 2028 2029 2030 TEMPO
Fonte: A autora (2021).

Em seguida, calculou-se o nimero de variaveis de controle (N,) através da equacao:

N, = (252, + 20N, (5.1)
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onde, Np = numero de pocos produtores, N, = numero de pocos injetores e N; =
namero de ciclos de controle. O problema BCO-Falha apresenta 480 variaveis de
controle (Np = 7,N; =5 e N, = 40).

Posteriormente, foi necessario informar os valores iniciais para as variaveis de
controle. Este valor é utilizado apenas na primeira iteragcdo pois nas iteracdes
seguintes utiliza-se os pontos 6timos obtidos na iteracdo anterior (TUEROS et al.,
2015). Neste estudo, adotou-se como ponto inicial para os pocos produtores e 0s
pocos injetores a taxa de 75% da maxima vazao de producdo do campo e maxima
vazéo de injecdo do campo, respectivamente.

Para regularizacdo das variaveis de controle e para evitar mudancas abruptas
dos controles no tempo, utilizou-se a funcdo de covariancia Gaussiana, com
tamanho de correlacdo temporal igual a 8 ciclos de controle e desvio padréo de 7%
dos controles normalizados.

Um resumo contendo todos os parametros adotados nos refinamentos REB,

REB+T e RSG+T, é apresentado na Tabela 7.

Tabela 7 — Resumo dos pardmetros adotados no modelo BCO-Falha.

Pardmetros Dados Unidade
Méxima vazéo liquida por po¢o produtor 900 m3/dia
Maxima vazao de inje¢do por poco injetor 1500 m3/dia
Méxima vazéo liquida no campo para pogos produtores 5000 m3/dia
Méxima vazao de inje¢cdo no campo para pogos injetores 5750 m3/dia
Histérico de produgédo 8 anos
Otimizagdo 20 anos
Execucbes do processo de otimizacdo 10 -
Tamanho do ensemble 15 -
Numero de ciclos de controle 40 ciclos
Ponto inicial 75 %
Funcéo de covariancia Gaussiana -
Correlagdo temporal 8 ciclos
Desvio padréo 7 %

Fonte: A autora (2021).

Conforme comentado no inicio desta secéo, para cada refinamento, executou-
se o processo de otimizacdo 10 vezes. Ao fim de cada processo de otimizacao,
armazenou-se os resultados referentes ao VPL e chamadas de funcdo na Tabela 8
com o intuito de facilitar sua visualizacdo, destacando-se também, o melhor

resultado obtido dentre as dez execucdes de cada refinamento.
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Avaliando a Tabela 8 e realizando um comparativo entre as médias obtidas
dos VPLs dos refinamentos REB, REB+T e RSG+T, observa-se que o refinamento
RSG+T apresenta o maior VPL atingindo uma média igual a $5.3370x10° com uma
meédia de chamadas de funcdo em torno de 38. O refinamento REB apresentou o
segundo melhor resultado em termos de VPL, atingindo uma média de $5.3292x10°,
contudo obteve a maior média de chamadas de funcdo ficando em torno de 56
chamadas de funcdo. O refinamento REB+T ficou em terceiro lugar em termos de
VPL com $5.1699x10°, com uma média de chamadas de funcdo aproximadamente
de 38.

Ainda observando a Tabela 8, é possivel verificar que com os refinamentos
REB e RSG+T obteve-se uma variabilidade reduzida dos resultados. J& com o
refinamento REB+T, nota-se um aumento na variabilidade dos resultados. A Figura
10 apresenta o diagrama de caixas elaborado com as informagdes disponiveis na
Tabela 8, com o objetivo de facilitar uma comparagao visual dos resultados dos
refinamentos REB, REB+T e RSG+T.

Analisando a Figura 10, observa-se que o refinamento proposto RSG+T
apresenta um ganho no VPL de 0,14% comparado ao refinamento REB e 3,13%
comparado ao refinamento REB+T. Além do ganho em termos de VPL, o
refinamento RSG+T apresentou uma redugdo na Vvariabilidade dos resultados
comparado aos demais refinamentos.

O melhor resultado obtido com o refinamento REB apresentou um VPL de
$5.5995x10° em 17 iteracBes e 278 execucdes do simulador (272 no processo de
otimizagdo, 5 no célculo das conectividades e 1 para calcular os coeficientes de
competitividade), levando uma média de 12 horas para resolucédo do problema. Com
respeito ao melhor resultado obtido com o refinamento REB+T, este apresentou um
VPL de $5.3755x10° em 9 iteracdes e 150 execucdes do simulador (144 no processo
de otimizacado, 5 no calculo das conectividades e 1 para calcular os coeficientes de
competitividade), levando uma média de 16 horas para resolucdo do problema. Ja o
melhor resultado obtido com o refinamento RSG+T, alcangou um VPL de
$5.4674x10° em 19 iteracdes e 310 execucdes do simulador (304 no processo de
otimizacdo, 5 no célculo das conectividades e 1 para calcular os coeficientes de
competitividade), levando uma média de 23 horas para resolugdo do problema. Os

trés melhores resultados aqui apresentados foram obtidos em uma maquina com
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processador Intel® Core™ i7-7700 de 3.60GHz e 8.00GB de memdria RAM com 4
nucleos.
A Figura 11 mostra o histérico da mudanca do VPL a cada iteracdo para o0s

melhores resultados dos refinamentos REB, REB+T e RSG+T.

Tabela 8 — Resumo resultados finais modelo BCO-Falha.

MEDIA CHAMADAS MEDIA
TIPO |OTIMIZACAO | VPL VPL DE_ CHAMADAS DE
FUNCAO FUNCAO

1 4.9312 23
2 5.4682 64
3 5.2259 85
4 5.1029 24
5 5.2523 38

REB 5 = 2013 5.3292 55 56
7 5.3349 86
8 5.4076 67
9 5.5995 41
10 5.5677 66
1 5.3755 40
2 4.7142 19
3 5.1244 24
4 5.0037 38
5 5.3732 27

REB+T 5 = 2397 5.1699 39 38
7 5.3263 82
8 5.0011 26
9 5.2859 20
10 5.2545 60
1 5.3193 63
2 5.4354 39
3 5.3531 43
4 5.4130 29
5 5.1914 34

RSG+T 5 = 2902 5.3370 o8 38
7 5.3379 36
8 5.2929 23
9 5.2689 41
10 5.4674 47

Melhor resultado REB
Melhor resultado REB+T
Melhor resultado RSG+T

Fonte: A autora (2021).
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Figura 10 — Resultados estatisticos do VPL do modelo BCO-Falha.
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Fonte: A autora (2021).

Figura 11 — Historico das itera¢des dos melhores resultados do modelo BCO-Falha.
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Fonte: A autora (2021).

As Figuras 12 e 13 representam, respectivamente, as trajetérias dos controles
otimos dos pocos injetores e produtores apos o0 processo de otimizagao para os trés
refinamentos analisados. E possivel observar que, apesar dos refinamentos REB e
RSG+T apresentarem os melhores resultados em termos de VPL, estes apresentam
mudancas abruptas em seus controles. Isso pode ser justificado pelo fato de os
pocos serem controlados unicamente por vazao, ndo possuindo nenhuma restricao
de BHP no simulador. Esses limites de vazéo, estabelecidos para o processo de

otimizacdo e apresentados na Tabela 7, fazem com que 0S po¢os ndo possam
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operar na sua maxima capacidade individual, deixando espaco para o problema de
otimizagdo de definir qual a melhor forma de distribuir essas vazfes atendendo a
capacidade da unidade de producédo (OLIVEIRA, 2006). Uma alternativa para este
problema é impor a reposicdo de vazios, usada por muitos pesquisadores como
meio de manter o reservatorio devidamente pressurizado (HOROWITZ et al., 2013).
Ainda analisando as Figuras 12 e 13, observa-se que o refinamento REB+T
apresentou maior suavidade em seus controles, apesar de ter alcancado a menor

média em termos de VPL e maior variabilidade nos resultados.

Figura 12 — Trajetéria 6tima dos controles dos pogos injetores do modelo BCO-Falha.
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Figura 13 — Trajetoria 6tima dos controles dos pocos produtores do modelo BCO-Falha.
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Para melhor compreensdo dos

Fonte: A autora (2021).
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escolheu-se o0 poco injetor I-1 e o pogo produtor P-1, conforme apresentados nas
Figuras 14 e 15.

A Figura 14 faz um comparativo entre os resultados do poco injetor I-1. Os
graficos do lado esquerdo referem-se aos resultados obtidos no otimizador e 0s
graficos do lado direito referem-se aos resultados obtidos no simulador. Verifica-se
gue os controles passados do otimizador para o simulador séo respeitados em todo

o periodo de concesséao.

Figura 14 — Resultado do otimizador versus resultado do simulador para o poco injetor I-1.
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Fonte: A autora (2021).

Na Figura 15 destacou-se o periodo em que ha diferenca entre os resultados
do otimizador e os resultados do simulador para o poco produtor P-1. No
refinamento REB (Fig. 15(a)), verifica-se que nos ultimos anos de concesséo, 0

simulador ndo consegue respeitar 0os controles impostos pelo otimizador. Como
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comentado, uma alternativa para manter o reservatorio devidamente pressurizado é
impor a reposicao de vazios. No refinamento RSG+T (Fig. 15(c)), o simulador nao
consegue respeitar a restricdo imposta pelo otimizador apenas no ultimo ciclo de
controle.

O refinamento REB+T (Fig. 15(b)) além de ter apresentado maior suavidade
em seus controles, durante o periodo de concessdo o simulador consegue respeitar
as restricbes impostas pelo otimizador. Isso pode ser destacado como uma

vantagem deste refinamento.

Figura 15 — Resultado do otimizador versus resultado do simulador para o pogo produtor P-1.
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Fonte: A autora (2021).

As Figuras 16 e 17 apresentam as restricdes a nivel de campo para 0S poc¢os
injetores e pocgos produtores, respectivamente. Observa-se na Figura 16 que apenas

o refinamento REB+T se mantém mais proximo da maxima vazao de injecao para o
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campo, chegando a atingir este limite no ano de 2022. Enquanto que, 0S
refinamentos REB e RSG+T se mantém sempre abaixo do méximo limite permitido.
Analogamente, analisando a maxima vazao de producao no campo (Fig. 17),
o refinamento REB+T se mantém mais proximo do limite maximo de producéo.
Apesar disto, em todo tempo de concessdo do reservatério, a fracdo de 6dleo
produzido com o refinamento REB+T corresponde a 45,8% de todo o 6leo presente
no reservatoério, ficando apenas 0,1% abaixo do refinamento RSG+T que obteve
45,9% e, 1,2% a mais do que o refinamento REB que alcancou 44,6%, conforme

pode ser observado na Figura 18.

Figura 16 - M&xima vazéo de injecdo no campo para po¢os injetores modelo BCO-Falha.
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Fonte: A autora (2021).
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Figura 17 - M&xima vazéo liquida no campo para pocos produtores modelo BCO-Falha.
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Fonte: A autora (2021).




Figura 18 — Producdo acumulada de 6leo e agua modelo BCO-Falha.
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Fonte: A autora (2021).
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Ainda avaliando a Figura 18, com relacdo a producao de &gua, o refinamento

REB+T apresenta um aumento de 7,4% em sua producdo comparado ao

refinamento RSG+T e de 19,8% comparado ao refinamento REB.

Com o objetivo de complementar visualmente as informacfes referentes a

producdo acumulada de 6leo e agua, sao apresentadas nas Figuras 19 e 20 as

saturacdes iniciais e finais, de 6leo e 4gua, respectivamente.

Figura 19 — Saturacdo de 6leo modelo BCO-Falha.

(@)

Saturagae inicial de olco

Saturagie final de 6lco com o r

fi to REB+T

1,00
0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

Saturagio final de 6lco com o r

RSG+T

Saturagio final de 6leo com o refi REB

1,00
0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40
0,30
0,20
0,10
0,00

1,00

0,40

0,10
0,00

(c)
Fonte: A autora (2021).
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Figura 20 — Saturacdo de agua modelo BCO-Falha.
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Fonte: A autora (2021).

possivel verificar que a saturacdo estava entre 55% e 65%. As Figuras 19(b), 19(c) e
19(d) correspondem, respectivamente, as saturacdes finais de Oleo com os
refinamentos REB, REB+T e RSG+T.

Analisando a Figura 19(b), verifica-se que a regido préxima aos pocos
injetores I-1 e |-2, ainda apresenta alta saturacdo de Oleo, enquanto que, nas
Figuras 19(c) e 19(d) a saturacdo de 6leo desta mesma regido é menor. Realizando
um comparativo, da regido em questdo, apenas entre as Figuras 19(c) e 19(d),
observa-se na Figura 19(c) que ao redor do poco injetor I-1 a saturacéo final de éleo
esta muito menor do que na Figura 19(d).

Por fim, a Figura 20(a) representa a saturacgédo inicial de agua no reservatorio,
observa-se que a saturacdo estava entre 35% e 45%. As Figuras 20(b), 20(c) e
20(d) correspondem as saturacoes finais de agua com os refinamentos REB, REB+T
e RSG+T, respectivamente.

Realizando um comparativo entre as Figuras 20(b), 20(c) e 20(d), observa-se
que na Figura 20(c) houve maior injecdo de agua conforme pode ser analisado nas
regides em torno dos pocos injetores com coloracdo azul mais escuro indicando
maior presenca de agua. A saturacdo final de agua do reservatério com o

refinamento REB+T (Fig. 20(c)) foi 16,4% maior do que a saturacao final de agua
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com o refinamento RSG+T (Fig. 20(d)) e, 19,6% maior do que a saturacao final de
agua com o refinamento REB (Fig. 20(b)).

Conforme comentado anteriormente, a producado final de 6leo ao utilizar o
refinamento REB+T €& muito préxima da producédo final de 6leo ao utilizar o
refinamento RSG+T, sendo maior do que a producéao final de 6leo ao utilizar com o
refinamento REB. Contudo, a producdo de &gua no reservatorio ao utilizar o
refinamento REB+T também & maior comparada aos refinamentos REB e RSG+T,
justificando o fato deste refinamento ter ficado em terceiro lugar quando comparou-

se as médias dos VPLs dos trés refinamentos apds o processo de otimizacgéo.

5.2 MODELO BRUGGE FIELD

O modelo Brugge possui uma estrutura que consiste em uma meia cupula
alongada leste/oeste com uma grande falha de limite em sua borda norte e uma
falha interna com um lance modesto em um angulo de aproximadamente 20° com a
falha de limite na borda norte (Fig. 21). As dimensdes do campo sdo de
aproximadamente 10 x 3 km (PETERS et al., 2009).

O modelo é bifasico (6leo e 4gua) e foi desenvolvido em 2008 para analise de
ajuste de historico e otimizacdo da producéo (Closed-loop Optimization), contendo
20 pocos produtores e 10 pocgos injetores. O modelo tem um histérico de producdo

de 10 anos e o periodo de otimizagdo corresponde aos proximos 20 anos.

Figura 21 — Saturacdo de 6leo do modelo Brugge.
Saturacio de o6leo

e R —
0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00
Fonte: A autora (2021).
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Do conjunto de 104 realizagBes geoldgicas (60,000 células ativas), para este
trabalho selecionou-se a realizacdo de numero 28. O modelo possui nove camadas,
divididas em quatro zonas, conforme Tabela 9. A Figura 22 apresenta detalhes de
cada camada, onde €& possivel observar alguns blocos inativos no interior do
reservatério. As camadas 3, 4 e 5 apresentam as menores permeabilidades,
enquanto que a camada 8 corresponde a maior permeabilidade.

A Tabela 10 lista alguns parametros geofisicos adotados no modelo Brugge.
A listagem completa destes parametros pode ser encontrada em Peters et al.,
(2009).

Tabela 9 — Distribuicdo das zonas de formacdo modelo Brugge.
Zonas de Formacao Camadas

Schelde le?2
Maas 3,4e5
Waal 6,7e8
Schie 9

Fonte: A autora (2021).

Tabela 10 — Caracteristicas e propriedades do modelo Brugge.

Parametros geofisicos Dados
Malha do reservatério (m) 139 x48x9
Pocos produtores 20
Pocos injetores 10
Inicializacdo 2.466 psi a 1700 m de profundidade nivel de 4gua livre a 1678 m
Compressibilidade da rocha 3.5x101/psi
Densidade do éleo (Ibm/ft3) 56
Densidade da agua (Ibm/ft3) 62.6

Compressibilidade do dleo (1/psi) 9.26 E-06
Compressibilidade da agua (1/psi) 3 E-06
Viscosidade do 6leo (cp) 1.294
Viscosidade da agua (cp) 0.32
Fonte: A autora (2021).
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Figura 22 — Mapa da permeabilidade horizontal do modelo Brugge.
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Fonte: A autora (2021).

5.2.1 Casos estudados e resultados

Conforme comentado, o tempo de simulacédo € de 30 anos, sendo dez anos
de histérico de producéo e vinte anos para o processo de otimizacdo. No histérico de
producédo (0-10 anos), os pocos produtores operam a uma vazéo de 3000 bbl/dia e
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BHP minimo de 725.3910 psi. Ja 0s poc¢os injetores operam a uma vazao de injecao
de 4000 bbl/dia e seu maximo BHP de 2602.87 psi. A abertura e fechamento dos
pocos esta descrito na Tabela 11.

No processo de otimizacdo (10-30 anos), os ciclos de controle séo alterados a
cada seis meses conforme descrito na Figura 23, totalizando 40 ciclos de controle
(CC) e 1.200 variaveis de projeto. A restricdo imposta no otimizador para controle
dos produtores é o BHP que varia entre [725.3910 — 2602.87] psi e a restricdo
imposta no simulador é a vazdo maxima de 3000 bbl/dia. Para controle dos injetores,
a restricdo imposta no otimizador foi a vazéo de injecdo que varia entre [0 — 4000]
bbl/dia e a restricdo imposta no simulador foi 0 BHP maximo de 2602.87 psi. Neste

problema néo hé restricbes de capacidade.

Figura 23 — Definigdo dos ciclos de controle do modelo Brugge.

[ cc1 | cc2 | cc3 | cca | = | cc371 | cc38 | cc39 | ccao | o
2021 2022 2039 2040 2041 TEMPO
Fonte: A autora (2021).

Tabela 11 — Historico de controle de producgédo por 10 anos do modelo Brugge.

Pocos em producéo (3000 bbl / dia)
e injecao (4000 bbl / dia)

indice de tempo Tempo (dias)

1 30 P-5

2 120 P-5, P-10, P-11, P-12

3 210 P-5, P-10-P-15

4 300 P-5 P-10-P-18

5 390 P-1 P-5 P-10-P-20

6 480 P-1-P-5, P-10-P-20

7 570 P-1-P-8, P-10-P-20

8 660 Todos os produtores e I-1, I-2
9 750 Todos os produtores e I-1-1-5
10 840 Todos os produtores e I-1-1-8
11 930 Todos

12 1295 Todos

13 1660 Todos

14 2025 Todos

15 2390 Todos

16 2755 Todos

17 3120 P-15 fechado

18 3485 P-12 fechado

19 3650 P-20 fechado

Fonte: Adaptado de Tueros et al., 2020.
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No estudo de caso do modelo Brugge, por se tratar de um reservatério mais
complexo, empregou-se todos os refinamentos descritos na Tabela 4, propostos
para o gerenciamento 6timo de reservatérios de petréleo. Desta forma, para 0s cinco
refinamentos estudados (REB, REB*, REB+T, RSG+T e RSG+TD) realizou-se 10
execucdes do processo de otimizagao, utilizando ensembles com 30 realizacoes.

Neste trabalho, para os cinco refinamentos, adotou-se como ponto inicial para
0 processo de otimizacdo a seguinte configuracdo: o controle para cada poco
produtor é 20% da restricdo primaria (BHP) e 75% da maxima vazao de injecdo para
0S pocos injetores. Para regularizacdo das variaveis de controle e para evitar
mudanc¢as abruptas dos controles no tempo, utilizou-se a fungdo de covariancia
Gaussiana, com tamanho de correlacdo temporal igual a 10 ciclos de controle e
desvio padréo de 1% para os pocos produtores e 7% para 0S po¢os injetores.

Um resumo contendo todos os parametros adotados nos cinco refinamentos,
€ apresentado na Tabela 12 e os parametros econémicos adotados para o célculo

do VPL sédo apresentados na Tabela 13.

Tabela 12 — Resumo dos pardmetros adotados no modelo Brugge.

Parametros Dados Unidade
Restricdo imposta no otimizador por pogo produtor (BHP) 725.3910 - 2602.87 psi
Restricdo imposta no simulador por po¢o produtor (Vazéo de Produgédo) 3000 bbl/dia
Restricdo imposta no otimizador por poco injetor (Vazao de injecdo) 0 - 4000 bbl/dia
Restricdo imposta no simulador por poco injetor (BHP) 2602.87 psi
Histoérico de producgédo 10 anos
Otimizagdo 20 anos
Execuc¢bes do processo de otimizacdo 10 -
Tamanho do ensemble 30 -
Numero de ciclos de controle 40 ciclos
Variaveis de projeto 1200 -
Ponto inicial para os produtores 20 %
Ponto inicial para os injetores 75 %
Funcéo de covariancia Gaussiana -
Correlagao temporal 10 ciclos
Desvio padréo para os produtores 1 %
Desvio padréo para os injetores 7 %

Fonte: A autora (2021).
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Tabela 13 — Pardmetros econdémicos adotados no modelo Brugge.

Parametros econdmicos Valor

Preco do 6leo ($/bbl) 80
Custo da &gua produzida ($/bbl) 5
Custo da agua injetada ($/bbl) 5
Taxa de desconto (%/ano) 10
Tempo de concessao (anos) 20
Fonte: A autora (2021).

Conforme comentado no inicio desta se¢do, para cada refinamento, executou-
se 0 processo de otimizacdo 10 vezes. Ao fim de cada processo de otimizacao,
armazenou-se os resultados referentes ao VPL e chamadas de funcédo na Tabela 14
com o intuito de facilitar sua visualizacdo, destacando-se também, o melhor
resultado obtido dentre as dez execuc¢des de cada refinamento.

Avaliando a Tabela 14 e realizando um comparativo entre as médias obtidas
dos VPLs dos refinamentos REB, REB*, REB+T, RSG+T e RSG+TD observa-se que
o refinamento RSG+TD apresentou o maior VPL atingindo uma média igual a
$2.7951x10° e uma média de chamadas de funcédo em torno de 97. O refinamento
RSG+T apresentou o segundo melhor resultado em termos de VPL, atingindo uma
média de $2.6882x10°, com uma maior média de chamadas de func&o ficando em
torno de 101. O refinamento REB+T ficou em terceiro lugar em termos de VPL com
uma média de $2.6208x10°, obtendo a segunda maior média de chamadas de
fungdo, ficando em torno de 171. O refinamento REB ficou em quarto lugar em
termos de VPL com $2.5646x10°, e apresentou a menor média de chamadas de
funcao ficando em torno de 80 chamadas de funcdo. Em quinto lugar em termos de
VPL, ficou o refinamento REB* com $2.5418x10°, obtendo a maior média de
chamadas de funcéo, ficando em torno de 244.

Ainda observando a Tabela 14, é possivel verificar que com o refinamento
REB obteve-se uma maior variabilidade dos resultados. Ja& com o refinamento
REB+T, nota-se uma variabilidade reduzida dos resultados. A Figura 24 apresenta o
diagrama de caixas elaborado com as informacdes disponiveis na Tabela 14, com o
objetivo de facilitar uma comparacédo visual dos resultados dos refinamentos REB,
REB*, REB+T, RSG+T e RSG+TD.



Tabela 14 — Resumo resultados finais modelo Brugge.

< . CHAMADAS | MEDIA CHAMADAS
TIPO | OTIMIZAGAO VPL MEDIAVPL | St iNGAO DE FUNCAO

1 2.5472 92
2 2.6386 94
3 2.7054 59
4 2.6005 75
5 2.4515 35

REB . 57953 2.5646 o8 80
7 2.6959 99
8 2.6579 97
9 2.3128 40
10 2.2147 120
1 2.5324 29
2 2.5753 66
3 2.6576 108
4 2.2940 38
. 5 2.4178 60

REB . 55189 2.5418 = 244
7 2.6860 58
8 2.7452 141
9 2.5033 28
10 2.4877 146
1 2.6405 161
2 2.5486 151
3 2.6169 103
4 2.5004 170
5 2.5606 136

REB+T c 55303 2.6208 318 171
7 2.6432 207
8 2.8034 151
9 2.9181 149
10 2.4464 165
1 2.7653 64
2 2.6919 71
3 2.7985 62
4 2.5219 147
5 2.6245 90

RSG+T c > 6578 2.6882 146 101
7 2.9010 182
8 2.4459 85
9 2.8464 101
10 2.6287 57
1 2.6151 68
2 2.8225 74
3 2.9735 65
4 2.7794 137
5 2.7629 129

RSG+TD c 50284 2.7951 o 97
7 2.2086 100
8 2.9123 101
9 2.8356 123
10 3.0124 87

Melhor resultado REB
Melhor resultado REB*
Melhor resultado REB+T
Melhor resultado RSG+T
Melhor resultado RSG+TD

Fonte: A autora (2021).
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Figura 24 — Resultados estatisticos do VPL do modelo Brugge.
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Fonte: A autora (2021).

Analisando a Figura 24 e a Tabela 14, observa-se que com o refinamento
proposto RSG+TD obtém-se um ganho no VPL de 3,82% comparado ao refinamento
RSG+T, 6,24% comparado ao refinamento REB+T, 8,25% comparado ao
refinamento REB e 9,06% comparado ao refinamento REB*. E possivel observar
ainda que ao incluir as técnicas de truncamento e amortecimento na matriz de
sensibilidade, obtém-se resultados mais satisfatorios do que utilizarmos apenas as
técnicas de regularizacdo, competitividade e localizacdo na matriz de sensibilidade
do campo.

O melhor resultado obtido com o refinamento REB apresentou um VPL de
$2.7963x10° em 22 iteracBes e 688 execucdes do simulador (682 no processo de
otimizagdo, 5 no célculo das conectividades e 1 para calcular os coeficientes de
competitividade), levando uma média de 41 horas para resolucdo do problema. O
melhor resultado obtido com o refinamento REB* apresentou um VPL de
$2.7452x10° em 30 iteragdes e 936 execugdes do simulador (930 no processo de
otimizacdo, 5 no célculo das conectividades e 1 para calcular os coeficientes de
competitividade), levando uma média de 63 horas para resolugcéo do problema. Com
respeito ao melhor resultado obtido com o refinamento REB+T, este apresentou um
VPL de $2.9181x10° em 16 iteracdes e 502 execucBes do simulador (496 no
processo de otimizagdo, 5 no calculo das conectividades e 1 para calcular os
coeficientes de competitividade), levando uma média de 50 horas para resolucdo do

problema. J& o melhor resultado obtido com o refinamento RSG+T, alcancou um
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VPL de $2.9010x10° em 30 iteracdes e 936 execucdes do simulador (930 no
processo de otimizacdo, 5 no célculo das conectividades e 1 para calcular os
coeficientes de competitividade), levando uma média de 65 horas para resolucdo do
problema. Por fim, o melhor resultado obtido com o refinamento RSG+TD, alcangou
um VPL de $3.0284x10° em 30 iteracdes e 935 execucdes do simulador (930 no
processo de otimizagdo e 5 no calculo das conectividades), levando uma média de
40 horas para resolucéao do problema.

Os cinco melhores resultados aqui apresentados foram obtidos em uma
maquina com processador Intel® Core™ i7-7700 de 3.60GHz e 8.00GB de memoria
RAM com 4 nucleos.

A Figura 25 mostra o historico da mudanca do VPL a cada iteracdo para o
melhor resultado dos refinamentos REB, REB*, REB+T, RSG+T e RSG+TD.
Observa-se que o refinamento RSG+T apresenta uma trajetéria mais suave
comparado aos refinamentos REB, REB*, REB+T, e RSG+TD.

Figura 25 — Histdrico das itera¢des dos melhores resultados do modelo Brugge.
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Fonte: A autora (2021).

Para representar a trajetoria dos controles 6timos dos pocos injetores e
produtores, selecionou-se o0 poco injetor 1-5 e o poc¢o produtor P-2. A Figura 26
corresponde as trajetorias dos controles 6timos dos pocos injetores representadas
pelo poco injetor I-5. E possivel observar que os refinamentos REB, REB* e REB+T
apresentaram valores altos de injecdo de 4gua e mudancas abruptas em seus

controles. Em geral, essa situacédo pode ocorrer quando as restricbes especificadas
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pelo otimizador ndo séo respeitadas pelo simulador devido a perda de pressdo no
reservatorio quando o BHP minimo foi atingido. Uma alternativa para este problema,
conforme comentado anteriormente, € impor a reposicdo de vazios, usada por
muitos pesquisadores como meio de manter o reservatério devidamente
pressurizado (HOROWITZ et al., 2013).

Ainda analisando a Figura 26, verifica-se que os refinamentos RSG+T e
RSG+TD apresentaram valores reduzidos de injecdo de agua e uma maior
suavidade em seus controles.

A Figura 27 corresponde as trajetérias dos controles 6timos dos pogos
produtores representados pelo poco produtor P-2. E possivel observar que os cinco
refinamentos apresentaram mudancas abruptas em seus controles ap0s 0 processo
de otimizacao.

Ainda utilizando os pogos I-5 e P-2, realizou-se um comparativo para 0s cinco
refinamentos, entre os resultados obtidos no otimizador em comparagdo aos
resultados obtidos no simulador, e os resultados sdo apresentados nas Figuras 28 e
29.



Figura 26 — Trajetoria 6tima dos controles do pogo injetor I-5 do modelo Brugge.
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tima dos controles do pogo produtor P-2 do modelo Brugge.
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Figura 28 — Resultado do otimizador versus resultado do simulador para o poco injetor I-5.
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Figura 29 — Resultado do otimizador versus resultado do simulador para o poco produtor P-2.
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Fonte: A autora (2021).

A Figura 28 faz um comparativo entre os resultados do poco injetor I-5. Os
graficos do lado esquerdo referem-se aos resultados obtidos no otimizador e 0s
graficos do lado direito referem-se aos resultados obtidos no simulador. Verifica-se
gue os controles passados do otimizador para o simulador séo respeitados em todo

o periodo de concesséao.
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As Figuras 29(a) a (e) trazem os resultados obtidos referente o pogo produtor
P-2. Para melhor compreensé&o, reunimos os resultados do BHP e da vazéo liquida,
onde os graficos do lado esquerdo referem-se aos resultados obtidos no otimizador
para o BHP, os graficos que estdo no centro referem-se aos resultados obtidos no
simulador para o BHP, e os gréficos do lado direito referem-se aos resultados
obtidos no simulador para a vazdo liquida. Na andlise de cada refinamento,
destacou-se o0s periodos em que ha diferenca entre os resultados obtidos no
otimizador e os resultados obtidos no simulador para o poco produtor P-2. No
refinamento REB (Fig. 29(a)), verifica-se que nos primeiros 19 ciclos de controle, o
simulador néo consegue respeitar os controles de BHP impostos pelo otimizador. No
refinamento REB* (Fig. 29(b)), do 1° ao 32° ciclos de controle, o simulador nao
consegue respeitar a restricdo de BHP imposta pelo simulador. No refinamento
REB+T (Fig. 29(c)), verifica-se que nos primeiros 18 ciclos de controle e nos ciclos
de controle finais, o simulador ndo consegue respeitar os controles de BHP impostos
pelo otimizador. No refinamento RSG+T (Fig. 29(d)), o simulador ndo consegue
respeitar a restricdo de BHP imposta pelo otimizador em diversos ciclos de controle.
Ja no refinamento RSG+TD (Fig. 29(e)), nos primeiros 22 ciclos de controle, o
simulador ndo consegue respeitar a restricdo de BHP imposta pelo otimizador.
Observou-se que nos cinco refinamentos (REB, REB*, REB+T, RSG+T e RSG+TD),
o simulador ndo consegue respeitar as restricbes de BHP impostas pelo otimizador
exatamente nos periodos em que o poco P-2 atingiu a maxima vazao de producao,
conforme é apresentado nos graficos do lado direito das Figuras 29(a) a (e).

Ainda analisando os controles impostos pelo otimizador nas Figuras 29(a) a
(e), verifica-se que os refinamentos RSG+T e RSG+TD apresentam controles mais
suaves comparados aos refinamentos REB, REB* e REB+T.

A Figura 30 faz um comparativo entre as producdes acumuladas de 6leo e
agua para os cinco refinamentos analisados. Com relacéo a producdo acumulada de
Oleo, o refinamento REB+T se destaca apresentando um aumento de: 2,02%
comparado ao refinamento RSG+TD; 3,40% comparado do refinamento RSG+T,;
5,64% comparado ao refinamento REB*; e 6,59% comparado ao refinamento REB.
Porém, ao analisarmos a producdo acumulada de agua, o refinamento REB+T
apresenta um aumento de: 18,93% comparado ao refinamento REB*; 27,46%
comparado ao refinamento REB; 33,28% comparado do refinamento RSG+T; e de

33,75% comparado ao refinamento RSG+TD.
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Com o objetivo de complementar visualmente as informacdes referentes a

producdo acumulada de Oleo e agua, sao apresentadas nas Figuras 31 e 32 as

saturacoes iniciais e finais, de 6leo e agua, respectivamente.

Figura 30 — Producdo acumulada de 6leo e agua modelo Brugge.
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Fonte: A autora (2021).
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A Figura 31(a) representa a saturacdo inicial de 6leo no reservatorio. E

possivel verificar que esta saturacdo se concentra na borda norte e encontra-se

entre 50% e 80%, exceto nas regibes proximas dos pogos: injetores 6 e 7, e

produtores 14, 17 e 20, onde a saturacéo inicial era 100%. Na borda sul, a saturagéo

de 6leo é de 0%, ou seja, ndo h& presenca de dleo nesta regido.

As Figuras 31(b) a (f) correspondem, respectivamente, as saturacgdes finais de
0leo com os refinamentos REB, REB*, REB+T, RSG+T e RSG+TD. Observa-se que

com os cinco refinamentos, na regido do extremo norte, ainda apresenta alta

saturacdo final de Oleo, isso pode ser justificado pelo fato desta regido possuir

apenas pocos produtores, estando 0s poc¢os injetores na dire¢do oposta.
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Figura 31 — Saturacdo de 6leo modelo Brugge.
Saturacdo inicial de éleo

[ e —— |
(a) 0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00

Saturagiio final de 6leo REB Saturacdo final de 6leo REB*

0,00 020 0,40 0,60 0,80 1,00 0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00
(b) (©)

Saturagiio final de 6leo REB+T Saturagio final de 6leo RSG+T

(d) 0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00 (e) 0,00 0,20 0,40 0,60 0,80 1,00

Saturaciio final de 6leo RSG+TD

) 0,00 0,20 040 0,60 0,80 1,00
Fonte: A autora (2021).
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Figura 32 — Saturagao de agua modelo Brugge.

Saturaciio inicial de agua

() 0,00 0,17 0,33 0,50 0,67 0,83 1,00

Saturacio final de 4gua REB Saturaciio final de agua REB*

(b) 0,00 0,17 0,33 0,50 0,67 0,83 1,00 (c) 0,00 0,17 0,33 0,50 0,67 0,83 1,00
Saturacio final de Agua REB+T Saturaciio final de agua RSG+T
. il

(d) 0,00 0,17 0,33 0,50 0,67 0,83 1,00 @) 0,00 0,17 0,33 0,50 0,67 0,83 1,00

(f) 0,00 0,17 0,33 0,50 0,67 0,83 1,00
Fonte: A autora (2021).
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Por fim, a Figura 32(a) representa a saturacgédo inicial de agua no reservatorio.
Na borda sul, a saturacdo de agua é de 100%, ou seja, ndo ha presenca de 0leo
conforme comentado anteriormente. Na borda norte, a saturagcéo inicial de agua
encontra-se entre 20% e 50%, exceto nas regides proximas dos pocos: injetores 6 e
7, e produtores 14, 17 e 20, onde ndo h& saturacdo de agua devido a presenca de
6leo conforme observado e mencionado na andlise da Figura 31(a).

As Figuras 32(b) a (f) correspondem, respectivamente, as saturacoes finais de
agua com os refinamentos REB, REB*, REB+T, RSG+T e RSG+TD. Comparando-se
a saturacao final de agua do refinamento REB+T (Fig. 32(c)) com as saturacdes
finais de 4gua dos demais refinamentos, observa-se que no refinamento REB+T ha
uma maior saturacdo de agua na regido que se encontra entre 0s pogos: injetor 4, 5,
6 e 7, e produtor 15. Isto se deve ao fato de que ao utilizar o refinamento REB+T,
houve uma maior injecdo de 4gua no campo, obtendo-se desta forma, uma maior
producdo de agua comparado aos demais refinamentos, conforme também foi
comentado nas analises das Figuras 26 e 30.

Pode-se concluir que os refinamentos RSG+T e RSG+TD apresentaram
resultados mais satisfatorios comparados aos demais refinamentos, pois alcangaram
0s maiores valores em termos de VPL, alta producdo de 6leo e baixa producéo de

agua.
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CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Neste capitulo sdo apresentadas as principais conclusées inerentes a este

estudo, assim como sera apresentada propostas para trabalhos futuros.

6.1

CONCLUSOES

Neste trabalho, para o gerenciamento 6timo do problema de injecdo de agua

em reservatorios sujeitos a restricdes, apresentamos o Método Baseado em

Ensembles com técnicas de refinamento aplicadas a Matriz de Sensibilidade, com o

objetivo de maximizar o valor presente liquido (VPL). As estratégias propostas foram

avaliadas em dois modelos de reservatorios realistas existentes na literatura, Brush

Canyon Outcrop e Brugge. Entre as principais conclusfes temos:

O algoritmo de otimizacdo selecionado, Programacdo Quadratica Sequencial
(Sequential Quadratic Programming — SQP), tornou-se eficiente para resolver
0 problema de injecdo de &4gua com centenas e milhares de variaveis de
controle.

A técnica de suavizacdao foi utilizada em todos os estudos apresentados para
reduzir as mudancas abruptas nas trajetorias dos controles entre ciclos de
controle apds o processo de otimizacao.

Duas estratégias, Método Baseado em Ensemble (Ensemble Optimization
Method — EnOpt) e o Gradiente Simplex (Simplex Gradient — SG), séo usadas
e comparadas para o calculo aproximado do vetor gradiente no
gerenciamento 6timo do problema de injecdo de agua. A primeira estratégia,
baseia-se no calculo da média das perturba¢bes, enquanto que a segunda &
baseada unicamente nas perturbacgdes.

O uso de pequenos ensembles nos métodos introduz correlacdes espurias na
matriz de sensibilidade, consequentemente, degrada a qualidade do vetor

gradiente.

Para reduzir as correlacbes espurias na matriz de sensibilidade foram

utilizadas quatro técnicas de refinamento:
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e Truncamento: esta técnica mantém a sensibilidade do VPL dos pocos
produtores e injetores no atual ciclo de controle com respeito aos controles
anteriores, e elimina a sensibilidade do VPL nos ciclos de controle seguintes,
ou seja, a sensibilidade é zero.

e Amortecimento: a técnica de amortecimento € aplicada apés a estratégia de
truncamento. Com sua implementacéo, regulariza-se a magnitude do valor da
sensibilidade com respeito a seu atual ciclo de controle, que decresce em
magnitude com respeito ao valor da sensibilidade dos ciclos de controle
anteriores.

e Localizacdo: esta estratégia abrange duas técnicas, onde os valores dos
coeficientes de competitividade refinam a sensibilidade do VPL dos pocos
produtores com respeito a todos os controles dos produtores, enquanto que
as conectividades sao obtidas através do modelo de capacitancia e
resisténcia para pogos produtores (CRMP) que refinam a sensibilidade do
VPL dos pocos produtores com respeito a todos os controles dos pocos
injetores.

e Regularizacdo: esta estratégia também compreende duas técnicas, onde o
refinamento da sensibilidade do VPL dos pocos injetores com respeito aos
controles dos pocos produtores, elimina os termos da sensibilidade entre os
pocos injetores e produtores, uma vez que o VPL dos poc¢os injetores néo é
afetado pelos controles dos pocos produtores. Ja a sensibilidade do VPL dos
pocos injetores com respeito aos controles dos outros pocos injetores, é
mantida apenas em seus controles correspondentes, e elimina os termos da
sensibilidade com respeito aos outros controles, visto que um determinado
poco injetor ndo é afetado pelos controles de outros poc¢os injetores alocados

Nno mesmo reservatorio.

Ao aplicarmos estas quatro técnicas para refinar a Matriz de Sensibilidade no
Método Baseado em Ensemble e no Gradiente Simplex, obtivemos:

e Método Baseado em Ensemble Refinado (REB): inclui as técnicas de
localizacéo e regularizacdo e utiliza a média de todas as realizagbes para

calcular a matriz de desvios.
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e Método Baseado em Ensemble Refinado* (REB*): inclui as técnicas de
localizacdo e regularizacdo, porém nao utiliza a média de todas as
realizacdes para calcular a matriz de desvios, utiliza apenas as perturbacdes.

e Método Baseado em Ensemble Refinado com Truncamento (REB+T):
inclui as técnicas de localizacdo, regularizacdo e truncamento, e utiliza a
média de todas as realiza¢des para calcular a matriz de desvios.

e Gradiente Simplex Refinado com Truncamento (RSG+T): inclui a técnica
do truncamento e ainda as técnicas de regularizacdo e localizacdo na matriz
de sensibilidade do campo.

e Gradiente Simplex Refinado com Truncamento e Amortecimento
(RSG+TD): inclui as técnicas de truncamento e amortecimento, e ainda a
técnica de localizacao e regularizacdo na matriz de sensibilidade do campo.

e NA&o apresentamos o Método Baseado em Ensemble Refinado com
Truncamento e Amortecimento (REB+TD) pois este nao apresentou
resultados satisfatérios em nosso estudo.

Ao compararmos as cinco estratégias de refinamento propostas, observou-se
que o Gradiente Simplex Refinado produz melhores resultados comparado ao
Método Baseado em Ensemble Refinado. Observou-se ainda que:

e Os resultados obtidos com as cinco estratégias de refinamento propostas,
mostraram melhoria da qualidade do vetor gradiente e consequentemente
melhoraram o valor final do VPL.

¢ Recomendamos o uso de 20 a 30 membros por ensemble com técnicas de
refinamento para melhorar a qualidade do vetor gradiente e maximizar o VPL.

e O custo computacional de todos os refinamentos utilizados (conectividade,
localizacdo, amortecimento e truncamento), é equivalente a sete simulacgdes.
Onde cinco sdo para o calculo das conectividades, uma para calcular 0s
coeficientes de competitividade e uma para calcular o amortecimento e
truncamento.

e No modelo BCO, com o Gradiente Simplex Refinado com Truncamento
(RSG+T), obtivemos ganhos de 0,14% no VPL comparado ao Método

Baseado em Ensemble Refinado (REB) e 3,13% comparado ao Método
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Baseado em Ensemble Refinado com Truncamento (REB+T). Além do ganho
em termos de VPL, o Gradiente Simplex Refinado com Truncamento
(RSG+T) apresentou uma reducao na variabilidade dos resultados comparado
ao Método Baseado em Ensemble Refinado (REB) e Método Baseado em
Ensemble Refinado com Truncamento (REB+T).

No modelo de Brugge, com o Gradiente Simplex Refinado com Truncamento
e Amortecimento (RSG+TD), obtivemos um ganho no VPL de 3,82%
comparado ao Gradiente Simplex Refinado com Truncamento (RSG+T),
6,24% comparado ao Método Baseado em Ensemble Refinado com
Truncamento (REB+T), 8,25% comparado ao Método Baseado em Ensemble
Refinado (REB) e 9,06% comparado ao Método Baseado em Ensemble
Refinado* (REB*).

Por fim, recomendamos utilizar as técnicas de truncamento, amortecimento,
localizagéao e regularizacdo na matriz de sensibilidade, para obter resultados
satisfatorios.

RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Baseado nos estudos desenvolvidos no presente trabalho, sugerimos

algumas consideracdes para trabalhos futuros:

1. Aplicar o Método do Gradiente Simplex com técnicas de refinamento para

resolver problemas de otimizacdo considerando incertezas, otimizacao

robusta.

. Aplicar o Método do Gradiente Simplex com técnicas de refinamento em

problemas de otimizacdo quando ocorre injecdo de agua alternada com gas,
WAG-CO:..

. Aplicar o Método do Gradiente Simplex com técnicas de refinamento para

resolver problemas injecdo de 4gua quando apresenta restricoes de estado.

. Calcular os coeficientes de competitividade e conectividade utilizando

inteligéncia artificial para refinar a matriz de sensibilidade, adotando dados do
historico de producéao e injecao.
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