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Resumo 

 

 

Os problemas relacionados à extração de petróleo geralmente estão relacio-

nados à maior produtividade no campo. Dessa forma, o foco desse trabalho é subsi-

diar a melhor distribuição de injeção de massa de polímeros nos poços injetores 

capaz de resultar na otimização da recuperação de óleo. Propõe-se então fornecer 

técnicas computacionais que possam melhorar o fator de recuperação de hidrocar-

bonetos melhorando assim, a eficiência do projeto de vazão de injeção de polímeros 

dissolvidos na água. 

No processo de otimização, serão executados várias estratégias visando um 

melhor projeto de vazões de injeções e consumo de polímero. Para resolver este 

problema, é adotada uma metodologia que combina estratégias de otimização global 

e local, que é conhecida como estratégia híbrida de otimização. Todos os casos se-

rão executadas através da ferramenta comercial de simulação de reservatórios IMEX 

(Implicit Explicit Black Oil Simulator) que faz parte do pacote de programas da CMG 

(Computer Modelling Group Ltd.). 

Os problemas de otimização serão divididos em duas partes, a primeira irá 

tratar das otimizações globais e em uma segunda etapa será utilizado otimização 

local fazendo uma hibridização dos métodos. Com esta metodologia, espera-se que 

haja um melhoramento no varrido no reservatório e com isso uma melhor recupera-

ção de petróleo e consequentemente maximizando a função objetivo, Valor Presente 

Líquido (VPL). 

O trabalho proposto irá analisar a quantidade de massa de polímero injetada 

em um reservatório sintético e em um reservatório baseado em dados reais, avali-

ando as vazões de injeção de cada poço injetor, bem como, o tamanho do banco de 

polímeros e sua concentração. 

 

Palavras chave: Recuperação de óleo, injeção de polímeros, estratégias de otimi-

zação, simulação de reservatórios. 
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Abstract 

 

 

The problems related to oil extraction are often related to higher productivity in 

the field. Thus, the focus of this work is to support the best distribution of injection 

mass of polymers in injection wells can result in the optimization of oil recovery. Then 

proposes to provide computational techniques that can improve the recovery factor of 

oil thus improving the efficiency of the design flow injection polymer dissolved in wa-

ter. 

In the optimization process, will run several strategies to better design flows 

and injections polymer consumption. To solve this problem, we adopted a methodol-

ogy that combines strategies of global and local optimization, which is known as hy-

brid optimization strategy. All cases will be performed through commercial reservoir 

simulation tool IMEX (Implicit Explicit Black Oil Simulator) which is part of the pack-

age of programs CMG (Computer Modelling Group Ltd.). 

Optimization problems will be divided into two parts, the first will address glob-

al optimizations and in a second stage will be used making a local optimization of 

hybridization methods. With this methodology, there is an improvement in the reser-

voir and swept it with a better oil recovery is expected and consequently maximizing 

the objective function, Net Present Value (NPV). 

The proposed work will examine the amount of mass of polymer injected into a 

synthetic reservoir and a reservoir based on actual data, evaluating flow injection 

each injection well, as well as the database size and polymer concentration. 

 

Keywords : Recovery of oil, polymer injection, optimization strategies, reservoir sim-

ulation. 
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Capítulo 1: 

Introdução 

 

 

O presente trabalho tem a finalidade de identificar, entre as técnicas utiliza-

das, a estratégia computacional mais eficiente para o melhoramento da recuperação 

de óleo através do método avançado de injeção de polímeros. Com o intuito de vali-

dar o método de injeção de polímero dissolvidos na água, foram utilizadas várias 

estratégias de otimização para maximizar produção de óleo, tendo como função ob-

jetivo o Valor Presente Liquido (VPL). 

Um passo importante para tornar a injeção de polímeros mais eficiente é en-

contrar os valores ótimos das variáveis de projeto (tamanho do banco injetado, tem-

po do início da injeção, concentração do polímero na água, além do controle de 

vazões de injeção), que foram utilizadas neste trabalho maximizando a recuperação 

do óleo, tendo como balizador econômico (função objetivo) o valor presente líquido 

da produção ou do ganho na produção acumulada advinda do emprego do método. 

 

1.1 – Motivação 

 

O rápido desenvolvimento econômico dos países emergentes das regiões não 

membros da OCDE (Organização de Cooperação e de Desenvolvimento Econômi-

co) impulsiona o crescimento do consumo mundial. Com o aumento gradativo dos 

preços mundiais do petróleo, há um forte interesse e incentivo no desenvolvimento 

de recursos adicionais de recuperação de petróleo por meio de projetos de recupe-

ração avançada de petróleo (IOR - Improved Oil Recovery). 

A Perspectiva Internacional de Energia 2013 (IEO – International Energy Out-

look) informa que o consumo mundial de petróleo e de outros combustíveis líquidos, 

apesar do constante aumento dos preços, crescerá a produção de 87 milhões de 

bpd em 2010 para 97 milhões de bpd em 2020 e 115 milhões de bpd em 2040. 

De acordo com o IEO (2013), os países mais importantes na contribuição da 

produção de óleo não pertencentes à OPEP (Organização dos Países Exportadores 

de Petróleo) são: Brasil, Canadá, Estados Unidos e Cazaquistão (Ver Figura 1.1), 

que juntos correspondem por 87% do aumento total da oferta não-OPEP. 
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(a) (b) 

Figura 1.1: (a) produção de óleo em 2010 e 2040 dos países e regiões que não per-

tencem a OPEP (milhões de barris por dia); (b) histórico e projeção entre 1990 a 

2040 da produção de óleo (milhões de barris por dia). 

Fonte: Perspectiva Internacional de Energia 2013. 

 

Tendo em vista esta crescente produção que inclui o Brasil como um dos 

maiores produtores para um futuro próximo, fica evidente a necessidade de recupe-

rar ao máximo o óleo existente nos reservatórios. Para isso, foram desenvolvidos 

vários métodos de recuperação avançada, um deles é a injeção de polímeros. Os 

polímeros são compostos químicos de alta massa molecular relativa, resultantes de 

reações químicas de polimerização, por esse motivo são usados como agentes vis-

cosificantes (ROSA et al., 2006). Nas ultimas décadas, tem-se tentado conter a pro-

dução de água precoce, e um dos métodos mais usados é a injeção de polímeros 

solúveis em água, com o principal intuito de aumentar a viscosidade da água, dimi-

nuindo sua mobilidade no meio poroso, melhorando o desempenho do varrido de 

água (fluido deslocante), acarretando há diminuição da produção de água e aumen-

tando a produção de óleo (fluido deslocado). O sucesso desse tipo de abordagem 

pode trazer um ganho significativo de produção de óleo, associado a uma redução 

com o custo de tratamento de água, beneficiando o retorno econômico do projeto, 

tendo assim uma melhor eficiência de recuperação de óleo, uma vez que se propor-

ciona um melhor varrido de óleo. 

Os problemas de otimização são constantes nas atividades de engenharia de 

petróleo, onde em geral procura-se maximizar a produção de óleo. O problema de 

otimização aqui estudado tem como uma das variáveis de projeto as dimensões do 
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banco de polímero injetado. A função objetivo a ser maximizada é o lucro advindo da 

injeção de polímero, calculado através do VPL. Através dessa abordagem via otimi-

zação, é possível dizer se determinado projeto de injeção é viável ou não, além de 

definir as condições ótimas para o banco injetado, que maximizam o lucro do au-

mento da produção de óleo advindo da injeção de polímeros. São levados em conta 

fatores como o preço do barril de petróleo, o custo do tratamento da água injetada e 

produzida e o preço do polímero injetado. Desta forma, ao encontrar os valores óti-

mos mínimos dependentes do valor do preço do barril de petróleo, o otimizador dá 

como resposta a viabilidade de injetar polímero visando o lucro com essa injeção 

(DANTAS, 2008). 

 

1.2 – Objetivo 

 

Este trabalho tem como objetivo principal apresentar técnicas computacionais 

que demonstrem a eficiência do projeto do banco de polímeros dissolvidos na água 

com o intuito de melhorar o fator de recuperação de hidrocarbonetos. Estes bancos 

são representados por uma injeção contínua de polímeros em um determinado tem-

po a fim de obter um melhor arrasto do óleo para os poços produtores. Os proble-

mas relacionados à extração de petróleo geralmente estão relacionados à maior 

produtividade no campo. Dessa forma, a contribuição deste trabalho é otimizar a dis-

tribuição de injeção de massa de polímeros nos poços injetores, capaz de resultar 

num projeto de maior benefício atuando nas vazões de produção de óleo, assim 

aumentando a lucratividade. 

O trabalho propõe analisar a quantidade de massa de polímero injetada em 

um reservatório sintético, definido como caso1. Por fim, analisa-se um reservatório 

baseado em dados reais de campo onshore, definido como caso2. Em ambos os 

casos as variáveis de projeto no problema de otimização são as vazões de injeção 

de cada poço injetor, bem como, o tamanho do banco de polímeros e sua concen-

tração. 

O caso2 (caso baseado em dados reais de um piloto de polímeros em um 

campo do Rio Grande do Norte) foi obtido através de uma cooperação científica en-

tre a UFPE e a PETROBRAS (Unidade operacional UO-RNCE). Este projeto piloto é 

um dos pioneiros no Brasil de aplicação deste tipo de método de recuperação. 
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O problema de gerenciamento de reservatórios proposto busca seguir as re-

comendações do trabalho de KAMINSKY et al (2007), que faz uma abordagem sis-

temática de algumas etapas para que seja eficiente a utilização do processo de 

recuperação avançado de injeção de polímeros. Além das variáveis adotadas por 

DANTAS (2008) e SEIXAS (2010), que determinam em que momento e qual o ta-

manho do banco de polímeros, serão incluídas as variáveis vazão de injeção e con-

centração de polímero, que proporcionarão um melhoramento de recuperação 

através do uso de tratamentos econômicos. A inclusão destas variáveis torna o pro-

blema mais representativo. 

 

1.3 – Organização dos capítulos 

 

Os demais capítulos desta tese estão organizados da seguinte forma: 

No capítulo 2 será feita uma revisão bibliográfica, onde serão abordados os 

métodos de melhoramento de recuperação de petróleo (IOR), enfatizando o método 

de injeção de polímeros. Em seguida será feita uma análise do panorama nacional e 

internacional da aplicabilidade do método avançado de recuperação de petróleo via 

injeção de polímeros. Bem como a formulação matemática do problema envolvendo 

as equações que regem o modelo Black-Oil com adição de solução polimérica dis-

solvida na água e o comportamento do polímero no reservatório. 

No capítulo 3, a definição do problema de otimização e a metodologia das es-

tratégias local, global e híbrida empregada nos reservatórios de petróleo estão des-

critas. 

No capítulo 4, são apresentadas as estratégias de otimização consideradas 

para resolução dos problemas analisados, bem como a maneira com que as mes-

mas são utilizadas no processo de busca. 

Nos capítulos 5 e 6 serão aplicados às estratégias de otimizações. Onde os 

casos são analisados com e sem otimização e em seguida os resultados é feito uma 

comparação destacando a quantidade de polímero injetado e o lucro gerado. 

As principais conclusões deste trabalho e também as recomendações para 

trabalhos futuros no contexto dessa linha de pesquisa serão encontradas no capítulo 

7. 
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Capítulo 2: 

Injeção de Polímeros em Reservatórios de Petróleo 

 

 

A injeção de polímeros é um método de melhoramento da recuperação de 

óleo (IOR - Improved Oil Recovery). Estes métodos também podem ser chamados 

de métodos especiais de recuperação secundária ou avançado. São métodos apli-

cados após a recuperação secundária (injeção de água) com a função de obter uma 

melhor eficiência no deslocamento do óleo, conseguindo retirar do reservatório um 

adicional comparado à injeção de água, alimentando dessa forma por mais tempo os 

poços produtores. 

Dentre os vários tipos de recuperação avançado podemos citar os métodos 

térmicos, miscíveis, microbiológicos e químicos. Neste trabalho será abordado o mé-

todo químico de injeção contínua de polímero, onde a solução de polímero atua 

principalmente na viscosificação da água, com o intuito de obter um varrido no re-

servatório mais uniforme e eficiente. 

Vários métodos foram desenvolvidos para atender as necessidades especiais 

da recuperação avançada de petróleo. A Figura 2.1, adaptada de Denney (2011), 

detalha a classificação dos métodos de recuperação avançada. 

 

 
Figura 2.1: métodos de recuperação avançada de óleo. 

Fonte: adaptação de Denney (2011) 
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Os métodos químicos tem a característica de interação química entre o fluido 

injetado e o fluido do reservatório. Quando o óleo do reservatório tem viscosidade 

um pouco elevada, pode-se adicionar polímeros à água de injeção para transformá-

la em um fluido que se desloca dentro do meio poroso com a mesma mobilidade que 

o óleo (THOMAS, 2001). A injeção de polímero se destaca por que está diretamente 

relacionada com a eficiência de varrido pela redução da razão de mobilidades 

(SEIXAS, 2010). 

Os métodos térmicos atuam na diminuição da viscosidade do fluido pelo au-

mento da temperatura do reservatório. A aplicação desses métodos é adequada em 

reservatórios que contém óleo de alta viscosidade (VALE, 2009). Há dois tipos de 

métodos térmicos que diferem na maneira como é feito o aquecimento do fluido do 

reservatório. No primeiro deles, o calor é gerado na superfície em seguida transpor-

tado para o interior da formação, utilizando-se de um fluido. O outro, o calor é gera-

do no interior do próprio reservatório a partir da combustão de parte do óleo ali 

existente, é o chamado combustão in situ. 

Os métodos miscíveis são processos de recuperação de óleo caracterizados 

pela ausência de interface entre os fluidos deslocante e deslocado. A importância 

deste processo está relacionada com a sua habilidade em reduzir as forças capilares 

e interfaciais, que do contrário causariam retenção do óleo no reservatório. Dentre 

os métodos miscíveis, destaca-se a injeção de CO2 (CERQUEIRA et al., 2009) que, 

além de se mostrar o mais promissor para reservatórios com óleo leve, tem um forte 

apelo ambiental por contribuir com a redução da emissão do CO2 na atmosfera. 

 

2.1 – Injeção de polímeros 

 

Vários tipos de aditivos têm sido desenvolvidos para o uso nos projetos de in-

jeção de água. A escolha da injeção de água com polímero é a mais popular, devido 

ao seu baixo custo comparado com outros tipos de aditivos. Polímero é um compos-

to cuja molécula é muito grande, formada por milhares de blocos que se repetem, 

chamados monômeros. À proporção que os monômeros se juntam para formar os 

polímeros, uma longa cadeia de moléculas é formada com massas moleculares da 

ordem de milhões (ROSA et al, 2006). 

Os polímeros também são utilizados na indústria de petróleo como fluidos de 

perfuração e de fraturamento, para correção de perfil de injetividade e como agentes 
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bloqueadores de água. Na injeção, os polímeros têm a finalidade de melhorar a efi-

ciência do deslocamento de óleo. Sua principal característica é o aumento da visco-

sidade da água w  (ROSA et al, 2006; HOU, 2007; TAYLOR, et al, 1997). 

Os tipos de polímeros mais utilizados na recuperação de petróleo são: o Po-

límero Sintético, chamado Poliacrilamida Parcialmente Hidrolisada (HPAM), e o outro 

tipo são os Biopolímeros, como a goma de xantana. Estes polímeros têm normal-

mente suas propriedades comprometidas em condições encontradas em jazidas de 

petróleo tais como: altas temperaturas, salinidades e dureza das águas residentes, 

ataques por bactérias, etc. As particularidades desses tipos de polímeros serão 

abordadas mais adiante. 

Para reservatórios com baixa permeabilidade ou com óleo muito viscoso, es-

se modelo talvez não atinja um valor econômico viável, porque o tempo de injeção 

teria que ser mais longo, causando baixa injetividade (EZEKWE, 2011). Dependendo 

da zona onde o poço produtor for completado, a permeabilidade desta pode influen-

ciar na eficiência do varrido. Em reservatórios estratificados as características de 

fluxo de soluções com polímeros promovem uma frente mais uniforme de injeção, 

desviando a injeção para zonas de menor permeabilidade, ou seja, mais óleo poderá 

ser produzido com menos água (LU, 2004). 

Segundo Littmann (1988), uma boa injetividade de solução polimérica é um 

dos requisitos mais importante para o sucesso do projeto de injeção de polímeros. 

De acordo com Kaminsky et al (2007), para um bom desenvolvimento na aplicação 

de polímeros deve-se levar em conta: viscosidade do óleo, saturação do óleo, capa-

cidade do polímero se propagar através do reservatório, compatibilidade do polímero 

com as propriedades da rocha e do fluido em condições in situ, heterogeneidade do 

reservatório, espaçamento dos poços, custo do polímero, preparação e qualidade no 

controle na injeção de soluções de polímeros e capacidade de sustentar a injetivida-

de. 

Avaliar o desenvolvimento do projeto ótimo de injeção de polímeros requer 

considerar análises e testes prévios para uma implementação em escala real. Para 

ajudar na administração deste processo Kaminsky et al (2007) propuseram algumas 

diretrizes para avaliar a injeção de polímeros: 
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1. Conhecimento preliminar 

a. Coletar as descrições básicas do reservatório, tais como: propriedades 

da rocha e do fluido; 

b. Comparar com campos análogos; 

c. Selecionar tipo de polímero; 

d. Testar plugs específicos do reservatório em laboratório para estudar a 

eficiência/interações do polímero com a rocha; 

2. Análises preliminares 

a. Simulações básicas (sem otimização); 

b. Análise econômica (resultados das simulações); 

c. Identificação e análises das principais incertezas econômicas; 

3. Análise detalhada 

a. Finalização da escolha do polímero; 

b. Detalhamento do modelo simulado e sua descrição do melhoramento; 

c. Ponderação do risco com a análise econômica; 

d. Projeto de teste de campo; 

4. Teste de campo 

a. Testar a mistura do polímero em grande escala; 

b. Avaliar o aspecto prático do projeto piloto; 

c. Justificar as probabilidades de sucesso técnico e comercial do projeto 

piloto; 

d. Acompanhamento e análise dos resultados; 

5. Reservatório piloto de polímeros 

a. Comportamento do reservatório (monitoramento técnico/desempenho 

operacional); 

b. Interpretação dos resultados e atualizações no modelo simulado; 

c. Atualizações na análise econômica; 

d. Acompanhamento e análise dos resultados; 

6. Aplicação comercial 

a. Desenvolvimento comercial e plano de fiscalização; 

b. Atualizações de simulação para melhorar as operações de produção. 

 

Apesar de suas vantagens de aplicação e do alto preço do barril de petróleo 

praticado atualmente pelo mercado internacional (que viabiliza economicamente os 
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métodos especiais de recuperação), a injeção de polímeros encontra vários desafios 

técnicos, como a degradação do polímero quando exposto às condições de salinida-

de e temperatura do reservatório (MELO et al, 2002). Assim, várias questões relati-

vas ao método vêm à tona quando se decide aplicá-lo, como o planejamento do 

banco de polímero, a seleção do produto e os equipamentos de superfície (SILVA et 

al, 2007). 

  

2.2 – Aplicação do método de injeção de polímeros 

 

A injeção de polímeros é uma técnica já difundida mundialmente, no Brasil a 

Petrobras desenvolveu projetos pilotos em três campos na Região Nordeste: 

Carmópolis (Sergipe), Buracica (Bahia) e Canto do Amaro (Rio Grande do Norte). 

 Melo et al, (2002), descrevem e discutem os aspectos básicos desses proje-

tos (seleção da área do piloto, análise da água injetada, seleção do polímero e proje-

to do banco de polímeros injetado), onde em sua avaliação utilizou-se o programa 

IMEX da CMG, cujas produções calculadas foram comparadas com as produções 

observadas em campo e ensaios de laboratório foram usados como dados de entra-

da dos modelos numéricos. Os autores sugerem que para se obter um bom projeto 

de injeção de bancos de polímeros, deve-se seguir algumas etapas: 

 

1. Seleção do polímero; 

2. Concentração do polímero; 

3. Tamanho do banco de polímeros 

 

Historicamente sempre houve no mundo um grande interesse na busca de 

fontes de energia. Os hidrocarbonetos (óleo e gás) constituem mais de 60% do total 

de energia consumida no mundo. Portanto, a produção e o preço do óleo são uma 

grande preocupação para as próximas décadas, já que o preço do petróleo oscila 

em função de fatores técnicos, políticos e econômico (SILVA et al, 2007). 

As reservas do mundo são estimadas em 1,15 trilhões de barris, e mais de 

60% estão centralizadas no Oriente Médio, que não consegue produzir o ritmo do 

consumo que hoje é por volta de 85 milhões de barris por dia. De acordo com a pre-

visão de que o consumo será crescente por volta de 1,80% ao ano, especialistas 

acreditam que em 40 anos todos os reservatórios deverão ser consumidos. Outros, 



 10 

porém, são bem mais otimistas acreditando que o consumo irá diminuir, com o au-

mento de uso de fontes alternativas (SILVA et al, 2007). 

Nas últimas décadas, diversos pesquisadores têm estudado técnicas para 

aumentar o fator de recuperação de reservatórios depletados, os quais chegam a 

conter até 50% do volume original destes reservatórios. Mais de 100 bilhões de bar-

ris de petróleo permanecem nestes reservatórios só nos Estados Unidos (MIMBELA 

et al, 2006). 

Na China, o desenvolvimento econômico ocorreu muito rapidamente, reque-

rendo consequentemente um aumento de fontes de energia, sendo essencial o me-

lhoramento na recuperação de produção de óleo nos seus campos. A maioria dos 

reservatórios de petróleo da China são desenvolvidos por injeção secundária (inje-

ção de água), porém a eficiência de recuperação é baixa. Os estudos sobre o au-

mento de recuperação de óleo têm sido fortemente desenvolvido nos últimos 10 

anos, conseguindo desenvolver um tipo de polímero chamado Biopolímero (goma 

xantana), que pode ser utilizado à condições de alta temperatura (80ºC) e altas con-

centrações de salinidade (170 000 ppm) (HAN et al, 1997). 

Ainda em relação a China, Zampieri (2012) apud Chang et al. (2006), reporta 

que houve um aumento na recuperação acima de 10%  do volume original de óleo 

dos reservatórios com a injeção de polímeros em reservatórios de boa qualidade. 

Chegando a contribuição de 250.000 barris de óleo por dia de produção em 2004 

nos campos de Daqing e Shengli. 

O portal “petróleo e energia” relatou em uma reportagem em 2012, que a inje-

ção de polímeros está sendo usada pela Petroleum Development Oman em seu 

campo de Marmul, descoberto em 1956, com a expectativa de aumentar em 30% a 

recuperação do óleo pesado existente no reservatório. Com 34% de participação na 

petroleira de Omã, a anglo-holandesa Shell participa desse projeto, que injeta cerca 

de 100 mil barris de solução de polímero por dia desde 2010. 

A companhia francesa Total também faz testes na região: com injeções de 

gás e outras técnicas, incluindo água, a empresa ampliou em mais de 15% o poten-

cial previsto nos planos de desenvolvimento do campo de ABK Abu Dhabi. A petro-

leira francesa também avalia técnicas relativamente novas, como o dióxido de 

carbono, que pode dar um ganho de até 8% no fator de recuperação do óleo exis-

tente nesse reservatório. Ou seja, a idéia é ampliar a produção nos campos que vêm 

abastecendo a humanidade há mais de quatro décadas. 
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Experimentos na Índia também tiveram sucesso com aumento na recupera-

ção de óleo de 9,4% devido à injeção de polímeros. Campos no norte da Alemanha 

obtiveram de 8 a 22% no aumento da recuperação (LU, 2004). 

Silva et al (2007), relatam que o aumento da recuperação através da injeção 

de polímero varia normalmente de 2 a 20%, porém, um aumento modesto de 2% 

pode ser economicamente atrativo, dependendo do volume de óleo remanescente. E 

um aumento de apenas 1% na produção de um grande campo, poderia ter ganhos 

significativos. 

Barrilas et al (2007), trata da influência dos parâmetros de reservatórios no 

processo de injeção de solução miscelar na recuperação avançada de petróleo. Este 

trabalho demonstra que é de suma importância o conhecimento das propriedades da 

rocha e do fluido para um bom fator de recuperação, consequentemente um lucro 

com o uso de métodos químicos, como polímeros e solução miscelar. Podendo vari-

ar o fator de recuperação de forma significativa de acordo com as propriedades da 

rocha e do fluido. 

Zerpa et al (2004), realizam um estudo sobre a otimização do método de inje-

ção ASP (álcali-surfactante-polímero) utilizando modelos substitutos. A proposta da 

metodologia é estimar valores ótimos das variáveis de projeto, tamanho do banco e 

concentração dos agentes químicos, para maximizar a recuperação de óleo. 

Wang et al (2007), comprovam que com o aumento da injeção de massa de 

polímero o corte de água (water cut) reduz e há aumento no fator de recuperação, 

ou seja, com concentrações maiores de polímeros e o aumento do valor do barril de 

petróleo, o sucesso de obter um VPL cresce significamente (ver Tabela 2.1). 

 

Tabela 2.1: recuperação final do IOR versus concentração de polímeros. 

Concentração de 

polímeros (mg/L) 

Corte de água 

mínimo (%) 

Recuperação final 

(%) 

IOR (%) 

600 87,1 50,58 7,69 

800 85,0 52,52 9,64 

1.000 83,1 52,83 9,95 

1.200 82,4 52,89 10,01 

1.500 81,0 53,03 10,15 

Fonte: adaptação de Wang et al (2007). 
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2.3 – Tipos de polímeros 

 

A molécula da HPAM apresenta uma estrutura de cadeia flexível, conhecida 

frequentemente por espiral randômica. Não existe essencialmente uma estrutura 

secundária na poliacrilamida que permita certo grau de rigidez, da maneira que a 

estrutura helicoidal age na xantana. Como a xantana, a poliacrilamida é um poliele-

trólito, e como tal irá interagir fortemente com os íons em solução. Entretanto, como 

a cadeia da poliacrilamida é flexível, ela responderá com maior intensidade à força 

iônica do solvente aquoso. Suas propriedades em solução são muito mais sensíveis 

à salinidade e dureza do que as propriedades da solução de goma xantana (biopo-

límeros) (TEIXEIRA et al., 2004). 

Segundo Zampieri 2012 apud Teixeira, 2005, a HPAM é um monômero de 

amida formado pela combinação de carbono, hidrogênio, oxigênio e nitrogênio, 

compondo assim uma unidade básica. Milhares dessas unidades básicas são poli-

merizadas para formar uma molécula de polímero de cadeia longa. Através do pro-

cesso químico de hidrólise, mudam-se alguns dos grupos amidas para grupos 

carboxilatos. Quando somente parte dos grupos amida é alterada, o processo é 

chamado de hidrólise parcial, criando-se então poliacrilamidas parcialmente hidroli-

sadas. 

Segundo et al (2007), abordam a caracterização de poliacrilamidas comerciais 

visando sua aplicação na recuperação avançada de petróleo, neste trabalho pode-se 

citar que, “as poliacrilamidas parcialmente hidrolisadas constituem a classe de polí-

meros sintéticos que tem sido largamente utilizada na recuperação do petróleo, por 

diversas razões, dentre as quais: seu baixo custo, as suas propriedades físicas e 

químicas e sua baixa toxicidade relativa.” Ainda em relação ao artigo citado, uma 

das exigências essenciais na recuperação avançada de petróleo é que o fluido inje-

tado seja estável nas condições às quais ele é submetido. Dessa forma, uma solu-

ção de polímero deveria exibir alta estabilidade mecânica, química e biológica. 

HPAM é o tipo de polímero mais barato do que os polissacarídeos (biopolíme-

ros) por isso é mais usado na maior parte dos projetos de injeção de polímeros (LU, 

2004), como é o caso do presente trabalho. 
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2.4 – Injeção de polímero através do IMEX 

 

O simulador comercial IMEX (Implicit Explicit Black Oil Simulator), que faz par-

te do pacote de programas da CMG (Computer Modelling Group Ltd.) é um simula-

dor trifásico que utiliza o modelo Black-Oil com a possibilidade de associar a ele o 

método de recuperação avançada de injeção de polímeros. O IMEX suporta malhas 

cartesianas, malhas cilíndricas, malhas regulares com profundidade e espessura 

variáveis, e malhas de vértices (Corner-Point), com configurações em duas ou três 

dimensões (IMEX, USER’S GUIDE, 2012). 

  

2.4.1 – Comportamento do polímero no meio poroso 

 

A modelagem numérica do transporte do polímero dissolvido na água deve 

contemplar os seguintes aspectos do comportamento do polímero no reservatório: o 

controle de mobilidade; o volume poroso inacessível; retenção de polímero na super-

fície rochosa; os mecanismos de transporte; dispersão física e a equação de con-

servação de massa. 

 

2.4.1.1 – Controle de mobilidade 

 

O controle de mobilidade é um dos parâmetros mais importantes pois o polí-

mero atua basicamente na viscosidade da água injetada, diminuindo a permeabili-

dade da rocha à água, permitindo um aumento na eficiência de varrido areal e 

vertical da água injetada, assim, minimizando os “fingers” que dão instabilidades da 

frente de saturação (DANTAS, 2008). 

Os “fingers” são os caminhos preferencias que o fluido injetado tende a perco-

lar pelo meio poroso. Por exemplo, se no reservatório existe uma zona mais per-

meável k2, em relação a k1, a tendência dos fluidos injetados é que percolem com 

uma maior facilidade em k2, em direção aos poços produtores. Assim, a eficiência 

do varrido do fluido injetado será comprometida. Pode-se observar esse efeito na 

Figura 2.2, onde os vetores de fluxo são maiores na zona mais permeável k2. 
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Figura 2.2: Aparecimento dos “fingers”. 

Fonte: Dantas, 2008. 

 

Para efeito demonstrativo, foi realizada uma simulação em um reservatório 

sintético bastante simples com o intuito de visualizar a eficiência do varrido no meio 

poroso. A saturação da água é exposta na Figura 2.3 em três tempos distintos, 3, 5 

e 10 anos, onde pode ser visto o aparecimento dos caminhos preferenciais logo no 

início da simulação ficando mais evidente os fingers ao fim do período de concessão 

(10 anos). 

 

Sem injeção de polímeros Com injeção de polímeros  

 
3 anos 

 
3 anos 

 
5 anos 

 
5 anos 

 
10 anos 

 
10 anos 

Figura 2.3: saturação de água e o aparecimento dos fingers. 

Poço Inje-
tor 

Poço Produtor 

K1 

K2 
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Nesta simulação não foi utilizada otimização, a injeção de polímeros foi cons-

tante nos 2 primeiros anos a uma concentração de 2 kg/m³, obtendo um aumento de 

4% no fator de recuperação, comprovando a eficiência do método.  

A razão de mobilidades em um projeto de injeção de água é a relação entre a 

mobilidade da água injetada, que é o fluido deslocante, pela mobilidade do óleo, que 

é o fluido deslocado (LITTMANN, 1988; LATIL, 1980), ou seja: 

 

w

o

ro

rw

o

w
ow

k

k
M










 

(2.1) 

 

onde, rwk  é a permeabilidade relativa da água e rok  é a permeabilidade relativa do 

óleo. 

Quanto maior for a razão de mobilidades, menor será a eficiência do varrido 

do óleo. Razões de mobilidades menores ou iguais a 1 (um) são consideradas favo-

ráveis, então se conseguirmos diminuir uma razão mobilidade em torno de 1(um), a 

água evitará encontrar caminhos mais fáceis até os poços produtores (DANTAS et 

al, 2009). 

Rosa et al (2006), apresentam uma tabela que faz uma comparação entre as 

eficiências de varrido horizontal para várias razões de mobilidade, onde pode ser 

visto que quanto menor a razão de mobilidade, maior será a eficiência do varrido 

(ver Tabela 2.2). 

 

Tabela 2.2: Eficiências de varrido horizontal para várias razões de mobilidades. 

Razão de mobi-

lidades 

Eficiência de varrido horizontal 

no instante da erupção 

(“breakthrough”) da água 

Eficiência de varrido hori-

zontal com um corte de 

(“cut”) de água de 95% 

10 0,35 0,83 

2 0,58 0,97 

1 0,69 0,98 

0,5 0,79 0,995 

0,25 0,9 0,998 

Fonte: adaptação de ROSA et al (2006). 
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Pode ser observado que pela redução da razão de mobilidade de 10 para 1, 

quase duas vezes mais área é varrida antes que a produção de água comece. Tam-

bém pode ser notado que 15% a mais da área da malha é varrida antes que o limite 

econômico de 95% de corte de água seja atingido. Com isso, somente em torno de 

75% de água tem que ser injetada e produzida. Essa é a vantagem dos polímeros: 

mais óleo produzido com menos manuseio de água. 

 

2.4.1.2 – Volume poroso inacessível 

 

 Quando as moléculas de polímeros passam através do meio poroso são res-

tringidas pelos pequenos poros. Estas pequenas aberturas que não são contatadas 

pelo fluxo das moléculas de polímeros são chamadas de “Volume Poroso Inacessí-

vel”. Este fenômeno foi descrito por Dawson & Lautz (1972), que mostram que al-

guns espaços porosos, cerca de 30%, podem não ser acessíveis às moléculas de 

polímero (IMEX, USER’S GUIDE, 2012). Como resultado desse efeito, a porosidade 

com o efeito da adsorção do polímero é menor do que a porosidade de referência do 

reservatório (SHENG, 2011). Esta redução da porosidade por conta do polímero p  

pode ser representada como: 

 

  IPVp  0.1

 

(2.2) 

 

onde: IPV  - Volume poroso inacessível e    - Porosidade original. 

 

 O volume poroso inacessível pode ter alguns efeitos benéficos no desempe-

nho no campo, já que a adsorção da solução polimérica na superfície da rocha deixa 

o meio menos poroso, permitindo o fluido percolar mais rapidamente. No entanto, o 

óleo pode ficar aprisionado nos poros inacessíveis (IMEX, USER’S GUIDE, 2012). 

 

2.4.1.3 – Retenção de polímero na rocha 

 

Quando a solução de polímeros passa pelo meio poroso, algumas moléculas 

de polímeros podem ser retidas na superfície da rocha. O processo de retenção dos 

polímeros consiste em dois mecanismos separados, são estes: a adsorção dos po-

límeros na superfície da rocha e o aprisionamento dos polímeros em pequenos es-
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paços porosos. Ambos os mecanismos tem o efeito de aumentar a resistência do 

fluxo, essencialmente na redução da permeabilidade, isto é, à medida que se injeta 

polímero na rocha reservatório, esta vai modificando a permeabilidade do reservató-

rio por conta da retenção, deixando também o meio menos poroso, ver Figura 2.4. 

 

 

Figura 2.4: Polímero aderindo na matriz sólida. 

Fonte: Dantas, 2008 

 

Este mecanismo resulta na perda de polímeros no reservatório (IMEX, 

USER’S GUIDE, 2012). O fenômeno da adsorção pode ser descrito como: 

 

 pd CfA 

 

(2.3) 

onde dA  é a adsorção do polímero e pC  é a concentração do polímero. 

 

Esse comportamento pode ser visto na Figura 2.5, onde a adsorção do polí-

mero fica em função da concentração de polímero. 

 

Figura 2.5: Curva da adsorção em função da concentração de polímero. 
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2.4.1.4 – Mecanismos de transporte de solutos em solo saturado 

 

 No caso em estudo, o transporte do polímero (soluto) através da água (sol-

vente) se dá através dos fenômenos físicos e físico-químicos da equação de trans-

porte, que são: fluxos advectivos, fluxos difusivos e fluxo dispersivo, adsorção do 

soluto da fase sólida causando um retardamento. Em suma, vamos trabalhar com 

todos os fenômenos físicos, além da adsorção. 

Fluxo Advectivo – descreve o movimento do fluxo do soluto na direção hori-

zontal ou vertical sem alterar a concentração, os solutos são arrastados pelo fluido. 

Fluxo Difusivo – é o resultado do movimento Browniano das partículas (agi-

tação molecular) que causa o fluxo de solutos para zonas de menores concentra-

ções. 

Fluxo Dispersivo – é o efeito de diluição pela distribuição aleatória do campo 

de velocidades, a dispersão só ocorre se houver fluxo advectivo. 

Os fluxos dispersivo e difusivo são representados conjuntamente através do 

tensor de dispersão efetiva, dado por: 

 

w
m

e v
l

D
D .~ 

 

(2.4) 




w

zyx
m

zyxe

v

l

D
D ,,,,, ~ 

 

(2.5) 

 

onde: 

mD  - Coeficiente da difusão molecular; 

l
~

 - Tortuosidade; 

  - Tensor parâmetro de dispersão local; 

wv  - Vetor velocidade da água; 

zyxeD ,,,  - Coeficientes de dispersão local; 

zyxe ,,,  - Parâmetro de dispersão local; 



 

 - Porosidade. 
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 O polímero se movimenta pelo meio poroso numa velocidade diferente da 

água, a adsorção na rocha faz com que a velocidade do polímero seja menor que a 

do banco de água. À medida que o polímero é aderido na superfície da rocha tende 

a aumentar a velocidade do banco de polímeros. 

 

2.4.1.5 – Equação de conservação de massa 

 

A equação de transporte de polímero dissolvido na água é dada pela conser-

vação de massa desse polímero no meio poroso, onde o primeiro termo (de arma-

zenamento) representa o polímero na água mais o efeito da adsorção do polímero 

na rocha e o segundo termo (de fluxo) representa o divergente do fluxo advectivo 

mais o fluxo não-advectivo (difusão + dispersão). 

 

  0
∂

∂









 pewpwdpww

t

CVDuCACS 

 

(2.6) 

 

onde wS é a saturação da fase água,   é a porosidade, w  é a densidade da água, 

pC  é a concentração do polímero, dA  é a adsorção da concentração do polímero 

na rocha, eD  é o tensor de dispersão efetivo e V  é o vetor de velocidade da água 

(BEAR, 1972). 

O fluxo advectivo é dado pela Lei de Darcy generalizada (fluidos compressí-

veis, meio anisotrópico e multifásico), que para a água modificada pela presença de 

polímeros se escreve como: 

 

 HgP
kk

u ww

w

rw
w

 


 

(2.7) 

 

onde, k  é a permeabilidade absoluta corrigida devido à retenção / perda de políme-

ros com o resultado da interação da rocha e modificação da viscosidade da água 

( w  ), função da concentração de polímero. 
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O mecanismo de retenção dos polímeros faz com que a permeabilidade dimi-

nua. Os polímeros interagem com a rocha reservatório e são adsorvidos na superfí-

cie desta. Devido a estes processos tem-se a redução da permeabilidade da rocha 

matematicamente descrita por: 

 

kR

k
k 

 

(2.8) 

 

onde, K  é a permeabilidade absoluta para fluidos de polímeros, kR  é uma função 

de adsorção do polímero, que é dado por: 

 

 
max

0.10.1
d

d
k

A

A
RRFR 

 

(2.9) 

 

onde, RRF  é o fator de resistência residual, dA  é a adsorção acumulativa e maxdA  

é a adsorção acumulativa máxima. 

A viscosidade da água com a solução polimérica, w , é obtida através de 

dois modelos de cálculo: mistura–linear (Newtonianos) e mistura–não–linear (não 

Newtonianos): 

para o modelo linear, 

  wpw   10

 

(2.10) 

para o modelo não-linear, 

   10
wpw

 

(2.11) 

 

onde, 
0
p  é uma referência da viscosidade da solução polimérica para uma concen-

tração de polímeros   que é um parâmetro dependente da concentração de políme-

ros. 

 

0
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(2.12) 
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onde, pC  é a concentração de polímero 
0
pC  é a referência de concentração de po-

límero. 
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Capítulo 3: 

Definição do Problema de Otimização e Metodologia 

 

 

3.1 – Definição do problema de otimização 

 

A busca contínua pela produção de óleo e a manutenção desta por mais tem-

po é o que se deseja normalmente em problemas de gerenciamento de campo. A 

maximização da produção de óleo tem ligação direta com fatores econômicos e fi-

nanceiros, portanto, a função objetivo deste trabalho está relacionada  a lucrativida-

de advinda do método de injeção de polímeros como estratégia de recuperação 

avançada de petróleo (IOR - Improved Oil Recovery). Foi escolhido o indicador Valor 

Presente Liquido (VPL) para ser associada a maximização da produção de óleo. 

A formulação geral do problema de otimização pode ser descrita como: 

 

Maximize: ),( , uxf tp  

Sujeito à: 
u

tptp
l

tp xxx ,,,            

(3.1) 

 

onde: 

f  - é a função objetivo; 

tpx ,  - são as variáveis de projeto do problema no poço p  no intervalo de tempo de 

t ; 

u  - representa as variáveis de estado do problema; 

l
tpx ,  e 

u
tpx ,  - são os limites inferiores e superiores das variáveis de projeto, respecti-

vamente; 

 

As variáveis de estado u  são os parâmetros que não podem ser controlados 

e podem possuir incerteza, como as propriedades dos fluidos, das rochas, de intera-

ção rocha-fluido, além dos parâmetros econômicos (custos, cotação do dólar).  

A função objetivo para este trabalho é o lucro obtido pela diferença entre o va-

lor presente liquido (VPL) da operação de campo do caso otimizado (injeção de 
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água com polímeros) e do caso base (sem otimização). O VPL do fluxo de caixa de 

um campo é dado por (OLIVEIRA, 2006; SEIXAS, 2010; LIRA, 2012; OLIVEIRA, 

2013): 

 

 
 uxF

d
VPL tp

T

,.
1

1
,

0




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











     (3.2) 

 

onde: 

 

d  - é a taxa de desconto aplicada ao capital; 

T  - é o tempo final ou tempo de concessão do projeto; 

F  - é o fluxo de caixa da operação no tempo   dado por; 

 

 ttt GTCapexOpexRF       (3.3) 

 

em que: 

 

 


gol t
ll qPR

,
..      

 


polwiwgol t
ll qCOpex

,,,,
..   

 ,.. maxQCvCfCNCapex UEPUEPwwt  

tGT (Government take)  = tributações aplicadas ao projeto no tempo  . 

 

Sendo: 

 

lP  - o preço de venda do óleo ( o ) ou gás ( g ); 

lq  - a vazão de produção de óleo ( o ) ou gás ( g ) para as Receitas ( R ), água pro-

duzida ( w ), água injetada ( wi ) e polímero injetado ( pol ) para os custos: 

wN  - número de poços perfurados; 



 24 

wC  - custo de perfuração de um poço, podendo variar para diferentes tipos de po-

ços; 

UEPCf  - custo fixo da Unidade Estacionária de Produção (UEP); 

UEPCv  - custo variável da (UEP); 

maxQ  - vazão máxima que a UEP suporta; 

t  - intervalo de tempo considerado; 

 

Nos casos estudados, o fluxo de caixa da operação do campo é calculado de 

forma mais simplificada, considerando-se apenas a receita proveniente do óleo pro-

duzido, os custos de injeção da água e do polímero e o custo da produção de água. 

O fluxo de caixa se reduz a: 

 

tOpexRF       (3.4) 

 

onde: 

 

tqPR
o

oo  ..      

tqCtqCOpex
w

ww

wi

wiwi   ....   (casos bases) 

tqCtqCtqCOpex
pol

polpol

w

ww

wi

wiwi   ......   (casos otimizados) 

 

Como a função objetivo é o lucro advindo pelo uso do método de injeção de 

polímero, se comparado ao caso base sem injeção, a função objetivo fica: 

 

  baseotmtp VPLVPLuuL ,  (3.5) 

 

em que: 

 

otmVPL  - é o VPL do caso ótimo; 

baseVPL  - é o VPL do caso base (sem otimização); 
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A Tabela 3.1 mostra os valores dos parâmetros econômicos que foram utili-

zados para o cálculo da função VPL deste trabalho. 

 

Tabela 3.1: valores dos parâmetros do VPL. 

Parâmetro Valor 

Preço do petróleo (US$/bbl) 60 

Custo da injeção de água (US$/bbl) 0,3 

Custo da produção de água (US$/bbl) 0,8 

Custo do polímero (US$/kg) 7,05 

Taxa de desconto 9,3% 

 

Os valores considerados foram extraídos de GHARBI et al (2012) que abor-

dam o potencial da injeção surfactante/polímero no Oriente Médio e SANTOS (2012) 

que estuda a propagação de incertezas de variáveis petrofísicas na simulação de 

reservatórios de petróleo. 

 

3.1.1 – Variáveis de projeto 

 

Visando maior representatividade no problema de injeção de polímeros foi 

adotado as seguintes variáveis de projeto: tempo de início da injeção, a duração da 

injeção de polímeros e a concentração de polímero, constituindo o banco de políme-

ros, além das vazões dos poços injetores antes da injeção do banco de polímeros, 

durante e depois da injeção de polímeros. 
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 ni ,...,1  onde n  é o número de poços injetores 

(3.6) 

 

Sendo: 

12 ix  - tempo de início da injeção de polímeros no poço injetor i ; 
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ix2  - duração da injeção de polímeros no poço injetor i ; 

 iqax  - vazão de injeção antes do banco de polímero do poço i ; 

 iqdx  - vazão de injeção durante o banco de polímero do poço i ; 

 iqfx  - vazão de injeção depois do banco de polímero do poço i ; 

cpx  - concentração de polímero em todos os poços i ; 

 

Um esquema geral das variáveis de projeto está indicado na Figura 3.1, onde 

estão representados cada controle de manipulação do poço i . 

 

 

Figura 3.1: variáveis de projeto. 

 

Como pode ser visto na Figura 3.1, o problema está relacionando 5 variáveis 

por poço injetor i , a variável global cpx  serve para todos os poços injetores do re-

servatório. O caso1 (caso sintético) contém 5 poços injetores, então serão tratadas 

26 variáveis de projeto, já o caso2 (caso real) possui 2 poços injetores, totalizando 

11 variáveis de projeto. 

Foi estabelecido um range dos possíveis valores das variáveis de vazão e 

concentração do polímero, as vazões podem variar entre a o valor da vazão de refe-

rência (vazão original) até cinquenta por cento deste valor, já para a concentração 

de polímeros foi considerado um range de valores entre a concentração de referên-
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cia (concentração original) até vinte por cento da mesma. As variáveis que tratam do 

tempo de início e duração de injeção de polímeros foram restritas da seguinte forma: 

 

pcxx ii  212  

012 ix  e 02 ix  

  refifdaref qqq xxx 
,,

.5,0  

refref cpcpcp xxx .2,0  

(3.7) 

 

Sendo: 

pc - período de concessão igual a 24 anos para o caso1 e 16 anos para o caso2. 

refqx - vazão de injeção de referência; 

refcpx - concentração de polímero de referência; 

 

Resumindo, para os casos em questão podemos formular o problema de otimização 

como: 

 

Maximize: ),( , uxL tp  

Sujeito à: pcxx ii  212     

                  012 ix  e 02 ix  

                        iqqiq fdareffda
xxx

,,,,
.5,0   

                     cpcpcp xxx
ref

.2,0        

com ni ,...,1  onde n  é o número de poços injetores 

pc  - é o período de concessão. 

(3.8) 

 

3.2 – Metodologia 

 

No processo de otimização, serão executadas várias estratégias visando um 

melhor projeto de vazões de injeções e consumo de polímero. Para resolver este 

problema, foi adotada uma metodologia que combina estratégias de otimização glo-

bal e local, que é conhecida como estratégia híbrida de otimização. As ferramentas 
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de trabalho adotadas são: IMEX como simulador numérico, CMOST que é um sof-

tware de apoio ao pacote de programas da CMG e o software DAKOTA que será 

utilizado na hibridização dos métodos. As características destes programas serão 

descritos a seguir no capítulo 4. 

O problema de otimização será dividido em duas partes, a primeira irá tratar 

das otimizações globais e em uma segunda etapa será utilizada a otimização local 

fazendo hibridização dos métodos.  

As estratégias globais, local e híbridas são listadas a seguir: 

 

1. Estratégia Global: 

1.1. Algoritmo EGO (Efficient Global Optimization); 

1.2. Algoritmo Genético GA (Genetic Algorithms); 

1.3. Algoritmos comerciais de otimizações CMOST – (Computer Assisted History 

Matching, Optimization and Uncertainty Assessment Tool) pertencente a 

CMG (Computer Modelling Group Ltd.); 

1.3.1. DECE (Designed Explotation and Controlled Evolution); 

1.3.2. LHS (Latin Hypercube) juntamente com modelo substituto via Krigagem 

ordinária; 

2. Estratégia Local 

2.1.  Otimização por Aproximação Sequencial (SAO – Sequential Approximate 

Optimization) do DAKOTA (Design Analysis Kit for Optimization and Terasca-

le). 

3. Estratégia Híbrida: combinação entre as estratégias globais e a local. 

 

Na estratégia hibrida, as otimizações globais vão servir como apoio na busca 

de pontos promissores das variáveis para serem inseridos como pontos de partida 

na estratégia local SAO do DAKOTA, sendo esta a principal ferramenta desta tese. 

A intenção é que as estratégias globais não cheguem ao ponto de convergência, o 

que acarretaria em um grande número de avaliação de função, mas sim dar a possí-

vel melhor indicação para que a estratégia local consiga obter melhores resultados.  

O DAKOTA é um software que possui um conjunto de métodos de análise e 

otimização desenvolvidos pela Sandia National Laboratories. Esse software fornece 

uma estrutura flexível para a realização de estimativas de parâmetros, análises de 

sensibilidade, quantificação de incertezas, amostragem de dados e otimização de 
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variáveis (GIUNTA & ELDRED, 2000). Estão contidos no DAKOTA vários métodos 

para de modelagem de metamodelos, incluindo os de regressão polinomial, redes 

neurais artificiais, splines de regressão multivariada e interpolação por Krigagem, 

que será utilizado neste trabalho. 

O DAKOTA oferece uma interface simples entre o simulador de fluxos e o 

modelo substituto que será utilizado. A Figura 3.2 representa o acoplamento entre o 

DAKOTA e o simulador. 

 

 

Figura 3.2: esquema do acoplamento entre o DAKOTA e o simulador. 

Fonte: DAKOTA User’s manual. 

 

A interface entre o DAKOTA e o simulador é feita através de sub-rotinas pro-

gramadas para gerar arquivos de pré e pós-processo. A troca de dados entre o 

DAKOTA e o simulador é feita pela leitura e escrita desses arquivos, não precisando 

acessar o código fonte do simulador. As sub-rotinas foram programadas em 

OCTAVE, similar a linguagem do MATLAB, e utilizadas no sistema operacional 

LINUX. 

Neste trabalho são utilizados os conceitos estabelecidos no modelo Black-Oil 

do pacote de programas da CMG (Computer Modelling Group Ltd.), em específico o 

IMEX (Implicit Explicit Black Oil Simulator), que considera os três componentes, 

água, óleo e gás adicionado a opção do polímero dissolvido na fase aquosa. O mo-

delo Black-Oil resulta em um conjunto de equações diferenciais parciais não-lineares 

e dependentes no tempo, cuja solução geralmente só é possível empregando-se 

métodos numéricos de discretização apropriados, neste caso, o IMEX utiliza o méto-
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do das diferenças finitas. No próximo capítulo serão descritas as características das 

estratégias local, global e híbrida utilizadas nos reservatórios de petróleo sintético 

(caso1) e real (caso2). 
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Capítulo 4: 

Estratégias de Otimização 

 

 

O presente capítulo destina-se a descrever as estratégias utilizadas para o 

processo de otimização da injeção de polímeros, onde serão abordadas inicialmente 

as metodologias estratégicas de otimização local, seguida pela otimização global e 

por fim será tratada a hibridização dos métodos. 

Foi construída uma interface de comunicação entre os programas de otimiza-

ção (DAKOTA) e o programa de simulação de reservatórios (IMEX) no cálculo da 

função Blackbox, que a cada chamada da função objetivo pré-processa-se o arquivo 

de dados (escrevendo nele os valores das variáveis de projeto).  Em um segundo 

momento submete-se o processo no IMEX (executa o simulador de reservatório) e 

pós-processam-se os resultados, extraindo os valores dos arquivos de saída neces-

sários ao cálculo da função objetivo.  

Com isso foi possível criar uma nova ferramenta que permite simular a injeção 

de polímeros de forma otimizada, podendo ser útil em projetos de revitalização de 

campos maduros, auxiliando na definição da estratégia de produção e quantificando 

as variáveis que controlam o comportamento do reservatório e suas condições de 

produção ótimas. Embora o problema de otimização em reservatórios de petróleo 

leve em conta incertezas, os problemas estudados aqui serão tratados de forma de-

terminística. Do ponto de vista computacional, trata-se de um problema desafiador, 

pois a função que deseja-se maximizar (ex: produção acumulada de óleo) depende 

da simulação numérica do reservatório e portanto cada avaliação, para um determi-

nado conjunto de variáveis de projeto, torna-se computacionalmente caro. 

 

4.1 – Modelos substitutos 

 

As simulações computacionais são bastante utilizadas na tentativa de se re-

solverem problemas atuais de engenharia. No entanto os altos custos computacio-

nais dessas simulações têm estimulado o investimento no desenvolvimento de 

novas ferramentas computacionais que minimizem esses custos. Os modelos substi-

tutos são uma das possíveis formas de resolver esses problemas, principalmente 
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quando utilizados em casos de otimização (GUINTA, 2002; FORRESTER et al, 

2008; AFONSO et al, 2008; LIRA, 2012). O objetivo do modelo substituto é construir 

um modelo aproximado do modelo real de alta fidelidade, com isso o custo compu-

tacional irá reduzir consideravelmente se comparado com o modelo de alta fidelida-

de. 

Os modelos substitutos estão divididos em três categorias: interpolação de 

dados, modelos de múltipla fidelidade e modelos de ordem reduzida (FORRESTER 

et al, 2008; KEANE & NAIR, 2005). Neste trabalho os modelos substitutos utilizados 

foram obtidos com interpolação de dados. Dentro dos modelos substitutos através 

de interpolação de dados, destacam-se os Modelos Polinomiais (GUINTA & 

WATSON, 1998), Kriging (JONES et al, 1998; GUINTA & WATSON, 1998; VAN 

BEERS & KLEIJNEN, 2004; FORRESTER et al, 2008), Redes Neurais (GURNEY, 

1997) e MARS (FRIEDMAN, 1991; HASTIE et al, 2001). 

Será utilizado neste trabalho o modelo substituto obtido por interpolação de 

dados utilizando o método de Krigagem nos otimizadores: EGO, CMOST (LHS – 

Hipercubo Latino) e em todas as análises híbridas utilizando a estratégia SAO, que 

serão descritas em seguida. 

 

4.2 – Construção do modelo substituto por interpolação de dados 

 

Para que o modelo substituto seja construído é necessário inicialmente o pla-

no de amostragem (DOE – Design of Experiments). Existem várias técnicas que po-

dem ser usadas para adquirir os pontos amostrais, tais como, a do Hipercubo Latino 

(Latin Hipercube Sampling – LHS), Quase Monte Carlos (QMC), Vetor Ortogonal 

(Orthogonal Array – AO) e Ladrilhamento Centroídal de Voronoi Latinizado (Latin 

Centroidal Voronoi Tessalation – LCVT) (GIUNTA, 2002; GIUNTA et al, 2003). 

Em seguida é necessário selecionar/escolher uma técnica de ajustamento de 

superfície para desenvolver a estimativa de preditores e expressões de erro para 

analisar as funções nos pontos amostrais. Uma das técnicas de ajustamento de su-

perfície é a Krigagem que será utilizada neste trabalho. Essa técnica é a que tem 

sido mais usada para construção de metamodelos em problemas práticos de enge-

nharia por ser uma estratégia adequada para problemas complexos, que envolvem 

um alto custo computacional (HOROWITZ et al, 2009). Exemplos de trabalhos utili-
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zando esta técnica podem ser vistos nos estudos de Lira, 2012; Seixas, 2010; Olivei-

ra, 2013; Afonso et al, 2010; Pinto, 2011. 

 

4.3 – Geração de Amostras 

 

É muito importante a escolha correta da técnica para a geração dos pontos 

amostrais. Uma amostra adequada é aquela que possui o número mínimo de pon-

tos, porém que assegure a precisão do modelo substituto com relação ao modelo 

real (SILVA, 2009; HOROWITZ et al, 2009). 

Nesta etapa da estratégia da otimização, será utilizado para geração de 

amostras das otimizações híbridas o método LCVT e a construção do modelo substi-

tuto será através do método Kriging. Para a estratégia de otimização global EGO 

será utilizado a combinação LHS-Kriging. E, finalmente, para a estratégia global 

CMOST-LHS, será utilizado a combinação LHS-Krigagem ordinária. 

O método LCVT é uma versão alternativa, criada a partir da combinação das 

técnicas CVT e LHS, e aparenta ter uma discrepância menor do que o CVT puro e 

uma maior uniformidade do que o LHS puro (OLIVEIRA, 2013 apud ROMERO et al, 

2006). A Figura 4.1, mostra um exemplo da geração de um conjunto de pontos 

LCVT. À esquerda, 10 pontos são escolhidos aleatoriamente no domínio, e as cor-

respondentes sub-regiões de Voronoi (polígonos) são geradas com os seus respec-

tivos centroides (círculos). À direita, a geração do conjunto de 10 pontos LCVT do 

domínio, em que os círculos são simultaneamente os geradores e os centroides das 

sub-regiões de Voronoi. 

De acordo com Santos (2012), o Hipercubo Latino é um método utilizado para 

selecionar valores aleatoriamente de forma dependente. Para isso, o método divide 

a função distribuição de probabilidades em intervalos com probabilidades iguais de 

sorteio e seleciona um valor aleatório pertencente a cada um dos intervalos. 

 

Figura 4.1: exemplo de amostra LCVT. 

Fonte: SAKA et al, 2007. 
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4.4 – Kriging 

 

O objetivo do modelo substituto de Krigagem é que os valores de resposta 

(pontos amostrais) possuam correlação espacial com os valores modelados pelo 

processo gaussiano (LIRA, 2012). O modelo de krigagem pode ser expresso por 

(HOROWITZ et al., 2009; MENDOÇA et al., 2009; AFONSO et al., 2010; 

HOROWITZ et al., 2011; OLIVEIRA et al., 2011): 

 

     



k

j

jj ZNf

1

xxx 

 

(4.1) 

 

Na Equação 4.1, a primeira parte da expressão é uma regressão linear dos 

dados com k regressões e o erro é representado por Z(x) que é uma função aleató-

ria, que em geral segue uma distribuição normal Gaussiana, com média zero, vari-

ância  
2  e covariância não nula. O primeiro termo representa o modelo global 

construído em função de uma amostra no qual as funções polinomiais são usadas 

para a construção do termo  xN j . O segundo termo  xZ  é responsável por criar 

um desvio localizado no modelo global no qual considera uma função aleatória. Uma 

abordagem tradicional é chamada de kriging ordinário, na qual a ordem das funções 

empregadas é zero. No kriging ordinário a função assume a forma: 

 

)()( xZxf  

 

(4.2) 

 

onde   é uma constante desconhecida. 

 A matriz de covariância é dada por: 

 

       jiji xxRxZxZ ,,cov 2R

 

(4.3) 

 

onde R  é a matriz de correlação e  ji xxR ,  é a função de correlação. 

A função de correlação considerada é uma função Gaussiana na forma: 
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(4.4) 

 

onde varn  é o número total de variáveis, e k  são os parâmetros de correlação des-

conhecidos utilizados para aproximar o modelo. 

A Equação 4.5 permite estimar o valor )(
^

xfk  em qualquer ponto no espaço 

de projeto, no qual considera as respostas da função real )(xf . 
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^

mk xfxfxfExf 

 

(4.5) 

 

Em estatística esta equação é lida como valor esperado de )(xf , dado os 

eventos em )(),...,( 1 mxfxf  que ocorrerão. 

A medida do erro entre o modelo aproximado )(
^

xfk  e o modelo )(xf  em to-

do espaço de projeto pode ser estimado utilizando o conceito de erro quadrático 

médio ou MSE (Mean Squared Error) onde: 

 

2
^

))()(( xfxfEMSE 

 

(4.6) 

 

A função estimadora )(
^

xfk  de qualquer ponto no domínio de projeto pode ser 

obtida minimizando o MSE. Conhecendo  Tk xNxNxNxN )(),...,(),()( 21  a função 

estimadora é:  
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onde 
^

  é desconhecido, 
T

ms fff ],...,[ 1  são os valores reais nas amostras e  

 

 é 

uma matriz kxm    dada por: 
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(4.8) 

 

Em Krigagem ordinária, N é um vetor coluna unitário de tamanho m. A equa-

ção acima requer o cálculo do vetor de correlação )xr( , o qual correlaciona um valor 

aproximado x com os pontos amostrais m. O vetor tem a seguinte forma: 

 

)],(),...,,(),,([)( 21 mxxRxxRxxRxr 

 

(4.9) 

 

Os valores de 
^

  e a variância estimada 
2  são obtidos utilizando mínimos 

quadrados generalizados, logo os termos ficam com a seguinte forma: 
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(4.10) 

 

e a variância estimada fica: 
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(4.11) 

Na Equação 4.7 ambos, r e R, dependem do parâmetro 
)(k  desconhecido. 

No entanto, para determiná-los é necessário utilizar a estimativa da máxima veros-

similhança, o qual é obtido minimizando o problema definido abaixo com k variáveis 

(GIUNTA & WATSON, 1998). 

 

Minimizar  Rm ln)ln(
2

1 2 







  

Sujeito a:  )(0 k  

(4.12) 
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4.5 – Estratégia Local: Otimização Sequencial por Aproximação (SAO) 

 

O SAO (Sequential Approximate Optimization) decompõe o processo de oti-

mização em subproblemas onde cada subproblema é restrito a uma região do espa-

ço de projeto (região de confiança) (GIUNTA & ELDRED, 2000). Em cada sub-região 

temos a construção de um modelo substituto local (Krigagem) no lugar do modelo 

real de alta fidelidade (ALEXANDROV et al, 1997; ELDRED et al, 2004; PINTO & 

AFONSO, 2010). Na otimização em modelos substitutos o algoritmo utilizado será o 

de programação quadrática sucessiva (LIRA, 2012 apud NOCENDAL & WRIGHT, 

1999). 

A formulação matemática da estratégia SAO pode ser descrita como: 
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(4.13) 

 

Na formulação, )(xf k


 e  xg k
i


 são respectivamente as funções objetivo e de 

restrições aproximado, 
k
cx  é o ponto no centro da região de confiança, 

k  é o ta-

manho da região de confiança, 
k
lx  e 

k
ux  são os limites superiores e inferiores das 

variáveis de projeto na iteração k  da metodologia SAO. 

A estratégia SAO é executada conforme as etapas seguintes (SEIXAS, 2010; 

OLIVEIRA, 2013): 

1. Obtenção de um determinado número de amostras do modelo de al-

ta fidelidade (funções objetivo e restrições reais) computacionalmen-

te mais caras; 

2. Construção do modelo substituto local a partir das amostras obtidas 

na primeira etapa; 
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3. Realização da otimização no modelo substituto na etapa 2, onde as 

variáveis de projeto são limitadas pelas fronteiras da região de con-

fiança; 

4. Os valores das funções objetivo e de restrições reais são computa-

dos no ponto candidato a ótimo identificado na etapa 3; 

5. Verificação da convergência; 

6. A região de confiança se move, encolhe ou expande de acordo com 

a precisão das superfícies de aproximação comparadas aos valores 

das funções objetivo e das restrições reais; 

7. Atualização da região de confiança e das variáveis de projeto e por 

fim, o retorno para a primeira etapa, para uma nova iteração. 

A Figura 4.2 mostra um esquema de funcionamento da metodologia SAO. 

 

 

Figura 4.2: Esquema da estratégia de otimização SAO 

Fonte: Eldred & Dunlavy, 2006. 

 

A atualização do tamanho da região de confiança 
k  é controlada pelo parâ-

metro 
k , que mede a precisão da função aproximada no ponto candidato a ótimo 

kx* . 
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onde: 
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k  - índice da iteração da estratégia SAO 

k
f  - termo que mede a precisão entre a função objetivo substituta e a real, 

definido por: 
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(4.15) 

 

k
gi  - termo que mede a precisão entre as funções de restrição substitutas e a 

real, definido por: 
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(4.16) 

 

Com 
k
cx  e 

kx*  sendo o ponto central e o ponto ótimo da região de confiança 

k  respectivamente e f  e g  sendo as funções objetivo e de restrições reais res-

pectivamente. 

Baseado no valor de 
k , o tamanho da região de confiança, 

k , é atualizado 

de acordo com os seguintes critérios (SEIXAS, 2010): 

 

1. 0k  – As funções substitutas não são acuradas. O resultado da 

iteração é rejeitado e o tamanho da região de confiança é reduzido; 

2. 25,00  k   – as funções substitutas são razoavelmente acura-

das. O resultado da iteração é aceito e o tamanho da região é re-

duzido pela metade; 

3. 75,025,0  k   – as funções substitutas são moderadamente 

acuradas. O resultado da iteração é aceito e o tamanho da região 

de confiança é mantido; 

4. 75,0k   – as funções substitutas são acuradas. Se o ponto óti-

mo se encontrar dentro das fronteiras da região de confiança o re-
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sultado da iteração é aceito e o tamanho da região é mantido. Se o 

ponto ótimo se encontrar sobre as fronteiras que delimitam a região 

de confiança o resultado é aceito e o tamanho da região é aumen-

tado. 

 

O tamanho da região de confiança é atualizado como abaixo: 
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onde: 



















kk
c

k

kk
c

k

xxse

xxse

*

*

    5,1

    ,1



 

(4.18) 

 

O novo ponto central 
1k

cx  da nova região de confiança é definido por: 
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4.6 – EGO (Efficient Global Optimization) 

 

Inicialmente foi adotado como método de busca global o algoritmo denomina-

do EGO (Efficient Global Optimization) (JONES et al, 1998), concebido especifica-

mente para minimização de funções envolvendo simulações computacionalmente 

caras através do uso de metamodelos mais baratos. 

No caso do EGO, inicialmente é gerada uma amostra aleatória utilizando a 

técnica do Hipercubo Latino (LHS) com um número de amostras da ordem de dez 

vezes o número de variáveis de projeto. Posteriormente é ajustada uma superfície 

de resposta utilizando a técnica de krigagem. Isto constitui o metamodelo inicial cuja 

função é dar uma idéia do comportamento global da função objetivo de modo a for-
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necer pontos promissores na busca do ótimo. O critério de busca utilizado não é uni-

camente o valor mínimo da função objetivo em si, o que resultaria em convergência 

local. Ao invés disso, a busca utiliza como função de mérito a maximização da me-

lhora esperada da função (expected improvement), sendo um compromisso entre o 

valor da função e a incerteza quanto ao metamodelo em regiões pouco amostradas. 

Como resultado de cada busca, novos pontos são acrescidos à amostragem de mo-

do a refinar o metamodelo em regiões promissoras. Desta maneira, as chances de 

encontrar o mínimo global são significativamente aumentadas. A maximização da 

melhora esperada é realizada através do algoritmo DIRECT (JONES et al, 1993), 

que é um algoritmo global baseado na divisão sucessiva do espaço de projetos em 

retângulos. 

A estratégia EGO foi considerada no trabalho de Dantas 2008, Seixas 2010, 

Horowitz et al, 2010, onde a função objetivo era a maximização do VPL. Os estudos 

lidaram com um reservatório sintético onde suas variáveis de projeto eram o tempo 

inicial da injeção do banco de polímeros e a duração dessa injeção em 4 poços inje-

tores, resultando em 8 variáveis de projeto. A resposta da estratégia foi satisfatória 

já que o otimizador viabilizou a injeção de polímeros aumentando a produção de 

óleo visando o lucro advindo pelo método de recuperação. 

A estrutura do algoritmo EGO proposto por JONES et al, (1998) é esquemati-

camente descrito abaixo (HOROWITZ et al, 2010): 

1. Geração das amostras a partir da função objetivo: 

a) Uma amostra inicial de nm .10  é gerada, onde m =tamanho de amos-

tras iniciais e n = número de variáveis (JONES et al, 1998). Essa 

amostra pode ser gerada através do Hipercubo Latino (LHS) ou outra 

técnica de amostragem (GIUNTA et al, 2003); 

2. Construção do metamodelo ou modelo substituto baseado no ajustamento de 

superfície krigagem; 

3. Encontrar as variáveis de projeto que maximizaram a melhora esperada da 

função; 

4. Se a melhora máxima esperada é inferior a min* fTOL , parar o algoritmo. O 

valor sugerido para a tolerância é 1% (JONES et al, 1998); 

5. Se a otimização não convergir, adicionar novas amostras e atualizar metamo-

delo. Ir para o passo 3. 
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4.7 – Algoritmo Genético (GA) 

 

Algoritmos genéticos (GOLDBERG, 1989) (Genetic Algorithms – GA) são téc-

nicas de busca baseadas numa metáfora do processo biológico de evolução natural, 

podendo ser caracterizados como uma técnica heurística de otimização global 

(LINDEN, 2008). Heurísticas são estratégias para solucionar problemas por tentativa 

e erro (OLIVEIRA, 2013). 

Os algoritmos genéticos (GA’s) pertencem à família dos algoritmos ou compu-

tações evolucionários que possuem também a programação evolucionária, estraté-

gias evolucionárias, programação genética e estratégias de colônia (CASTRO, 

2001). Os GA’s são algoritmos de busca baseados na teoria de Charles Darwin, on-

de a sobrevivência depende fortemente da natureza e quanto mais fortes, maiores 

são as chances da espécie evoluir (DARWIN, 1859). John Holland foi quem iniciou a 

proposta em seu livro de 1957, na metodologia dos GA’s cada individuo de uma po-

pulação terá um valor associado à adaptabilidade em uma nova geração de indiví-

duos usando os princípios de reprodução e sobrevivência dos mais aptos, pela 

aplicação de operadores genéticos como cruzamento e mutação. Holland decompôs 

o funcionamento dos GA’s nas etapas de inicialização, avaliação, seleção cruzamen-

to, mutação, atualização e finalização que serão descritos adiante. 

Os GA’s são os tipos mais populares de algoritmos evolucionários, devido à 

disponibilidade de várias versões dos mesmos em programas comerciais e de livre 

acesso, e também porque já foram investidas várias técnicas para torná-los mais 

robustos (PULIDO, 2005; OLIVEIRA, 2013). 

Em Oliveira, 2012 apud Michalewicz, 1997, descreve-se a sequência de passos 

de um algoritmo genético: 

 

1. Gerar população inicial; 

2. Avaliar a função de aptidão dos indivíduos da população; 

3. Checar a convergência; 

4. Avaliar ou reabilitar cada cromossomo (variável de projeto); 

5. Aplicar os operadores genéticos para gerar novas populações (reprodução 

por cruzamento e/ou por mutação genética); 

6. Retornar ao passo 2 e repetir o processo até alcançar a convergência. 
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4.7.1 – Características dos algoritmos genéticos 

 

A forma de busca dos GA’s se dá através de operadores genéticos, onde es-

tes podem ser utilizados mais comumente como operadores de cruzamento, como 

operadores principais e operadores de mutação como secundário. De acordo com 

Oliveira, (2013) apud Gen &Cheng, (2000), é sugerida uma abordagem onde os dois 

operadores desempenham papeis importantes durante o processo. Essa abordagem 

será utilizada neste trabalho e os estudos realizados foram através do GA presente 

na caixa de ferramentas de otimização global do MATLAB®. 

 

4.7.1.1 – População Inicial 

 

A população inicial é na maioria das vezes realizada de forma aleatória e com 

isso dificulta a obtenção dos resultados, já que não se tem indivíduos (variáveis) viá-

veis como informação prévia (CASTRO, 2001; OLIVEIRA, 2013). A inicialização da 

população determina o processo de criação dos indivíduos para o primeiro ciclo do 

algoritmo. 

 

4.7.1.2 – Seleção dos indivíduos 

 

A seleção é responsável pela perpetuação de boas características na espé-

cie, ou seja, escolhe-se os indivíduos mais promissores para a próxima geração. É 

no estágio de seleção que os indivíduos são escolhidos para posteriormente efetuar 

o cruzamento. De acordo com o grau de aptidão de cada individuo é efetuado um 

sorteio onde os mais aptos têm maiores chances de se reproduzirem.  

A configuração padrão do MATLAB para a seleção dos indivíduos é a chama-

da seleção estocástica uniforme. Na seleção estocástica uniforme, é definida uma 

linha na qual cada indivíduo corresponde a uma seção da mesma, de tamanho pro-

porcional ao valor do seu escore escalonado. O algoritmo dessa função define um 

tamanho de passo padrão a ser dado sobre a reta, e a cada passo dado, o algoritmo 

aloca um genitor. O primeiro passo tem o tamanho menor do que o passo padrão e 

é definido por um número aleatório com distribuição uniforme (OLIVEIRA, 2013). 
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4.7.1.3 – Opções de reprodução: elitismo, cruzamento e mutação 

 

Após o processo de seleção, os indivíduos genitores contribuirão para criação 

dos descendentes. O GA do MATLAB define três tipos de descendência (MATLAB, 

USER’S GUIDE 2012; OLIVEIRA, 2013): 

 

1. Descendência por elitismo: são os indivíduos com melhores aptidões; o valor 

adotado neste trabalho é o padrão do MATLAB de 2 indivíduos; 

2. Descendência por cruzamento: são indivíduos criados a partir da combinação 

vetorial dos pares de genitores; 

3. Descendência por mutação: são indivíduos criados pela introdução de mu-

danças aleatórias, ou mutações, em um único genitor. 

 

A população permanece sempre com o mesmo número de indivíduos definido 

no início do processo de busca, e, para criação da próxima geração, é definido o 

percentual de descendentes do cruzamento, sem contar com os descendentes do 

elitismo e o restante é gerado por mutação. 

 

4.7.1.4 – Resumo da configuração utilizada para o algoritmo genético 

 

 A configuração utilizada no GA foi a configuração padrão definida no 

MATLAB, que está listada a seguir (OLIVEIRA, 2013): 

 

1. Tipo de população: variáveis reais; 

2. População inicial: criada através de um plano de amostragem considerando a 

técnica LCVT (ROMERO et. al., 2006), com 100 indivíduos; 

3. Escalonamento dos indivíduos: de acordo com o posto; 

4. Seleção: seleção estocástica uniforme; 

5. Elitismo: 2 sobreviventes; 

6. Fração de população criada por cruzamento: 80%; 

7. Tipo de cruzamento: cruzamento difuso; 

8. Tipo de mutação: mutação Gaussiana; 

9. Número de gerações: 100; 

10. Tolerância: 10-6; 
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11. Número de gerações para verificação das modificações no valor da melhor 

aptidão: 50. 

 

4.8 – FERRAMENTA CMOST 

 

CMOST é a ferramenta de assistência da CMG (Computer Modelling Group 

Ltd.) que trata de ajuste de histórico, otimização, análise de sensibilidade e avalia-

ção de incertezas. O simulador pode ser usado em qualquer situação em que o usu-

ário queira executar tarefas múltiplas de simulação com a intenção de convergir para 

uma melhor solução do problema ou simplesmente ver o efeito das alterações dos 

parâmetros de entrada sobre as propriedades de saída.  

Uma vez criado um arquivo CMOST, ele enviará automaticamente aos pro-

gramas de simulação (IMEX) e verificará o seu estado periodicamente, com o térmi-

no das simulações ele irá processar os resultados e então pode-se visualizar as 

respostas do problema. Para fazer melhor uso do CMOST, deve-se ter uma boa 

compreensão do modelo de reservatório que está trabalhando. Os parâmetros que 

precisam ser ajustados e os resultados possíveis de mudança de cada parâmetro 

devem ser conhecidos. 

O fluxo de trabalho do CMOST tem como ponto de partida os arquivos base 

(template.dat) com suas respectivas respostas (template.irf e template.mrf), no 

CMOST deverá ser criado um arquivo .cmt com o que se quer otimizar (minimização 

ou maximização), ajuste de histórico ou avaliação de incertezas, além disto deve-se 

escrever o arquivo .cmm onde serão descritas as variáveis. Durante esta etapa o 

CMOST tem livre acesso ao programa de construção de casos BUILDER. 

Em seguida, o CMOST realizará as simulações diretamente com os simulado-

res (IMEX, GEM, STARS). Ao fim das simulações, o CMOST fornecerá um arquivo 

de saída .cmr com as respostas e o arquivo .dat preenchido com as variáveis junta-

mente com suas respostas do caso ótimo. Na Figura 4.3, tem-se a estrutura do fluxo 

de trabalho do CMOST. 
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Figura 4.3: fluxo de trabalho do CMOST. 

Fonte: (CMOST, USER’S GUIDE, 2012). 

 

Os métodos de otimização disponíveis no CMOST são: CMG DECE; Hipercu-

bo Latino com Krigagem (Latin Hypercube Plus Proxy Optimization); Exame de Par-

tículas (Particle Swarm Optimizer); Busca pela força bruta (Brute Force Search) e 

busca aleatória (Random Search). Como dito anteriormente, serão utilizados os oti-

mizadores CMG DECE e o LHS com Krigagem ordinária que serão descritos em se-

guida. Assim como no EGO, o método DECE e LHS da CMG serão utilizados na 

fase de exploração de projeto. 

 

4.8.1 – Método CMG DECE  

 

CMG DECE é o método de otimização implementado pela CMG. O método 

DECE de otimização simula o processo de engenharia de reservatórios comumente 

usados para resolver problemas de ajuste de histórico ou otimização. Ele pode ser 

descrito como um processo iterativo de otimização que se aplica em dois momentos: 

primeiro na fase de exploração do espaço de projeto e no segundo estágio a evolu-

ção controlada sequencialmente. Na fase de projeto de exploração, o objetivo é ex-

plorar o espaço de busca de forma aleatória projetando de tal forma que o máximo 

de informações sobre o espaço de busca pode ser obtida. Nesta etapa, o plano de 

amostragem e técnicas de busca são aplicadas para pegar os valores dos parâme-

tros e criar conjuntos de dados de simulação representativos. 

Na fase de evolução controlada, as análises estatísticas são realizadas para 

os resultados de simulação obtidos na etapa de Exploração de Projeto. A Figura 4.4 

mostra um exemplo de busca pela solução ótima utilizando o DECE da CMG. 
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Figura 4.4: exemplo de funcionamento do DECE do CMOST. 

Fonte: (CMOST, USER’S GUIDE, 2012). 

 

4.8.2 – Método Latin Hypercube Plus Proxy Optimization 

 

Este método também está dividido em duas etapas: a primeira é a construção 

do plano de amostragem através do LHS e a segunda é feita a modelagem proxy ou 

metamodelos. 

O objetivo do plano de amostragem do Hipercubo Latino é a construção de 

combinações de valores do parâmetro de entrada, de modo que o máximo de infor-

mação pode ser obtida a partir de um número mínimo de simulações. Nesta etapa, 

um modelo de proxy empírico é construído usando os dados obtidos a partir dos 

plano de amostragem do Hipercubo Latino. Duas opções de Proxy estão disponíveis 

no CMOST, são eles: Modelo de Regressão Polinomial e Krigagem Ordinária. Neste 

trabalho será utilizado o modelo de krigagem ordinária. 

A combinação LHS+otimização proxy resulta em um salto de qualidade. Por 

exemplo, como mostrado na Figura 4.5, após o plano de amostra inicial de 60 simu-

lações, a solução global ideal é rapidamente encontrada dentro de duas iterações de 

otimização de proxy (existem 10 pontos amostrais em cada iteração). 
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Figura 4.5: exemplo de funcionamento do hipercubo latino mais Proxy de otimização 

do CMOST. 

Fonte: (CMOST, USER’S GUIDE, 2012). 

 

4.9 – Estratégia híbrida de otimização 

 

Para problemas multimodais, como é o caso da otimização da produção de 

hidrocarbonetos, os algoritmos globais seriam uma boa escolha para a maximização 

da função objetivo VPL, porém, seria necessário um grande número de avaliações 

para obter a convergência. Por outro lado, a otimização local necessita de um bom 

ponto inicial de partida para poder convergir, além de haver uma necessidade de 

várias amostras. 

Em busca de um melhoramento das soluções ótimas das respostas dos otimi-

zadores globais descritos anteriormente, é proposto a estratégia híbrida de otimiza-

ção. A ideia é que se inicie a busca pelas variáveis ótimas nos otimizadores globais, 

sem que se chegue ao ponto de convergência, assim fornecendo pontos promisso-

res para serem inseridos como pontos de partida da busca do ótimo na estratégia 

local, utilizando a estratégia de otimização por aproximação sequencial (SAO). Com 

isto espera-se um refinamento na melhora da função objetivo e redução do custo 

computacional (número de avaliações de função objetivo). 
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De acordo com Linden (2008), os melhores resultados das otimizações foram 

obtidos por aqueles que hibridizaram seus algoritmos com métodos de otimização 

local. Isto facilita a otimização de cada variável e, apesar de diminuir a diversidade 

(o número de máximos locais é significativamente menor que o tamanho do espaço 

de busca), aumenta a qualidade de cada solução individual, contribuindo para um 

desempenho superior do algoritmo como um todo, especialmente se usarmos um 

modulo de população com elitismo. 

Pode ser comprovado o sucesso da estratégia híbrida em Oliveira (2013), que 

propôs uma hibridização nas vazões de injeção e produção visando a maximização 

da função objetivo VPL. A estratégia utilizada foi a utilização do algoritmo genético 

como otimizador global e a estratégia SAO em uma segunda etapa refinando suas 

respostas com a hibridização. Com isso houve uma melhora significativa na função 

objetivo VPL e redução do custo computacional (avaliação de função). 

Nos capítulos 5 e 6, serão descritos os casos estudados para validar as fer-

ramentas computacionais desenvolvidas para o problema da otimização de injeção 

de polímeros. As análises foram realizadas nos poços injetores de dois reservató-

rios, o primeiro, denominado caso1, é um reservatório sintético que será exposto no 

quinto capítulo e o segundo, denominado caso2, um reservatório real cedido pela 

PETROBRAS (unidade operacional UO-RNCE) que será abordado no sexto capítu-

lo. 
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Capítulo 5: 

Estudo do Caso1: Reservatório Sintético 

 

 

5.1 – Descrição do caso1 – sem injeção de polímeros 

 

O caso1 representa o reservatório com características semelhantes às situa-

ções reais. O modelo criado é baseado em casos reais offshore e é constituído a 

partir de técnicas de geoestatística e dados de afloramento. O modelo gerado repro-

duz um sistema deposicional turbidítico, típico de formações em águas profundas, 

que são características comumente encontradas nas bacias sedimentares da costa 

brasileira. O modelo numérico é constituído de uma malha de 43x55x6 células. A 

discretização da malha assim, como a locação dos poços injetores e produtores, po-

dem ser vistas na Figura 5.1. 

 

 

Figura 5.1: Discretização da malha do reservatório. 

Fonte: adaptado de Oliveira, 2006. 

 

Conforme verifica-se na Figura 5.1, o caso em estudo possui 5 (cinco) poços 

injetores (que estão em destaque) e 7 (sete) poços produtores. A vazão de injeção 

máxima de água injetada durante toda a análise (24 anos) é fixada em 1.800 m³/dia 

(em condições de superfície) sob a restrição de uma pressão de fundo de poço má-

xima de 2.855,21 kgf/cm². Já os poços produtores operam com uma vazão de pro-
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dução máxima de óleo de 1.000 m³/dia (em condições de superfície) sob uma pres-

são de fundo de poço mínima de 112,17 kgf/cm². 

As características da porosidade e da permeabilidade da rocha reservatório 

podem ser vistas nas Figuras 5.2, 5.3(a) e 5.3(b), onde cada quadro representa o 

mapa de porosidade e permeabilidade de uma das camadas do reservatório. 
 

 

(1) 

 

(2) 

 

(3) 

 

 

 
 

(4) 

 

(5) 

 

(6) 

Figura 5.2: mapas de porosidade do reservatório: (1) superfície; (2) camada 2; (3) 

camada 3; (4) camada 4; (5) camada 5; (6) camada 6. 

Fonte: adaptado de Oliveira, 2006. 

 

 

(1) 

 

(2) 

 

(3) 

 

Figura 5.3(a): mapas de permeabilidade do reservatório: (1) superfície; (2) camada 

2; (3) camada 3. 

Fonte: adaptado de Oliveira, 2006. 
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(4) 

 

(5) 

 

(6) 

 

Figura 5.3(b): mapas de permeabilidade do reservatório: (4) camada 4; (5) camada 

5; (6) camada 6. 

Fonte: adaptado de Oliveira, 2006. 

 

As características principais do reservatório estão resumidas na Tabela 5.1. 

 

Tabela 5.1. Características do reservatório. 

Propriedades do Reservatório Dados 

Malha de Simulação 43(4300m) x 55(5500m) x 6(var) 

Porosidade Entre 16% e 28% 

Permeabilidades horizontais (kh) Ver mapas 

Permeabilidades verticais (kv) 30% de kh 

Compressibilidade da rocha 1.019 kgf/cm² 2,0x10-7 (kgf/cm²)-1 

Contatos entre fluidos Sem contatos WOC e GOC 

Pressão de saturação (Psat)  101,97 kgf/cm² 

Viscosidade Tres, Pb 0,77 cP 

Razão gás-óleo de formação (RGOF) 78,1 m³/m³ std 

 

Os mapas de distribuição das saturações de água no reservatório estão re-

presentados nos mapas das Figuras 5.4 e 5.5 em tempos distintos, no início da si-

mulação e próximo do final do período de concessão.  
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(1) 

 

(2) 

 

(3) 

 

 

 
 

(4) 

 

(5) 

 

(6) 

Figura 5.4: mapas de saturação de água no início do período de concessão: (1) su-

perfície; (2) camada 2; (3) camada 3; (4) camada 4; (5) camada 5; (6) camada 6. 

Fonte: adaptado de Oliveira, 2006. 

 

 

(1) 

 

(2) 

 

(3) 

 

 

 
 

(4) 

 

(5) 

 

(6) 

Figura 5.5: mapas de saturação de água no fim do período de concessão: (1) super-

fície; (2) camada 2; (3) camada 3; (4) camada 4; (5) camada 5; (6) camada 6. 

Fonte: adaptado de Oliveira, 2006. 
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Percebe-se o avanço da água nos poços produtores ao longo do tempo, o 

que acarreta na diminuição da produção de óleo. A busca para retardar o efeito do 

aumento de “water cut” é o que se espera de um projeto de IOR, conseguindo au-

mentar a vida produtiva dos poços produtores e consequentemente melhorando o 

VPL. Serão abordados nos próximos tópicos as estratégias de otimização que ma-

ximiza a produção de óleo viabilizando o método de injeção de polímeros através do 

ganho advindo pelo método. 

 

5.2 – Descrição das estratégias de otimização 

 

As análises do caso1 foram divididas em duas etapas: na primeira, foram fei-

tas otimizações nas vazões de injeção de água em três ciclos de controle por poço 

injetor que foi estudado inicialmente sem injeção de polímeros. Na segunda etapa 

serão apresentados os resultados do caso1 com a otimização da injeção de políme-

ros. As descrições das estratégias de otimização utilizadas nos reservatórios (caso1 

e caso2) estão listadas na Tabela 5.2. As linhas destacadas em azul são referentes 

as otimizações globais, a linha verde a otimização local e as linhas vermelhas repre-

sentam as otimizações híbridas. 

 

Tabela 5.2: descrição das estratégias. 

 Estratégias Descrição 

1 EGO Otimização global eficiente 

2 GA Otimização global através do algoritmo genético 

3 CMOST1 Otimização global através do método DECE do CMOST 

4 CMOST2 Otimização global através do método LHS+proxy do CMOST 

5 SÃO Otimização sequencial aproximada com pontos iniciais aleatórios 

6 SAOego Estratégia híbrida (EGOglobal+ SAOlocal)  

7 SAOga Estratégia híbrida (GAglobal+ SAOlocal) 

8 SAOcmost1 Estratégia híbrida (EGOcmost1+ SAOlocal) 

9 SAOcmost2 Estratégia híbrida (EGOcmost+ SAOlocal) 

 

As estratégias CMOST1 e CMOST2 são as únicas que possuem menos variá-

veis por conta da limitação de construção do problema de otimização na ferramenta 
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CMOST. A única diferença é que nestas simulações as variáveis tempo de início 

12 ix  e duração da injeção de polímeros ix2  são reduzidas para duas variáveis, on-

de todos os poços começam e terminam de injetar polímeros no mesmo período 

12 ix  e ix2 , porém, quando as estratégias são tratadas na hibridização, as variáveis 

de tempo passam a variar por cada poço injetor. 

 

5.3 – Resultados do caso1 sem polímeros 

 

O problema de otimização nesta etapa é composto por 25 variáveis, cada po-

ço injetor terá cinco variáveis de projeto (três ciclos de controle de vazões em 2 tem-

pos distintos). Somente nas estratégias CMOST1 e CMOST2 foram reduzidos para 

17 o número de variáveis, onde permanecem variando as vazões por poço e os 

tempos de início e duração de injeção de polímeros para todos os poços injetores. A 

Tabela 5.3 mostra todas as soluções ótimas das estratégias utilizadas para obter o 

retorno financeiro Lucro e VPL. 

 

Tabela 5.3: resultados das estratégias de otimização. 

Caso 

Produção 
Acumulada 

de Óleo 
(m³) 

Aumento da 
Produção 

Acumulada 
de Óleo (m³) 

FR 
(%) 

ΔFR 
(%) 

Lucro 
(US$) 

VPL 
(US$) 

SEM OTI* 2,63E+07 0,00E+00 32,17 0,00 0,00E+00 4,97E+09 

EGO 3,03E+07 3,97E+06 37,01 4,85 6,09E+08 5,58E+09 

GA 3,10E+07 4,64E+06 37,83 5,67 6,64E+08 5,63E+09 

CMOST1 3,04E+07 4,06E+06 37,12 4,95 6,14E+08 5,58E+09 

CMOST2 3,11E+07 4,72E+06 37,93 5,77 7,13E+08 5,68E+09 

SÃO 3,01E+07 3,79E+06 36,79 4,63 5,16E+08 5,49E+09 

SAOEGO 3,04E+07 4,02E+06 37,08 4,91 6,24E+08 5,59E+09 

SAOGA 3,12E+07 4,83E+06 38,07 5,90 6,94E+08 5,66E+09 

SAOCMOST1 3,06E+07 4,21E+06 37,31 5,14 6,34E+08 5,60E+09 

SAOCMOST2 3,13E+07 4,92E+06 38,18 6,01 7,42E+08 5,71E+09 

    * SEM OTI – análise sem otimização. 

 

Percebe-se que a melhor resposta foi referente à estratégia híbrida SAOcmost2, 

obtendo um aumento de 6,01% no melhoramento da recuperação de óleo, resultan-
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do em um lucro de 742 milhões de dólares se comparado ao caso base sem otimi-

zação. 

Na próxima figura é demonstrada de forma crescente a obtenção do lucro re-

ferente a cada melhoramento de recuperação do óleo (IOR – Improved Oil Reco-

very) por estratégia de otimização (ver Figura 5.6). 
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Figura 5.6: lucro advindo do melhoramento do fator de recuperação do óleo (IOR). 

 

As respostas da estratégia global CMOST2 também conseguiram bons resul-

tados na busca ótima, de forma que ficou com o segundo melhor resultado desta 

análise. A terceira melhor resposta foi a da estratégia híbrida SAOGA, que conseguiu 

um melhoramento no fator de recuperação de 5,90%, obtendo um lucro de 694 mi-

lhões de dólares. A Tabela 5.4, apresenta os resultados da função objetivo lucro ob-

tidos pelas estratégias, assim como o número de avaliações de função (equivalente 

a utilizações do simulador) necessárias. 

Com os resultados apresentados, observa-se que o algoritmo híbrido 

SAOCMOST2 demonstrou ser o mais eficiente, uma vez que obteve o melhor resultado 

da função objetivo a um custo computacional relativamente maior do que a segunda 

melhor estratégia CMOST2 e muito menor do que a terceira melhor resposta 

(SAOGA), reduzindo quase pela metade o custo computacional. 
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Tabela 5.4: eficiência das estratégias de otimização. 

Estratégia Função objetivo 

(106 U.M.) 

Avaliação de função 

EGO 609 250 

GA 664 1500 

CMOST1 614 1280 

CMOST2 713 960 

SÃO 516 876 

SAOEGO 624 626 

SAOGA 694 2001 

SAOCMOST1 634 671 

SAOCMOST2 742 1046 

 

Nas Figuras 5.7, 5.8 e 5.9 estão plotadas as curvas de produção acumulada 

de óleo e água das simulações ótimas, além do corte de água respectivamente. 

Com o aumento da produção de óleo nos poços produtores, há tendência de dimi-

nuição da produção de água, que também atrasa a chegada da água nos poços 

produtores. 

 

 

Figura 5.7: produção acumulada de óleo. 
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Percebe-se que houve um aumento expressivo na produção de óleo, em que 

a estratégia SAOCMOST2 obteve o melhor desempenho conseguindo produzir 31,3 

milhões de metros cúbicos. 

 

 

Figura 5.8: produção acumulada de água. 

 

Como resultado do aumento da produção de óleo houve uma redução da pro-

dução de água em todas as estratégias (ver Figura 5.6) e consequentemente um 

retardo na chegada de água nos poços produtores (ver Figura 5.7). 

 

 

Figura 5.9: corte de água. 

 

Com o intuito de demonstrar as variáveis de vazão do problema de otimização 

foram plotados os gráficos nas Figuras 5.10 a 5.14 referentes às vazões de injeção 
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da melhor estratégia, SAOcmost2, onde estão plotados juntamente com a pressão de 

fundo de poço de cada poço injetor. 

 

Figura 5.10: injetor 1 – vazão e pressão de fundo de poço do caso SAOcmost2. 

 

 

Figura 5.11: injetor 2 – vazão e pressão de fundo de poço do caso SAOcmost2. 

 

 

Figura 5.12: injetor 3 – vazão e pressão de fundo de poço do caso SAOcmost2. 
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Figura 5.13: injetor 4 – vazão e pressão de fundo de poço do caso SAOcmost2. 

 

 

Figura 5.14: injetor 5 – vazão e pressão de fundo de poço do caso SAOcmost2. 

 

Analisando os gráficos citados anteriormente, pode-se observar a construção 

dos três ciclos de controle atuando em cada poço injetor e a interferência deste na 

curva de pressão de fundo de poço. 

Os mapas de distribuição das saturações de água no reservatório da melhor 

estratégia SAOCMOST2 estão representados nas Figuras 5.15 e 5.16 em tempos dis-

tintos, no início da simulação e próximo do final do período de concessão.  
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(1) 

 

(2) 

 

(3) 

 

 

 
 

(4) 

 

(5) 

 

(6) 

Figura 5.15: mapas de saturação de água no início do período de concessão: (1) 

superfície; (2) camada 2; (3) camada 3; (4) camada 4; (5) camada 5; (6) camada 6. 

 

 

(1) 

 

(2) 

 

(3) 

 

 

 
 

(4) 

 

(5) 

 

(6) 

Figura 5.16: mapas de saturação de água no fim do período de concessão: (1) su-

perfície; (2) camada 2; (3) camada 3; (4) camada 4; (5) camada 5; (6) camada 6. 
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Percebe-se que houve uma redução da saturação de água no reservatório 

mesmo otimizando somente as vazões de injeção. No próximo item será acrescen-

tado a variável de concentração de polímeros no problema de otimização. É espera-

da uma redução ainda maior da injeção de água e com isso o acréscimo da 

produção de óleo aumentando o valor do VPL. 

 

5.4 – Caso1 com injeção de polímeros 

 

Inicialmente serão descritos as propriedades do polímero utilizado e em se-

guida será abordado os resultados e análises da injeção de polímeros no reservató-

rio. 

 

5.4.1 – Descrição das propriedades do polímero 

 

De acordo com a quantidade de concentração de polímero injetado no pro-

blema, a adsorção pode variar com o tipo de polímero, peso molecular, propriedades 

da rocha, salinidade, vazão e temperatura (LU, 2004). É abordado na Figura 5.17 o 

comportamento da curva de adsorção do polímero em função da concentração, on-

de o valor máximo de concentração do polímero é de 1,05 kg/m³, que equivale a 

0,081167 kg/m³ de adsorção. Quanto maior for a adsorção, menor será a recupera-

ção de óleo, esta retenção do polímero na rocha pode causar um descontrole na 

razão de mobilidades, perdendo seu efeito. O polímero aumenta a viscosidade da 

água através de um modelo de mistura não-linear. 

 

 

Figura 5.17: curva da adsorção pela concentração do polímero. 
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A redução da permeabilidade do meio rochoso é função da adsorção do polí-

mero na rocha, onde seu valor máximo de adsorção varia de 0,063 a 0,10 kg/m³ e a 

adsorção do polímero residual, aquele que não sai do reservatório, tem uma varia-

ção de 0,0063 a 0,01 kg/m³. Vê-se na Tabela 5.5 a interferência da adsorção do po-

límero em função da permeabilidade.  

 

Tabela 5.5: Permeabilidade absoluta dependente das propriedades do polímero. 

Perm (md) max_ad (kg/m³) res_ad (kg/m³) p_pore (fração) rrf 

10 0,10 0,01 0,95 1,25 

1000 0,08333 0,008333 1,0 1,1817 

3000 0,08 0,008 1,0 1,1625 

4000 0,07933 0,07933 1,0 1,1571 

5000 0,07867 0,007867 1,0 1,154 

10000 0,07533 0,007533 1,0 1,14 

20000 0,069 0,0069 1,0 1,13 

30000 0,063 0,0063 1,0 1,11 

 

onde: perm é a permeabilidade do meio rochoso; max_ad é o valor máximo de ad-

sorção do polímero no meio rochoso; res_ad representa a adsorção residual do po-

límero; p_pore é o volume poroso acessível as moléculas de polímero e rrf é a 

resistência a adsorção do polímero. 

As propriedades do polímero utilizado nos casos 1 e 2 foram extraídas do ar-

quivo de dados cedido pela PETROBRAS. 

 

5.4.2 – Resultados do caso1 com injeção de polímeros 

 

Os casos otimizados com a injeção de polímeros têm as mesmas característi-

cas do seu respectivo caso sem injeção de polímero, ou seja, possuem as mesmas 

condições iniciais e propriedades físicas para o reservatório e propriedades do flui-

do, porém, agora é usada injeção de água com adição de polímeros para a recupe-

ração do óleo. 

Nesta etapa será acrescida a variável concentração de polímeros cpx  no cál-

culo da função objetivo totalizando 26 variáveis. Vale lembrar que, para as estraté-
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gias CMOST1 e CMOST2, o número de variáveis foram reduzidos para 18, onde 

permanecem variando as vazões por poço, os tempos de início, duração e depois da 

injeção de polímeros para todos os poços injetores, bem como a concentração de 

polímeros. 

Com o emprego das estratégias de otimização, foi possível melhorar a efici-

ência do polímero no reservatório. Com os valores de tempo inicial, duração de inje-

ção, concentração de polímero e as vazões antes, durante e depois do banco de 

polímeros ótimos, é possível obter a maximização do lucro, tornando o método de 

recuperação em questão viável.  

Será fornecida a melhor resposta ótima do caso1, sem injeção de polímeros, 

para dar maior credibilidade ao método de injeção de polímeros, ou seja, a intenção 

é que mesmo otimizando somente as vazões de injeção de água, o uso do método 

avançado melhora ainda mais a função objetivo lucro. A Tabela 5.6 mostra os resul-

tados obtidos pelas estratégias de otimização utilizadas. 

 

Tabela 5.6: resultados das estratégias de otimização. 

Caso 

Consumo 
de polí-

mero (kg) 

Produção 
Acumulada 

de Óleo 
(m³) 

Aumento 
da Produ-
ção Acu-

mulada de 
Óleo (m³) 

FR 
(%) 

ΔFR 
(%) 

Lucro 
(US$) 

VPL 
(US$) 

Baseoti 0,00E+00 3,13E+07 4,92E+06 38,18 0,00 0,00E+00 5,71E+09 

EGO 7,99E+06 3,20E+07 5,64E+06 39,06 0,88 -3,38E+07 5,68E+09 

GA 1,33E+07 3,23E+07 5,95E+06 39,43 1,25 4,28E+07 5,75E+09 

CMOST1 1,43E+07 3,23E+07 5,97E+06 39,46 1,29 5,24E+07 5,76E+09 

CMOST2 1,53E+07 3,19E+07 5,57E+06 38,96 0,79 6,04E+07 5,77E+09 

SÃO 1,84E+07 3,43E+07 2,99E+06 41,83 3,65 2,78E+08 5,99E+09 

SAOEGO 9,51E+06 3,27E+07 6,33E+06 39,89 1,71 7,14E+07 5,78E+09 

SAOGA 1,37E+07 3,27E+07 6,41E+06 39,99 1,82 8,95E+07 5,80E+09 

SAOCMOST1 1,96E+07 3,34E+07 7,11E+06 40,85 2,67 1,63E+08 5,87E+09 

SAOCMOST2 2,01E+07 3,43E+07 7,99E+06 41,92 3,74 2,86E+08 6,00E+09 

*Baseoti – melhor resposta ótima do caso1 sem injeção de polímeros. 

 

É importante fazer algumas observações com relação à Tabela 5.6: de acordo 

com os resultados, a melhor solução para o problema proposto foi a estratégia 

SAOCMOST2 obtendo um lucro de 286 milhões de dólares em relação a melhor res-

posta do caso1 sem injeção de polímeros. O melhoramento da recuperação de óleo 

através do método avançado (IOR) de injeção de polímeros representa 3,74% a 

mais do que o caso ótimo somente com vazões. 
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Se analisarmos a melhor resposta injetando polímeros em comparação ao 

caso1 sem otimização, obtemos 9,75% no melhoramento da recuperação de óleo, 

que resulta em um aumento substancial no valor do VPL final. 

Os resultados também demonstram a importância do estudo ótimo da injeção 

de polímeros, já que a estratégia EGO com polímeros não conseguiu obter resultado 

positivo se comparado à melhor resposta injetando somente água. 

A Figura 5.18 mostra as melhores respostas das estratégias de otimização 

(lucro) de forma crescente para melhor visualização, bem como a injeção de massa 

de polímero para cada estratégia. É notório que ao injetar mais polímero maior será 

o lucro, porém uma observação interessante pode ser vista nas três melhores res-

postas (SAOCMOST1, SAO e SAOCMOST2) em que a injeção de massa de polímero foi 

muito próxima uma das outras e o lucro é bem distinto, ou seja, em termos práticos 

talvez seja mais viável injetar menos polímero obtendo um lucro relativamente me-

nor, evitando maior manutenção no maquinário, preparação da solução polimérica, 

entre outros custos. 

 

0,00E+00

5,00E+06

1,00E+07

1,50E+07

2,00E+07

2,50E+07

bas
eó

tim
o

eg
o ga

cm
ost

1

cm
ost

2

sa
oeg

o

sa
oga

sa
ocm

ost
1

sa
o

sa
ocm

ost
2

M
a
s
s
a

 d
e
 p

o
lí
m

e
ro

s
 (

k
g

)

-5,00E+07

0,00E+00

5,00E+07

1,00E+08

1,50E+08

2,00E+08

2,50E+08

3,00E+08

3,50E+08

L
u

c
ro

 (
U

S
$
)

Massa de polímeros Lucro
 

Figura 5.18: lucro e quantidade de massa de polímeros referente a cada estratégia 

de otimização. 

 

A partir da observação da Figura 5.18 pode-se concluir que para cada estra-

tégia foi obtida uma solução ótima que maximiza o lucro. Verificando que a medida 

que a quantidade de massa de polímeros é injetado no reservatório, se tem um mai-

or lucro, ou seja, o otimizador tender a injetar mais polímero, viabilizando o método, 

consequentemente aumentando a produção de óleo. 
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A Tabela 5.7, apresenta a eficiência das estratégias, ou seja, o número de 

avaliações de função (equivalente à utilizações do simulador) necessárias para atin-

gir a melhor função objetivo. 

 

Tabela 5.7: eficiência das estratégias de otimização. 

Estratégia Função objetivo (106 

U.M.) 

Avaliação de função 

EGO -33,87 260 

GA 42,8 1200 

CMOST1 52,4 2000 

CMOST2 60,4 582 

SAO 278 4941 

SAOEGO 71,4 4161 

SAOGA 89,5 1951 

SAOCMOST1 163 4211 

SAOCMOST2 286 3041 

 

Com os resultados apresentados, observa-se que dentre os algoritmos híbri-

dos, o SAOcmost2 demonstrou ser um dos mais eficientes, uma vez que obteve bons 

resultados a um custo computacional razoável. 

Na próxima figura, é demonstrado o quantitativo de massa de polímeros que 

consequentemente obteve um maior IOR nas soluções das otimizações (ver Figura 

5.19). 
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Figura 5.19: massa de polímero em relação ao EOR de cada estratégia. 
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Uma análise mais apurada dos bancos de polímeros será feita na próxima fi-

gura, onde é mostrado o tamanho do banco de acordo com cada estratégia. As vari-

áveis (tempo de início, duração da injeção, concentração de polímeros e as vazões 

de injeção antes, durante e depois do banco de polímeros por poço injetor) tendem a 

maximizar a função objetivo lucro. A Figura 5.20 descreve o conjunto de bancos de 

polímeros por estratégia de otimização; do lado esquerdo pode-se visualizar a con-

centração de polímero utilizada em cada estratégia e do lado direito estão represen-

tadas as estratégias, o caso Base pode ser descrito como aquele que não se injeta 

polímeros. 

 

 

Figura 5.20: bancos de polímero das estratégias de otimização. 
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De acordo com Rosa et al (2006) durante uma injeção convencional de água, 

quanto mais cedo a injeção de polímero começar melhor a chance de sucesso eco-

nômico. É exatamente o que os resultados apresentam, em todas as estratégias 

houve uma tendência de se injetar polímeros no início do período de concessão. 

Pode-se destacar que houve uma concordância nos tamanhos e posicionamento 

dos bancos por poço. O único poço que destoou dos demais foi o poço 1 da estraté-

gia global EGO e a estratégia hibrida SAOEGO, porém estes resultados não compro-

metem o estudo já que o problema é multimodal e que a resposta dessas estratégias 

não foram tão significativas para a análise. 

Nas Figuras 5.21 e 5.22 estão plotadas as curvas de produção acumuladas 

de óleo e de água das simulações ótimas, além do corte de água. Com o aumento 

da produção de óleo nos poços produtores, há uma tendência de diminuir a produ-

ção de água, que também atrasa o corte de água. 

 

(a) 

(b) 

Figura 5.21: produção acumulada de óleo (a) e de água (b). 
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Figura 5.22: corte de água. 

 

Uma boa explicação para o efeito do corte de água (water cut), que é um dos 

efeitos que se quer minimizar nos poços produtores e a produção precoce de água, 

é que quando a água e o óleo escoam ao mesmo tempo através de um meio poroso, 

a água tende a se deslocar a uma velocidade maior que a do óleo, já que é menos 

viscosa, afetando assim a recuperação final de óleo. Como vistos nos gráficos ante-

riores a melhor estratégia, SAOCMOST2, conseguiu minimizar a produção de água 

aumentando a produção de óleo, assim, retardando o corte de água. 

As variáveis referentes às vazões e bancos de polímeros da estratégia SA-

Ocmost2 podem ser vistas nas Figuras 5.23 a 5.27, onde estão plotados juntamente 

com a pressão de fundo de poço de cada poço injetor. 

 

 

Figura 5.23: injetor 1 – vazão, banco de polímeros e pressão de fundo de poço do 

caso SAOcmost2. 
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Figura 5.24: injetor 2 – vazão, banco de polímeros e pressão de fundo de poço do caso 

SAOcmost2. 

 

 

Figura 5.25: injetor 3 – vazão, banco de polímeros e pressão de fundo de poço do caso 

SAOcmost2. 

 

 

Figura 5.26: injetor 4 – vazão, banco de polímeros e pressão de fundo de poço do caso 

SAOcmost2. 
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Figura 5.27: injetor 5 – vazão, banco de polímeros e pressão de fundo de poço do 

caso SAOcmost2. 

 

Nas figuras citadas anteriormente, percebe-se que há um aumento da pres-

são de fundo de poço quando o polímero é injetado, isto ocorre porque a solução 

polimérica aumenta a viscosidade da água, portanto no momento em que ele é inje-

tado no meio poroso é necessário que haja uma pressão adicional para poder man-

ter a vazão de injeção da mistura água mais polímero no reservatório. A pressão de 

fundo de poço do poço 3 atingiu a restrição imposta no poço que é de  280.000 kPa, 

por este motivo ele não conseguiu aumentar sua pressão. 

As Figuras 5.28 e 5.29 demostram três respostas dos poços produtores: 1 – 

caso Base sem otimização; 2 – caso Base com otimização, cujo melhor resposta foi 

obtida através do otimizador SAOCMOST2, e; 3 – a melhor resposta da otimização 

SAOCMOST2 com injeção de polímeros. Pode ser visto o melhoramento na produção 

acumulada de óleo e água respectivamente em cada poço. 
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Figura 5.28: Produção acumulada de óleo por poço dos casos: base sem otimiza-

ção, base com otimização e resposta ótima com injeção de polímeros do caso 

SAOCMOST2. 
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Figura 5.29: Produção acumulada de água por poço dos casos: base sem otimiza-

ção, base com otimização e resposta ótima com injeção de polímeros do caso 

SAOCMOST2. 

 

Percebe-se que a solução ótima do caso Base sem injeção de polímeros con-

seguiu uma melhora significativa no aumento da produção de óleo e diminuição da 

produção de água. Quando é feita a otimização do caso utilizando a injeção de polí-

meros, as respostas melhoram ainda mais viabilizando assim o método químico. 
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A próxima Figura 5.30 tem a intensão de demostrar a redução em termos per-

centuais da produção acumulada de água para todas estratégias de otimização, bem 

como o caso Base sem otimização e Base com otimização. 
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Figura 5.30: redução da produção acumulada de água por estratégia de otimização. 

 

De acordo com as respostas, a maior redução de produção acumulada de 

água foi a estratégia SAOCMOST2, onde obteve uma diminuição de 28,2% se compa-

rado ao caso Base sem otimização, resultando uma melhor performance na extração 

do óleo. 

Os mapas de distribuição das saturações de água no reservatório da melhor 

estratégia SAOCMOST2 estão representados nas Figuras 5.31(a), 5.31(b) e 5.32 em 

tempos distintos, no início da simulação e próximo do final do período de concessão.  

 

 

(1) 

 

(2) 

 

(3) 
 

Figura 5.31(a): mapas de saturação de água no início do período de concessão: (1) 

superfície; (2) camada 2; (3) camada 3. 
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(5) 

 

(6) 
 

Figura 5.31(b): mapas de saturação de água no início do período de concessão: (4) 

camada 4; (5) camada 5; (6) camada 6. 

 

 

(1) 

 

(2) 

 

(3) 

 

 

 
 

(4) 

 

(5) 

 

(6) 

Figura 5.32: mapas de saturação de água no fim do período de concessão: (1) su-

perfície; (2) camada 2; (3) camada 3; (4) camada 4; (5) camada 5; (6) camada 6. 

 

A estratégia de otimização combinada com injeção de polímeros mostrou-se 

muito atraente do ponto de vista econômico, aumentando o lucro quando comparada 

sem o uso deste aditivo químico, pode-se ver que houve uma redução da injeção de 

água devido a injeção de polímeros, com isso, o método de IOR conseguiu um au-

mento na produção de óleo. 
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Como as estratégias de otimização conseguiram viabilizar o método de inje-

ção de polímeros através das soluções do aumento da produção de óleo, lucro e o 

VPL, pode ser iniciado agora a etapa da análise em escala real como será descrito e 

analisado no próximo capítulo. 
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Capítulo 6: 

Estudo do Caso2: Reservatório Baseado em Dados Reais 

(Piloto de Polímeros) 

 

 

Como mencionado anteriormente, a PETROBRAS (unidade operacional UO-

RNCE) em parceria científica com a UFPE disponibilizou os dados do projeto piloto 

de polímeros, que foi um dos pioneiros no Brasil neste tipo de aplicação. A seguir 

serão descritas suas principais características e por fim serão feitas duas analises 

dos resultados das estratégias de otimização. 

O reservatório é composto por 63x63x10 células em x, y e z respectivamente, 

totalizando 39.690 células. o modelo do reservatório pode ser visto na Figura 6.1, o 

período de concessão é de 16 anos. 

 

 

Figura 6.1: modelo do caso 2. 

 

Na Figura 6.2 pode ser vista a discretização da malha do campo que contém 

8 (oito) poços injetores e 22 (vinte e dois) poços produtores. Porém os únicos poços 

que injetam polímero são os poços INJ01 e INJ02 com concentração de 0,75 kg/m³ 

e vazões que variam entre 53 e 96 m³/dia. O projeto piloto de polímeros propriamen-

te dito é composto por 2 (dois) poços injetores e 6 (seis) poços produtores que estão 

em destaque na fronteira fechada do reservatório. Os outros poços foram incluídos 

no modelo para contrabalancear as pressões do projeto piloto. 
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Figura 6.2: discretização da malha e identificação do projeto piloto de polímeros. 

 

Os poços injetores de polímeros operam com uma vazão de injeção máxima 

de água de 120 m³/dia sob uma pressão de fundo de poço de 150 kg/cm²; nos ou-

tros poços essa pressão é de 120 kg/cm². Os poços produtores operam com uma 

vazão máxima de óleo 50 m³/dia sob uma pressão de fundo de poço mínima de 2 

kg/cm². 

As características principais do reservatório estão resumidas na Tabela 6.1. 

 

Tabela 6.1. Características do reservatório. 

Propriedades do Reservatório Dados 

Malha de Simulação 63(1575m) x 63(1575m) x 10(var) 

Porosidade Entre 3% e 31% 

Permeabilidades horizontal (kh) Ver mapas 

Permeabilidades vertical (kv) 1,75% de kh 

Compressibilidade da rocha 1.019 kgf/cm² 3,46x10-4 (kgf/cm²)-1 

Contatos entre fluidos (m) WOC(700) e GOC(1000) 

Pressão de saturação (Psat)  46,46 kgf/cm² 

Viscosidade Tres, Pb 6,2559 mPa*s 
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As características da porosidade e da permeabilidade da rocha reservatório 

podem ser vistas nas Figuras 6.3 e 6.4, onde cada quadro representa o mapa de 

porosidade e permeabilidade de uma das camadas do reservatório. 
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Figura 6.3: mapas de porosidade do reservatório: (1) superfície; (2) camada 2; (3) 

camada 3; e assim por diante até (10) camada 10. 
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Figura 6.4: mapas de permeabilidade do reservatório: (1) superfície; (2) camada 2; 

(3) camada 3; e assim por diante até (10) camada 10. 
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Os mapas de distribuição das saturações de água no reservatório estão re-

presentados nas Figuras 6.5 e 6.6 em tempos distintos, no início da simulação e 

próximo do final do período de concessão.  
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Figura 6.5: mapas de saturação de água no início do período de concessão: (1) su-

perfície; (2) camada 2; (3) camada 3; e assim por diante até (10) camada 10. 
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Figura 6.6: mapas de saturação de água no fim do período de concessão: (1) super-

fície; (2) camada 2; (3) camada 3; e assim por diante até (10) camada 10. 

 

As características do polímero utilizado no caso2 são as mesmas que foram 

descritas para o caso1. A seguir serão descritos os resultados das análises feitas no 

caso2, onde serão abordados em primeiro lugar os resultados originais obtidos pela 

injeção de polímeros e seu melhoramento da recuperação de óleo se comparado à 
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situação sem injeção de polímeros; em seguida serão realizadas análises das otimi-

zações nas variáveis da injeção de polímeros. Nesta segunda etapa o trabalho foi 

dividido em duas partes: na primeira é realizado o processo de otimização a partir do 

início das atividades de injeção igual ao piloto de polímeros e na segunda é proposto 

que as vazões comecem no início do período de concessão.  

 

6.1 – Resultados originais do caso2 

 

Para efeito comparativo e com o objetivo de validar as estratégias de otimiza-

ção, neste item serão abordados os resultados originais do piloto de polímeros cedi-

do pela PETROBRAS. A Tabela 6.2 apresenta as respostas do melhoramento do 

método se comparado ao modelo blackoil sem injeção de polímeros. 

 

Tabela 6.2: resultados do projeto piloto de polímeros. 

Caso 

Consumo 
de polí-

mero (kg) 

Produção 
Acumulada 

de Óleo 
(m³) 

Aumento da 
Produção 

Acumulada 
de Óleo (m³) 

FR 
(%) 

ΔFR 
(%) 

Lucro 
(US$) 

VPL 
(US$) 

Baseori_sp* 0,00E+00 2,48E+05 0,00E+00 33,45 0,00 0,00 4,89E+07 

Baseori_cp** 4,50E+04 2,50E+05 2,15E+03 33,81 0,35 1,22E+05 4,91E+07 

*Baseori_sp – (ori_sp) – caso original sem injeção de polímeros. 

**Baseori_cp – (ori_cp) – caso original com injeção de polímeros. 

 

De acordo com os resultados, houve apenas um pequeno acréscimo no me-

lhoramento da recuperação avançada (IOR) de 0,35% quando comparado ao mes-

mo caso sem injeção de polímeros, isso se deve à injeção tardia do banco de 

polímeros, como pode ser visto nas Figuras 6.7 e 6.8. Mesmo assim, o método de 

injeção de polímeros ainda conseguiu obter um lucro por conta do aumento da recu-

peração de óleo. Com o intuito de demonstrar a injeção de polímeros foram plotados 

nas Figuras 6.7 e 6.8 os gráficos das vazões de injeção, banco de polímeros e pres-

são de fundo de poço para os dois poços do piloto de polímeros. Vale observar que 

a injeção de água só ocorre após quase sete anos do início da simulação. 
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Figura 6.7: vazão de injeção, banco de polímeros e pressão de fundo de poço origi-

nais para os poços injetores 1. 

Fonte: PETROBRAS UO-RNCE 

 

 

Figura 6.8: vazão de injeção, banco de polímeros e pressão de fundo de poço origi-

nais para os poços injetores 2. 

Fonte: PETROBRAS UO-RNCE 

 

Conforme pode ser observado nas figuras citadas, a injeção dos bancos de 

polímeros foi ativada próximo do fim do período de concessão, com isso o polímero 

não pode atuar de forma mais eficiente, já que a intenção é viscosificar o fluido inje-

tado fazendo um melhor varrido no reservatório.  Pode-se comprovar a ineficiência 

do polímero ao plotar as curvas de produção acumulada dos fluidos se comparado 

ao caso sem injeção de polímero, além da curva do corte de água (ver Figuras 6.9 e 

6.10). 
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Figura 6.9: curvas de produção acumulada dos casos originais com e sem injeção 

de polímeros. 

Fonte: PETROBRAS UO-RNCE 

 

 

(b) 

Figura 6.10: corte de água dos casos originais com e sem injeção de polímeros. 

Fonte: PETROBRAS UO-RNCE 

 

Esta análise preliminar demonstra que a estratégia de injetar polímeros tardi-

amente não foi bem sucedida, já que houveram pequenos aumentos com o uso do 

método. Apesar de ter um pequeno lucro com a injeção de polímeros, os custos des-

ta operação talvez não sejam viáveis, já que nesta simulação só foram considerados 

custos de injeção e produção de água e o custo do polímero. Nos próximos itens 

serão feitas duas comparações entre os resultados originais, já apresentados, e os 

resultados advindos das estratégias de otimização.  
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6.2 – Resultados ótimos do caso2 (1ª análise) 

 

Nesta primeira análise será considerado que a injeção de água começa após 

cerca de sete anos do início da simulação, assim como o caso original citado no item 

anterior. O problema de otimização para este caso é composto por 11 variáveis, ca-

da poço injetor terá cinco variáveis de projeto (tempo inicial 12 ix , duração de tempo 

de injeção de polímeros ix2 , as vazões      iqfiqdiqa xxx ,,  (antes, durante e depois 

da injeção de polímeros) e a concentração de polímeros igual para todos os poços 

cpx ). O número de variáveis das estratégias CMOST1 e CMOST2 foi reduzido para 

9, onde permanecem variando as vazões por poço e a concentração de polímeros, 

os tempos de início e duração de injeção de polímeros ficam iguais para todos os 

poços injetores. 

De posse do histórico de produção de líquidos dos arquivos passados pela 

PETROBRAS, foi possível analisar e coletar as respostas que darão como parâme-

tro comparativo para o presente estudo. A Tabela 6.3 a seguir representa as princi-

pais respostas do piloto de polímeros original, bem como as soluções ótimas das 

estratégias utilizadas para obter o retorno financeiro Lucro e VPL. 

 

Tabela 6.3: resultados das estratégias de otimização. 

Caso 

Consumo 
de políme-

ro (kg) 

Produção 
Acumulada 

de Óleo 
(m³) 

Aumento da 
Produção 

Acumulada 
de Óleo (m³) 

FR 
(%) 

ΔFR 
(%) 

Lucro 
(US$) 

VPL 
(US$) 

Baseori_sp* 0,00E+00 2,48E+05 0,00E+00 33,45 0,00 0,00 4,89E+07 

Baseori_cp** 4,50E+04 2,50E+05 2,15E+03 33,81 0,35 1,22E+05 4,91E+07 

EGO 2,64E+04 2,62E+05 1,46E+04 35,58 2,12 3,73E+06 5,27E+07 

GA 1,46E+05 2,68E+05 2,10E+04 36,45 2,99 4,30E+06 5,32E+07 

CMOST1 1,97E+05 2,67E+05 1,95E+04 36,30 2,85 4,38E+06 5,33E+07 

CMOST2 2,17E+05 2,72E+05 2,46E+04 36,93 3,48 4,88E+06 5,38E+07 

SAO 2,26E+05 2,73E+05 2,60E+04 37,12 3,67 4,68E+06 5,36E+07 

SAOEGO 2,22E+05 2,73E+05 2,57E+04 37,09 3,63 4,67E+06 5,36E+07 

SAOGA 1,92E+05 2,72E+05 2,43E+04 36,89 3,43 4,82E+06 5,38E+07 

SAOCMOST1 2,33E+05 2,74E+05 2,61E+04 37,14 3,69 4,69E+06 5,36E+07 

SAOCMOST2 2,29E+05 2,74E+05 2,60E+04 37,13 3,68 4,68E+06 5,36E+07 

*Baseori_sp – (ori_sp) – caso original sem injeção de polímeros. 

**Baseori_cp – (ori_cp) – caso original com injeção de polímeros. 
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Para melhor visualização dos resultados, a Figura 6.11 mostra as respostas 

da função objetivo lucro das estratégias de otimização de forma crescente juntamen-

te com a quantidade de massa de polímero por estratégia. 

 

0,00E+00

5,00E+04

1,00E+05

1,50E+05

2,00E+05

2,50E+05

bas
eo

ri
_s

p

bas
eo

ri
_c

p
eg

o ga

cm
ost

1

sa
oeg

o
sa

o

sa
ocm

ost
2

sa
ocm

ost
1

sa
oga

cm
ost

2

M
a

s
s

a
 d

e
 p

o
lí

m
e

ro
s

 (
k

g
)

0,00E+00

1,00E+06

2,00E+06

3,00E+06

4,00E+06

5,00E+06

6,00E+06

L
u

c
ro

 (
U

S
$

)

Massa de polímero Lucro
 

Figura 6.11: massa de polímero x lucro de cada estratégia de otimização. 

 

De acordo com os resultados, a melhor estratégia foi a global CMOST2 segui-

da pelas estratégias SAOGA e SAOCMOST1, cujas soluções estão bem próximas uma 

das outras diferenciando principalmente na quantidade de massa de polímero injeta-

do. Fazendo um comparativo entre as duas melhores respostas, CMOST2 e SAOGA, 

essa diferença pode não ser significativa no campo, já que para se obter um lucro de 

US$ 62.200,00 a mais teria que injetar mais 25.000 quilos de polímero. Se levarmos 

em conta outros fatores econômicos como: manutenção do equipamento, prepara-

ção da solução polimérica, entre outros custos indiretos, provavelmente se optaria 

pela solução com menos massa de polímero e que fornecesse um lucro compatível. 

Na próxima figura, é demonstrado o quantitativo de massa de polímeros e o conse-

quente melhoramento da recuperação avançada (IOR) através do método estudado 

(ver Figura 6.12). 
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Figura 6.12: massa de polímeros x EOR por estratégia de otimização. 

 

Vale observar que o melhor ΔFR% é da estratégia SAOCMOST1, porém nesta 

simulação o otimizador tendenciou uma maior injeção de polímeros o que acarreta 

um maior custo para a recuperação do petróleo. A estratégia SAOCMOST1 injeta 

229.000 kg enquanto a melhor estratégia, ou seja, a que conseguiu um maior lucro 

injetou 192.000 kg uma redução de 16,16% com uma melhor eficiência em se tra-

tando de lucratividade. 

A Tabela 6.4, apresenta os resultados da função objetivo obtidos pelas estra-

tégias, assim como o número de avaliações de função (equivalente a utilizações do 

simulador) necessárias. 

Tabela 6.4: eficiência das estratégias de otimização. 

Estratégia Função objetivo (106 

U.M.) 

Avaliação de função 

EGO 3,7290 112 

GA 4,2999 2020 

CMOST1 4,3848 1169 

CMOST2 4,8783 478 

SÃO 4,6811 936 

SAOEGO 4,6672 1101 

SAOGA 4,8161 826 

SAOCMOST1 4,6858 971 

SAOCMOST2 4,6816 641 
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A estratégia mais lucrativa, CMOST2, não foi a mais eficiente para achar os 

valores ótimos das variáveis, porém, ainda foi melhor do que outras estratégias co-

mo o GA, os otimizadores híbridos obtiveram um bom desempenho na busca e con-

seguiram reduzir o custo computacional em cerca de 50% se comparados as 

estratégias globais. 

Os bancos de polímeros estão plotados na próxima figura, onde é mostrado o 

tamanho dos bancos de acordo com cada estratégia. As variáveis (tempo de início, 

duração da injeção, concentração de polímeros e as vazões de injeção antes, duran-

te e depois do banco de polímeros por poço injetor) tendem a maximizar a função 

objetivo lucro. A Figura 6.13 descreve o conjunto de bancos de polímeros por estra-

tégia de otimização. Do lado esquerdo pode-se visualizar a concentração de políme-

ro utilizada em cada estratégia e do lado direito estão representadas as estratégias. 

 

 

Figura 6.13: bancos de polímero das estratégias de otimização. 
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Conforme visto na Figura 6.13 todas as respostas das estratégias tenderam 

injetar polímeros no início das atividades da injeção, com isso obtiveram melhores 

resultados, pois o polímero pode atuar de forma mais eficiente no varrido do óleo se 

comparado ao caso base com injeção só no final do período de concessão. 

Nas Figuras 6.14 e 6.15 estão plotadas as produções acumuladas de óleo e 

água respectivamente das simulações do caso Base sem otimização e sem injeção 

de polímeros, Base sem otimização e com injeção de polímeros e o caso ótimo que 

obteve a melhor resposta CMOST2. 
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Figura 6.14: produção acumulada de óleo por poço dos casos Base sem otimiza-

ção, Base sem otimização e com injeção de polímeros e o Caso ótimo CMOST2. 
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Figura 6.15: produção acumulada de água por poço dos casos Base sem otimiza-

ção, Base sem otimização e com injeção de polímeros e o Caso ótimo CMOST2. 
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Pode ser visto nas figuras citadas anteriormente que a estratégia ótima forne-

ceu melhor resposta nas produções acumuladas de óleo por poço, em contrapartida 

a mesma não apresentou bons resultados quando se trata da produção acumulada 

de água por poço. Cabe fazer algumas observações com relação a este aumento da 

produção acumulada de água, nos casos base originais (sem e com injeção de po-

límeros) que retratão o histórico de vazões e pressões dos poços monitorados peri-

odicamente durante todo período de concessão, já o caso ótimo contém apenas três 

ciclos de controle (antes, durante e depois da injeção do banco de polímeros) em 

que a intenção é melhorar a função objetivo lucro e com isso há um aumento da 

produção de água em virtude de uma maior injeção da mesma. As variáveis referen-

tes às vazões e bancos de polímeros da melhor estratégia, em se tratando da fun-

ção objetivo, CMOST2 podem ser vistas nas Figuras 6.16 e 6.17, onde estão 

plotados juntamente com a pressão de fundo de poço de cada poço injetor. 

 

 

Figura 6.16: vazão e pressão de fundo de poço do poço injetor 1 do caso CMOST2. 

 

 

Figura 6.17: vazão e pressão de fundo de poço do poço injetor 2 do caso CMOST2. 
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Como visto no caso1, no caso2 também percebe-se que há um aumento da 

pressão de fundo de poço quando o polímero é injetado, isto ocorre porque a solu-

ção polimérica aumenta a viscosidade da água, portanto no momento em que ele é 

injetado no meio poroso é necessário que haja uma pressão adicional para poder 

manter a vazão de injeção da mistura água mais polímero no reservatório. 

As respostas indicam o que a literatura recomenda, ou seja, quanto antes 

houver a injeção de polímeros a probabilidade do sucesso na recuperação de óleo é 

aumentada consideravelmente. No próximo item foi feita outra análise do piloto de 

polímeros, onde a restrição do começo da injeção de polímeros não é mais limitada, 

podendo começar logo no início do período de concessão. 

Os mapas de distribuição das saturações de água no reservatório da melhor 

estratégia CMOST2 estão representados nas Figuras 6.18(a), 6.18(b), 6.19(a) e 

6.19(b) em tempos distintos, no início da simulação e próximo do final do período de 

concessão.  

 

 

(1) 

 

(2) 

 

(3) 

 

 
 

(4) 

 

(5) 

 

(6) 

Figura 6.18(a): mapas de saturação de água no início do período de concessão: (1) 

superfície; (2) camada 2; (3) camada 3; e assim por diante até (6) camada 6. 
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(7) 

 

(8) 

 

(9) 

 

 

(10) 

Figura 6.18(b): mapas de saturação de água no início do período de concessão: (7) 

camada 7; (8) camada 8; (9) camada 9; (10) camada 10. 
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(6) 

Figura 6.19(a): mapas de saturação de água no fim do período de concessão: (1) 

superfície; (2) camada 2; (3) camada 3; e assim por diante até (6) camada 6. 
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(7) 

 

(8) 

 

(9) 

 

 

(10) 

Figura 6.19(b): mapas de saturação de água no fim do período de concessão: (7) 

camada 7; (8) camada 8; (9) camada 9; (10) camada 10. 

 

6.3 – Resultados ótimos do caso2 (2ª análise) 

 

A proposta desta segunda análise é verificar o que ocorreria se a injeção de 

polímeros no reservatório piloto pudesse ocorrer mais cedo. O problema de otimiza-

ção permanece igual ao estudado no item anterior, com 5 variáveis por poço injetor 

e a variável concentração de polímeros para todos os poços. A Tabela 6.5 mostra as 

principais respostas das estratégias de otimizações utilizadas. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 94 

Tabela 6.5: resultados das estratégias de otimização. 

Caso 

Consumo 
de polí-

mero (kg) 

Produção 
Acumulada 

de Óleo 
(m³) 

Aumento da 
Produção 

Acumulada 
de Óleo (m³) 

FR 
(%) 

ΔFR 
(%) 

Lucro 
(US$) 

VPL 
(US$) 

Baseori_sp* 0,00E+00 2,47E+05 0,00E+00 33,46 0,00 0,00E+00 4,89E+07 

Baseori_cp** 4,50E+04 2,50E+05 2,15E+03 33,81 0,35 1,22E+05 4,91E+07 

EGO 4,16E+04 3,05E+05 5,75E+04 39,92 6,46 2,32E+07 7,22E+07 

GA 2,33E+05 3,13E+05 6,59E+04 41,17 7,71 2,46E+07 7,36E+07 

CMOST1 3,57E+05 3,12E+05 6,43E+04 40,87 7,41 2,37E+07 7,26E+07 

CMOST2 2,33E+05 3,11E+05 6,38E+04 40,90 7,45 2,36E+07 7,26E+07 

SÃO 2,51E+05 3,17E+05 6,95E+04 41,43 7,98 2,52E+07 7,42E+07 

SAOEGO 2,92E+05 3,19E+05 7,11E+04 41,38 7,92 2,53E+07 7,42E+07 

SAOGA 2,65E+05 3,15E+05 6,79E+04 41,39 7,94 2,50E+07 7,39E+07 

SAOCMOST1 2,53E+05 3,18E+05 7,07E+04 41,49 8,04 2,53E+07 7,42E+07 

SAOCMOST2 2,47E+05 3,18E+05 7,05E+04 41,54 8,09 2,52E+07 7,41E+07 

*Baseori_sp – (ori_sp) – caso original sem injeção de polímeros. 

**Baseori_cp – (ori_cp) – caso original com injeção de polímeros. 

 

Para melhor visualização dos resultados, a Figura 6.20 mostra as respostas 

da função objetivo lucro das estratégias de otimização de forma crescente juntamen-

te com a quantidade de massa de polímero por estratégia. 
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Figura 6.20: massa de polímeros x lucro por estratégia de otimização. 

 

De acordo com os resultados, a melhor estratégia foi a estratégia híbrida 

SAOEGO seguida pelas estratégias SAOCMOST1 e SAO, cujas soluções estão muito 

próximas uma das outras diferenciando principalmente na quantidade de massa de 
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polímero injetado. Fazendo um comparativo entre as duas melhores respostas, 

SAOEGO e SAOCMOST1, essa diferença pode não ser significativa no campo, já que 

para se obter um lucro de apenas US$ 5.000,00 a mais teria que injetar mais 39.000 

quilos de polímero. 

A Tabela 6.6, apresenta os resultados da função objetivo obtidos pelas estra-

tégias, assim como o número de avaliações de função (equivalente a utilizações do 

simulador) necessárias. 

 

Tabela 6.6: eficiência das estratégias de otimização. 

Estratégia Função objetivo (106 

U.M.) 

Avaliação de função 

EGO 23,218 112 

GA 24,614 1780 

CMOST1 23,697 1320 

CMOST2 23,650 1160 

SAO 25,233 496 

SAOEGO 25,269 771 

SAOGA 24,973 496 

SAOCMOST1 25,264 916 

SAOCMOST2 25,178 586 

 

Percebe-se que houve uma pequena diferença entre as melhores respostas, 

dentre elas cabe destacar as estratégias híbridas que demonstraram ser mais efici-

entes com um custo computacional menor conseguindo obter bons resultados na 

função objetivo.  

A próxima figura representa o melhoramento da recuperação avançada (IOR) 

e a massa de polímero injetada em cada estratégia de otimização. Observa-se na 

Figura 6.21 que ao aumentarmos o consumo de polímero o ΔFR% tende a melhorar, 

contudo, houve um pico de injeção de massa de polímero na estratégia CMOST1 e 

SAOEGO, onde houve a maior injeção, porém não obteve o melhor ΔFR%. Isso se 

deve ao fato de que a estratégia de otimização não foi eficiente na busca pelas vari-

áveis de projeto, pois com menos injeção de polímeros se conseguiu um melhor 

ΔFR% como na estratégia SAOCMOST2. 
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Figura 6.21: massa de polímeros x EOR por estratégia de otimização 

 

Os bancos de polímeros estão plotados na Figura 6.22, onde é possível ob-

servar que todas estratégias apontam como melhores soluções o início da injeção 

no começo do período de concessão. Além das soluções ótimas está plotado tam-

bém o caso original base cedido pela PETROBRAS. 

 

Figura 6.22: bancos de polímeros por estratégia de otimização. 
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O poço injetores 2 tendeu a injetar polímeros em todas as estratégias de oti-

mização no início das simulações, enquanto o poço injetor 1 foi retardado para o 

tempo intermediário do período de concessão. É importante observar que existe cer-

ta similaridade principalmente entre as soluções fornecidas pelas hibridizações, de-

monstrando que o problema da multimodalidade das variáveis nas estratégias 

globais foram melhoradas na estratégia local. 

As produções acumuladas de óleo e de água por poço estão representadas 

na Figura 6.23, onde se observa o aumento de produção de óleo se comparado aos 

casos originais sem otimização e a elevada produção acumulada de água devido à 

falta do maior controle nas vazões e pressões dos poços injetores se comparado ao 

caso base original que está representando o histórico de fato do reservatório. 
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Figura 6.23: produção acumulada de óleo (a) e água (b) por poço dos casos Base 

sem otimização, Base sem otimização e com injeção de polímeros e o Caso ótimo 

SAOEGO. 
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Em decorrência do aumento da produção de água, o corte de água também é 

elevado e adiantado se comparado ao caso original, que só começa a injeção de 

líquidos a partir do 7º ano do período de concessão. A representação das variáveis 

de projeto, vazões de injeção, tempo de início e fim além da concentração de polí-

meros da estratégia SAOEGO pode ser visto na Figura 6.24. 

 

 

injetor 1 

 

injetor 2 

Figura 6.24: vazão e pressão de fundo de poço para cada poço injetor do caso 

SAOEGO. 

 

Como visto nas demais análises, para que o polímero seja injetado no meio 

poroso é necessário um aumento na pressão de fundo de poço. 

Os casos analisados demonstram que as estratégias híbridas pode ser uma 

ferramenta útil para este tipo de problema e que além de conseguirem melhores 



 99 

respostas do que o caso original, também obtiveram custo computacional inferior a 

quase todas estratégias globais e local.  

Os mapas de distribuição das saturações de água no reservatório da melhor 

estratégia SAOEGO estão representados nas Figuras 6.25 e 6.26 em tempos distin-

tos, no início da simulação e próximo do final do período de concessão. 
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Figura 6.25: mapas de saturação de água no início do período de concessão: (1) 

superfície; (2) camada 2; (3) camada 3; e assim por diante até (10) camada 10. 



 100 

 

 

(1) 

 

(2) 

 

(3) 

 

 

 

 

 

 

 

 

(4) 

 

(5) 

 

(6) 

 

(7) 

 

(8) 

 

(9) 

 

(10) 

Figura 6.26: mapas de saturação de água no fim do período de concessão: (1) su-

perfície; (2) camada 2; (3) camada 3; e assim por diante até (10) camada 10. 

 

Fazendo um comparativo entre as figuras das saturações citadas anterior-

mente, pode-se ver que houve um aumento da injeção de água devido aos poucos 

ciclos de controle ótimo se comparado ao caso original que contém o histórico das 
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vazões e pressões, mesmo assim o método de IOR conseguiu um aumento na pro-

dução de óleo e consequentemente um ganho no VPL tanto na primeira análise 

quanto na segunda. 
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Capítulo 7: 

Conclusões 

 

 

O objetivo desta tese é apresentar estratégias de otimização como ferramen-

tas eficientes e confiáveis em problemas de engenharia de reservatório. Foi apre-

sentada a otimização do gerenciamento de injeção de polímeros em dois modelos 

distintos. O primeiro reservatório, caso sintético, serviu como modelo para estudar os 

aspectos básicos do problema de otimização no gerenciamento da injeção da massa 

polimérica. O segundo reservatório, baseado em campo real, foi estudado com o 

intuito de validar as estratégias em problemas reais. 

Os estudos desenvolvidos levaram às seguintes conclusões: 

 

 Tendo em vista a alta dos preços dos produtos derivados do petróleo e seu 

crescente consumo, fica evidente a necessidade de estudos que possam via-

bilizar a maximização da vida produtiva dos reservatórios, sendo os métodos 

de recuperação avançado (IOR) uma boa alternativa para isso; 

 O estudo comprova a importância de ferramentas computacionais de otimiza-

ção no gerenciamento de reservatórios onde em determinados resultados não 

necessariamente a melhor solução objetivo demonstra a melhor estratégia, 

como nos casos onde foi visto que com menos injeção de polímero pode-se 

conseguir um bom lucro advindo do método; 

 Como eram esperadas, as estratégias globais conseguiram achar a solução 

ótima rapidamente, porém, foram necessárias várias avaliações de função pa-

ra se chegar à convergência. Por outro lado, a estratégia local utilizada (SAO) 

precisou de vários pontos iniciais para conseguir achar as melhores variáveis 

e assim a melhor solução da função objetivo lucro. Em consequência destas 

deficiências, as soluções das estratégias híbridas demonstraram ser mais efi-

cientes já que na maioria dos casos conseguiu a melhor resposta com um 

número menor de simulações. 

 Tendo em vista o bom desempenho da metodologia ótima de injeção de polí-

meros no caso1, caso sintético, foram investidos esforços para o estudo da 

melhoria da recuperação de óleo no caso2, caso real, onde verificou-se que a 
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estratégia utilizada pela PETROBRAS obteve ganhos, porém o resultado po-

deria ter sido melhor, principalmente se a injeção de polímeros tivesse ocorri-

do no início da simulação. Os estudos ótimos realizados comprovaram que se 

a estratégia de IOR fosse utilizada mais cedo os benefícios poderiam chegar 

até 9,5% a mais do VPL. E se fosse considerado a injeção desde o início do 

período de concessão este ganho poderia ser aumentado para 51%. 

 

7.1 – Sugestões para trabalhos futuros 

 

De modo a dar continuidade à linha de pesquisa apresentada neste trabalho e 

enriquecer os resultados obtidos, algumas atividades adicionais podem ser realiza-

das. A seguir, têm-se algumas linhas que podem ser desenvolvidas: 

 

 As incertezas geológicas, propriedades do polímero ou econômicas estão 

sempre presentes nos estudos de reservatórios. É necessário estudar o pro-

blema apresentado aqui num contexto de planejamento sob incertezas, incor-

porando incertezas à modelagem. Torna-se necessário reavaliar o 

comportamento do algoritmo nesse contexto estocástico e identificar a possi-

bilidade de aplicação de novos algoritmos; 

 Usar o mesmo ambiente computacional para implementar outros modelos fí-

sicos como, composicional e térmico além da solução química ASP (alkali-

surfactante-polímero); 

 Acrescentar o número de variáveis de projeto com mais ciclos de controles 

das vazões de injeção e produção, bem como a locação dos poços e suas 

respectivas completações; 

 Estudar o problema numa abordagem de otimização multiobjetivo; 

 Realizar ensaios laboratoriais a respeito do comportamento do polímero no 

meio poroso. 
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