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RESUMO

O refinamento do método baseado em ensembles para a otimizacdo de produgdo no
problema de injecdo de dgua é apresentado. O problema de determinar os controles da vazédo
ou BHP de ciclo de controle para pocos produtores e injetores que maximizam o Valor
Presente Liquido, VPL, sujeito a restricbes de pocos e a capacidade em todo o campo, é
resolvido usando um algoritmo SQP. O gradiente necessério é calculado aproximadamente
por um método baseado em ensemble. O VPL do campo é decomposto como a soma dos VPLS
de cada poco. A matriz de sensibilidade dos VPLs de po¢o com relacdo aos controles de todos
0S pPocos € obtida a partir de matrizes de covariancia baseadas em conjuntos de controles e de
VPLs de pogo aos controles. Por razGes de eficiéncia, o tamanho do conjunto deve ser mantido
pequeno, o que resulta em erros de amostragem. O gradiente aproximado efetivo é a soma das
colunas da matriz de sensibilidade refinada. O uso de conjuntos de pequeno porte introduz
correlagOes espurias que degradam a qualidade do gradiente. Uma nova técnica de localizagao
ndo baseada na distancia é empregada para mitigar os efeitos deletérios das correlacGes
espurias para refinar a sensibilidade do VPL dos pocos de producdo em relacdo aos controles
do injetor. A técnica de localizacdo € baseada na conectividade de cada par de
injetores/produtores usando um Modelo de Resisténcia a Capacitancia (CRMP) baseado no
Produtor. Fatores de competitividade sdo desenvolvidos para refinar a sensibilidade do VPL
dos pocos de producdo em relacdo aos controles do produtor, obtidos por meio de um teste de
interferéncia. Um novo procedimento é proposto para a consideracdo do limite maximo de
corte de agua resultando na interrupcdo do produtor durante o processo de otimizacao.
Também sdo propostas técnicas de suavizagdo para evitar saltos bruscos excessivos em
controles de pogo e melhorar a eficiéncia geral de otimizacdo. Procedimentos e refinamentos
propostos sdo aplicados a trés reservatorios realistas retirados da literatura, Brush Canyon
Outcrop, TNO Brugge e TNO Olympus, para demonstrar o nivel resultante de melhoria da
funcdo objetivo e reducdo da variabilidade das solugdes obtidas. As estatisticas da solucao de
VPL sdo obtidas para vinte execugdes independentes. Usando técnicas de refinamento,
suavizacdo e corte de agua, obtivemos ganhos superiores em relagdo aos valores medianos de
solugdes nao refinadas dos exemplos apresentados com variabilidade muito menor.

Palavras-chave: Algoritmos em grande escala. Método baseado em ensembles. Otimizagédo
da injecdo de 4gua. SQP; Pontos interiores. Refinamentos. Otimizacg&o restrita.



ABSTRACT

The refinement of the ensemble-based method for production optimization in the
waterflooding problem is presented. The problem of determining life-cycle rate controls or
BHP for both producer and injector wells that maximize the Net Present VValue, NPV, subject
to well and field-wide capacity constraints is solved using an SQP algorithm. The required
gradient is approximately computed by an ensemble-based method. Field NPV is decomposed
as the sum of the NPVs of each well. Sensitivity matrix of well NPVs with respect to controls
of all wells is obtained from ensemble-based covariance matrices of controls and of well NPVs
to controls. For efficiency reasons ensemble size should be kept small which results in
sampling errors. The effective approximate gradient is the sum of the columns of the refined
sensitivity matrix. Using small-sized ensembles introduces spurious correlations that degrades
gradient quality. Novel non-distance-based localization technique is employed to mitigate
deleterious effects of spurious correlations and refine sensitivity of NPV of production wells
with respect to injector controls. The localization technique is based on the connectivity of
each injector/producer pair using a Producer-based Capacitance Resistance Model (CRMP).
Competitiveness factors are developed to refine sensitivity of NPV of production wells with
respect to producer controls, obtained using an simulated Interference Test. A new procedure
is proposed for consideration of maximum water-cut limit resulting in producer shut-in during
the optimization process. Smoothing techniques are also proposed to avoid excessive abrupt
jumps in well controls and to improve the overall optimization efficiency. Proposed
procedures and refinements are applied to three realistic reservoirs taken from the literature,
Brush Canyon Outcrop and TNO Brugge and TNO Olympus, to demonstrate the resulting
level of objective function improvement and variability reduction of the obtained solutions.
NPV solution statistics are obtained for twenty independent runs. Using refinements,
smoothing and water cutting techniques, we obtained gains higher that the median values of

unrefined solutions of the presented examples with much smaller variability.

Keywords: Large-scale algorithms. Ensemble-based method. Waterflooding optimization.
SQP. Interior point methods. Refined sensitivity matrix. Constrained optimization.
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1 INTRODUCAO

Na Engenharia de Petr6leo um dos principais objetivos é o desenvolvimento e aplicagdo
de técnicas capazes de aumentar a eficiéncia da producdo de um campo de petrdleo. Isto é
usualmente medido através do Valor Presente Liquido (VPL) que avalia o fluxo de caixa da
producdo do campo levando em consideracdo uma taxa de desconto. Uma das técnicas mais
utilizadas na producdo de campos de petroleo é a injecdo de &gua cujo problema de
gerenciamento 6timo em reservatorios consiste em determinar as vazdes ao longo do tempo
que se devem adotar para 0s pogos injetores e produtores de forma a maximizar o valor presente
liquido. Atraveés destes controles é possivel ajustar o avanco da frente de saturacdo de 4gua de
forma que aumente a eficiéncia do varrido e retarde a irrupgdo de agua nos pogos produtores.

O gerenciamento 6timo pode ser formulado como um problema de otimizacdo onde as
varidveis de projeto podem ser as vazdes ou pressdo de fundo de poco dos pogos injetores e
produtores, que sdo mantidas constantes nos intervalos de tempo subdivididos no tempo de
concessdo do campo, chamados de ciclos de controle. A fungéo objetivo a ser adotada é o VPL.
As restricbes a serem impostas tanto dizem respeito aos pocos individualmente como ao
reservatorio como um todo. Cada pogo tem, por motivos operacionais, a sua vazao e/ou pressao
méaxima e minima. Os pocos injetores e produtores estdo ligados as unidades de injecéo e
producdo do campo, respectivamente. Como estas unidades tém capacidade limitada, a soma
das vazdes de injecdo e producdo ndo pode violar estas capacidades.

Vé-se, portanto, que o problema do gerenciamento da injecdo de agua é um problema
de otimizacdo ndo-linear com restricdes. Em campos realistas ha centenas de pocos e dezenas
de ciclos de controle resultando, portanto, em milhares de variaveis de projeto. Além disso, o
calculo dos valores das funcGes envolvidas requer a simulacédo completa do campo ao longo do
tempo de concessdo, 0 que pode levar varias horas de processamento para campos realistas.

Os algoritmos de propoésito geral mais eficientes da programagdo matematica
necessitam das derivadas das fung¢des envolvidas em relagéo as varidveis de projeto. Existem
métodos que ndo necessitam de gradientes, porém sofrem com o aumento da dimensionalidade
do problema e ndo sdo viaveis para solugéo eficiente de casos com mais de uma centena de
variaveis. Em geral, os simuladores de reservatérios, tais como o IMEX (CMG, 2016),

disponiveis no mercado ndo dispdem de rotinas para calculo de derivadas pelo método adjunto.
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O célculo destas derivadas utilizando o método das diferencas finitas ndo é viavel para os
problemas envolvendo reservatorios realistas (TUEROS et al. 2015).

Uma das técnicas que vem sendo estudadas para tirar partido da eficiéncia dos métodos
de otimizacédo que utilizam derivadas sem a necessidade de seu calculo por diferencas finitas é
a utilizacdo de gradientes aproximados (CHEN e OLIVER, 2012; DEHDARI et al. 2012;
ALIM, 2013; TUEROS et al. 2018). Existem diferentes procedimentos para a obtencgdo de
gradientes aproximados, tais como, Método dos Gradientes Estocasticos e Gradientes Baseados
em ensembles. Um resultado fundamental para estes métodos é que a varia¢do de uma funcao
obtida pela perturbacdo de todos os componentes do vetor das varidveis de projeto é
aproximadamente igual a soma das variacdes obtidas pela perturbacdo de cada variavel
isoladamente (YAN E REYNOLDS. 2013). Inicialmente é gerada uma matriz de covariancia
utilizada para introduzir uma suavidade temporal no controle dos pocos. No caso de gradientes
estocasticos € tomada uma média de um nimero de gradientes aproximados obtidos através de
perturbacdes da matriz de covariancia temporal aplicada a vetor de desvios com distribuicdo
normal (LI e REYNOLDS, 2011). No caso de gradientes baseados em um ensemble, além da
obtencdo das perturbacGes do método anterior, € utilizada matriz de covariancia cruzada entre
as variaveis de projeto e os valores da funcdo objetivo do conjunto de realiza¢6es dos controles,
onde a técnica de localizagdo é também utilizada na eliminacéo de correlacGes espurias (CHEN
e OLIVER, 2012).

Entre os algoritmos de programacdo ndo-linear mais utilizados nos problemas de
grande escala estdo o método da Programacdo Quadréatica Sucessiva (SPQ) (ELDERSVERLD,
(1992)) e os Métodos de Pontos Interiores (NOCEDAL e WRIGHT, 2006; DEHDARI et al.
2012). O algoritmo SQP vem sendo largamente utilizado para problemas de gerenciamento
6timo de reservatorios para problemas de tamanho médio (HOROWITZ et al. 2013). Para o
caso de problemas de grande escala existem versdes especializadas do método (GILL et al.
2005). Algoritmos de pontos interiores tém sido muito utilizados em problemas de grande
escala em programacdo linear (WRIGHT, 1997). Versdes vém sendo desenvolvidas para

problemas restritos ndo lineares de grande escala (CURTIS et al. 2010).
1.1 MOTIVACAO

A injecdo de agua € o método mais comum para ajudar a manter a pressao do

reservatorio e tem como objetivo melhorar a recuperagédo do 6leo. A técnica de injecdo de dgua
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vem sendo amplamente usado desde o ano de 1890. Geralmente, os reservatorios de petréleo
(maduros) tém centenas de pocos, e precisam ser controlados de maneira eficiente para ter
melhor recuperacdo de 6leo e reduzir a producdo de agua. A melhor alternativa para obter a
trajetéria Otima dos controles de pogos produtores e injetores € usar uma estratégia de

otimizacdo que ajude a tomar decisGes rapidas sobre a producéo dos pogos.

Por exemplo, no modelo TNO Brugge o nimero de pogos é 30, muitos destes pocos
séo controlados por varias valvulas (84 em total). Os controles precisam ser alterados a cada

seis meses em 20 anos de producéo e gerando um numero de variaveis igual a 3360.
1.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secdo, faremos uma breve revisdo dos estudos que foram desenvolvidos
previamente sobre 0 método baseado em ensembles e 0 modelo de capacitancia e resisténcia

(Capacitance Resistance Model, CRM), posto que ambos sdo de interesse para este trabalho.

1.2.1 Método Baseado em Ensembles

Na ultima década, algoritmos de otimizacao foram utilizados para maximizar a funcao
objetivo da producdo do reservatorio, VPL, seja controlando a vazdo de producdo e injecao
e/ou a pressdo de fundo de poco (BHP). Existem diferentes métodos de otimizacdo os quais
sdo aplicados a engenharia de reservatorios. Os algoritmos de busca local usados para a
otimizacdo de producdo, envolvem o célculo do gradiente da funcéo objetivo com respeito a
suas variaveis de controle, o que os tornam mais eficientes nos problemas da engenharia de
reservatdrios. Existem diferentes métodos alternativos para calcular o vetor gradiente, entre 0s
mais populares estdo o método adjunto (BROUWER e JANSEN, (2004); SARMA et al.
(2005); VAN ESSEN et al. (2006); LORENZENT et al. (2006)) e o método baseado em
ensemble para problemas na engenharia de reservatérios. O método adjunto tem uma grande
eficiéncia, pois o custo computacional € independente do numero de varidveis de controle, mas
em termos de implementacdo pode ser complexo (BROUWER e JANSEN, 2004). E um
método que requer modificagdes trabalhosas no codigo fonte, o que ndo é possivel quando séo
utilizados simuladores comerciais. O calculo numérico do gradiente por diferengas finitas é
inviavel quando o nimero de variaveis é grande. Entdo, surge como possivel alternativa a do

calculo aproximado do gradiente pelo método baseado em ensembles, este método pode utilizar
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qualquer simulador comercial como uma caixa preta. Os primeiros trabalhos usando gradientes

aproximados séo apresentados a segulir.

LORENZENT (2006) propde uma nova abordagem para resolver problemas de
otimizacdo que é completamente independente das equacdes do modelo. O modelo é tratado
como uma “caixa preta”. A estratégia ndo é baseada em gradientes, e ndo é necessaria uma

implementacdo das equacOes adjuntas. Esta metodologia foi usada para maximizar o VPL.

NWAQOZO (2006) introduz uma metodologia para maximizar o VPL de problemas de
injecdo de agua controlando o BHP dos pocos produtores e utilizando a tecnologia de po¢os
inteligentes (smart-wells). Nesta abordagem, utilizou o simulador de reservatorio como uma
caixa preta e também uma variante do Ensemble Kalman Filter (EnKF), onde mdltiplas
realizacGes dos parametros dos controles sdo geradas e a sensibilidade da funcdo objetivo para
0s controles é aproximada por ensembles. NWAOZO testou a eficiéncia do método baseado
em ensemble fazendo comparagdo com o processo de otimizagdo closed-loop (considerado um
dos métodos mais eficientes para a otimizagdo de producao) para dois modelos de reservatorio:
um modelo com varios canais de permeabilidade e outro sintético. Em ambos casos o resultado

se mostrou satisfatorio.

CHAUDHRI et al. (2009) introduzem o método baseado em ensemble melhorado para
encontrar valores 6timos, utilizando o método dos gradientes conjugados, que foi chamado de
CGENOpt. Observou-se que o método dos gradientes conjugados converge para a solugdo mais
rapidamente que o maior aclive, Steepest Ascent (SA), enquanto que o vetor gradiente é

aproximado por ensemble.

SU e OLIVER (2010) utilizaram uma aproximacéo baseada em ensemble para o0 SA
na otimizacg&o de produgdo. O método foi testado em um problema com dois pogos horizontais
equipados com multiplas valvulas de controle (Inflow Control Valve, ICV) em um modelo de

200.000 células. Utilizando esta técnica a producdo acumulada de agua é reduzida para 50%.

CHEN e OLIVER (2012) incorporaram o metodo de localizag&o para a otimizag&o de
producdo baseado em ensemble para reduzir os efeitos de correlagdes espurias quando usa
poucas realizacBes no ensemble. Este método € baseado na decomposi¢do da funcéo objetivo
(VPL do campo) em um conjunto de varias sub-funcdes da funcdo objetivo (VPL dos pocos).

Eles afirmam que, para ensemble com poucas realizacGes se a covariancia cruzada entre a
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funcdo objetivo e as variaveis de controle for dominada por correlagfes espurias, entdo o vetor
gradiente também o sera. Para a regularizacdo das varidveis, eles utilizam técnicas de
localizacdo: (1) Localizacdo baseada na distancia, considerando um raio para cada pogo
adjacente. (2) Localizacdo baseada na média para regularizacdo do ensemble do controle da
covariancia e também efeitos medios na sensibilidade dos controles fora da area local no
entorno do poco. (3) Localizacdo extrema eliminando a relagdo entre os controles de um poco
com outros pogos (somente para as variaveis dos produtores, sem alteracfes nos injetores). Esta
técnica, de localizacdo foi testada no campo Brugge. Este modelo apresenta uma falha
geoldgica, sendo um modelo sintético desenvolvido pela TNO. Foi concluido que a localizacao
extrema com média é a melhor estratégia. Nesta técnica, o célculo da covariancia cruzada

necessita um namero de simulac@es igual ao tamanho do ensemble.

DEHDARI e OLIVER (2012) fizeram uma comparacdo entre algoritmos de
otimizag&o para o gerenciamento de reservatorios com restrigdes. Os métodos estudados foram
programacdo quadratica sucessiva (Sequential Quadratic Programming, SQP), pontos
interiores (IP) e SA, mostrando que o método SQP é o mais eficiente para os problemas com
restricdes. O calculo do vetor gradiente foi aproximado pelo método baseado em ensemble

usando a técnica de localizagao.

ALIM (2013) usa 0 método baseado em ensemble para maximizar o VPL sob
restricdes. As variaveis de controle sdo a vazdo de injecdo para as restricdes de entrada e a
abertura das valvulas para as restri¢fes de saida. As restricdes sdo: vazao total de injecdo para
a restricdo de entrada e vazdo total do campo para as restri¢cdes de saida. Usa técnicas de
regularizagcdo (suavizacdo) para melhorar a qualidade do vetor gradiente aproximado. A

regularizacdo esta baseada em multiplicar o gradiente por condicionadores.

DO E REYNOLDS (2013) estudaram as conexdes teoricas entre os algoritmos
baseados em gradientes (EnOpt) e simulacéo de perturbacéo estocastica aproximada (SPSA).
Mostra que 0 EnOpt pode ser obtido diretamente do algoritmo SPSA.

FONSECA et al. (2015) propuseram um algoritmo hibrido, fazendo a combinacédo do
método baseado em ensemble com atualizagcdo da matriz de covariancia (EnOpt-CMA). Em
cada iteragcdo do processo de otimizagdo sao utilizados os melhores membros do ensemble de
cada iteragcdo, assim como também a “trajetoria evolutiva” de todas as iteracdes durante o

processo que foram criados os membros do ensemble. Para validar a técnica hibrida foi
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utilizado um modelo de reservatorio de cinco pocos (quatro produtores e um injetor) e o modelo
Brugge, mostrando resultados satisfatérios.

TUEROS et al. (2015) fizeram uma experiéncia numérica com métodos baseados em
ensemble para problemas de otimizacdo com restricdes usando o algoritmo SQP, discutindo
cada um dos parametros do algoritmo para criar os membros do ensemble, onde as variaveis
de controle sdo as fragdes de vazdo de cada pogo. Também foram desenvolvidos filtros para
forcar a viabilidade das realizacdes com respeito as restricdes do problema, mostrando que a

imposicdo de filtros melhora os resultados de otimizacé&o.

LEEUWENBURG et al. (2015) utilizaram o método baseado em ensemble para
otimizacdo do tempo de concessdo com restricdes em vez do simulador. PETVIPUSIT e
CHANG, (2015), usam o método baseado em ensemble para maximizar o VPL na conversdo
de pocos e as varidveis de controle sdo a vazdo dos mesmos, usando o impacto da técnica de
localizacéo proposta por CHEN e OLIVER, (2012).

Nenhum dos trabalhos apresentados na se¢do 1.2.1 considera a comunicacao entre
pocos, por exemplo, niveis de conectividade entre injetores e produtores e graus de
competitividade entre produtores ndo sdo levados em consideracdo na mitigacdo da influéncia

de correlagdes espurias na qualidade do vetor gradiente aproximado.

1.2.2 Modelo de Capacitancia e Resisténcia (CRM)

A seguir apresentamos uma revisdo da estratégia do modelo de capacitancia e
resisténcia utilizando para quantificar a comunicagéo entre um pogo produtor e um injetor, esta
estratégia permite mitigar correlacBes espurias entre produtores e injetores na matriz de

sensibilidade.

O Modelo de Capacitancia e Resisténcia (CRM) foi apresentado como uma forma
rapida para modelar e simular o processo de recuperacédo de injecdo de 4gua e géas, tornando-se
uma eficiente ferramenta para melhorar o gerenciamento de injecdo de 4gua. O CRM ¢é baseado
no balanco de massa de entradas e saidas usando unicamente a maioria dos dados confiaveis
que se obtém durante toda a producéo do reservatério, que sao pressao de fundo de pogo (BHP)

e as vazOes de produgéo e injecéo.

O CRM caracteriza o reservatorio com a injecéo de agua considerando a conectividade
entre pocos, a constante de tempo e os indices de produtividade utilizados unicamente para 0s
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pogos produtores, e 0 BHP, as vazdes de producdo e injecdo para o ajuste de historico. Isto
resulta da modelagem e simulacéo de reservatérios que podem ser utilizados nos processos de

otimizacdo em tempo real.

Os primeiros estudos para estimar a conectividade entre um par de pocos foram
apresentados por ALBERTONI e LAKE (2002) baseados em modelos lineares com
coeficientes calculados por regresséo linear multivariada (MRL). Os coeficientes estimados
indicam a conectividade entre um par de pocos (injetor e produtor) em reservatorios sob injecao

de agua.

GENTIL (2005) explicou o significado fisico dos pesos (conectividade) e uma nova
forma de interpretd-los, incorporando as flutuagBes da pressdo de fundo de poco (BHP).
Yousef, 2006, incorporou 0 modelo de capacitancia (CM) gue quantifica a conectividade entre

pocos e o grau de armazenamento do fluido (compressibilidade) entre um par de pocos.

SAYARPOUR et al. (2009) incorporaram solucGes analiticas das equacOes
diferenciais do CRM baseado na superposicdo no tempo e desenvolvimento de modelos
estruturados para os diferentes volumes de controle do reservatério. WEBER et al. (2009),
utilizaram o modelo de capacitancia e resisténcia (CRM) para otimizar a injecdo e alocacao de

poc¢os em problemas de injecdo com muitas variaveis e restricdes.

KIM (2011) propés duas solucdes analiticas para o modelo de reservatério, 0 CRM
Linear Transformation (LT-CRM), cujo volume de controle € o volume de drenagem em torno
de cada produtor e modelo de capacitancia e resisténcia integrado (ICRM), o qual foi aplicado
a trés modelos sintéticos. Além disso, propuseram uma regressdo linear para estimar a
conectividade entre novos injetores e produtores existentes em reservatorios homogéneos,
baseado apenas na distancia e na conectividade de pogos existentes. Embora esta estimativa de

conectividade para novos injetores ndo apresente uma boa correlagéo.

KAVIANI et al. (2012), desenvolveram duas modificagdes no modelo de
capacitancia, CM. O CM segmentado, que € utilizado quando a pressdo de fundo de poco
(BHP) é desconhecida e podem mudar durante o intervalo de analise e 0 CM compensado, ap0s

a adicdo de um novo produtor ou fechamento em um produtor existente.
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MAMGHADERI E POURAFSHARY (2013) estenderam 0 modelo de capacitancia e
resisténcia para estimar e otimizar a performance da injecdo de &gua nas camadas do

reservatorio e considera o fluxo cruzado entre camadas.

MORENO (2013) usou o modelo de capacitancia e resisténcia para diferentes

camadas, analisando a conectividade para cada camada do reservatorio.

SOROUSH et al. (2014) analisaram a conectividade para casos com mudanca de skin
e frequentes interrupcdes na producdo utilizando modelos de capacitancia compensada para

varios po¢os (MCCM), baseado no principio da superposicao.

HOLANDA (2015) aproximou os pardmetros CRM usando um algoritmo de
identificacdo em um sistema gray-box, onde as vazdes de producdo séo calculadas utilizando
um sistema de equacdes espaco-estado (SS-CRM) em vez de utilizar solugdes de equacdes

diferenciais ordinarias (EDO) em trabalhos preliminares.

KATZ et al. (2017), realizaram uma experiéncia numerica sobre o estudo do célculo
de conectividades entre pocos produtores e injetores separado por mdltiplas camadas
horizontais e verticais e fez um estudo sobre o comportamento do calculo das conectividades

na conversao de poc¢os (produtor/injetor) dinamicamente.
O CRM pode ser dividido em quatro formulacdes tipicas:
1. O CRM tanque (CRMT).

O volume de controle para 0 CRMT ¢é o volume de drenagem do reservatério inteiro.

O balanco de massa € calculado assumindo unicamente dois pocos:
1.- Um Unico pseudo produtor, que soma todas as vazdes de produgéo
2.- Um unico pseudo injetor que soma todas as vazoes de injecéo.

O reservatdrio tem unicamente uma constante de tempo e um indice de conectividade.
A representagdo CRMT pode rapidamente prever o histérico de producdo e a vazdo de
producdo total do campo. O CMRT nao é apropriado para processos de otimizacdo, pois ndo
estima vazoes de producao de cada produtor separadamente.

2. O CRMP baseado nos produtores.
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Geralmente é importante para analisar e predizer as vazGes dos po¢os separadamente,
0 que n&o ocorre no CRMT. As vazdes de producdo podem ser calculadas individualmente. O
CRMP divide o reservatorio em volumes de controle baseado em cada po¢o produtor e inclui
todos os injetores que influem na vazdo de producdo. Este modelo foi originalmente
introduzido por YOUSEF et al. 2009. O CRMP ser& utilizado neste trabalho para inferir a
conectividade dos pogos injetores para um poco produtor e serd explicado na secdo 4.5.

3. O CRM integrado (ICRM).

O ICRM integra a equacao de balanco de massa para o volume de controle no CRMP
no caso de recuperacao primaria e secundaria e usa restricdes lineares multiplas (Constrained
Linear Multivariate Regression, LMR) para melhorar a informagdo sobre tendéncias e

preferéncias de permeabilidade e falhas no reservatorio (KIM, 2011).
4. O CRMPI baseado nos produtores e injetores.

O CRMPI depende diretamente da heterogeneidade do reservatorio. Diferentes
injetores podem impactar na vazdo de producdo de certos produtores com diferentes
velocidades. Portanto, para calcular os diferentes impactos de poco injetores sobre produtores

€ necessario escrever uma equacao de continuidade para cada par injetor e produtor.
1.3 OBIJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver técnicas de refinamento para melhorar
0 desempenho do método baseado em ensembles e propor o algoritmo de otimizacédo baseado
em gradientes aproximados mais apropriados para o gerenciamento 6timo da injecdo de agua

em reservatorios sujeitos a restricdes que se aproximem da realidade de producéo do campo.
Os objetivos especificos do trabalho sdo os seguintes:

1. Determinar a técnica mais apropriada de obtencdo de gradientes aproximados para ser
usada com algoritmos de otimizagdo ndo-linear restrita aplicados a otimizagédo da injecéo

de 4gua em reservatorios de petroleo;

2. Determinar o algoritmo de otimizacdo ndo-linear de grande escala mais apropriado a
utilizacdo de gradientes aproximados em problemas de gerenciamento Otimo de

reservatorios de petréleo, com namero realista de variaveis de projeto;
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3. Usar algoritmos de otimizacao baseado em gradientes aproximados, utilizando computacao
de alto desempenho, de forma a resolver problemas com nimero elevado de variaveis de

projeto;

4. Aplicar o algoritmo proposto a problemas realistas na literatura, contendo milhares de
variaveis, utilizando o simulador de reservatdrios como caixa preta, sem recursos de célculo

de gradientes através do método adjunto.

5. Refinar o método baseado em ensembles para melhorar a qualidade do vetor gradiente,

melhorando assim o desempenho dos algoritmos de otimizacéo.

6. Obter boas solugcdes com ensembles de menor tamanho para fins de eficiéncia,
especialmente em problemas de grande escala.

7. Determinar a trajetoria das vazdes para pocos injetores e produtores durante o periodo de
concessdo que maximize o Valor Presente Liquido, VPL, sujeito a restricdes a nivel de

POGO & campo.

8. Evitar as mudangas abruptas nos controles usando estratégias de suavizacdo para melhorar

o resultado do processo de otimizacéo.
1.4 ORGANIZACAO DA TESE

A presente tese esta dividida em cinco capitulos. Neste primeiro capitulo foi
apresentada uma breve motivacdo, foi apresentada uma revisdo bibliografica dos principais
trabalhos na area, métodos baseados em ensembles e modelos de capacitancia e resisténcia e

por ultimo o objetivo geral e especifico.

No Capitulo 2, é apresentada a metodologia para o desenvolvimento da tese, contendo
a formulacéo de um problema de otimizagdo ndo-linear, formulagao do problema de injecéo de
agua baseado no célculo do VPL, algoritmos de otimizacdo baseados em gradientes para
resolver problemas existentes na literatura de grande escala, programacao quadratica sucessiva
e pontos interiores, calculo do vetor gradiente aproximado por ensembles, limitacGes de usar
um gradiente aproximado, a matriz de sensibilidade baseado em ensembles e p6r fim a
estratégia CRMP.

No Capitulo 3, serdo apresentadas as estratégias de refinamento propostas sobre o

método baseado em ensembles (EnOpt). Técnicas de regularizacdo sao impostas sobre o VPL
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de pocos injetores com respeito as variaveis de controle e a técnicas de localizagdo baseada em
fatores de competitividade e conectividade entre pogos é levada em consideragdo para a
sensibilidade do VPL de pocos produtores em relacdo as varidveis de controle. Uma nova
estratégia de suavizagdo sobre os controles também é apresentada com a finalidade de reduzir

as mudangas abruptas nos mesmos, penalizando a fungéo objetivo.

Finalmente, um novo procedimento sera proposto para consideracao do limite de corte
de agua, resultando no fechamento do pog¢o produtor durante o processo de otimizacéo baseado

na estratégia de localizacdo e sem imposi¢do de restricdo de monitoramento no simulador.

No Capitulo 4, encontram-se 0s resultados e discussdes da aplicacdo da metodologia
apresentada nos capitulos 2 e 3 a problemas de reservatorios de média escala, Brush Canyon
Outcrop (BCO) e outros dois em grande escala, TNO Brugge Field e TNO Olympus.

No Capitulo 5, serdo apresentadas as principais conclusdes que foram obtidas da

andlise dos resultados na presente tese e finalmente algumas indicacgdes sobre trabalhos futuros.
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2 METODOLOGIA

Inicialmente é descrita a formulagdo do problema de otimizacdo e as condi¢des de
Karush-Kuhn-Tucker (KKT), seguido pelo problema de injecdo de 4gua com a imposi¢do de
restricdes a nivel de pogo e campo; para resolver o problema de injecao é necessario fazer uma
execucdo completa do simulador de reservatorios, os simuladores comercias néo dispdem do

calculo do gradiente.

Os algoritmos baseados em gradientes sdo os mais eficientes tanto em termos da
solucdo como no numero de iteracdes requeridas no processo de otimiza¢do. Como o célculo
do vetor gradiente por diferencas finitas ndo € vidvel para problemas em grande escala,
propomos aproximar o vetor gradiente pelo método baseado em ensemble. Finalizamos o
capitulo com as principais limitacdes do método baseado em ensemble e a formulagdo da
estratégia CRMP.

2.1 FORMULACAO DO PROBLEMA DE OTIMIZACAO

O processo de otimizacdo tem como finalidade encontrar a melhor solucdo de um
conjunto de solucBes viaveis para o problema. A técnica de otimizacdo pode ser utilizada
quando a solucdo do problema ndo é simples de ser calculada. Isto geralmente ocorre quando

a estrutura do problema é complexa e existe um grande namero de possiveis solucfes viaveis.

O problema geral da otimizacdo ndo linear pode ser enunciado da seguinte maneira:

h(x)=0 di=1.--,r
Minimize f(z) sujeito a , (2.1)
g7($)SO j=l,---,s

onde r = o0 numero de restricdes de igualdade; s = numero de restricbes de desigualdade.
r = [xjxg ez }T = vetor das variaveis de controle; n=nimero de variaveis de projeto; f(:c):
fungéo objetivo que mede a qualidade do projeto; ,(z) e g, () sao as restricdes de igualdade

e desigualdade do problema, respectivamente, e sdo assumidas continuas e com derivadas de

segunda ordem. Além disso, a regido vidvel deste problema é admitida ndo vazia. A solucéao

, * -7 . ~ . - ~
deste problema é denotada por = e as variaveis de controle sdo atualizadas em cada iteracéo.
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O vetor = deve satisfazer as condigdes de KKT, que sdo necessérias para caracterizar o minimo
local do problema.

As condicgdes de KKT sdo as seguintes:

Viabilidade: h(z)=0, eg;(z) <0, para i=1---,rej=1-s
Estacionariedade: ~ Vf (z)+>_4,Vg,(z)+ > AVh(z)=0
-1 i1 (2.2)

Complementaridade: A,9;(z)=0com 4,>0 e j=1---,s

Na equacdo 2.2, 4 é o vetor de multiplicadores de Lagrange. A seguir apresentamos

0 problema de injecédo de agua.
2.2 FORMULACAO DO PROBLEMA DE INJECAO DE AGUA

Um dos objetivos deste trabalho é determinar as vazdes para 0s pogos produtores e
injetores ao longo do periodo de concessdo que maximize o valor presente liquido (VPL)
sujeito a restricdes a nivel de poco e do campo todo. As restricdes sdo impostas para garantir a
viabilidade da solugdo com respeito a capacidade do poco e dos equipamentos de superficie.
O problema da injecdo da agua pode ser formulado como:

NI
Maximize VPL(q)= F(q.
(@ LZ;, Ly (q,)}

NV .
Sueitoa: 3(dh ) < QL t=LeoNoe w=loN,

i Qw,t < Qliq,méx ) tzl,"-, Nt (23)

weP

Z QW,t < Qinj,méx , t=1--, Nt

wel

(db, ), <0k, ), <(a0,);  t=2-N, ew=1--N,

Na Eq. 2.3, N, = nimero de valvulas de controle por pogo. Se N, = 1, entdo o poco

apresenta uma unica valvula de controle que coincide com a do préprio poco. | = conjunto de

indices para os Njinjetores; P = conjunto de indices para o nimero de pocos produtores 0s Np



29

sendo Ni+Np=Nw. Nw =0 nimero de pocos do campo. O periodo de concessao é subdividido
em Nciclos de controle,

q = vetor das vazdes das valvulas de controle dos pocos para os diferentes ciclos de controle;

q, :[(ql ) (A ) e (a8, ), e (ady), T = controle das vazOes das valvulas dos
t t w o w c

pocos no ciclo de controle {; (q(igw )t = vazao liquida da valvula de controle I,no poco wat , do

ciclo de controle t. N,= nimero de ciclos de controle. Na fungéo objetivo, f(q), o parametro d

€ a taxa de desconto, 7; = tempo no ciclo de controle t, Q,, = vazéo maxima permitida do

w,t
pogo W no ciclo de controle t, Qs € Qi ms S30 produgdo e injecdo total maxima permitida

no campo, respectivamente. Os indices ¢ e U indicam os limites inferiores e superiores das

variaveis de controle, respectivamente.

O fluxo de caixa no ciclo de controle ¢ representa a receita de 6leo menos o custo da

injecdo de agua e a producéo de agua, e é dado por:

weP i=1 wel i=1

F(q)=Ar, {ZZV(roqiff —c,a) -3, qiv,t)} , (2.4)

onde Az, =intervalo de tempo do ciclo de controle ¢ ; ¢ e " sdo as vazdes de 6leo e agua
da valvula i do pogo produtor w, no ciclo de controle ¢, respectivamente; r , € o preco de oleo;

c, & ¢, sd0 os custo da producdo e injecdo de agua, respectivamente. Os indices op € wp

i

denotam as fases de 6leo e agua na vaz&o de producéo, respectivamente.

As variaveis de controle sdo as vazdes das valvulas de cada pogo para cada ciclo de
controle. Foi demonstrado por ASODOLLAHI e NAEVDAL (2009) que esta € a escolha mais
eficaz no modelo TNO - Brugge. Além disso, como as restricdes de vazéo total de injecdo e
producdo em campo séo levadas em conta, elas podem ser manuseadas de maneira muito

conveniente por funcdes lineares com relacdo aos controles de entrada.

As restricbes do poco BHP séo tratadas pelo simulador. O BHP também pode ser
usado como variavel de projeto, nesse caso as ideias gerais descritas aqui podem ser usadas

com algumas adaptacdes nas técnicas de regularizagdo. As restri¢des de vazdo total se tornam
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geralmente funcbes ndo-lineares das variaveis de saida. As vazdes das valvulas dos pocos

podem ser normalizadas pela respectiva vazdo méaxima do poco.

)

w=g weP; =0 wel (2.5)
w,t w,t

As variaveis de projeto,l‘; .» sd0 a fracdo de vazdo alocada para cada valvula de

controle do pogcow no tempo t. Baseado na Eq. 2.5, consideramos a seguinte formulacao

alternativa para este problema, enunciado a seguir:

Maximize : f(z )_VPL{Z(Hld)” (xt)}

t=1

N“ .
sujeitoa: Dz, <I; t=1-- N

;[Z:BWJ leq /w, ..,Nt , (2.6)

m] max ..
Z Zl‘“ t / ! Nt
wel “’ t

OS:L‘:IMS]'; t:]".”’Nt e w:]_,...,N

w

onde VPL = fator de normalizacéo da funcdo f(z) normalmente tomado como VPL(z,); z,

= ponto inicial; a vazdo de cada valvula varia de 0 a 1, zero para o produtor e injetor fechado e

1 para a vazdo maxima permitida na valvula. z = vetor das fra¢fes de vazdo das valvulas dos
pogos para todos os ciclos de controle e z, = vetor das fragdes de vazéo das valvulas para todos

0s pocos no ciclo de controle. O calculo do VPL requer uma execucdo completa do simulador,

que demanda um alto esforco computacional.

Na engenharia de reservatorios, o problema acima é fortemente néo linear € o nimero
de variaveis de controle esta na ordem de milhares. Por estas razfes ha a necessidade de
empregar técnicas matematicas e computacionais eficientes, que refinem o processo de

otimizacéo.
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As técnicas computacionais empregadas na indudstria resolvem os problemas de
maneira iterativa atraves de diferentes algoritmos de otimizacdo, que podem ser baseados em

gradientes ou ndo. Neste trabalho, usamos métodos de otimizacao baseados em gradientes.
2.3 ALGORITMOS PARA SOLUCAO DO PROBLEMA DE OTIMIZACAO

Nesta secdo, apresentamos 0s principais algoritmos de otimizagdo para resolver
problemas de injecdo de agua. Como o problema resultante a ser resolvido pode envolver
milhares de variaveis e restricdes, métodos eficientes para problemas de larga escala precisam
ser utilizados. Serdo testadas as duas classes de métodos mais empregados, 0s quais sdo:
Programacdo Quadratica Sucessiva (Sequential Quadratic Programming, SQP) e pontos

interiores (Interior Points, IP).

A estratégia basica para resolver os problemas de otimizacao é escrever as condi¢oes
necessarias de primeira ordem e fazer uso do método de Newton para iterativamente achar uma
solugédo para o sistema de equagdes ndo lineares resultante. Infelizmente, as restricbes em
desigualdade impdem condic¢des de complementaridade onde os produtos do valor de cada
restricdo pelo multiplicador de Lagrange correspondente tem que ser nulo. Isto torna o sistema
mal condicionado. Ha duas alternativas para remediar este problema: “conjunto ativo” e

“pontos interiores”.

2.3.1 Programacado Quadratica Sucessiva (SQP)

Nos métodos de conjunto ativo o algoritmo decide que restricGes em desigualdade sdo
ativas na solucdo, transformando-as em restricbes em igualdade. Um dos métodos de maior
sucesso € 0 SQP onde o conjunto ativo é encontrado resolvendo, em cada iteracdo k, o

subproblema quadratico:

Minimize Vf(z")d, +%d,,,TWkdm

sujeitoa: A (z")+Vh (z")'d, =0 ,i=L1--r, (2.7)

9,(@")+Vg,(z)'d, <0 ,j=1-s

onde: d, = vetor de correcio de = na iteracdo k; WX = matriz Hessiana da funcio Lagrangiana

do problema original. O fato de Hessiana ser da funcdo Lagrangiana e ndo apenas da funcao
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objetivo faz com que as curvaturas das restrigdes sejam indiretamente levadas em consideragéo.
Como a matriz Hessiana é de avaliacdo inviavelmente custosa ela é substituida por uma
aproximacdo utilizando a técnica BFGS. Neste caso, como a matriz Hessiana aproximada é
positiva definida, o subproblema quadratico pode ser resolvido exatamente em nimero finito
de passos (HOROWITZ, 1989).

2.3.2 Pontos Interiores (IP)
Ja nos métodos de pontos interiores as restricbes em desigualdade séo transformadas
em restricOes de igualdade através da adocdo de variaveis de folga, ndo negativas:
Minimize f(z)
sujeitoa: h,(z)=0 ,i=1---,r
‘ : (2.8)
g]($)+y]:0 l]zla"'ys

y, 20 =L

Isto ndo resolve inteiramente o problema pois ainda se tem restricdes em desigualdade.

Porém, isto pode ser contornado através da adocao de funcdes de barreira logaritmicas:

Minimize f(x)-uim(yj)

sujeitoa: h,(z)=0 ,i=1---;r . (2.9)
g/(x)+y7:O !j:]-!“'ys

Isto é equivalente a um relaxamento das condi¢cGes de complementaridade e o

problema é resolvido iterativamente fazendo x — O (Biegler, 2010).

2.4 CALCULO DO VETOR GRADIENTE

Os métodos de otimizacdo que utilizam gradientes sdo os mais eficientes, tanto em
termos do valor da funcdo objetivo na solugdo, como no nimero de iteragdes necessarias
durante o processo de otimizacao. Os simuladores comerciais em geral ndo dispdem de calculo
dos gradientes. Por outro lado, o calculo numérico das derivadas usando diferencas finitas
resulta um alto custo computacional devido ao ndmero elevado das simulagdes necessarias.
Uma estratégia viavel para aproveitar os métodos mais eficientes de otimizagdo € o célculo

aproximado dos gradientes.
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As principais vantagens sdo a diminuigdo do nimero de simulagdes e a utilizacdo do
simulador como caixa preta sem a necessidade de intervencéo do codigo fonte. Neste trabalho,
0 vetor gradiente € aproximado usando 0 método baseado em ensembles. A seguir é feita uma
motivacdo ao calculo do vetor gradiente através do método baseado em ensemble que sdo

gerados a partir de perturbagdes das variaveis de controle.

2.4.1 Motivacao ao célculo do vetor gradiente por ensembles
Na continuacdo, faremos a deducdo do célculo do vetor gradiente aproximado por

ensembles. Seja ze R"e f: R* — R uma funcdo afim definida por f(z)=a + 2" gcom

geR'e a € R, entdo g é o gradiente aproximado por ensemble.
Dado o ensemble de vetores (:Cl,:c2 emy ) de N realizagbes com media,

— N, ) ; A
= sz . No caso da funcéo afim, f(z), g € o vetor gradiente constante.

, 0=l

Dado que f(;) =a+ (:;)Tg , logo a diferenca entre f(z) — f(:;:) =(z — ;:)Tg. Sabendo
que Y f(x) = N, f(x), temos que f = f(x) € f(x)~f = (z~ ) g.

O vetor de covariancia cruzada é obtido por:

1
C,=—
TN, -

r

N, _ _
Nl 1Z(xi—z)(ml—x)Tg=C’W.g. Portanto, pré-multiplicado
]

N/ [— [—
Dz —a)f-f)=
i=1

pela pseudo inversa da matriz covariancia obtém-se: g = (Cm)’lef :

Finalmente, no caso de uma funcdo qualquer, ¢, representa uma aproximacéo do vetor

gradiente baseado em ensembles.

A seguir faremos um estudo do calculo aproximado do vetor gradiente baseado em
ensembles para a funcdo afim com os seguintes parametros definidos na Tabela 1. Os
parametros, s,s e ,N,, sdo o tamanho de correlacdo temporal para a funcdo de correlacdo,
magnitude de perturbagdo para as varidveis de controle e o nimero das realiza¢bes no conjunto

dos membros do ensemble, respectivamente.
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Tabela 1 — Dados de entrada para o calculo dos membros do ensemble

Correlacdo temporal dado ~ Magnitude de perturbacéo Realizacdes dos controles

em ciclos de controle normalizada
5% 5
s=2 0=<5T% N, =<10
10% 21

Fonte: Autor (2019)

Neste estudo, o nimero de variaveis de projeto € 20 para todos 0s casos, o vetor inicial

estd normalizado no intervalo de zero a um. (Tabela 2(a)) o vetor é considerado com valores

aleatorio e fixo para todos os estudos e também é criado o vetor gradiente fixo da fungédo afim

, g, com entradas aleatdrias no intervalo [-1, 1] mostrado na Tabela 2(b). As realizagdes serdo

criadas de modo a atender os limites inferior e superior:

Tabela 2 — Ponto inicial e gradiente exato

[0.9575 ] [-0.1225]
0.8928 -0.2369
0.3565 0.5310
0.5464 0.5904
0.3467 -0.6263
0.6228 -0.0205
0.7966 -0.1088
0.7459 0.2926
0.1255 0.4187
0.8224 0.5094

Xy = 9=
0.0252 -0.4479
0.4144 0.3594
0.7314 0.3102
0.7814 -0.6748
0.3673 -0.7620
0.7449 -0.0033
0.8923 0.9195
0.2426 -0.3192
0.1296 0.1705

10.2251 | | -0.5524 |

(a) (b)

Fonte: Autor (2019)
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Na Tabela 3(a) o calculo do vetor gradiente foi aproximado por um ensemble de 5
realizaces, magnitude de perturbacdo 5%. Pode-se observar que o angulo entre os vetores é
de 53.5197°. Em (b) aproximamos o vetor gradiente com um ensemble com 10 realiza¢des

obtendo um angulo entre os vetores de 48.9794° . Em (c) € feito uma aproximagéo do gradiente

com 21 realizagdes no ensemble, obtendo assim o valor exato com um angulo 0° entre o
gradiente aproximado e o real. A melhor aproximacédo do vetor gradiente por ensembles foi
obtida utilizando 21 realiza¢6es, uma realizacdo a mais que o nimero de variaveis de controle.
Podemos observar que a eficiéncia da aproximacao do gradiente diminui com a dimenséo do
ensemble. Usar ensembles de tamanho reduzido permite obter o vetor gradiente rapidamente.
Ensembles com poucos membros apresenta a desvantagem de obter uma aproximacao menos

precisa.



Tabela 3 — Aproximacédo do vetor gradiente por ensembles
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5 realizagdes

[g.aprox g.

-0.0177 -0.1225
-0.2244 -0.2369
0.0462 0.5310
0.0118 0.5904
-0.0051 -0.6263
0.2620 -0.0205
-0.6548 -0.1088
-0.0573 0.2926
0.1526 0.4187
-0.0180 0.5094
-0.3288 -0.4479
0.1487 0.3594
0.0042 0.3102
-0.0532 -0.6748
-0.2274 -0.7620
-0.2962 -0.0033
0.7111 0.9195
-0.2540 -0.3192
0.0826 0.1705

0 =53.5197°

(a)

-0.3435 -0:5524 |

10 realizagdes

0.2754
0.1235
0.3146
0.6271
-0.6383
0.5320
0.1537
-0.1514
0.0415
0.3618
0.1077
0.1510
0.1531
-0.1805
-0.3223
0.2527
0.2931
-0.0927
0.1089
| -0.2553

[g.aprox

g
-0.1225

-0.2369
0.5310
0.5904

-0.6263

-0.0205

-0.1088
0.2926
0.4187
0.5094

-0.4479
0.3594
0.3102
-0.6748
-0.7620

-0.0033
0.9195
-0.3192
0.1705
-0.5524

0 =48.9794°

(b)

21 realizacOes

[ gaprox g
-0.1225 -0.1225
-0.2369 -0.2369
0.5310 0.5310
0.5904 0.5904
-0.6263 -0.6263
-0.0205 -0.0205
-0.1088 -0.1088
0.2926 0.2926
0.4187 0.4187
0.5094 0.5094
-0.4479 -0.4479
0.3594 0.3594
0.3102 0.3102
-0.6748 -0.6748
-0.7620 -0.7620
-0.0033 -0.0033
0.9195 0.9195
-0.3192 -0.3192
0.1705 -0.1705

| -0.5524 -0.5524

6:0()

(©)

Fonte: Autor (2019)
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A seguir apresentamos o célculo do vetor gradiente para o problema de injecdo de
agua. Os membros do ensemble séo gerados por perturbacBes das varidveis de controle.

2.4.2 Calculo do vetor gradiente para o problema de injecéo de agua

O célculo do vetor gradiente por ensemble é uma aproximagdo ndo-local sobre o
espaco gerado pelas realizacGes das variaveis de controle (CHEN e OLIVER, 2012). Por esta
razdo necessitamos gerar diferentes realizacdes que sdo levadas ao simulador de reservatorio
para calcular o VPL de cada uma das diferentes realizacdes. Na sequéncia, é possivel estimar
a covariancia cruzada entre as variaveis de controle e o VPL para ser pré-multiplicada pela
pseudo inversa da matriz covariancia das variaveis de controle e assim obter o vetor gradiente

aproximado.

Os membros dos ensembles das variaveis de controle (SU e OLIVER. 2010;
DEHDARI e OLIVER, 2012) podem ser obtidos usando os seguintes passos:

1. Usar a funcdo de covariancia Gaussiana Eq. 2.9 (CHEN e OLIVER, 2012; Dehdari, 2010;
SU e OLIVER, 2010) ou esférica Eq. 2.10 (DO e REYNOLDS, 2013, OLIVEIRA, 2014 e
FOROUZANFAR et al. 2015) para regularizagdo da variavel de controle e evitar mudangas
abruptas dos controles no tempo.

2
'3(tz"tj)
C=expl——| . (2.10)
s
t. -1 t. -1 ’
1_§{‘ i I‘J_'_l(‘ i /‘J se OS‘ti—tv‘ES
C=3 2| s 2\ s S (2.11)
0 se ‘ti—tj‘>s

Nas equagOes 2.10 e 2.11, ¢, -¢, € a diferenca entre os passos de tempo iniciaisie j, e s =

tamanho de correlagdo temporal em ambas matriz. Para problemas com grande nimero de
variaveis recomendamos usar a matriz de covariancia esférica baseado em nossas

experiencias numericas.
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2. Calcular a decomposicéo de Cholesky da Eq. 2.10 ou 2.11.

LL" =C, (2.12)

onde, L e LT sdo a matriz triangular inferior e superior, respectivamente. Aqui usamos a

triangular inferior,

3. Informar valores iniciais para as variaveis de controle, z, e R". O ponto inicial &
unicamente informado para a primeira iteracdo, nas seguintes iteracdes utilizaremos 0s
pontos 6timos de prévias iteragdes obtidos no processo da otimizagdo. N, = nlmero de
variaveis de controle.

4. Adotar um desvio padrdo para produzir perturbacdes sobre as variaveis de controle, ¢ . Esta
perturbagdo € 0.1. A magnitude da perturbacdo necessita ser balanceada e ndo ser muito
pequena ou muito grande, porque pode violar a fisica dos controles nos pogos do

reservatorio e gerar mudancas abruptas nos diferentes controles das vazdes. (SU e
OLIVER, 2010).

5. Criar um vetor aleatério, Z, de variaveis independentes com média zero e covariancia igual
a identidade (1).

6. A realizacdo das variaveis de controle, ». € R, é dado por:
r =x,+0LZ. (2.13)

O conjunto de todas as realizagdes formam os membros dos ensembles, N, . A matriz

de covariancia de dos vetores de variaveis independentes é a matriz identidade (I):
E(ZzZ)=1. (2,14)
Neste trabalho, as realizacOes das varidveis de controle devem satisfazer todas as

restricdes, por exemplo, a nivel de poco e campo. No caso onde as restricbes sdo violadas

impomos filtros para garantir a viabilidade, caso sejam necessarios (TUEROS et al, 2015).

Na Figura 1 apresentamos a importancia do tamanho do controle para do desvio

padrdo nas variaveis de controle em seus diferentes ciclos de controle.
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Na Figura 1 é observado que um menor valor o desvio padrdo ¢ resulta em
perturbacdes de menor amplitude sobre os controles. Valores muito grandes de ¢ resultam em

mudangas bruscas nos controles podendo violar as restri¢cdes de limite.

Figura 1 — Perturbagdes de controles das vaz6es com diferente tamanho e mesmo Z

Variagao do tamanho de perturbagao

1000 ; ;
; g e 5 =5%
N m— § 8 =7%
g 800L oo ......... 5 =10 [
g BOOL - vororb ARTURTR T _
S 4000 ...................... e e i
=] : :
i : :
P 5 5
S 200 ....................... e
% 2 4 6

Passos de controle
Fonte: Autor (2019)

O problema a ser resolvido neste trabalho leva em conta restri¢ces, a nivel pogo e
campo, podendo as mesmas serem violadas quando 0s controles atendem apenas as restri¢coes
de limite. Isto € uma razdo necessaria para impor a viabilidade nas restricdes, chamado de filtro
para restricbes em cada ciclo de controle no problema.

A estratégia para que os controles atendam as restri¢cGes a nivel de poco e campo é a

imposicgéo de filtros proposta por TUEROS et al. (2015):

1. Verificar se a soma das variaveis de controle de todos os pogos produtores ou injetores estao

violando as restrices de campo impostas em cada ciclo de controle:

(2,15)

C

N“' .
D >1, j=1..N_.
i=1

2. Separar as variaveis de controle em dois grupos:
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. . L
P = {:c;, tais que x' < a?; < x“’}_ e
N (2,16)

N

P = {:1:’_ =z", tais que 3" < xl}
J J)i=L

onde Py = o grupo dos controles vidveis que respeitam os limites maximos e minimos
permitidos. P; =0 grupo dos controles que sdo iguais ao limite maximo permitido. Neste caso,
os controles do grupo P; ndo precisam ser alterados devido a decisdo que o otimizador enviou

esses controles a aturem no maximo permitido.

3. Calcular um coeficiente de viabilidade, C;:

C = (2,17)
4. Multiplicar cada elemento do conjunto P, pelo coeficiente de viabilidade:
. . L
P =CP = {ﬁ,x; tais que x' <z’ < 3:1"}"_1. (2,18)

Quando as restricdes sdo atendidas as variaveis de controle sdo mantidas e ndo
precisam de nenhum filtro. Ap6s ter mencionado como criar os membros do ensemble e a
imposicao de filtro para garantir a viabilidade sera discutido a seguir 0s passos necessarios para

o célculo do vetor gradiente.

Neste trabalho, o vetor gradiente é aproximado a partir dos membros do ensemble e
séo avaliados no simulador de reservatorios para calcular os valores do VPL dos pocos de cada

um dos membros.

O calculo do vetor gradiente por membros do ensemble é obtido seguindo os seguintes

passos:
1. Gerar a matriz, X € R™="", 0 conjunto dos membros do ensemble usando a Eq. 2.13:

X:[:U,xg,m,xi,meJ. (2.19)

1

2. Calcular a média dos membros do ensemble, z:
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T = Nizgc : (2,20)

3. Calcular a matriz de desvios entre os membros do ensemble e a média, AX :
AX =X-X, (2.21)

v N xN. . . 1 o
onde, X € R = " = matriz onde todas as colunas ¢é vetor média das realizacdes.

4. Criar a matriz de covariancia entre os membros do ensemble, C que pode ser obtida por:

C =AA", onde A= /LAX. (2.22)
xrr N" _ 1

5. Encontrar a pseudo inversa da matriz de covariancia, C”'. Primeiro € necessario decompor

a matriz, A, usando o método dos valores singulares (Singular Value Decomposition,
SVD):

0], 2 1 v =14 (2.29)

0 se 1#] .
(Z ) = -7 =0y é um valor singular de A (2.24)
i o; >0 se i=j

Logo a Pseudo inversa pode ser obtida abaixo:

k
1
Co =2 —uu, (2.25)
-1 O

oz¢

onde u,= i-esimo vetor da matriz U obtida de usar SVD.

6. Calcular o vetor covariancia cruzada entre as variaveis de controle e o VVPL obtido dos

membros do ensemble.

1 N, _ -
Cy :m;(% -z)(f(z)- f(2)). (2.26)
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7. O vetor gradiente aproximado é obtido por:

g= C’;TICIf : (2.27)

2.4.3 LimitacOes do vetor gradiente aproximado por ensembles

Como foi apresentado na secdo anterior, a maior vantagem do método baseado em
ensemble é sua facil implementacéo, flexibilidade para adaptar diferentes tipos de controle
(Vazdo, BHP, etc.) e capacidade de ser usado com qualquer simulador de reservatdrios. Mas
apresenta varias desvantagens, relativamente ao método adjunto, as quais sdo apresentadas a

sequir:

1. Calcular o vetor gradiente do campo todo com respeito as variaveis de controle introduz
correlacBes espurias (CHEN e OLIVER, 2012). Quando o nimero de variéveis é grande, a
matriz de covariancia de muitos dos controles com o VPL do campo é pequena e dificil de
calcular, e quando sdo usados ensembles com poucos membros se introduz correlacfes
espurias, o vetor gradiente tornando-se ineficiente e de baixa qualidade em comparacao

com o gradiente do método adjunto.

2. Uma boa aproximacdo do vetor gradiente depende fortemente da dimens&o do ensemble.
Geralmente, com o incremento do nimero de realizacdes, podemos melhorar o VPL final,
mas selecionando uma grande quantidade de realizacbes aumentamos o numero de

execucdes do simulador.

3. Nao se leva em consideracdo informac@es fisicas do reservatério, por exemplo, pocos

separados por falhas selantes, canais de baixa e alta permeabilidade.

4. A matriz de sensibilidade ndo leva em consideracdo a informagéo sobre fechamentos de
pocos produtores com alto corte de agua. Manter a sensibilidade de pocos fechados degrada
a qualidade do vetor gradiente para novas iteracoes.

A seguir, apresentamos a matriz de sensibilidade obtida pelo produto da pseudo

inversa da matriz covariancia e da matriz covariancia cruzada.

2.4.4 Matriz de sensibilidade

No processo de otimizagdo um grande nimero de varidveis é envolvido e a matriz de

covariancia delas com o VPL do campo € pequena, tornando-o dificil de calcular com precisao



43

quando sdo usados pequenos ensembles devido a introducdo de correlagdes espurias. A
correlacdo do VPL de um dado pog¢o com respeito a seu proprio controle é mais forte e,
portanto, mais acessivel para o calculo com ensemble de menor tamanho (CHEN e OLIVER,
2012). Para reduzir as correlacdes espurias, 0 VPL do campo é decomposto como a soma do

VPL de cada poco:

f(z)= i‘,fw (z), (2.28)

w=1

onde f, =0 VPL do pogo w. Logo é possivel calcular a matriz de covariancia cruzada do VPL
de cada pogo com respeito aos demais controles, C . , possivelmente dominada por correlages

espurias quando o tamanho do ensemble é pequeno (TUEROS et al. 2016). A matriz de
sensibilidade do VPL dos pogos com respeito a controles pode ser estimada por (CHEN e
OLIVER, 2012):

S, =C.C, . (2.29)

Com o objetivo de simplificar a notacdo para discussdes futuras, a matriz de

sensibilidade para cada ciclo de controle é particionada como segue:

Tpfp 5 T fy
P (2.30)

:
'

rfp zh
:
!

wm
Il

onde, S, , e S, , sd0 as sub-matrizes do VPL’s de pogos produtores com respeito aos
PJP sIJp
controles dos produtores e injetores, respectivamente. Da mesma maneira, Smpﬁ e Sm,] :

correspondem a sensibilidade do VVPL de pogos injetores.

O vetor gradiente é a soma das colunas da matriz de sensibilidade. A acurécia da
matriz de sensibilidade depende principalmente da quantidade de membros do ensemble,
tamanho de correlacdo temporal em ciclos de controle e tamanho de perturbacéo dos controles.

Na Figura. 2 mostramos um esquema para obter o calculo do vetor gradiente do problema

de injecdo de agua.
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Figura 2 — Esquema para o calculo do vetor gradiente do problema de inje¢éo de 4gua

MATRIZ DE

SENSIBILIDADE ‘
1
S, =G,

Fonte: Autor (2019)

2.5 FORMULACAO DO CRMP

Neste trabalho, usaremos a formulacdo CRMP para quantificar a comunicacao entre
produtores e injetores. O CRM considera os efeitos da variacdo do BHP e o balan¢o de massa
(Eqg. 2.31), onde a acumulagéo do sistema € o fluxo de entrada menos o fluxo de saida como é

mostrado na Figura 3.

Figura 3 — Processamento de dados de entrada e saida, o simulador de reservatdrios atua como um sistema
que processa as entradas (injecdo e mudanca de BHP) e retorna uma saida (produgo).

Dados de entrada

Vazio de injecio

Sistema de processamento Dados de Saida

Vazbes de producdo
3.000

25004

2000
1500 |

2005 2010 2015 2020

1,000
500

2005 2010 2015 2020

2005 2010 2015 2020

Fonte: Autor (2019)
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a_m -
Vo gt =1(t)—q(t), (2.31)

onde, ¢, = compressibilidade total; v, = volume poroso conectado; I (t) = vazdes de injecdo e

q(t)=vazéo de produgdo de um produtor ¢ no tempo t, que é dada pela combinacéo linear da
J

vazao de injecdo mais uma constante para o equilibrio, por exemplo, influéncia de um aquifero
(ALBERTONI e LAKE, 2002). O indice de produtividade pode ser obtido da seguinte

expressao:

q=J(p-p,), equivalentea J =— ,
p_ pwf

(2.32)

O indice de produtividade, J, depende das propriedades da rocha, das propriedades
do fluido e do poco; E = pressdo media do reservatorio e p,, = pressdo de fundo de pogo

(BHP). Das Equacdes 2.31 e 2.32, podemos obter a seguinte equacdo de balanco de massa
(SAYARPOUR et al. 2009):

dg dp,, cV
— )=1(t)—7J comr7=—=", 2.33
Tdt+Q() (t) -7 ot T=] (2.33)

onde 7 € a constante de tempo e foi introduzida para capturar o tempo de atraso e atenuacdo do

sistema de resposta, producdo, correspondente a um estimulo de injecao e variacdo do BHP.

Utilizar uma constante de tempo grande significa que o sistema tem uma resposta lenta a

estimulacdo (alta compressibilidade, grande volume poroso e baixa permeabilidade).

Uma constante de tempo pequena significa que ha uma resposta rapida a estimulacéao (baixa

compressibilidade, pequeno volume poroso e alta permeabilidade).
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Figura 4 — Esquema de um reservatorio onde o poco produtor é influenciado por diversos pocos injetores

L(D) I,(8)

Fonte: extraido de HOLANDA, (2015)

O CRMP ¢ uma representacdo baseada nos produtores, a qual foi considerada
necessaria para analisar e prever as vaz6es dos produtores separadamente. A estratégia divide
o0 reservatério em volumes de controle baseado em cada produtor, e que é influenciado por

todos os injetores como ilustrado na Figura 4.

E admitido que a vazdo de injecdo é alterada como uma funcéo escada e o BHP varia

linearmente em um intervalo de tempo discreto. No modelo CRMP sdo considerados o0s
seguintes parametros: uma constante de tempo 7; para cada produtor J; um parametro de
conectividade 4; para cada par injetor/produtor e um indice de produtividade J; para cada

produtor. Com estas hipoteses a equacdo de balanco de massa para 0 CRMP pode ser expressa
por (SAYARPOUR et al. 2009):

dole
dt

+q ()= Z () -7, (2.34)

onde, qj (t) = produco do fluido do produtor j no tempo t; li(t) = vazao de injecdo do injetor i
no tempo t; p!Y = pressdo de fundo de pogo do produtor j. Integrando a Eq. (2.34) para um

certo intervalo de tempo, at, a vazao liquida no produtor pode ser escrita como (WEBER, 2009;
HOLANDA et al. 2015)

qk qkle j+ l1-e” Z ijlik — z-j‘]jA—,[' (235)
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O primeiro termo da Eq. (2.35) é a resposta inicial da vazéo de produgdo associada
com a deplegdo priméria, o segundo é associado com a contribuicdo de injecdo e o Gltimo com
a mudanca de BHP nos produtores. No caso particular, quando o BHP ¢ considerado constante

na Eg. 2.35 reduzimos o nimero de parametros.
Os parametros a determinar séo Ay Tpdi=1.N,j=1..N, € podem ser encontrados

resolvendo o seguinte problema de minimos quadrados restrito:

2
N, N,

HPR. j,0bs jscal
Minimize (q;” —q" )
k=1 j=1

—

NP
sujeitoa: » A <1, paratodo i
j=1

: (2.36)
0<4 <1, paratodo i e j
<r <
min J max
J <J <J

onde, ¢/*" = vazdo liquida observada do produtor j no tempo k. Estes dados podem ser obtidos

do atual historico de produgéo do campo. Neste trabalho, ¢/ = vazéo de producdo liquida

para o produtor j no passo de tempo k, gerado pelo simulador comercial IMEX (CMG, 2016);

¢/ = vazéo de producéo liquida calculada para o produtor j no passo de tempo k usando a

estratégia CRMP.

O numero de parametros desconhecidos do modelo depende da consideragdo de BHP

constante ou variavel, sendo menos incognitas no primeiro caso. Para o caso do BHP variavel,

0 numero de parametros desconhecidos, n . , é dado por:

par
N =N (N, +2). (2.37)

No calculo das conectividades entre par poc¢os foi utilizado o simulador de reservatorio
para gerar os dados de producdo. O simulador atua como um sistema que processa o estimulo
(injecdo) e retorna uma resposta (producgdo). Foi adotada a estratégia proposta por WEBER
(2009) pela qual se resolvem dois problemas: um onde ndo é imposto as restricdes de

desigualdade da soma das conectividades sendo apenas consideradas as restricdes de limite
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enquanto o outro considera todas as restricdes. O primeiro problema é o desacoplado, e pode
ser resolvido separadamente para cada produtor gerando um ponto de partida adequado para o

segundo problema o qual é completo.

O célculo das conectividades entre pares de pocos depende fortemente da quantidade de
dados disponiveis (ALBERTONI e LAKE, 2002). Neste trabalho, para o célculo das
conectividades entre pares de pogos, sera utilizado um conjunto de cinco realizagdes de dados
de producéo, isto é, para melhorar a aproximacéo das conectividades. sendo uma delas para o
problema desacoplado e todas para o problema acoplado. Os seguintes passos sdo necessarios

para o calculo das conectividades:

1. Definir valores aleatorios de BHP para os produtores e de vazdes de injecdo no simulador.

Estes dados sao alterados a cada 30 dias durante o periodo de simulacao;
2. Usar os dados de producdo depois de que todos os produtores apresentam irrupcéo de agua;

3. Utilizar o método de minimos quadrados ndo-linear para resolver o problema desacoplado

da Eq. (2.38) para cada pogo produtor, j = 1,---, N, que servira como ponto de partida do

problema principal acoplado (Eg. 2.36). Esta estratégia permite fornecer um ponto de

partida apropriado, reduzindo o nimero de itera¢des durante o processo de otimizagdo;

N,

e e . ! . _ 9
Minimize Z( ;,obs _qz,mz)

k=1

sujeito a: 0<A.<1, i=1---N . (2.38)

1] I

IA

T2 T

min J max

4. Para cada pogo injetor, ¢ =1,---, N,, impomos a condi¢do de viabilidade com respeito a

restrices do problema acoplado em relacdo as conectividades, para partir de um ponto

viavel.

N,
Se Z% > 1, entdo
1 N (2.39)

A, < 74, onde y = 1/2 A

J=1

5. Usando o ponto de partida calculado pelo problema desacoplado, resolver o problema

acoplado da Eq. (2.36) usando o algoritmo SQP.
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2.5.1 Aplicacdo da estratégia CRMP

A seguir apresentamos um exemplo para ilustrar a estratégia CRMP no célculo das
conectividades. A estratégia é aplicada a um modelo sintético bifasico com falha selante
mostrado na Figura 5 (CAO et al. 2014), onde a permeabilidade, porosidade e
transmissibilidade sdo nulas, dividindo o reservatério em dois compartimentos. Um
compartimento contém dois produtores suportados por um injetor, e outro tem quatro injetores
e dois produtores. Todos os pogos séo verticalmente completados em todas as camadas. O
modelo tem cinco camadas, cada uma com 33x33 celulas ativas; o tamanho da célula é
75.5x75.5x70ft; permeabilidade constante de 200 mD; porosidade de 20%, presséo inicial do
reservatorio 1250 psi. Outras caracteristicas do modelo podem ser encontradas em CAO et al.
(2014).

Primeiro, os dados do modelo s&o gerados usando o simulador comercial IMEX
(CMG, 2016). Para o calculo da vazao liquida em condicdes de reservatorio foram gerados
dados aleatérios de BHP no intervalo [120, 140] psi e dados de vazdo de injecdo no intervalo
[1500, 2500] bbl/dia. Os dados de entrada s&o alterados a cada 30 dias durante o processo de
simulacéo e os dados de saida séo recuperados a cada um (1) dia com a finalidade de ter uma

quantidade adequada para serem usados no calculo das conectividades.

Segundo, para o calculo das conectividades é necessario informar um ponto inicial
aleatério para o problema desacoplado (Eg. 2.38). Os dados usados para o calculo apresentam
um minimo de 10% de corte de 4gua até uma producdo maxima de 5000 dias. Apds 0 processo
de otimizacéo do problema acoplado obtemos as conectividades do modelo que sdo mostradas
na Tabela 4.

Da Tabela 4, podemos observar que o injetor I-2 tem conectividade com 0s pocos
produtores P-1 e P-3, mas ndo com os produtores do lado oposto da falha (P-2 e P-4). Por outro

lado, o injetor 1-3 ndo tem conectividade com os produtores do outro lado da falha.
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Figura 5 — Campo de permeabilidade (I) e distribuicdo de pogos
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Fonte: Autor (2019)

Neste trabalho validamos as conectividades obtidas usando a sobreposicao de curvas
e sdo mostradas na Figura 6. As bolas vermelhas representam a vazao observada ou obtida pelo
simulador previamente, a linha azul claro representada a vazao calculada pela estratégia CRMP
e a linha azul descontinua mostra a previsao da vazdo liquida. Para todos o0s pogos apresentados
na figura o célculo das conectividades mostra uma boa aproximacéo. Por outro lado, com 0s
valores conhecidos das conectividades e as vazdes de injecdo pode-se prever a vazdo liquida
como é mostrado na Figura 6. Uma outra alternativa para o calculo das conectividades € usar a
estratégia CRMPI, porém o nimero de variaveis a serem resolvidas é maior que na estratégia
CRMP (HOLANDA et al. 2015).

Tabela 4 — Calculo das conectividades do modelo bifasico

Pocos P-1 P-2 P-3 P-4
I-1 0.0 0.6265 0.0 0.3735
1-2 0.5062 0.0 0.4861 0.0
1-3 0.0 0.5029 0.0 0.4971
1-4 0.0 0.51 0.0 0.49
I-5 0.0 0.3677 0.0 0.6323

Fonte: Autor (2019)

Figura 6 — Célculo das conectividades e previsao das vazdes liquidas para todos 0s pocos produtores

do modelo sintético (Fig. 5).
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3 REFINAMENTO DO METODO BASEADO EM ENSEMBLES

No processo da otimizacdo da producdo de um campo é necessario determinar muitas
variaveis de controle, entretanto a sensibilidade do VPL de um dado po¢o com as variéveis de
controle do mesmo poco é muito mais forte que a sensibilidade do VPL do campo com as

demais variaveis de controle.

No célculo da matriz de sensibilidade com ensembles de tamanho reduzido, a
sensibilidade de um dado poco com os controles de poc¢os distantes € pequena, isto torna seu
calculo menos preciso e possivelmente sujeito a valores espurios. Portanto, o vetor gradiente
também apresenta valores espurios. Manter estes valores dificulta a acuracia no calculo do

vetor gradiente e prejudica o processo de otimizagéo.

Por outro lado, ndo € conveniente aplicar estratégias de refinamento diretamente sobre
0 vetor gradiente aproximado, mas, é possivel aplicar refinamentos sobre a matriz de
sensibilidade. Os refinamentos propostos estdo baseados nas informacGes fisicas do
reservatdrio. Neste capitulo apresentaremos técnicas de refinamento para reduzir o efeito das
correlagBes esplrias na matriz de sensibilidade e, portanto, melhorar a qualidade do vetor

gradiente. A seguir veremos uma avaliacdo sobre a interacdo de po¢os no reservatorio.
3.1 AVALIACAO DA INTERACAO DE POCOS

A seguir usamos o modelo biféasico (Fig. 5) como exemplo ilustrativo para observar o
comportamento da matriz de sensibilidade. Nesta anélise usamos os seguintes dados de entrada:
a vazdo de producgdo tem restricdo minima e maxima de 500 e 1500 bbl/dia, respectivamente.
O injetor I-2 tem uma vazdo minima de 1800 e maxima de 2750 bbl/dia. Os outros injetores
podem operar entre 540 e 1100 bbl/dia. A restricdo maxima do campo para a producao total é
5000 bbl/dia e 6000 bbl/dia para injecéo total.

A seguir analisamos a influéncia entre pocos, produtores e injetores, do modelo
bifasico:
1. Interacdo Produtor-Produtor: o produtor P-1 compete pelo fluido com o produtor P-3,

e vice-versa, mas ndo competem pelo fluido com os produtores P-4 e P-2, pois ambos do

lado oposto da falha.
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2. Interagdo Produtor-Injetor: qualquer mudanca no controle do produtor P-1 ndo afeta a
vazéo de injecdo no injetor I-1.

3. Interacdo Injetor/Produtor: Claramente podemos observar que o injetor 1-2 influi na
producdo dos produtores P-1 e P-3, mas ndo influi na producéo dos produtores P-2 e P-4,
ambos do lado oposto da falha.

4. Interacéo Injetor/Injetor: qualquer mudanga na vazéo do injetor 1-2 ndo afeta a vazéo de

injecdo do injetor I-1 do lado oposto da falha e vice-versa.

Para melhorar o entendimento e acurécia da matriz de sensibilidade entre VVPL dos
pogos e varidveis de controle comparamos aproximacdes obtidas por diferencas finitas e o
método baseado em ensemble para o injetor I-3 e produtor P-1. O ensemble consiste de quatro
realizacOes, a vida do reservatorio é 32 anos com um Unico ciclo de controle e o nimero total
de variaveis de controle sdo 9 (quatro produtores e cinco injetores). Os controles de vazao sédo

normalizados usando a Eg. (2.5).

As Figuras 7(a) e 7(b) mostram o comportamento da sensibilidade do injetor 1-3 com
respeito aos controles, por diferencas finitas e pelo método baseado em ensemble,
respectivamente. Daqui em diante a bolha de cor azul mostra sensibilidade positiva, e a de cor
rosa representa a correlacdo negativa. O diametro das bolhas é diretamente proporcional ao
valor da sensibilidade.

A Figura 7(a) mostra uma forte influéncia negativa da vazao de injecdo de 1-3 sobre
seu proprio VPL, isto porque o VPL de qualquer injetor € sempre negativo. A sensibilidade
com respeito a outros controles é nula. Isto significa que qualquer mudanga nos controles de
outros pocos produtores e injetores nao afeta o VPL do pogo I-3. A Fig. 7(b) mostra uma forte
sensibilidade negativa entre 1-3 e seu proprio controle. Por outro lado, observamos valores
espurios de sensibilidade ndo nulos com respeito as outras variaveis de controle. Portanto, estes
valores precisam ser reparados. Pode-se observar que o angulo entre a sensibilidade por
diferencas finitas e o método baseado em ensembles é 35°, isto devido aos valores espurios na

sensibilidade.

Na Figura. 8(a) mostra a sensibilidade do VPL do produtor P-1 calculada por
diferencas finitas. O VPL do P-1 com sua propria variavel tem correlagéo positiva. A correlacao
entre 0 VPL do P-1 e o controle do injetor I-2 é negativa. A correlacdo entre os produtores P-

1 e P-3 é positiva. O produtor P-3 compete pelo fluido com o produtor P-1, causando perda de
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pressdo pela retirada do fluido do compartimento. Os controles dos pocos do lado oposto da
falha ndo apresentam nenhum tipo de correlagédo com o produtor P-1 nem P-3.

A Figura 8(b) mostra a sensibilidade baseada em ensemble do VPL do produtor P-1.
Os valores da sensibilidade com respeito aos controles de P-3 e I-1 sdo proximas as obtidas por
diferencas finitas. Por outro lado, a Figura 8(b) também mostra valores ndo nulos com respeito
a controles de pogos opostos pela falha, o que ndo tem sentido e por Gltimo o &ngulo entre a

sensibilidade por diferencas finitas e 0 método baseado em ensembles é 60.80°.

Figura 7 — Sensibilidade do VPL do pogo 1-3 com variveis de controle por diferencas finitas (a) e método
baseado em ensemble (b)

Sensibilidade I-3 Sensibilidade I-3 sem regularizacio
30 30
I-5 P-4 -4 | [ «P-4 P
25 | 25
20 L20
P-3 P2 | *P-3 - P2
15 | 15
10 | 10
5 -2 P-1 M | 5 -2 - P-1 ol
5 10 15 20 25 30 5 10 16 20 25 30
Diferencas Finita 4 realizacdes
(@ (b)
6 = 35"

Fonte: Autor (2019)

Figura 8 — Sensibilidade do VPL do produtor P-1 por diferenca finita (a) e método baseado em ensemble (b).

Sensibilidade P-1 Sensibilidade P-1 sem localizacio
30 30
1-5 P-4 -4 oI5 * P4
25 25
20 20
-3 -3 P-2 -3 I-3 .-2
o @ N L il i
10 10
. . @ I-1 s .a oP-1 ®-1
5 10 15 20 25 30 5 10 15 20 25 30
Diferencas Finita 4 realizacoes
(a) (b)
0 =60.80°

Fonte: Autor (2019)
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3.2 SENSIBILIDADE DO VPL DOS INJETORES COM RESPEITO AOS CONTROLES
DOS PRODUTORES (S, ;)

A seguinte analise é realizada para verificar se existem problemas de injecédo de vazao
decorrentes das mudancas dos controles dos pogos produtores. O primeiro estudo € mostrado
na Figura 9 para os poc¢os do lado esquerdo da falha. Os produtores P-1 e P-3 atuam na minima
e maxima vazdo permitida (Figura. 9(a)), respectivamente, enquanto o injetor 1-2 (Figura 9(b))
atua na maxima vazdo, sem nenhum problema de injecdo de vazdo durante todo o tempo da
simulacdo. O segundo estudo estd baseado nos pocos do lado oposto da falha (a direita da
Figura 5) assim como mostrado na Figura 10. Os produtores P-2 e P-4 tem a mesma
configuracdo que o primeiro estudo (Figura 10 (a)), a resposta pode ser observada na Figura
10(b), neste caso nenhuma das vazdes dos injetores sdo afetadas pelos controles dos produtores.
Desta analise podemos concluir que apesar de ter mudancgas abruptas nos controles dos

produtores ndo existe problema de injecdo de vazdo nos pocos injetores.

Figura 9 — Mudanca dos controles nos produtores com resposta no pogo injetor
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= — Vaz. liguida P-1 3 2\3‘000. ammrerassfarereaansesss] R T— — S— —
= 1.200- — Vaz.liquidaP-3 il = i i : i i
= : : i vt : : : : :
o= =
=) s
& =
2= 8001 =
= 4
= lg 2.600
g 717 | [ S WNNURI NUSUS SUST NUSSTT—-S——————" S — g
> >
400 T T T T T - 2.400 T T T T T T
2020 2025 2030 2035 2040 2045 2020 2025 2030 2035 2040 2045
Tempo Tempo
(a) (b

Fonte: Autor (2019)

Dos resultados apresentados nas Figuras 9 e 10 podemos concluir que a sensibilidade
do VPL dos pocos injetores ndo é afetada pelos controles dos produtores. Por esta razéo, o

procedimento de regularizacdo elimina estes termos:

reg

S =0, (3.1)

zpfy T
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reg
onde S, . =sensibilidade do VPL de pocos injetores com respeito aos controles dos produtores
apos a técnica de regularizacgéo.

Figura 10 — Mudanga em um pogo produtor do lado direito da falha com resposta nos injetores
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2020 2025 2030 2035 2040 2045 2020 2025 2030 2035 2040 2045
Tempo Tempo
(a) (b)

Fonte: Autor (2019)

3.3 SENSIBILIDADE DO VPL DOS INJETORES COM RESPEITO AOS CONTROLES
DOS OUTROS INJETORES (5, , )

O objetivo principal dos po¢os injetores € manter a pressdo do reservatorio, 0s quais
sdo locados em todo o campo. Porém, pocos injetores vizinhos, ou locados em canais de alta
permeabilidade podem influenciar adversamente o rendimento deles, originando problema de
injecdo de vazdo. A seguinte analise serd apresentada para verificar se existem problemas de
injecdo de vazdo entre 0s poc¢os injetores. Baseado nas restricbes do problema, a vazdo de
injecdo do pogo injetor 1-3 sera aumentada em 30% da vazdo permitida, enquanto 0s outros
injetores atuardo na maxima vazao, o incremento de vazao permitira saber a priori se a vazao
dos outros pogos injetores é afetada ou ndo. A Figura 11, mostra claramente que apos o

incremento de vazao do injetor 1-3, 0s outros injetores continuam respeitando a vazdo maxima.
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Figura 11 — Mudanca na vazao do injetor 1-3 com resposta nos outros injetores
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Fonte: Autor (2019)
Do exposto na Figura 11, podemos assumir que nos exemplos apresentados néo

existem problemas de injecdo de vazdo, portanto, 0 VPL de pocos injetores € unicamente

afetado por sua prépria varidvel de controle. Neste caso, a sub-matriz de sensibilidade €

diagonal:
i ol 0 0 ]
0 zp, Jr, 0
Eg
un = 0 0 0 | (3.2)
L O 0 IN]fIN[_

onde S, . = sensibilidade do VPL do i-ésimo pogo injetor com respeito a i-ésima variavel de

i

re

controle do pogo injetor. S, . =sensibilidade do VPL de pogos injetores com respeito aos

Iy

controles dos pocos injetores apds a técnica de regularizagao.

Para 0 caso em que as varidveis de controle sdo BHP, esta afirmacdo nem sempre é
valida e devem ser necessarias novas propostas de regularizacao, por exemplo, uma analise de
teste de interferéncia entre produtores e injetores. Neste trabalho, os modelos utilizados nédo
apresentam problemas de injecdo de vazdo. Esta estratégia de regularizacdo proposta acima
reduz as correlagdes espdrias na matriz de sensibilidade. A Figura 12(b) é virtualmente idéntica

a Figura 12(a) (mostrado na Figura  7(a)). O angulo obtido entre ambas sensibilidades é zero.
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Figura 12 — Comparacédo da Sensibilidade VVPL do poco I-3 em relacdo com todas as varidveis de controle pelo
método baseado com ensembles com regularizacédo (b) e diferencas finitas (Fig. 7(a)) (a)

Sensibilidade 1-3 Sensibilidade I-3 com regularizacio
30 30
I-5 P-4 -4 I-5 P-4 -4
25 25
20 20
- . P-3 P-2
5 P-3 . P-2 s .
10 10
5 -2 P-1 1-1 5 -2 P-1 1-1
5 10 15 20 25 30 5 10 15 20 26 30
Diferencas Finita 4 Realizacdes
(@) (b)
0=0"

Fonte: Autor (2019)

Na secdo a seguir apresentaremos e discutiremos a técnica de localizacdo proposta
para reduzir os efeitos de correlagdes espurias usando o calculo das conectividades entre

produtores e injetores e também fatores de competitividade entre produtores.

3.4 SENSIBILIDADE DO VPL DE PRODUTORES COM RESPEITO AOS CONTROLES
DOS OUTROS PRODUTORES (S, ;)

CHEN e OLIVER (2012) propdem a técnica de localizacdo, local-extrema e também
baseada na distancia. Eles recomendam manter a sensibilidade do VVPL de um dado produtor j
com respeito a seus proprios controles e afirmam que se o reservatorio € bem conectado, entéo
a principal influéncia na producdo de pocos distantes sobre o reservatorio é a reducdo de
pressdo devido a retirada do fluido. Por estas razdes, eles adotam os efeitos médios para a
sensibilidade do VPL de um produtor j devido aos controles de outros produtores. Por outro
lado, no caso da existéncia de uma falha selante que divida o reservatério em varios
compartimentos ou regides de permeabilidade muito baixa entre produtores, a correlacdo da
producdo de um poco esta em funcdo da conectividade e ndo simplesmente na distancia entre

pogos, ja que ndo existe a competicdo pelo fluido. Portanto, ndo é necessario incluir a
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sensibilidade do VVPL de um dado pogo com respeito aos controles de produtores do lado oposto
da falha.

Neste trabalho, propomos uma média ponderada pelos denominados coeficientes de
competitividade, que medem o grau de competitividade pelo fluido entre pocos produtores

através da técnica de teste de interferéncia, usando a mudanca de pressao entre produtores.

Teste de interferéncia € uma forma efetiva de avaliar o grau de comunicacédo entre 0s
pocos (MAIZERET, 2013). O tipico teste € aplicar uma perturbacdo em um poc¢o produtor e
medir as respostas de pressao em um ou mais po¢os. A mudanca de pressao a certa distancia
de um produtor é menor do que no prdprio poco. Isso significa que a sensibilidade do VPL de
um dado produtor devido aos controles de poco distante deve ser pequena e, na presenca de
uma falha selante entre produtores, a sensibilidade deve ser desconsiderada porque ndo ha

concorréncia pelos fluidos.

Definimos os coeficientes de competitividade com base na mudanca de presséo entre
produtores. Para o calculo destes coeficientes uma Unica simulacdo do reservatério é requerida,

onde todos os produtores sdo controlados por vazéo, seguindo 0s passos abaixo:
1 — O reservatorio deve ser mantido em equilibrio, (vazGes de producdo e injecdo sem picos).

2 — Fechar pogos produtores individualmente, um a um, com um suficiente intervalo de tempo
entre as operagdes de fechamento para que reservatorio se torne estavel. Recuperando as

mudancas de BHP em pocos produtores em cada operacdo de fechamento.

3 — Da resposta recuperada de BHP para o produtor j=1---N,,.
3.1 - Determine AP™, a maxima variacdo de BHP no produtor j devido ao fechamento
de outros produtores.

3.2 — Determine AP para a mudanca do BHP no produtor j devido ao fechamento do

produtorr, r=1---N,,r#j.

- - . |APS
3.3. — Calcule os coeficientes de competitividade w/ = ‘ ‘ ’ ‘ :
AP™
]

A sub-matriz final de sensibilidade do VPL dos produtores com respeito aos outros

produtores incorpora localizacdo e coeficientes de competitividade e é expressa como:
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S, % @
o o S, P,
S... =| @ o, o | (3.3)
(/’1 ¢2 IPNPfPNp

onde
Z Wf] S’Jf'Pr ij
r#j
O =N (3.4)
W,
coef

S, 5 =sensibilidade do VVPL de pocos produtores com respeito aos controles dos produtores
incluindo os coeficientes de competitividade.

Na Tabela 5 mostramos o célculo dos coeficientes de competitividade entre produtores
para 0 modelo da Figura 5, obtido pelo procedimento proposto acima. A competitividade de
produtores com seus proprios controles tem coeficientes de competitividade um. O produtor P-
3 tem um coeficiente de competitividade igual a 1 porque compete diretamente pelo fluido com
0 produtor P-1. Por outro lado, os produtores P-2 e P-4 tem competitividade zero com o

produtor P-1 estando do lado oposta da falha.

Tabela 5 — Coeficientes de competitividade er do modelo sintético (Fig. 5),

P1 | P2 | P3 | P4
P-1 1.0 0.0 1.0 0.0
P2 | 00 1.0 0.0 1.0
P-3 1.0 0.0 1.0 0.0

P-4 0.0 1.0 0.0 1.0
Fonte: Autor (2019)
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3.5 SENSIBILIDADE DO VPL DE PRODUTORES COM RESPEITO AOS CONTROLES
DOS INJETORES (5, , )

CHEN e OLIVER (2012) propuseram a técnica de localizacdo para melhorar a
sensibilidade do VPL de pocos produtores com respeito ao controle dos injetores, afirmando
que a localizagdo-extrema ndo poderia ser realizada nos termos correspondentes aos controles
dos injetores, porque a influéncia da inje¢do nos produtores tem efeitos globais. Esta afirmacéo
ndo pode ser aplicada quando o reservatdrio apresenta falhas selantes ou canais de muito baixa
permeabilidade entre pogos produtores e injetores. Propomos aplicar o modelo de capacitancia
e resisténcia baseado nos produtores (CRMP) para avaliar a conectividade entre pares de pogos,
produtores e injetores. Neste trabalho, o calculo das conectividades entre pocos sera obtido

pela estratégia apresentada na se¢do 2.5, especificamente pela Eq. 2.36.

O célculo das conectividades para o modelo da Figura 5 é apresentado na Tabela 6 e
graficamente podem ser observadas na Figura 13 onde o comprimento das setas é diretamente
proporcional a sua conectividade. Claramente podemos observar que o produtor P-3 tem forte
conectividade com o injetor 1-2 e ndo apresenta conectividade com os injetores do outro lado
da falha. Isto significa que a sensibilidade do VPL do poco produtor P-3 com respeito ao
controle do injetor 1-2 deve ser mantida inalterada enquanto a localizacdo deve eliminar a
sensibilidade do produtor P-3 com respeito as varidveis de controles dos outros injetores. Os
pocos 1-3 e P-1 estdo separados pela falha. O calculo da conectividade entre eles é pequeno,
mas ndo zero como pode ser observado na Tabela 6. Portanto, a técnica de localizacdo deve

considerar um valor limite abaixo do qual os pogos devem ser considerados desconectados.

Tabela 6 — Conectividade do modelo sintético

P-1 P-2 P-3 P-4
-1 0.0 0.6565 0.0 0.3735
1-2 0.5062 0.0 0.4861 0.0
1-3 0.0 0.5029 0.0 0.4971
1-4 0.0 0.51 0.0 0.49
1-5 0.0 0.3677 0.0 0.6323

Fonte: Autor (2019)
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Figura 13 — Representacdo das conectividades com CRMP
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Fonte: Autor (2019)

Uma forma coerente de incorporar a conectividade entre produtores e injetores é
adotar uma matriz de localizacdo, baseado na medida de “distancia”, r. Propomos basear esta
medida no inverso da conectividade entre o par de pogos. Para o calculo dos termos da matriz

de localizacdo usaremos a funcdo Quartic (BINIAZ et al. 2014).

i (1—r(ij)4)4, r(ij)<t 5
0 ,r(ij)>1

Pi

Na Eg. (3.5) a medida de distancia proposta é dada por:

. (04
riij)=——. 3.6
(ij) 1007, (3.6)
Recomendamos usar um parametro de localizacdo « = 3. Isto faz que a fungéo de
localizagdo mude rapidamente de um para zero quando o valor da conectividade cai abaixo do
valor limite de 3%, como podemos observar na Figura 14, em concordancia com as

recomendacgdes de WEBER (2009).
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Figura 14 — Comportamento da funcédo de localizagdo Quartic.
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Fonte: Autor (2019)

N

A matriz de localizacdo p e R"""* contém os valores da funcdo de localizagéo

correspondentes aos pares entre injetores/produtores. Aplicando o produto Schur representado
por, o, as particbes da matriz de sensibilidade correspondente ao VPL dos produtores em

relacdo aos injetores e a matriz de localizacdo obtemos a sensibilidade com localizac&o:
loc
Surte =50, ° P (3.7)

loc
onde S, , =sensibilidade do VPL de pogos produtores com respeito aos controles dos injetores

incluindo a técnica de localizacéo.

A Figura 15 mostra a sensibilidade do VPL do produtor P-1 com respeito aos controles
dos outros pocos usando a técnica de localizacdo e coeficientes de competitividade propostos.
Podemos observar em comparagdo com a Figura 8(a) que o efeito das correlagdes espdrias é
significativamente reduzido. Apos a imposicdo de coeficientes de competitividade e a técnica
de localizacdo entre par de pocos. Pode-se observar que o angulo entre as sensibilidades por

diferencas finitas e 0 método baseado em ensemble foi reduzido para 30.40°.
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Figura 15 — Comparacédo da sensibilidade do VVPL do produtor P-1com respeito aos outros controles usando
técnica de localizacéo e coeficientes de competitividade (b) e diferencas finitas (a) (Fig. 8(a))
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30
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(a) (b)
6 = 30.40°
Fonte: Autor (2019)

3.6 REFINAMENTO DO VETOR GRADIENTE

Assim, apds as consideracdes de regularizacdo e localizacdo a matriz de sensibilidade

refinada e dada por:

COE’,Z

: Sl’PfP f O

ref _ [

S =\ 1| 39
z1fp E zrfy

coef
onde S, . = sensibilidade do VPL dos pocos produtores com respeito aos controles dos

loc
produtores incluindo coeficientes de competitividade; S, , = sensibilidade do VPL dos pocos

reg
produtores com respeito aos controles dos injetores incluindo a técnica de localizagéo; S

afy T
sensibilidade do VPL dos pogos injetores com respeito aos controles dos injetores sem
problemas de vazdo de injecdo. O gradiente aproximado da funcdo objetivo é a soma das
colunas da matriz de sensibilidade com refinamento (Eg. 3.8). Na Figura 16 mostramos o
gradiente do VPL do campo todo, calculado por diferencas finitas e sua representacdo em

gréafico de bolhas.
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Figura 16 — Bolhas do calculo do gradiente por diferencas finitas para uma realizacdo
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Fonte: Autor (2019)

As Figura 17(a), (b) e (c) mostra o gradiente baseado em ensemble para diferentes

ensembles de realizagdes dos controles sem nenhum refinamento. As Figuras 17(d), (e) e (f)

mostra a o vetor gradiente refinado. Apesar dos valores da sensibilidade refinado ndo serem

perfeitos seus sinais (cor das bolhas) sdo mais consistentes com Figuras 16.

Na tabela 7 comparamos o método de diferengas finitas com o método baseado em

ensembles com e sem refinamento para o céalculo do vetor gradiente do campo todo das 3

realizacbes da Figura 17. Pode-se observar que apds refinamentos reduzimos os valores

espurios na matriz de sensibilidade.

Tabela 7 — Angulo entre diferencas finitas e o método baseado em ensemble com e sem refinamento para o vetor
gradiente do campo

Realizagéo 1

Realizagéo 2

Realizagéo 3

Sem-

refinamento

Com-

refinamento

Sem-

refinamento

Com-

refinamento

Sem-

refinamento

Com-

refinamento

Diferencas

finitas

63.1086°

48.7821°

76.0413°

62.6487°

65.7959°

41.1356°

Fonte: Autor (2019)
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Figura 17 — Bolhas do calculo do gradiente sem refinamentos (a), (b) e (b) e com refinamento (d), (e) e (f) para
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3.7 ESTRATEGIA DE SUAVIZACAO DOS CONTROLES

Muitas das solucBes obtidas pelo método baseado em ensembles apresentam
mudancas abruptas nos controles das vazdes dos pocos e ndo sao aceitas pelos engenheiros a
nivel de campo, porque séo dificeis de entender e pér em pratica. Uma alternativa, para tratar

as mudancas abruptas sobre os controles é utilizar uma estratégia de suavizag&o.

Técnicas de suavizagdo foram implementadas para 0 método baseado em ensemble
por CHEN e OLIVER (2012) e ALIM (2013). Eles suavizam a direcdo de busca e o vetor
gradiente multiplicando sucessivas pela matriz de covariancia a priori, evitando mudancas

abruptas na trajetdria dos controles.

Neste trabalho, propomos uma nova estratégia de suavizacdo para estabilizar a
trajetdria brusca dos controles evitando excessivas mudancas no controle dos pogos. A técnica
estd baseada em adicionar um novo termo para a funcdo objetivo penalizando as mudancas
bruscas (Eg. 2.3). A formulacéo do problema de otimizagdo com o termo de suavizagédo sobre
as trajetorias dos controles pode ser expressa como segue (BIEGLER, 2005):

Maximize f(x)-%iig (:L’j+1 -:1:2.")2 com s, = %Nn )N, (3.9)

i=1 j=1

onde Ny = numero total de valvulas, g = fator de suavizagdo sobre os controles. Se g =0,
obtemos o problema de otimizacdo original normalizado (Eg. 2.6). Baseado em nossas
experiéncias numéricas podemos recomendar £ =10". Neste novo problema, o célculo do vetor

gradiente do VPL sera obtido usando o método baseado em ensemble com refinamento,

enquanto que o gradiente do termo de suavizagdo é obtido de maneira exata.
3.8 ESTRATEGIA DE CORTE DE AGUA

Diferentes estudos foram realizados sobre o corte de agua. Por exemplo,
ASADOLLAHI et al. (2014); BARRETO et al. (2012), VALESTRAND et al. (2014) utilizam
0 corte de agua como variavel de controle durante o processo de otimizacdo. Quando as
variaveis de controle sdo as vazdes e/ou BHP dos pogos a otimizar. O corte de 4gua pode ser

tratado diretamente no simulador de reservatorio como uma restri¢gdo de monitoramento, porém
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quando um dado produtor atinge o limite méximo, entdo, o produtor é automaticamente
fechado naquele instante de tempo. Esta acdo permite decrescer a producdo de agua, reduzindo
0 custo de tratamento e consequentemente incrementando o VPL do campo, porém, causa

descontinuidade na trajetoria das vazoes.

DEHDARI e OLIVER (2012) impdem o corte de 4gua maximo sobre cada valvula
durante o processo de otimizagdo, resultando no fechamento de vélvulas que excedem o limite
de corte de agua em cada iteracdo. Neste trabalho sdo discutidas trés estratégias:
monitoramento pelo simulador, o fechamento de valvulas sugerido por DEHDARI e OLIVER

(2012) e uma nova estratégia baseada nos seguintes passos:

1. Executar o simulador para calcular o corte de dgua, doravante denotado por, Wcut, de cada
valvula.
2. Calcular a relacdo entre o corte de &gua maximo permitido e da i-ésima vélvula de cada

poco j para cada ciclo de controle t:

. Weut!.
Wy = %/'cut o (3.10)
onde Wecut, . = maximo corte de agua definido pelo usuario e baseado nos custos operacionais

de produgéo.

3. A fim de acelerar a reducdo das vazdes das valvulas quando eles atingem o corte de agua
méaximo, definimos um coeficiente de reducéo de vazdo, v, que decresce de um para zero
como w;. varia de 0.6 para 1, como definiremos a seguir e seu comportamento pode ser

visto na Fig. 18.

- 7\7 :
(t-(08w})'} s sew<1

v, (tj) = : (3.11)
0 , sew, >1
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Figura 18 — Coeficientes de reducdo de vazao baseado no corte de agua.
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Fonte: Autor (2019)
4. Multiplicar a vazéo de controle normalizada pelo seu respectivo coeficiente de reducdo em
cada iteragdo no determinado ciclo de controle.

xz;,t = x'ziu,t l/,:uc ' (312)

onde z. ,= vazdo liquida do i-ésima vélvula de controle do pogo produtor no ciclo de controle

t. Se o resultado é zero, fechamos a valvula para o que resta do processo de otimizacao.

5. Executar o simulador, para calcular o VPL do campo e seu gradiente. Para todos o0s
membros do ensemble a valvula continua fechada para todo os ciclos de controle restantes.

6. Paraforcar que os controles continuem fechados durante as seguintes iteragdes, substituimos

a sensibilidade do VVPL por um valor negativo tal como: —Atc (ver Eq. 2.4).



70

4 APLICACOES, RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, apresentaremos aplica¢Ges das técnicas propostas. Em primeiro lugar,
poderemos ver resultados e discussdes do célculo do VPL em reservatorios de média escala, o

numero de variaveis € menor ou igual a 1000.

Em segundo lugar, mostraremos estudos para o calculo do VPL em reservatérios de

grande escala, niumero de variaveis acima de 1000.

A técnica de otimizacdo usada para maximizar o VPL dos reservatorios de média
escala é a programacdo quadratica sucessiva (SQP) do matlab (MATLAB, 2014) e para 0s
problemas de grande escala usamos 0 SQP implementado no solver SNOPT (GILL et al. 2005)
e, pontos interiores, IPOPT (Biegler, 2010). As simulagdes ao longo do trabalho foram
executadas usando o simulador de reservatorios IMEX da Computer Modelling Group (CMG,
2016).

O método baseado em ensembles é de natureza estocastica, assim, para ter
comparacOes eficientes, em todos os resultados foram necessarias 20 execug¢fes do processo
de otimizag&o e estes resultados séo exibidos em diagrama de caixas (box-plot). Os limites nos
diagramas sdo 25% e 75% quartil, a linha central do grafico representa a mediana, as linhas

extremas sdo 0s valores maximos e minimos e as cruzes representam os outliers.
4.1 RESERVATORIOS DE MEDIA ESCALA (SQP-MATLAB)

Nesta secéo, apresentaremos e discutiremos os resultados de otimizagdo baseado no
calculo do VPL para reservatorios de média escala. O modelo de reservatdrio sintético usado é
0 Brush Canyon Outcrop, BCO, apresentado inicialmente por Oliveira (2006), para quatro
casos (Tabela 8). O primeiro € baseado no modelo original (BCO-Original), o segundo caso,
uma modificagdo do modelo original incluindo uma falha selante (BCO-Falha), o terceiro, é
uma modificacdo do modelo original com a inclusdo de multiplas valvulas de controle nos
pogos produtores e injetores (BCO-Mwells) e finalmente a incorporagéo de valvulas nos pogos
do modelo BCO-Falha gerando o0 modelo BCO-Mwells-Falha.
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Tabela 8 — Casos estudados.

BCO-Original Modelo original

BCO-Falha Modelo Original com falha selante

BCO-Mwells Incorporando mudltiplas véalvulas
por pocos

BCO-Mwells-Falha Incorporando valvulas no modelo
BCO-Falha

Fonte: Autor (2019)

O modelo original apresenta 12 pocos, sete produtores e cinco injetores, seis camadas

com 55x53 células, cada poco € monitorado por uma Unica valvula.

A permeabilidade horizontal varia de 157 a 2592 mD, enquanto que a permeabilidade
vertical é 30% da permeabilidade horizontal, a porosidade varia entre 16 e 28% e a viscosidade
é de 0.11 centipoise, durante o processo de otimizacao as propriedades geoldgicas sdo mantidas

constantes.

O problema de injecéo de agua consiste em maximizar o VPL do campo. Os quatro
casos tém um periodo do tempo de concessdo de 24 anos, dividido em seis ciclos de controle
(mudancas a cada quatro anos). Os parametros usados para calcular o VPL dos modelos
propostos (quatro casos) s&o 0s seguintes: o preco de 6leo de 25 $/m?, custo da &gua injetada 2

$/mq e agua produzida 5 $/m?, respectivamente e uma taxa de desconto anual de 9.3%.

4.1.1 BCO-Original com 72 variaveis

Nesta subsecdo apresentamos os primeiros resultados para a otimizagao de producgéo

utilizando o0 modelo BCO-Original (Figura 19).

O modelo apresenta restricdes sobre a producdo e inje¢do, a méxima vazdo para cada
produtor é 900 m®/dia e 1500 m®/dia para cada pogo injetor. A méaxima producao total do campo

¢ 5000 m®/dia e uma méaxima injecéo de 5750 m*/dia.

O ponto inicial para o processo de otimizacdo tem a seguinte configuracdo: 0s
controles para cada produtor é 14% da méaxima vaz&o de producao do campo e 20% da maxima

injecdo do campo para cada injetor, obtendo um VPL base de $ 2,5652x108.

O numero total de variaveis de controle é dado por:
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Np N;
NI :(ZNU,p +ZNv,ith’ (41)

onde, N, = ntmero de valvulas, N, = nimero de produtores, N, = nlmero de injetores e N,

= ntmero de ciclos de controle. O problema BCO-Original apresenta 72 variaveis de controle.

Uma boa aproximacao do vetor gradiente depende fortemente do tamanho do ensemble,
porém, usando ensembles com poucas realiza¢cdes aumentamos a rapidez do célculo do vetor
gradiente, e o vetor gradiente é menos refinado. Para melhorar o entendimento da sensibilidade
entre 0 VPL do poco e as varidveis de controle do modelo BCO-Original, apresentamos um
caso particular onde comparamos a sensibilidade por diferencas finitas e 0 método baseado em

ensembles para o produtor P-1, injetor I-1 e do campo todo.

Os membros do ensemble foram quatro realizacdes das variaveis de controle e 0 nimero
total de varidveis é 12 (N=5 e Np=7) com tempo de concessdo de 24 anos para apenas um
anico ciclo de controle (usando os controles do ponto inicial). O desvio padrdo ou tamanho da
perturbagdo usado para ajustar as perturbacdes dos controles ¢ & =10% da diferenca entre o

limite superior e inferior dos controles das vazdes normalizadas.
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Figura 19 — Modelo BCO-Original, distribui¢do de permeabilidade no campo (a) e Saturagdo de 6leo inicial (b).

(a)

(b)

Fonte: Autor (2019)

As Figuras 20(a), (b) e (c) mostram o comportamento da sensibilidade do VPL do
produtor P-1, ou simplesmente sensibilidade de P-1, com respeito aos controles, por diferencas
finitas e pelo método baseado em ensembles sem e com refinamento, respectivamente. Por
outro lado, o angulo entre ambos vetores sem refinamento é 56.28° e ap0s a estratégia do
refinamento tem um angulo de 52.36°.
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Figura 20 — Sensibilidade do VPL do produtor P-1 com respeito as variaveis de controle, por diferencas finitas
(a), sem refinamento (b) e, com refinamento (c).
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Fonte: Autor (2019)

Na Figura 20(c) podemos observar que o refinamento sobre o produtor P-1, reduz das
correlacdes espurias. Apesar de ter reduzido os valores esparios ndo foi possivel reduzir a

sensibilidade do VPL do produtor P-1 com respeito ao controle do injetor I-2.

As Figuras 21(a), (b) e (c) mostram o comportamento da sensibilidade do VPL do
injetor I-1, com respeito aos controles, por diferencas finitas e pelo método baseado em

ensembles sem e com refinamento, respectivamente.

Figura 21 — Sensibilidade do VPL do injetor I-1 com respeito as variaveis de controle, diferencas finitas (a), e
sem (b) e com (c) refinamento.
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Fonte: Autor (2019)

No entanto, o angulo entre os vetores obtidos por diferencas finitas e sensibilidade

sem refinamento é 77.56° e, obtido por diferencas finitas e sensibilidade com refinamento tem

um angulo de 12.93°.

Claramente podemos observar na Figura 21(c) que a técnica de refinamento proposta

reduz significativamente a influéncia de correlagdes espdrias no célculo da sensibilidade.
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Na Figura 22(a) e (b) mostramos o gradiente por diferencas finitas, o gradiente do
VPL do campo sem refinamento, enquanto que a Figura 22(c) apresenta o gradiente com
refinamento. Apesar de ndo ser perfeita, comparando com a Figura 22(a) podemos perceber
que as bolhas tém as mesmas cores, porém, tamanhos diferentes. Por outro lado, a comparacéo
entre 0 angulo do vetor gradiente por diferencas finitas e 0 método baseado em ensembles sem
refinamento é 56.76° e apos refinamento tem um angulo de 45.97°.

Figura 22 — Gradiente do VPL do campo todo, diferencas finitas (a), sem (b) e com (c) refinamentos.

Gradiente do VPL do campe Gradiente do VPL do campo Gradiente do VPL do campo
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Fonte: Autor (2019)

A seguir, mostraremos o historico das iteracdes dos melhores resultados durante o
processo de otimizacdo em seis ciclos de controle, obtidos usando ensembles com trés, quatro

e cinco realizac@es para o calculo do gradiente, mostrados na Figura 23.

Dez iteragOes foram necessarias no calculo do VPL, quando sdo usados trés e cinco
membros por ensemble, enquanto que para ensemble com quatro realiza¢des foram necessarias
7 iteragdes. O valor do VPL méximo obtido para estes casos sdo praticamente 0s mesmos: $
3,721x108; $ 3,726x10% e $ 3,727x108 para trés, quatro e cinco, respectivamente. O nimero de
simulagdes requeridas no processo de otimizacdo foram 55, 63 e 75 para os resultados Nr= 3,

4 e 5, respectivamente.
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Figura 23 — Historico das iteracdes dos resultados para Nr= 3, Nr=3 e Nr=5.
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Fonte: Autor (2019)

Nas Figuras 24(a), (b) e (c), comparamos resultados sem e com refinamento, os ganhos
sdo de 3,5%, 1,28% e 1,3% entre os valores da mediana, respectivamente. Observamos também
uma reducéo na variabilidade dos resultados. Em todos os casos foram mostrados ganhos para

0 processo de otimizacao.

Figura 24 — Resultados do processo de otimizagdo usando Nr=3; 4 e 5.
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Fonte: Autor (2019)

A trajetdria dos controles 6timos para ensembles de tamanho N;=5 sdo apresentados
na Figura 25 para os pogos produtores e injetores. Claramente, podemos observar que 0S
controles dos produtores ndo apresentam mudancas abruptas na trajetoria, portanto ndo é

necessario impor a estratégia de suavizagdo sobre os controles.

Finalmente, na Figura 26 apresentamos as restricdes do campo todo para cada ciclo
de controle. Pode-se observar que nos Gltimos 8 anos do tempo de concessdo o reservatério

tem queda de pressao.



Figura 25 — Resultados da trajetoria das vazdes de pogos produtores e injetores.
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Figura 26 — RestricOes de capacidade do campo todo modelo BCO -Original com 72 variéveis.
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Fonte: Autor (2019)
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Para este caso, a solu¢bes do método baseado em ensembles é comparada com a
solucdo obtido pela estratégia Sequential Approximate Optimization (SAQO) utilizado por
HOROWITZ et al. (2013). Os resultados sdo mostrados na Figura 27.

A linha horizontal na Figura 27 representa o resultado obtido com a estratégia SAO.
O VPL 6timo foi $ 3,22x10°, requerendo 11 iteracdes com 1462 execucdes do simulador no
processo de otimizacdo. A mediana da estratégia com refinamento mostra um ganho de 12%
com respeito a estratégia SAO (TUEROS et al. 2018).

Figura 27 — Comparagdo da estratégia baseada em ensembles com SAO
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Fonte: Autor (2019)

4.1.2 BCO-Falha com 72 variaveis

O modelo BCO-Falha é uma modificacdo do modelo BCO-Original, as células que
modelam a falha selante tém permeabilidade, transmissibilidade e porosidade definidas como

nula.

Neste caso, a falha é introduzida para testar os refinamentos propostos, dividindo o
reservatorio em dois compartimentos. O primeiro compartimento da esquerda é suportado
pelos produtores P-1 e P-4, e os injetores I-1 e I-4. O segundo compartimento suportado pelos

demais produtores e injetores (Figura 28).



Figura 28 — Permeabilidade do modelo BCO-Falha.
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Fonte: Autor (2019)
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A priori podemos observar na Figura 28, que os injetores I-1 e I-4 ajudam a manter a

pressdo dos produtores P-1 e P-4, mas ndo sobre os produtores do lado oposto da falha. Por

exemplo, a vazdo de injecdo do injetor I-1 ndo afeta na producdo dos produtores por tras da

falha. Os produtores P-1 e P-4 competem unicamente pelo fluido e produtor P-2 ndo compete

pelo fluido com os produtores P-1 e P-4 do lado oposto da falha. O VVPL para o caso base do

modelo BCO-Falha é $ 2,7152x108.

Apresenta-se a seguir o calculo das conectividades, entre pares de pogos

produtores/injetores mostradas na Tabela 9 e sua representacdo do tamanho em setas é

mostrada na Figura 29.

Tabela 9 — Calculo das conectividades entre produtores e injetores do modelo BCO-Falha.

P-1 P-2 P-3 P-4 P-5 P-6 P-7
I-1 0.8414 | 0.0163 | 0.0186 | 0.1238 0.0 0.0 0.0
1-2 0.0122 | 0.3653 | 0.4281 | 0.0004 | 0.0419 | 0.0878 | 0.0643
1-3 0.0130 | 0.1859 | 0.3521 | 0.0135| 0.0934 | 0.1891 | 0.1530
1-4 0.7262 | 0.0253 | 0.0225| 0.2261 0.0 0.0 0.0
) 0.0216 | 0.1003 | 0.2075| 0.0210 | 0.1257| 0.1807 | 0.3391

Fonte: Autor (2019)
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Figura 29 — Representacdo das conectividades em setas do modelo BCO-Falha.
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Fonte: Autor (2019)

A Figura 29 mostra a comunicacdo entre produtores e injetores. Observa-se que 0s
injetores I-1 e I-4 tem conectividade com os produtores P-1 e P-4 e também conectividades
pequenas com P-2 e P-3, devido a presenca da falha. Da mesma forma, o injetor I-5 ndo tem

conectividade com os produtores P-1 e P-4 do lado oposto da falha.

Os coeficientes de competitividade entre produtores do modelo BCO-Falha sé&o
mostrados na Tabela 10. Visto que, a presenca da falha também é percebida aqui. Por exemplo,
0 produtor P-4 compete pelo fluido unicamente com o produtor P-1 e vice-versa, mas ndo com

o0s produtores do outro lado da falha.

Tabela 10 — Calculo de coeficientes de competitividade para BCO-Falha.

P-1 P-2 P-3 P-4 P-5 P-6 P-7
P-1 1.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0 0.0
P-2 0.0 10 |0875 | 0.0 |0.6476 | 0.93 1.0
P-3 00 109904, 10 00 109936 | 10 ]0.9919
P-4 1.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0
P-5 00 10997410991 | 0.0 1.0 1.0 | 0.9961
P-6 0.0 10.9962|0.9963 | 0.0 1.0 1.0 | 0.9959

P-7 0.0 10.9975|0.9962| 0.0 1.0 109949 | 1.0
Fonte: Autor (2019)

Mostraremos a seguir o calculo da sensibilidade por diferencgas finitas e 0 método
baseado em ensemble para o poco injetor I-2. A sensibilidade do VPL do injetor 1-2 com
respeito a todos os controles dos outros pogos é apresentada na Figura 30. A andlise foi obtida
considerando um unico ciclo de controle do periodo de concessdo. O nimero de variaveis é 12

e a sensibilidade é aproximada usando quatro realiza¢cbes. Comparamos a sensibilidade obtida
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por diferencas finitas, e as sensibilidade com e sem refinamento obtido pelo método baseado
em ensembles, mostrados na Figura 30(a), (b) e (c), respectivamente.

A sensibilidade obtida sem refinamento na Figura 30(b) mostra correlacGes espurias
entre o VPL do injetor I-2 com respeito as varidveis. As técnicas de regularizacdo propostas
reduzem drasticamente os efeitos dessas correlacbes como pode ser visto na Figura 30(c). O
angulo entre as sensibilidades por diferencas finitas e sem refinamento é 51.18°. Por outro lado,

a sensibilidade por diferencgas finitas e com refinamento tem um angulo de 2.42°.

Figura 30 — Sensibilidade do VPL do injetor I-2 calculado por: (a) diferencas finitas; (b) e (c) do método
baseado em ensemble sem e com refinamento, respectivamente.
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Fonte: Autor (2019)

Similarmente, na Figura 31 mostramos a sensibilidade do VVPL do produtor P-1 com
respeito as variaveis, logo podemos observar que a técnica localizacéo reduz significativamente
a influéncia das correlacBes espurias na sensibilidade (Figura 31 (c)). O angulo entre as
sensibilidades sem e com refinamento, comparadas com diferencas finitas sdo o=76.18" €

0 =14.18", respectivamente.

Na Figura 32 mostramos resultados estatisticos do VPL 6timo em 20 execugbes do
processo de otimizacdo em seis ciclos de controle. Os resultados obtidos com a matriz de
sensibilidade refinada usam ensemble com trés membros, enquanto aqueles sem refinamento

trés e seis membros por ensemble.

O ganho obtido com os refinamentos propostos € 15% com respeito ao valor da
mediana para o caso de ensemble com trés membros e 7% para o caso sem refinamento de seis
membros. Mais uma vez, observa-se uma reducéo significativa na variabilidade dos resultados

de otimizacdo quando as técnicas de refinamento propostas sdo usadas.



Figura 31 — Sensibilidade do VPL do poco produtor P-1 calculado por: (a) diferencas finitas; (b) e (c) do método
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Fonte: Autor (2019)

O melhor resultado do VPL com refinamento foi $ 3,5545x10%, obtido em oito
iteracBes no processo de otimizacdo e 0 numero total de simulacbes executadas foram 62 (56
durante o processo de otimizacdo, 5 no célculo das conectividades entre produtores e injetores

e uma para o célculo dos coeficientes de competitividade).

Figura 32 — Resultados estatisticos do VPL do modelo BCO-Falha com 3 realizac6es por ensemble e medida de
distancia 3.
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As trajetorias dos controles 6timos séo suaves e sdo mostradas na Figura 33 para 0s

pocos produtores e injetores, respectivamente.
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Na Figura 34, apresentamos a trajetéria maxima permitida no campo todo para 0s

pogos produtores e injetores. Pode-se observar que a vazdo liquida especificada pelo otimizador

é respeitada no periodo de concesséo.

Figura 33 — Trajetoria 6tima dos controles para os pogos produtores e pogos injetores.
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Figura 34 —Producdo e injecdo maxima permitida no campo.

6.000

5.000

4.000-

(m3/day)

30001

Vazéo Liquida FIELD-INJ ;
2.00( = \/azdo liquida FIELD-PRO |.......... b

1.000

2010 2015 2020 2025 2030
Tempo (Date)
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Na Figura 35 mostramos resultados estatisticos do VPL 6timo em 20 processos de
otimizacdo para Nr=3. Neste caso, estudamos diferentes valores do parametro de localiza¢éo o
(Ver Eq. 3.6). Podemos notar que a medida que aumentamos o valor do pardmetro de
localizacdo acima do recomendado, «a=3, degradamos a qualidade dos resultados e aumentamos
a variabilidade dos resultados. Por outro lado, quando diminuimos o valor de a, a=2, também
degradamos a solucdo da mediana do VVPL. Para 0s outros casos neste trabalho propomos usar

o valor recomendado.
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Figura 35 — Estudo do parametro de localizagéo.
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4.1.3 BCO-Mwells com 216 variaveis

Nesta secao sdo utilizadas valvulas de controle de vazdo nos po¢os, amplamente estudado
por BROUWER et al. (2001), GLANDT (2005), EMERICK e PORTELLA (2007), GAO et al.
(2007), SU e OLIVER, (2009), MESHIOYE et al. (2010), VALESTRAND et al. (2014). Quando
as valvulas de controle sdo utilizadas nos pocos, sdo chamados de pocos inteligentes. Esta
tecnologia ajuda a isolar o reservatorio em diferentes segmentos. Cada segmento pode ser tratado
separadamente e tratado como um Unico poco independente.

O modelo de reservatorios BCO-Original apresenta uma caracteristica em seu perfil
que possibilita a divisdo das camadas em trés zonas, de acordo com a distribuicdo de sua
permeabilidade. A divisdo sugerida na malha da simulacéo distribui as zonas como apresentado
na Tabela 11. Essa propriedade pode ser melhor visualizada na Figura 36, onde esta

apresentado um dos perfis do modelo BCO-Original.

Para proporcionar uma maior flexibilidade, foi adotado um canhoneio em todas as
camadas do modelo BCO-Original. Com esta consideracdo, cada pogo apresenta trés tubos
internos, onde cada tubo pode controlar a vazdo liquida ou pressdo de uma zona especifica,
com as incorporagdes de novos tubos, o total de tubos presentes no reservatorio passa a ser 36,

onde N, =21 sdo os tubos de produgdo e N, =15 sdo os tubos de injegdo. O modelo BCO-

Original com esta modificacdo serd chamado em diante de modelo “BCO-Mwells” para este

trabalho.



86

Tabela 11 — Distribuicdo de zonas no BCO-Mwells baseada na permeabilidade.

Zona Camadas do reservatorio
Camada 1

Zona 1 Camada 2
Camada 3

Zona 2 Camada 4
Camada 5

Zona 3 Camada 6

Fonte: Autor (2019)

O problema a resolver serd maximizar o VPL do modelo BCO-Mwells em 24 anos
para seis ciclos de controle, para validar os refinamentos propostos na matriz de sensibilidade.

Neste caso, 0 numero de variaveis de controle € 216, baseado na Eq. 4.1.

No processo de otimizacdo os controles inicias das valvulas de controle sdo 0,264 da
vaz&do maxima nos pogos produtores e 0,255 da vazdo méxima do pogo injetor, o0 VPL para este

caso inicial é de $ 2,62x108.

E importante esclarecer que, ndo é possivel comparar a solugdo do BCO-Mwells com
0 modelo BCO-Original devido a diferentes configuracdes nas valvulas das camadas por pogo.
Por exemplo, o produtor P-4 do BCO-Original é unicamente completado na quarta camada,

enguanto no BCO-Mwells é totalmente completado em suas camadas.

A estratégia usada para calcular o vetor gradiente aproximado foi a seguinte: 0s
membros do ensemble foram gerados utilizando a funcdo de correlagdo Gaussiana com
tamanho de correlacdo temporal igual a 6 ciclos de controle e desvio padrdo 10% dos controles
normalizados, usado para ajustar a magnitude da perturbag&o das varidveis de controle e evitar
mudangas abruptas (TUEROS et.al. 2015). O vetor gradiente foi obtido usando ensemble com

trés e quatros realizagoes.
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Figura 36 — Distribuicdo de zonas no modelo BCO-Mwells baseado na distribuicdo de permeabilidade.
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a sequir. Figura 37(a) mostra um ganho de 5% entre os valores da mediana sem refinamento
(Sem ref.) e com refinamento (Com ref.), também observamos uma reducdo substancial da
variabilidade. Quando aumentamos o tamanho do ensemble para quatro realizacdes o ganho

mostrado é de 7,7%.

Em outro estudo sobre o modelo BCO-Mwells as valvulas de controle apresentam
restri¢cOes de vazao, até 50% da vazdo maxima permitida no po¢o, com finalidade de aumentar

0 numero de restri¢cbes no problema de otimizacao.

As restricGes sdo impostas para evitar possiveis perdas de pressao na zona de producao
e que possa atender a producdo indicada pelo otimizador. Os resultados do processo de

otimizacdo sao apresentados na Figura 38.

A Figura 38(a) mostra resultados usando ensembles de trés realizacdes para aproximar
0 vetor gradiente (com refinamento) durante o processo de otimiza¢do. A mediana obtida com
refinamento é 16,3% maior que a mediana sem refinamento. O ganho obtido utilizando
ensemble de quatro realizacOes é 5,4%. Nos resultados, também podemos observar uma

reducdo na variabilidade.
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Figura 37 — Resultados do processo de otimizacdo do modelo BCO-Mwells usando refinamentos.
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Utilizar restrigdes nas valvulas de controle mostra resultados mais eficientes no
processo de otimizacdo. Os resultados obtidos mostram que as técnicas de refinamento
propostas sdo muito eficazes, mostrando ganho de 16,3%, utilizando um ensemble de 3

realizacGes e com reducéo da variabilidade.

Figura 38 — Resultados do processo de otimizacdo BCO-Mwells com restrigdes sobre as valvulas dos pogos
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Nas Figuras 39 e 40 mostramos a trajetdria 6tima dos controles de pogos produtores e
injetores. Pode-se observar que a restricdo imposta nos pogos produtores e injetores sao

atendidas, exceto para algum deles. Na restricdo do campo (Figura 40) a capacidade de injecao
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vai aumentado a cada ciclo de controle, por outro lado, a vazao definida pelo otimizador néo é

respeitada pelo simulador devido & queda de pressao na zona.

Figura 39 — Trajetoria de pogos produtores e injetores.
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Figura 40 — RestricGes de capacidade do problema de otimizac&o.
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4.1.4 BCO-Mwells-Falha com 216 variaveis

O modelo BCO-Mwells-Falha é apenas a incorporacdo de uma falha selante no
modelo BCO-Mwells. As células que modelam a falha selante tém permeabilidade,
transmissibilidade e porosidade definidas como nula. Neste caso a falha é introduzida para

testar os refinamentos propostos.

No processo de otimizacao os controles iniciais das valvulas de controle séo 0,264 da
vaz&do maxima nos pogos produtores e 0,255 da vazdo méxima do poco injetor, 0 VPL para este
caso inicial é de $ 2,749x108. O tempo de simulagdo é 24 anos e as mudangas dos controles

ocorrem a cada quatro anos. O numero total de variaveis é 216.

A estratégia usada para calcular o vetor gradiente foi a seguinte: os membros do
ensemble foram gerados utilizando a funcdo de correlagdo Gaussiana com tamanho de
correlacdo temporal igual a 6 e desvio padrdo 10% dos controles normalizados, usado para
ajustar a magnitude da perturbacdo das varidveis de controle e evitar mudancas abruptas. O

vetor gradiente foi obtido usando ensemble com trés e seis realizacdes.

Os resultados sdo apresentados em diferentes diagramas de caixas (Figura 41). O
primeiro e quarto diagramas de caixa foram obtidos sem nenhum refinamento para trés e seis
membros por ensemble, respectivamente, enquanto o segundo e terceiro diagrama de caixa
usam refinamentos e trés membros por ensemble. O terceiro grafico foi obtido pelo SQP do
solver SNOPT. A mediana do grafico com refinamento é 18% e 16% com respeito ao primeiro
e terceiro diagrama de caixa. Claramente, novamente os refinamentos propostos ajudam a

melhorar a qualidade do vetor gradiente em busca de uma melhor solucéo.

Os resultados obtidos com SQP-SNOPT sdo melhores que o obtido pelo solver SQP
do matlab. Na secéo seguinte utilizaremos o solver SNOPT e sera comparado com o método

de pontos interiores do solver IPOPT para problemas com milhares de variaveis.
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Figura 41 — Resultados de BCO-Mwells-Falha usando os refinamentos.
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4.2 RESERVATORIOS DE GRANDE ESCALA

Nesta secdo, apresenta-se e discute-se 0s resultados de otimizacao no calculo do VPL,
baseado em modelos de reservatorios de grande escala, com numero de varidveis de controle

acima de mil.

Os resultados estéo baseados sobre os modelos construidos pela TNO, Brugge Field e
Olympus. O modelo Brugge seréd usado nas se¢des 4.2.1 até a se¢do 4.2.3. Por outro lado, o

modelo Olympus sera usado na se¢do 4.2.4 onde apresentamos uma descri¢do detalhada.

O modelo Brugge foi desenvolvido para anlise de ajuste de historico e otimizacao
da producéo (Closed-loop Optimization) (PETERS et al. (2009)). O modelo é bifasico, 6leo e
agua, com uma pressao inicial de 2465 psi. Neste trabalho, selecionamos a realizacdo #28 do
conjunto das 104 modelos. O modelo tem nove camadas divididas em quatro zonas (Tabela
12) com 60,000 blocos ativos. O nimero total de pocos é 30, sendo 20 produtores e 10 injetores.
O periodo de concesséo é de 30 anos, 10 primeiros anos para ajuste ao historico e o restante
para otimizacao da producdo (20 anos). Na otimizacao da producdo, os controles sdo alterados
a cada seis meses. Nosso foco € o processo de otimizacdo. O gradiente da fungéo objetivo sera

aproximado pelo método baseado em ensembles com refinamentos.

Os casos estudados para maximizar o VPL sdo trés. O primeiro € uma variante do

modelo Brugge Field, os pocos sdo exclusivamente controlados por uma Unica valvula a
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modificacdo reduz o nimero de variaveis para 1200. O segundo exemplo é modelo Brugge
Field, onde os pocos sdo equipados com valvulas para controlar a producgdo ou injecdo das
zonas (Peter et al. 2009). Os controles sdo alterados a cada seis meses durante o periodo da
otimizacdo (20 anos), originando um total de 3360 variaveis a otimizar para calcular o VPL do
modelo. No ultimo caso, a mudanca nos controles durante o periodo de concessdo do modelo
Brugge Field se da a cada dois meses. A modificacdo resulta em 10080 varidveis a otimizar. O
objetivo principal deste ultimo exemplo é determinar o algoritmo de otimizacdo mais

apropriado para este tipo de problema.

Tabela 12 — Distribui¢do de zonas do modelo Brugge.

Zonas de formacéo Camadas
Schelde Camadas 1e 2
Maas Camadas 3; 4; e 5
Waal Camadas 6; 7e 8
Schie Camada 9

Fonte: Autor (2019)

Algumas das principais caracteristicas do modelo, por exemplo, saturacao de 6leo, e
locacdo dos pocos, permeabilidade por camadas podem ser visualizadas na Figuras 42 e 43,
respectivamente. Uma descri¢do completa sobre o modelo pode ser encontrada em Peters et al.
(2009).

Na Figura 43 mostramos a complexidade do mapa de permeabilidade das nove
camadas e observamos que existem blocos inativos no interior do reservatério, em cor branca.
A permeabilidade da camada um, dois e nove, contém varios blocos inativos. As camadas oito
e nove mostram zonas de maior permeabilidade. A menor zona de permeabilidade encontra-se

nas camadas trés, quatro e cinco.

Também pode-se observar que existem canais de permeabilidade em diferentes partes
do reservatorio, em consequéncia, quando a permeabilidade € alta, a agua flui rapidamente até
chegar no poco produtor, causando alto corte de agua nos pogos produtores. A permeabilidade
nas camadas 1 e 5 desta realizacdo sdo bastantes complexas, com canais que limitam a
conectividade em dire¢des perpendiculares para os canais axiais. A permeabilidade na direcdo

| e J sdo diferentes e na direcdo k é 10% da permeabilidade na direcg&o I.
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Figura 42 — Saturacdo de 6leo e locacdo dos pogos no Brugge Field.
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O objetivo desta secdo € maximizar o VPL durante 20 anos, sem a incorporagdo de
novos po¢os, mantendo constante as propriedades geoldgicas do reservatorio. As variaveis de
controle sdo a vazdo liquida de producdo em cada intervalo de tempo e a vazao de injecdo de
agua nos injetores. Os parametros utilizados para calcular o VPL sdo 0s seguintes: preco de
6leo 80 $/bbl e 5 $/bbl para injecdo e producdo de agua e uma taxa de desconto de 10%.
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Figura 43 — Mapa de permeabilidade horizontal do Brugge Field.
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4.2.1 Caso Brugge com uma véalvula por pog¢o: 1200 variaveis

Os controles 6timos do processo de otimizagdo sao obtidos usando o algoritmo SQP
do solver SNOPT (GILL et al. 2005). O problema de otimizagdo apresenta as seguintes
restri¢cbes: a vazdo maxima permitida da producéo de liquidos nos produtores esta no intervalo
[0, 3500] bbl/dia, a vazdo maxima permitida de injecdo liquida estad no intervalo [0, 6000]
bbl/dia. Também foram incorporadas restricbes de capacidade no campo, a producéo total
permitida na producdo de campo é 60,000 bbl/dia de liquidos e a inje¢cdo maxima permitida é
50,000 bbl/dia para ndo gerar problemas de injecdo de vaz&o com outros po¢os injetores. Neste

caso, ndo serdo consideradas as restricdes de BHP do problema original.

As vazdes iniciais para o processo de otimizacdo foram selecionadas de maneira
aleatéria, respeitando as restricbes. O nimero total de varidveis é 40x30 ou 1200. O VPL para
0 caso base ¢ $ 7,324x10°.

Para o refinamento da matriz de sensibilidade, inicialmente foram calculados os
coeficientes de competitividade entre produtores, conectividades entre pocos
produtores/injetores, o teste do problema de injecéo entre pocos injetores e a ndo influencia dos
produtores sobre os injetores. O parametro de correlacdo temporal na matriz de covariancia
gaussiana é s=6 ciclos de controle e 0,1 para ajustar magnitude de perturbacdo no célculo das

realizacGes dos controles.

Os resultados do processo de otimizacdo sdo mostrados na Figura 44 em trés diferentes
graficos. Neste caso, 0s resultados foram obtidos usando ensembles com cinco e dez
realizacGes. O primeiro (da esquerda) e terceiro grafico sdo obtidos sem nenhum refinamento

e 0 segundo grafico é obtido com refinamento para cinco membros por ensemble.
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Figura 44 — Diagrama de caixas com e sem refinamento.
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A mediana das solu¢es com refinamento mostra um ganho de 6% sobre a mediana
do primeiro gréafico, e em comparagdo com o terceiro, o ganho é 1,2%. O melhor resultado com
refinamento foi obtido em 120 execucdes do simulador (114 no processo de otimizagao, cinco
no calculo das conectividades e uma para os coeficientes de competitividade). O refinamento
proposto melhora a qualidade do vetor gradiente, e, portanto, o desempenho do otimizador

diminuindo a quantidade de avaliagcdes de funcdo na solucdo e a variabilidade nos resultados.

A trajetoria 6tima de pogos injetores € mostrada na Figura 45 e podemos observar que
0s controles apresentam suavidade na trajetoria (exceto o injetor I-5), portanto ndo é necessaria

a imposicdo de técnicas de regularizacdo sobre os controles.
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Figura 45 — Trajetdria 6tima dos pocos injetores.
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Na Figura 46, mostramos a trajetdria étima dos po¢os produtores. Pode-se observar
que na maioria dos produtores as trajetorias nao apresentam mudancas abruptas apds 0 processo
de otimizacdo. Por outro lado, alguns produtores (P-1, P-4, P-7, P-8, P-9 e P-10) ndo respeitam
a vazdo liquida 6tima especificada pelo otimizador. Em geral, isso pode acontecer quando o
BHP minimo foi atingido devido a perda de pressé@o no reservatorio, uma alternativa para tratar
a queda de pressdo € impor restrigdo de reposicdo de vazios a nivel de campo (HOROWITZ et
al. 2013).
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Figura 46 — Trajetdria 6tima dos pogos produtores ap6s processo de otimizagéo.
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Na Figura 47 mostramos as restri¢cdes imposta a nivel do campo do melhor ponto

otimo (Figura 44). Pode-se observar que a vazao liquida especificada pelo otimizador ndo é

respeitada, isto €, devido a queda de pressdo no reservatorio e baixa vazéo de injecao.
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Figura 47 — RestricOes a nivel de campo do melhor ponto 6timo.
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Na Figura 48 sera apresentado resultados estatisticos do 6timo VPL obtidos em 20
processos de otimizagédo usando Ny=5 e neste caso comparamos diferentes valores do parametro
de localizacdo « (EQ.3.6). Pode-se notar que a medida que aumentamos o parametro
recomendado degradamos a qualidade da solucdo. Para os proximos casos usaremos parametro

de localizacdo igual a trés.

Figura 48 — Estudo do parametro de localizagdo na matriz de sensibilidade

Estatistica do VPL para 20 execucdes e Nr=5
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4.2.2 Caso Brugge - 3360 variaveis

Na Tabela 13, apresenta-se a sequéncia da abertura dos pogos produtores e injetores
para o historico de producdo nos 10 primeiros anos. Os produtores sdo abertos em sequéncia e
no final do segundo ano sé@o abertos os injetores. Tanto os produtores como injetores sdo
controlados individualmente por uma Unica valvula, mantendo fixa a vazado de producéo e
injecdo durante o historico da producdo. A Tabela 13 foi fornecida por Yan Chen para ter

comparag0es eficientes.

Tabela 13 — Abertura de pogos para o historico de producao.

indices de | Tempo de abertura Pogos produtores e injetores
Tempos (Dias)
1 30 P5
2 120 P-5, P-10, P-11, P12
3 210 P-5, P-10—P-15
4 300 P-5 P-10—P-18
5 390 P1P5 P-10—P-20
6 480 P-1—P-5, P-10—P-20
7 570 P-1—P-8, P-10—P-20
8 660 Todos os produtores e I-1 1-2
9 750 Todos os produtores e I-1—I-5
10 840 Todos os produtores e 1-1—I-8
11 930 Todos
12 1295 Todos
13 1660 Todos
14 2025 Todos
15 2390 Todos
16 2755 Todos
17 3120 P-15 é fechado
18 3485 P-12 é fechado
19 3650 P-20 é fechado

Fonte: Autor (2019)

A trajetdria 6tima dos controles para calcular o VPL serd obtida usando os solver
SNOPT e IPOPT, o vetor gradiente aproximado sera obtido da soma das colunas da matriz de
sensibilidade com refinamento e os refinamentos sdo obtidos calculando as seguintes

informacodes:

1. Influéncia das vazBes de produtores sobre as vazBes de pogos injetores: esta anélise pode
ser realizada com o fechamento de alguns pogos produtores, mostrado na Figura 49(a). A
resposta ao fechamento de produtores, mostra que as vazfes dos pogos injetores Sdo

respeitadas (Figura 49(b)). Portanto os controles de pogos produtores ndo afetam a
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sensibilidade do VPL de pogos injetores podendo assim concluir que as sensibilidades

devem ser nulas.

Figura 49 — Influencia produtores sobre os injetores.
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Fonte: Autor (2019)

2. Influéncia entre pocos injetores: para verificar se existem problemas de injetividade ou ndo

entre 0s pocos injetores, o seguinte procedimento foi usado. A vazao de injecdo do poco

injetor 1-5 sera aumentada em 25% da vazdo maxima permitida, enquanto 0s outros injetores

atuam na vazdo méxima e observaremos a resposta.

Figura 50 — Influéncia entre 0s pogos injetores.
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Na Figura. 50, temos a resposta do procedimento, apesar de ter aumentado a vazdo do

injetor 1-5 ndo ocorre nenhum impacto sobre os controles dos outros injetores. Embora,
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apesar de ter uma mudanca abrupta, os controles dos outros pocos injetores ndo foram
afetados. Portanto a sensibilidade do VVPL de pogos injetores é unicamente afetada pelo seu
proprio controle. Neste caso a sub-matriz de sensibilidade dos injetores é diagonalizada.

. Influencia entre produtores: Os coeficientes de competitividade entre produtores que
competem pelo mesmo fluido, sdo obtidos usando a estratégia apresentada na se¢do 3.2 do
capitulo 3. No modelo Brugge Field (Figura 43), podemos observar que os produtores P-1
e P-9 estdo separados pela falha, portanto ndo competem pelo fluido. Esta afirmacao é
corroborada no calculo dos coeficientes de competitividade (ver ANEXO A).

. Influéncia de pocos injetores sobre pocos produtores: A influéncia dos injetores sobre 0s
pocos produtores nao sempre € global, por exemplo, quando existe uma falha que divide o
reservatorio e/ou pocos distante, pode ocorrer que ndo exista influéncia dos injetores sobre
produtores. Portanto, é necessario o calculo das conectividades entre po¢os injetores e
produtores. As conectividades do modelo séo obtidas usando a estratégia proposta na secdo
2.5 do capitulo 2, as conectividades sdo mostradas na Tabela 14 e sua representacdo grafica

na Figura 51.

Tabela 14 — Conectividade do Brugge Field.

Pogos I-1 12 13 I-4 I-5 I-6 I-7 I-8 I-9 I-10
P-1 0.0025 | 0.0034 | 0.0047 | 0.0023 0 0 0 0 0 0
P-2 0 0 0.0024 0 0.0024 | 0.0800 | 0.0848 | 0.1574 | 0.2028 | 0.2377
P-3 0.0437 | 0.0006 | 0.0010 | 0.0355 | 0.0034 | 0.0081 | 0.0059 0 0 0
P-4 0.0028 0 0.0049 | 0.0099 | 0.0172 | 0.0050 | 0.0123 | 0.0073 0 0
P-5 0.1543 | 0.0445 | 0.0948 | 0.0349 | 0.0028 | 0.0014 0.0006 0 0 0
P-6 02343 | 0.0421 | 0.0946 | 0.1275 | 0.0072 | 0.0293 0.0093 | 0.0067 0 0
P-7 0.0700 0 0.0522 | 0.0308 | 0.0007 | 0.0016 | 0.0064 0 0 0
P-8 0 0.0030 | 0.0023 | 0.0046 | 0.0015 | 0.0035 0.0211 0 0 0
P-9 0 0.0010 0 0 0.0108 0 0 0 0.2000 | 0.1200
P-10 0 0 0 0 0.0066 | 0.0001 | 0.0253 | 0.0002 | 0.1540 | 0.2016
P-11 0.0074 | 0.0017 0 0.0003 | 0.0062 | 0.0085 | 0.0863 | 0.1045 | 0.1577 | 0.1308
P-12 00198 | 0.0017 | 0.0345 | 0.0800 | 0.0294 | 02568 | 0.1547 | 02013 | 0.1475 | 0.1441
P-13 0.0356 | 0.0546 | 0.0603 | 0.1000 | 0.2048 | 03000 | 02156 | 02050 | 0.1341 | 0.1415
P-14 0.0026 | 0.0166 | 0.0841 | 0.0366 | 0.0959 | 0.1014 | 0.1860 | 0.1596 0 0.0054
P-15 0.0079 | 0.0088 | 0.0813 | 0.0302 | 0.0716 | 0.1191 | 0.0723 | 0.1512 0 0
P-16 0.0048 | 0.0301 | 0.0103 | 0.0032 | 0.0252 | 0.0050 | 0.0007 | 0.0061 0 0
P-17 0.0016 | 0.1000 | 0.0193 | 0.1300 | 0.0903 | 0.0310 | 0.0524 0 0 0
P-18 0.1386 | 0.2376 | 0.2074 | 0.1582 | 0.2598 | 0.0400 | 0.0058 0 0 0
P-19 0.1365 | 0.2000 | 0.1054 | 0.0869 | 0.0388 | 0.0062 | 0.0031 0 0 0
P-20 01320 | 0.2401 | 0.1300 | 0.1086 | 0.0748 0 0.0090 0 0 0

SOMA | 0.9944 | 0.9858 | 0.9895 | 0.9795 | 0.9494 | 0.9970 | 09516 | 0.9993 | 0.9961 | 0.9811

Fonte: Autor (2019)
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Figura 51 — Representacdo das conectividades proporcionalmente ao tamanho.

Fonte: Autor (2019)

Do célculo das conectividades (Tabela 14), podemos observar que o injetor 1-10 tem
forte conectividade com os produtores vizinhos, P-2; P-9; P-10; P-11; P-12 e P-13, porque afeta
diretamente na producdo, mas ndo com relacdo aos produtores do lado oposto da falha, por
exemplo, ndo existe conectividade com o produtor P-1. Analogamente, o injetor I-1 apresenta
conectividade muito baixa com o produtor P-1 do mesmo lado da falha, e ndo tém

conectividade com o produtor P-9 do lado oposta da falha.

Baseado nas informacdes apresentadas acima € possivel obter a matriz de

sensibilidade com refinamento para o célculo do vetor gradiente aproximado.

A eficiéncia do método baseado em ensemble depende fortemente do numero de
membros do ensemble, mas impor refinamentos sobre a matriz de sensibilidade reduz o efeito
das correlacgdes espurias, melhorando a qualidade do gradiente e desempenho do otimizador.
Portanto, analisamos o tamanho dos membros do ensemble para o calculo da matriz de
sensibilidade com refinamento, enquanto a otimizacdo é obtida usando o solver SNOPT. Na
Figura.52 (a) apresentamos os resultados do VPL apds processo de otimizacdo e que séo
apresentados em quatro diagramas de caixas. Os gréaficos (a), (b), (c) e (d) séo os resultados

obtidos em se usar ensembles com N, = 10, 20, 30 e 40 membros, respectivamente.
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Figura 52 — Estudo do tamanho do ensemble e evolucdo dos melhores resultados de otimizacéo usando
sensibilidade com refinamento.
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Na Figura 52 (a), o gréfico (a) apesar de utilizar poucos membros mostra resultados
satisfatorios, sendo 5% menor que a mediana do grafico (c). Por outro lado, o gréafico (c) mostra
um ganho de 3% sobre a mediana do gréafico (b) e é 1,3% menor que a do grafico (d). Os
graficos apresentam pequena variabilidade sobre os resultados da otimizacdo, a exce¢do do
grafico (d). Baseado nestes resultados observamos que a medida que sdo aumentados 0s

membros do ensemble os resultados sdo melhorados.

Na Figura.52(b) mostra o historico da mudanca do VPL a cada iteracdo para as
melhores solugbes da Figura. 52(a). O melhor VVPL do gréfico (a) atinge o nimero maximo de
iteracdes permitidas pelo otimizador, porém, a partir da iteracdo 16 a mudanca é muito
pequena. O VPL do grafico (b) alcanca seu valor maximo na iteracdo 15. O VPL dos gréaficos
(c) e (d) séo obtidos em 10 e 7 iteragdes, respectivamente. Claramente, o melhor resultado do
processo da otimizagdo € devido ao melhoramento do vetor gradiente. O melhor VPL do
gréafico (c) é obtido com 516 execucbes do simulador (510 pelo otimizador, cinco no calculo
das conectividades entre produtores e injetores e um para o célculo dos coeficientes de

competitividade).

Devido ao alto custo computacional no célculo das realizacGes das variaveis de
controle para o vetor gradiente usaremos N: = 30 no restante deste trabalho. A seguir

apresentaremos resultados com os métodos de otimizacao propostos.
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Resultados usando pontos interiores — IP-IPOPT: Na Fig. 50 mostramos resultados
de otimizagdo usando o algoritmo dos pontos interiores (IPOPT (CURTIS et al. (2010))). O
gradiente da funcdo é obtido da matriz de sensibilidade com e sem refinamento. Os trés
primeiros graficos da esquerda foram obtidos com refinamentos para 10, 20 e 30 membros por
ensemble, respectivamente, e o quarto grafico sem nenhum refinamento, usando 40 membros

por ensemble.

Figura 53 — Resultados do VPL em 20 processos de otimizacdo usando IP-IPOPT com refinamento e o Gltimo
grafico sem nenhum refinamento com Nr=40.
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Fonte: Autor (2019)

O gréfico obtido com Nr = 10 apresenta uma diferenca de 0.5% em comparagdo com a
mediana do grafico com Nr = 40. Por outro lado, o resultado da mediana obtido no grafico com
Nr = 20, é praticamente 0 mesmo que a mediana do grafico com Nr =40, porém a variabilidade
nos resultados é pequena. Analogamente a mediana do grafico com Nr = 30 € 1.3% melhor que
a mediana sem nenhum refinamento. Neste estudo, o algoritmo dos pontos interiores mostra
resultados satisfatorios. O melhor VVPL para Nr = 30 foi obtido em 651 simula¢des (645 no
processo de otimizagdo, cinco no calculo das conectividades e uma no célculo dos coeficientes

de competitividade).

Resultados usando SQP-SNOPT: Na Figura 54 apresentamos resultados de
otimizacdo usando SQP do solver SNOPT. Os trés primeiros graficos da esquerda foram
obtidos com refinamento, enquanto o quarto grafico foi obtido sem refinamento sobre a matriz

de sensibilidade e para Nr=40. A mediana do primeiro grafico com Nr = 10 ¢é apenas 0.1%
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menor que a mediana do quarto grafico (sem refinamento), mas também apresenta pequena
variabilidade sobre os resultados usando apenas 10 membros por ensemble. Por outro lado, as
medianas dos graficos com Nr = 20 e Nr = 30 mostram ganhos significativos sobre o grafico

sem refinamento, 1,6% e 4.6%, respectivamente.

Figura 54 — Resultados do VPL em 20 processos de otimizagdo usando SQP-SNOPT com refinamento e o
Gltimo gréafico sem nenhum refinamento com Nr=40.
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Das Figuras 53 e 54 apds comparacdo entre os algoritmos SQP e pontos interiores
podemos concluir preliminarmente que os resultados obtidos com SQP sdo melhores que os
obtidos com pontos interiores, tanto em termos do valor da fungédo objetivo, VPL, como no

numero de simulac@es requeridas durante o processo de otimizacao.

Particularmente, a trajetoria 6tima dos controles obtidos pelo SQP para o produtor P-
18 e injetor 1-5 sdo mostrados na Figura 55(a) e (b), respectivamente. Por outro lado, apesar de
serem os melhores controles para estes pogos, observamos que 0S po¢cos mostram mudancas

abruptas na trajetoria dos controles.

Ap0s o processo de otimizagdo, alguns pogos produtores apresentam um alto corte de
agua, por exemplo, os produtores P-15 e P-18 do melhor VPL do grafico (c) (Figura 52), e sdo
mostrados na Figura 55(a) e (b), respectivamente. Estes produtores mostram um corte de agua
acima de 80% da producdo, portanto, manter esta producdo reduz o VPL do campo. A alta
producdo de agua pode ocorrer devido a eficiéncia do varrido ou canais de alta permeabilidade

Ou pocos injetores pertos dos produtores.
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Figura 55 — Controles do melhor VVPL para o produtor P-18 (a) e injetor 1-5 (b) usando refinamento na matriz de
sensibilidade com Nr = 30.
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Finalmente, em ambos cenarios, a imposicao de refinamento sobre a matriz de
sensibilidade mostra ser eficiente tanto para ensembles de menor e maior tamanho. No entanto,
o0 algoritmo de otimizacdo de melhor desempenho foi 0 SQP melhorando o VPL do campo.
Apds estas experiéncias sugerimos utilizar ensemble com 30 membros e impor refinamento
sobre a matriz de sensibilidade, por outro lado, também recomendamos usar 15 iterac6es no
maximo como critério de convergéncia particularmente para este problema. Com estas

condigdes € possivel obter um VPL 6timo do campo desejado.

Figura 56 — Produtores P-15 e P-18 com corte de agua acima de 80% ap0s otimiza¢do do melhor VPL do
grafico (c) apresentado na Fig. 54.
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Fonte: Autor (2019)

Ap0s 0 processo da otimizacdo nota-se que tanto 0s pocos produtores como injetores
apresentam mudangas abruptas na trajetéria de controles vizinhos (Figura 55). Também é

observado que alguns produtores apresentam um alto corte de dgua (Figura 56).
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Entéo foi proposto duas alternativas para resolver estes problemas sobre os controles.
Primeiro, suavizar a trajetéria dos controles penalizando a funcdo objetivo (VPL),
considerando fatores de suavizacdo da trajetoria apresentado na sec¢éo 3.7. No segundo caso,
monitorar a producédo de agua usando corte de dgua e usar os coeficientes de reducao sobre 0s

controles das valvulas para o calculo do vetor gradiente, discutida na secéo 3.8.

Na Figura 57, mostraremos resultados da otimizacdo de producdo com diferentes
estratégias, em diagrama de caixas. O primeiro grafico (a) obtido sem nenhuma técnica de
refinamento; o grafico (b) é com refinamentos; grafico (c) usa refinamentos e suavizacdo da
trajetoria dos controles; gréafico (d) usa a estratégia do grafico (c) e a imposicao de corte de
agua no simulador, por ultimo o grafico (e) mostra resultados utilizando a estratégia do grafico
(c) mais coeficientes de reducdo nos controles. O processo de otimizacao é realizando com o
SQP, os membros por ensemble sdo 30, e 0 niUmero maximo de iteracdo € 15 como critério de

convergéncia.

Figura 57 — U — sem refinamento; b) R - refinamento; ¢) S - R + suavizacdo; d) WM - S + corte de agua com
monitoramento; ) WE - S + corte de dgua com coeficientes de redugéo.
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A mediana apresentada no grafico (c) mostra um ganho de 11% sobre a mediana do
gréafico (b) e 17,5% sobre a mediana do gréafico (a), além disso, o resultado do grafico (c) mostra

pequena variabilidade nos resultados da otimizacgdo do VPL.

O gréfico (e) mostra um ganho de 4,8% sobre a mediana do grafico (c) e 1,6% sobre

a mediana do grafico (d), porém, a variabilidade de seus resultados € pequena. Claramente,
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eliminar os controles de valvulas usando coeficientes de reducdo melhora a qualidade do vetor
gradiente e, portanto, o desempenho do otimizador.

A producdo acumulada de 6leo e 4gua para o caso base inicial e os melhores VPL dos
gréaficos (c), e (e) sdo comparados na Figura 58. A linha solida representam o melhor VPL do
graficos (e), a linhas descontinuas o melhor VPL do graficos (e), enquanto as linhas
descontinuas e tragos representam a do caso base. Também é possivel observar que o alto VPL
ocorre devido ao incremento da producdo de 6leo e reducdo da producdo de dgua no grafico

(e), porém no grafico (c) incrementa-se a producao de agua.

Figura 58 — Produgéo acumulada de dleo e 4gua do melhor VVPL dos gréficos (c) e (e) (Fig. 57), e também do

caso base.
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Figuras 59(a) e (b) mostram a trajetoria dos controles 6timos do melhor VPL do
grafico(c) para os pogos P-18 e I-5, respectivamente. Pode ser visto que 0s pogos apresentam
uma reducdo na mudanca das trajetérias em comparacdo com a trajetoria dos controles na
Figura 55. Nossas experiéncias numéricas recomendaram utilizar fator de suavizacdo de
trajetoria de 1073,
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Figura 59 — Suavizac&o da trajetdria dos controles dos pocos P-18(a) e 1-5(b) usando fator de suavizagéo de 103,
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4.2.3 Caso Brugge - 10080 variaveis

Uma maneira particular de medir o desempenho dos algoritmos de otimizacao é
resolver um problema com maior nimero de variaveis. Propomos aumentar o nimero de ciclos
de controle do Brugge Field, efetuando a mudanca dos controles a cada dois meses, durante o
tempo de simulacdo, por consequéncia, aumentaram o numero de variaveis para 10080
(120x84).

Figura 60(a), apresenta-se resultados estatisticos do VPL apds o processo da
otimizacdo, comparando os algoritmos SQP e pontos interiores, e evolucdo da otimizacdo por
iteracGes (melhor VPL). A matriz de sensibilidade com refinamento resulta de usar ensemble
com 30 membros. O ganho obtido usando o SQP (Figura 60(a)) é 1,6% sobre a mediana dos
resultados com pontos interiores (Figura 60(a)). Por outro lado, a variabilidade dos resultados
da otimizacdo usando SQP-SNOPT é reduzida. Apos resultados deste cenario, podemos
concluir a priori que para nossos problemas € melhor utilizar o algoritmo SQP, deixando claro
que o método dos pontos interiores pode ter um melhor comportamento para resolver outros
problemas.
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Figura 60 — Resultados usando IP e SQP(a) e evolugdo da funcgéo objetivo (b) para o problema com 10080
variaveis, usando ensemble com 30 membros.
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Na Figura 60(b) mostramos o historico das itera¢des para os melhores resultados de
cada algoritmo. O melhor VPL do grafico com SQP (Figura 60(a)) é obtido com 786 chamadas
do simulador (780 durante o processo de otimizagdo, 5 no calculo das conectividades entre
pocos injetores e produtores e uma para o calculo dos coeficientes de competitividade). Por
outro lado, o melhor VPL usando pontos interiores é obtido em 825 chamadas do simulador

em 20 iteracdes.

4.2.4 TNO Olympus - 1440 variaveis de controle

A seguir apresentamos 0 modelo sintético Olympus foi preparado pela TNO para um
exercicio em otimizacdo de desenvolvimento de campo. A preparagdo do modelo de
reservatorio foi inspirada no campo do mar do Norte. O campo é 9 km por 3km. O modelo
apresenta uma falha selante horizontal e outras 5 falhas verticais (Figura 61). Em resumo, o
modelo consiste de duas zonas, oito camadas na primeira zona e oito na segunda zona, com
aproximadamente 341,728 células das quais 199,750 sdo células ativas. As células ndo-ativas

estdo associadas com falha no modelo.

O modelo selecionado é a realizacdo geoldgica #44 (Figura 61) do conjunto de 50
modelos. O numero de pocgos € 18 (11 produtores e 7 injetores) todos completados
verticalmente em diferentes camadas. Todos 0s pogos tém uma valvula. Uma descri¢cdo mais
detalhada do modelo pode ser encontrada em FONSECA et al. (2017).
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Neste trabalho o modelo é usado para demostrar o potencial do método baseado em

ensemble com os refinamentos e suaviza¢do propostos nas se¢des anteriores.

Figura 61 — Permeabilidade e locagdo dos pocos TNO Olympus.

0 164 329 493 638 822 987

Fonte: Autor (2019)

O objetivo é maximizar o VPL em um periodo de 20 anos, onde os controles sdo
alterados a cada trés meses gerando 80 ciclos de controle, neste problema serdo selecionados
como variaveis de controle o BHP e vazdo para 0s pocos produtores e injetores,
respectivamente. O nuimero total de varidveis de controle a otimizar € Nx=1440. Os controles
iniciais sao selecionados aleatoriamente e seu correspondente VVPL para os controles aleatorios
€ 1,157x10°.

O algoritmo de otimizacdo usado para encontrar os controles 6timos sera o algoritmo
SQP implementado no solver SNOPT (GILL et al, 2005). As simulagdes serdo geradas usando
o simulador de reservatérios IMEX (CMG, 2016).

Os parametros usados para calcular o VPL do modelo s&o preco de 6leo 45 $/bbl, 6

$/bbl para agua produzida e 2 $/bbl para agua injetada e uma taxa de retorno de 8% ao ano.

As restricdes do problema sdo as seguintes: capacidade maxima de producéo total no
campo de 88,000 bbl/d, a maxima vazdo de injecdo em cada poco injetor ¢ 10,000 bbl/d,
enquanto a méxima vazao de producdo de 6leo no poco produtor € 5700 bbl/d. O minimo BHP
para a valvula de pogos produtores é 150 bar e maximo BHP para as valvulas dos injetores é
235 bar.
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Para o calculo da matriz de sensibilidade usamos ensemble com 30 realiza¢gBes mais
os refinamentos, tamanho de perturbacdo de 0,02 e 0,1 para os controles dos produtores e
injetores, respectivamente. O tamanho de perturbacédo € escolhido para respeitar as restricdes
do problema e ndo gerar mudancas abruptas. Para o refinamento da matriz de sensibilidade,
inicialmente foram calculados os coeficientes de competitividade entre produtores e as
conectividades entre pocos produtores/injetores.

O VPL étimo do modelo Olympus sera comparado com duas diferentes estratégias:

1. Todos os pogos abertos (All wells fully opened (WFQ)): esta estratégia consiste em manter
os controles dos produtores no minimo BHP e os injetores na maxima vazdo até o final do
tempo da simulagdo. O VPL para esta estratégia ¢ 1,34x10°.

2. Controle reativo (Reactive control (RC)): esta estratégia consiste em manter os controles
dos produtores no BHP minimo e os injetores na vazdo maxima e a imposi¢édo de corte de
agua no simulador. Quando o produtor atingir 88% de corte de agua o produtor
automaticamente é fechado até o final da simulagdo. O corte de &gua maximo esta baseado

no preco para o calculo do VPL deste modelo. O VPL para esta estratégia é 1,5182x10°.

Usando a técnica baseado em ensembles, encontra-se um VPL 6timo de 1,5472x10°.
Na Figura 62 é mostrado o historico de iteracdes do processo de otimizagdo. O numero de
iteracBes requeridas no processo de otimizagdo foi 37. O numero de chamadas do simulador
foi 1296 (1290 no processo de otimizacdo, 5 no célculo das conectividades entre pogos e uma

para o calculo dos coeficientes de competitividade).

Em comparacdo com as estratégias WFO e RC, temos que a estratégia proposta
apresenta ganhos de 15% e 2%, respectivamente. Ao resultado 6timo obtido com a estratégia
baseado em ensembles mais refinamentos (REB) foi imposto o corte de 4gua maximo no
simulador (REB+wcut), obtendo assim um VPL de 1,5482x10°. Isto significa que a estratégia
REB no processo de otimizacao reduz a producao de agua nos pogos produtores. Os resultados
do VPL 6timo séo apresentados na Tabela 15.



Figura 62 — Historico de iteracdes do processo de otimizacéo.
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Tabela 15 — Resumo de VPL 6timos com diferentes estratégias.
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Fonte: Autor (2019)

Estratégia VPLx10°
REB 1,5472
REB+wcut 1,5482
WFO 1,3421
RC 1,5182

Fonte: Autor (2019)
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A producdo acumulada liquida, 6leo e dgua de nosso melhor resultado é comparado

com a estratégia WFO e RC nas Figuras 60(a) e (b), respectivamente. A linha s6lida representa

o resultado 6timo, enquanto a linha descontinua é usada para os casos WFO e RC. Nas Figuras

63(a) e (b) podemos observar que o alto VPL da estratégia REB € devido a reducdo de producéo

de agua.

Figuras 64(a) e 65(a) mostram o0 comportamento da trajetéria dos controles.

Observamos que a trajetoria do injetor I-1, nos primeiros 10 anos atinge 0 maximo BHP

permitido (Figura 64(b)), no tempo restante observamos que a trajetoria do controle ndo

apresenta mudancgas bruscas. A trajetoria de controle do produtor P-8 ndo mostra mudangas

bruscas. Na Figura 65(b) mostramos o comportamento da vazéo liquida e 6leo do produtor P-

8.



Figura 63 — Comparacdo de produc¢do acumulada liquida, 6leo e agua para os casos REB, WFO e RC.
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Figura 64 — Trajetoria 6tima da vazdo de injecdo do poco 1-1(a) e seu respectivo BHP (b).
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Figura 65 — Trajetdria 6tima do BHP do produtor P-8 (a) e sua respectiva vazao liquida e de 6leo (b).
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo sdo apresentadas as principais conclusdes do estudo realizado, assim como
também as propostas para trabalhos futuros.

51 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um estudo de algoritmos de otimizacao e do método baseado
em ensembles para aplicacdo na otimizacdo de producdo, para diferentes modelos de
reservatorio: BCO, TNO Brugge e TNO Olympus. O trabalho foi dividido em quatro topicos
principais: formulacdo do problema de injecdo de agua com restricdes, algoritmos de
otimizacdo, método baseado em ensembles e aplicacbes. As conclusdes sdo apresentadas a

sequir:

1. O problema de injecdo de agua foi formulado incluindo restrigdes, a nivel de poco e também
a nivel de campo.

2. Foram estudados diferentes controles no problema de injecdo de 4gua. No modelo Brugge
foi utilizada vazéo tanto para produtores como para injetores. Por outro lado, no modelo
Olympus foram usados como varidvel de controle BHP e vazdo para pogos produtores e
injetores, respectivamente.

3. Em comparacdo aos algoritmos de otimizacdo, observamos que o SQP do SNOPT se
mostrou mais eficiente que o método de pontos interiores do IPOPT, tanto em termo da
melhoria do VPL como a reducdo de variabilidade nos resultados da otimizacao.

4. Foram impostos filtros para manter a viabilidade das restri¢cGes no calculo do vetor gradiente
baseado em ensembles.

5. Ensemble de poucos membros geram valores espurios na matriz de sensibilidade obtendo
um gradiente de baixa qualidade. Por estas razdes foram propostas técnicas de regularizacao
e localizacdo sobre a matriz de sensibilidade para reduzir os valores espurios:

5.1. A técnica de regularizacdo foi proposta para reduzir o efeito dos valores espurios entre
a sensibilidade do VVPL de pocos injetores com respeito aos controles dos produtores e
injetores.

5.2. A técnica de localizacdo foi proposta para reduzir os valores espurios da sensibilidade
do VPL de pocos produtores com respeito aos controles dos injetores e produtores. No

caso dos controles dos injetores foi usada a estratégia CRMP para conhecer a priori as
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conectividades entre produtores e injetores e no caso dos produtores usamos a
estratégia de teste de interferéncia para quantificar a comunicacdo entre pogos
produtores que competem pelo fluido.

6. No calculo da matriz de localizacdo recomendamos usar um parametro de localizacdo de
a=3.

7. O método baseado em ensemble pode ser facilmente adaptado quando as varidveis de
controle sdo vazdo ou pressdo de fundo de pogco (BHP) como foram mostrados nos
resultados deste trabalho. Neste caso, os refinamentos sdo mantidos.

8. Para problemas de escala média e grande recomendamos definir o tamanho do ensemble em
funcdo do nimero de variaveis. Para problemas de grande escala recomendamos ensembles
com 30 membros mais a imposigéo de refinamentos.

9. Foi proposta a estratégia de suavizacdo dos controles para evitar mudancas abruptas na
trajetoria dos controles. O parametro recomendado neste estudo foi de =107,

10.  Para produtores com alto corte de agua, foram propostos coeficientes de reducdo de

vazdo para controlar a producédo excessiva de agua nos pogos produtores.

Finalmente, os resultados apresentados mostram que as estratégias propostas para a
matriz de sensibilidade, suavizacdo sobre a trajetoria dos controles e reducédo de corte de 4gua

foram muito eficientes, obtendo ganhos satisfatérios sobre os resultados.
5.2 TRABALHOS FUTUROS

Baseado nos estudos desenvolvidos no presente trabalho, sugerimos alguns trabalhos

futuros, a saber:

1. Utilizar o método baseado em ensemble com refinamento para resolver problemas de
otimizacdo considerando incertezas, otimizagao robusta.

2. Aplicar as estratégias desenvolvidas a problemas de otimizagdo quando ocorre injecdo de
agua alternada com gas, WAG-CO?2.

3. Aplicar o método baseado em ensemble com refinamento para o problema de injecdo de
agua quando as variaveis de controle sdo as aberturas das valvulas nos pogos.

4. Reparametrizar as variaveis de controle para reduzir a dimensionalidade do problema de
otimizacdo usando polindmios, polindmios racionais, splines. Por outro lado, o vetor

gradiente pode ser obtido pelo método baseado em ensembles.
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5. Usar a estratégia do diagnostico do fluido, Flow diagnostics, para melhorar os refinamentos
do método baseado em ensembles. Esté estratégia quantifica informacdo do reservatorio
independentemente do comportamento do fluido no reservatdrio e podem ser obtidas em

poucos segundos.
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ANEXO A - COEFICIENTES DE COMPETITIVIDADE

Na tabela abaixo apresentamos seguir apresentamos os valores dos coeficientes de
competitividade.
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Coeficientes de competitividade do modelo Brugge

Pocos | P-1 | P2 | P3| P-4 [ P5 | P6 | P7 | P-8 | P-9 [ P-10 | P-11 | P-12 | P-13 [ P-14 | P-15 | P-16 | P-17 | P-18 | P-19 | P-20
P-1 1.000 0.0 0.750 1.000 0.0 0.109 0.259 1.000 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.702 0.702 0.437 0.0 0.0 0.0
P-2 0.0 1.000 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.857 0.740 0.844 1.000 0.754 0.664 0.256 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
P-3 0.683 0.0 1.000 0.599 0.0 0.382 0.936 0.708 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.512 0.820 0.704 0.352 0.0
P-4 1.000 0.0 0.684 1.000 0.0 0.0 0.549 0.657 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.713 0.680 0.412 0.0 0.0
P-5 0.0 0.0 0.0 0.0 1.000 0.725 0.384 0.200 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.205 0.595 0.666 1.000
P-6 0.1 0.0 0.260 0.0 0.924 1.000 0.629 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.395 0.941 1.000 0.862
P-7 0.237 0.0 0.689 0.550 0471 0.689 1.000 0.829 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.283 0.379 0.294 0.714 0.848 0.559 0.487
P-8 0.862 0.0 0.979 0.605 0.257 0.326 1.000 1.000 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.538 0.799 0.561 0.292 0.0
P-9 0.0 1.000 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.000 1.000 0.890 0.824 0.893 0.638 0.227 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
P-10 0.0 0.862 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.000 1.000 1.000 0.783 0.774 0.577 0.165 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
P-11 0.0 0.732 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.532 0.534 1.000 0.765 0.729 0.570 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
P-12 0.0 0.919 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.497 0.453 0.806 1.000 0.894 0.673 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
P-13 0.0 0.677 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.409 0.336 0.563 0.654 1.000 1.000 0.342 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
P-14 0.0 0.435 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.300 0.253 0.326 0.443 0.903 1.000 0.598 0.0 0.180 0.278 0.0 0.0
P-15 0.0 0.253 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.174 0.184 0.0 0.0 0.252 0.481 1.000 0.800 0.335 0.434 0.398 0.0
P-16 0.5911 0.0 0.707 0.421 0.0 0.233 0.548 0.524 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.892 1.000 0.804 0.507 0.0 0.0
P-17 0.245 0.0 0.625 0.600 0.152 | 0.3642 | 0.602 0.356 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.183 0.500 0.364 1.000 0.779 0354 0.389
P-18 0.0 0.0 0.564 0.410 0.584 0.526 0.437 0.321 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.312 0.278 0.0 0.570 1.000 0.557 0.638
P-19 0.0 0.0 0.152 0.0 0.854 1.000 0.513 0.250 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.385 0.810 1.000 0.958
P-20 0.0 0.0 0.0 0.0 1.000 0.873 0.302 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.282 0.759 0.972 1.000




