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Técnicas de estimacao de estados tém sido alvo de inimeros estudos e pesquisas nas
ultimas décadas e sdo frequentemente aplicadas no controle preditivo de processos e otimizacdo
baseada em modelos matematicos, oferecendo elevado potencial de melhoramento de
produtividade e reducdo de custos de producdo. No caso da producdo de petréleo e gas, a
instalacdo e manutencao de sensores fisicos se torna dificultada a medida em que sdo perfurados
pocgos mais profundos e que apresentam condi¢cdes ambientais mais severas, gerando valor a
inferéncia de varidveis essenciais a operacdo adequada da planta. Esse trabalho tem como
objetivo a inferéncia de temperaturas e pressdes de fundo e topo de um poco de producédo de
0leo e gés a partir da acdo do Filtro de Kalman Estendido. A resolucdo do modelo matematico,
sem a implementacdo do filtro, apresentou divergéncias entre as medidas da planta variando até
4,48% e 20,89%, relativos as medidas de temperatura no topo do po¢o e pressdo no fundo do
poco, respectivamente; enquanto a aplicacdo do filtro foi capaz de reduzir estes valores para
0,23% e 0,06% para as mesmas medidas. A avaliacdo das demais saidas do modelo antes da
aplicacdo do Filtro de Kalman indicou sua aderéncia mais razoavel a inferéncia de temperaturas
do que de pressbes. Sendo assim, a aplicacdo do Filtro de Kalman Estendido em conjunto com
a representacdo do processo pelo modelo matematico utilizado foi capaz de resultar em uma
estimacdo satisfatoria das varidveis avaliadas do sistema, apresentando resultados mais
significativos para as pressoes estudadas.
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NOMENCLATURA

d Diametro interno da tubulagéo (m)
fo Fator de atrito de Moody
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H, Holdup de liquido

H;(0) Holdup de liquido em escoamento horizontal
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Ky Ganho de Kalman no passo k
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Ni, Numero de velocidade do liquido
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Pope Pressao no fundo do poco (kgf/cm?)

Psep Pressdo do tubo a montante (kPa)

Prpr Pressao no topo do poco (kgf/cm?)

Q Matriz de covariancia dos ruidos do processo
R Matriz de covariancia dos ruidos da medicéo
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u Vetor de entradas do processo
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B Fracdo molar vaporizada
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Vs Velocidade superficial do gas (m/s)

VgL Velocidade superficial do liquido (m/s)

oL Densidade do liquido (kg/m3)

Pn Densidade da mistura bifasica ponderada por 4, (kg/m?)
Ptp Densidade da mistura bifasica ponderada por H;, (kg/m?3)

oy, Tensdo superficial do liquido (kg/m?)



I.  INTRODUCAO

I.1. Importancia do tema

A descoberta e exploracao de pogos de petroleo e gas situados em ambientes cada vez
mais hostis e profundos vem tornando as pesquisas acerca das condi¢des de produgéo cada vez
mais relevantes. Diversos fatores contribuem para o carater desafiador do estudo,
principalmente devido ao escoamento multifasico — hidrocarboneto liquido, gas e agua — em
linhas de producdo. Isso porque é possivel a existéncia de diversos regimes de escoamento em
linhas de producéo, que podem apresentar diferentes velocidades entre as fases que escoam;
pode haver a formagdo de hidratos e precipitacdo de parafinas a baixas temperaturas; ou até
haver erosdo interna nas linhas causada por velocidades altas de escoamento. E sob esse
contexto gque se constréi o termo de “garantia de escoamento”, que tem por definigdo “o
conjunto de estratégias e principios que garantem a producdo de hidrocarbonetos sem
interrupcdo, partindo do reservatorio até a entrada do primeiro separador da unidade de
producao” (GUEDES, 2015), conceito a partir do qual se embasa a importancia do presente
trabalho.

Em uma unidade de producéo e exploracdo de 6leo e gés natural o fluxo total de
producdo pode ser monitorado em tempo real, porém os fluxos individuais de gas e de liquido
produzidos sdo usualmente medidos por meio de testes de producdo. Esses testes ocorrem
muitas vezes em intervalos de tempo razoavelmente espacados, chegando a cerca de dois meses,
ndo tornando possivel a medi¢do da vazao representada por cada fase durante o intervalo entre
0s testes. Dessa forma, costuma-se ter como pressuposto que no periodo entre os testes a
producdo de cada fase é igual a reportada no Gltimo teste realizado. Esse tipo de consideracdo,
porém, pode levar a atrasos na deteccdo de problemas na producdo (GOES et al., 2021),
resultando em uma menor produtividade da planta e aumento dos custos operacionais e de
manutencao.

Além disso, com o decorrer da operacao, é natural que os sensores, como medidores
multifasicos, por exemplo, utilizados para monitoracao e controle de variaveis indispensaveis
durante a exploracdo de pocos de dleo e gas apresentem incertezas nas medidas, que tendem a
aumentar com o passar do tempo, dificultando sua utilizacdo devido aos altos custos de
manutencdo e substituicio (GRAHAM, 2015). Configura-se ainda um problema no
monitoramento da atividade dos pogos a dificuldade de implementacdo dos sensores fisicos
devido a inacuracia ou mesmo as condic¢Oes severas no interior dos pogos (LESKENS et al.,
2008). Ainda assim, ha necessidade de informacdes acuradas em tempo real de maneira a
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garantir uma operacdo segura e adequada do processo, sendo necessaria a estimacdo ou
inferéncia de tais medidas para aplicacéo de esquemas de controle.

A utilizacdo de modelos matematicos capazes de estimar variaveis do sistema a partir
de dados referentes as demais variaveis do processo, como uma alternativa aos sensores
convencionais, faz-se possivel, tornando interessante a utilizacdo do estimador de estados,
como um analisador virtual que permite o controle retroalimentado das variaveis do processo e
a operacdo do sistema de controle (FORTUNA et al., 2007; SALAU, 2009).

A partir do modelo desenvolvido por Guedes (2015), aspira-se a avaliacdo de uma
metodologia de estimacdo de estados visando a predi¢do de variaveis do processo de producéo
de bleo e gés, tais quais pressao e temperatura no decorrer da linha de producdo. O trabalho
realizado pela autora teve como objetivo “fornecer as orientagdes necessarias sobre como
proceder em um estudo estacionario tipico de garantia de escoamento, apresentando os modelos
e correlagdes mais utilizados, incluindo calculos de propriedades para pseudocomponentes”
(GUEDES, 2015), e mapeou todo o regime de escoamento ao longo da linha de producéo. Foi
usado o modelo de Beggs & Brill (1973) para célculo da queda de pressdo, que apresentou
resultados mais satisfatérios para condi¢des de baixas vazdes de producao.

Vale ressaltar que o modelo desenvolvido por Guedes (2015) para o sistema de linhas
de producdo levou em consideragdo a modelagem do poco, da porcéo entre reservatorio e
cabeca do poco; da flowline, que é a porcao da linha de producédo que liga a cabeca do pogo e a
base do riser; do riser, porcdo responsavel pelo deslocamento do fluido do fundo do mar a
superficie e; do topside, entre o topo do riser e a unidade de separacao na superficie. As linhas
de servigo, tais quais gas lift, de injecdo de gas, e dead oil, responsavel pela circulagdo de “6leo
morto”’; além das linhas umbilicais, foram excluidas da modelagem realizada. Em seu trabalho
foi considerado um poco na fase inicial de operacéo, para o qual ndo ha producdo de agua, ou

sua producao € desprezivel.

1.2.  Objetivo do trabalho

Este trabalho possui como objetivo realizar a estimacdo de presséo e temperatura no
topo e fundo de um poco de petréleo e gas natural offshore, tomando como base a aplicacéo do
Filtro de Kalman Estendido sobre o0 modelo matematico desenvolvido por Guedes (2015).



II. REVISAO BIBLIOGRAFICA

I1.1. Aindustria de producéao do petrdleo

A producdo de petrdleo e gés natural tem se mostrado de grande relevancia para a
humanidade nas Ultimas décadas. O petrdleo é a principal fonte de energia na atualidade, além
de ser base para a larga cadeia de produtos petroquimicos. Além disso, apesar de diversas fontes
de geragdo energia, renovaveis ou ndo (energia solar, edlica, biocombustiveis, gas de xisto,
urénio e outras), terem se mostrado promissoras como substituintes do petréleo nos altimos
anos, de acordo com Hassan (2014), 6leo e gas natural seguirdo dominantes pelas proximas
décadas.

O petréleo é um combustivel fossil, originado a partir da decomposicao de restos de
plantas e animais depositados had milhdes de anos na superficie terrestre, que sob agdo de altas
temperaturas teriam sofrido alteragdes quimicas de suas cadeias carbdnicas, de acordo com a
teoria organica, a mais aceita para descrever a origem dos hidrocarbonetos que compde o
petrdleo e gas natural. Diferentemente do 6leo, o gas natural pode ser encontrado em dep0sitos
na forma liquefeita ou gasosa, dependendo das condi¢es fisicas do ambiente, e é composto
principalmente pelo gas metano (BASTIANONI et al., 2005).

A industria de 0leo e gas, na forma que se conhece atualmente, teve seu inicio no final
do século XIX. No inicio desse século, no noroeste da Pennsylvania, estado localizado nos
Estados Unidos da América, produtores realizavam a extracdo e comercializacdo do 6leo cru a
partir da deposicdo de mantas absorventes em barragens construidas proximas a depdésitos de
6leo, que flutuava sobre a &gua (YERGIN, 2008).

Anos depois, Benjamin Silliman, professor da universidade de Yale, identificou a
possibilidade de destilacdo do petr6leo em diversas fracGes de substancias compostas por
carbono e hidrogénio, e averiguou seu uso para a iluminacdo (YERGIN, 2008). A partir de sua
descoberta foi criada a primeira companhia de producdo 6leo e gas dos Estados Unidos, a
Pennsylvania Rock Oil Company.

Em agosto de 1859 foi realizada a primeira extracdo de petréleo por perfuracao,
similarmente aos moldes atuais, permitindo a possibilidade de suprimento continuo de 0leo e
impulsionando a industria de 6leo e gas (YERGIN, 2008), porém provocando aumento
expressivo da oferta de 6leo e consequente reducdo dréstica nos pregos.

O cenéario negativo ao desenvolvimento da industria impulsionou a pratica de
destilacdo do 6leo, que passou a ser usado para producgéo de querosene. Apds altas e baixas nos

precos do mercado de petroleo, a invengdo e emprego de motores de combustdo interna por
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volta dos anos 1870, usados em automoveis e equipamentos de fabricas, reestruturou a industria
de 6leo e gés, dando valor aos, até entdo, subprodutos descartados da destilagdo (HASSAN,
2014). A partir desse momento, gasolina, gas, diesel, lubrificantes e demais produtos se

tornaram comercializaveis e permitiram os avancos da industria até os dias atuais.

11.2. Caracterizacédo do problema da producéo

Um sistema tipico de producdo de oOleo de gas é formado por diversos pocos
interconectados por uma linha (identificada pelo nome em inglés, flowline), responsavel pelo
deslocamento dos fluidos desde a cabeca do poco (wellhead) até um segmento identificado
como riser, linha que realiza a conexao entre a flowline e um separador.

O sistema de separacdo tem como funcéo a divisdo do fluido — em geral multifasico,
contendo 0leo, gas, &gua e demais residuos, como areia e asfaltenos (FALCONE et al., 2009)
— em gas, 6leo e agua, permitindo o processamento das fracbes. No caso de sistemas ndo

submersos, a conexdo entre a flowline e o separador € direta. A Figura 1 ilustra o sistema

descrito.
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Figura 1: Esquema simplificado da extracao de 6leo e gas.

O fluxo de 0leo e gas que deixa o0 pogo é controlado por valvulas instaladas na cabeca
do pogo. O monitoramento desses fluxos permite que decisdes criticas sejam realizadas em

fungdo da otimizacao da producéo, alocacao de fluxo, gerenciamento do reservatorio e previsdo



do desempenho futuro do campo (BIKMUKHAMETOV & JASCHKE, 2020), permitindo a
gestdo econdmica mais eficiente.

A testagem direta foi o primeiro e principal método para estimacdo dos fluxos dos
poc¢os no inicio da atividade industrial de éleo e gas. A partir do deslocamento de uma corrente
vinda do poco para o interior de um separador destinado a testagem, o contetdo era dividido
em Oleo, gas e agua e os fluxos individuais eram medidos na saida do separador
(CORNELIUSSEN et al., 2005). Para que essa abordagem seja realizada sem que 0 processo
de extracdo seja paralisado, é necessaria a instalacdo de uma flowline auxiliar. Ainda, seria
possivel a medicdo do fluxo individual de cada pog¢o por duas alternativas: parar todos 0s po¢os,
com excecdo daquele em que se deseja determinar o fluxo — alternativa economicamente
inviavel devido as grandes perdas na producdo — ou parar a atividade apenas do poco em que
se deseja determinar o fluxo e calcular seu valor a partir da subtracdo do fluxo antes e apos a
parada, método chamado de “deduction well testing” (teste de pogo por dedugdo, em traducéo
livre) (IDS@ et al., 2014). Em todos os casos, 0 desempenho dos demais pogos serd afetado
pelo desligamento de um, causando erros na determinacéo dos fluxos; além de ser possivel que
se levem horas até que condicdes estaveis de fluxo sejam alcancadas e permitam a realizacédo
dos testes, dependendo da distancia entre o poco e o separador (FALCONE et al., 2001; IDS@
etal., 2014).

Alem disso, conforme previamente mencionado, sensores fisicos utilizados para
monitoramento e controle ao longo da linha de producdo tendem a apresentar incertezas
crescentes com o decorrer da operacdo, tendo seu uso dificultado pelos custos altos de
manutencdo e substituicdo (GRAHAM, 2015), ou mesmo pelas condi¢des extremas no
ambiente (LESKENS et al., 2008).

No inicio dos anos 1990, por exemplo, iniciou-se a comercializacdo de medidores
multifasicos de vazdo como uma alternativa ao procedimento de testes (FALCONE et al.,
2001), que realizam a estimacdo dos fluxos sem a necessidade de separagdo prévia das fases
com base em medidas auxiliares de algumas propriedades do fluido, como velocidade e fragdes
no interior do equipamento (GRYZLOV, 2011). Esses medidores séo, em geral, instalados na
cabeca do poco, permitindo a determinagdo das vazdes das fases de cada poco em tempo real
(IDS@ et al., 2014).

Nos ultimos anos, diversas tecnologias foram desenvolvidas para promover uma maior
acurécia aos medidores multifésicos, porém, assim como a estratégia de testagem de pogos, 0

uso de tais medidores apresenta vantagens e desvantagens. O principal interesse acerca de sua



utilizacdo é devido a sua capacidade de promover as informagGes desejadas em tempo real,
porém esses medidores possuem um alto custo de instalacdo e manutengdo e necessitam de
intervencao em caso de falhas (FALCONE et al., 2001; PATEL et al., 2014). Além disso, esses
medidores possuem um intervalo de operacdo especifico, a partir do qual a acuracia das medidas
tende a decair; e podem sofrer degradacdo ou bloqueio parcial com o passar dos anos devido a
eroséo pelas condi¢cdes do ambiente onde sdo instalados, causando despesas econdmicas e
reducdo da acuracia (MARSHALL & THOMAS, 2015).

Ainda assim hé necessidade de informac6es em tempo real para garantia de operacéao
adequada do processo, e nesse sentido, surge a estratégia de medicao virtual (do inglés, Virtual
Flow Metering, VFM), baseada na determinacdo das varidveis a partir da alimentacdo em
modelos numéricos com dados coletados em campo (TOSKEY, 2012). Tal abordagem néo
necessita da instalacdo de dispositivos de medi¢do adicionais, reduzindo os custos operacional
e de capital; além de gerarem estimativas em tempo real e serem capazes de mapear mudangas
nas condi¢Bes operacionais dos fluxos (MARSHALL & THOMAS, 2015). A estratégia pode
ser usada como uma solucéo isolada ou em combinagdo com sistemas de medidores de vazdo
multifasicos, servindo como um método de back-up em caso de falhas e redundancia de
informagdo (HOLMAS et al., 2013).

11.3. Estimacao de estados

A representacdo de um sistema em modelo de espaco de estados € uma maneira
compacta e pratica de descrever as relagdes entre suas variaveis internas. Para sistemas lineares,
0 modelo matematico é dado de acordo com as equacdes apresentadas a seguir, nas quais x
representa o vetor de estados, u 0 vetor de entradas, y o vetor de saidas de um determinado
sistema dinamico, A, B e C as matrizes dos coeficientes do modelo em tempo continuo, e F, G
e H as matrizes dos coeficientes do modelo em tempo discreto. A Equacdo 2-1 descreve
sistemas lineares continuos e a Equacdo 2-2 descreve sistemas lineares discretos.

x = Ax + Bu

y=Cx (2-1)
x(k+1) = Fx(k) + Gu(k)
y(k) = Hx(k) (2-2)

O objetivo do estimador de estados é combinar medicfes disponiveis em um dado
sistema com um modelo matematico capaz de descrevé-lo satisfatoriamente, de maneira a
estimar o vetor de estados e fornecer as informagdes necessarias para o controle eficiente e

avangado do processo (CAPRON, 2021). Isso é necessario pois, em diversos problemas reais,
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ndo é possivel que se obtenham dados referentes a todas as varidveis do processo apenas por
medi¢des. O controle preditivo e a otimizagdo com base em modelos matematicos séo exemplos
de aplicacdes frequentemente apoiadas em técnicas de estimacdo de estados, de acordo com
Backx et al. (1998), sendo cruciais para um alto desempenho operacional da planta.

Existem diversas técnicas de estimacdo de pardmetros, que dependem diretamente da
acuracia do modelo matematico que descreve processo em questdo para que os resultados
obtidos sejam satisfatorios (WANG et al., 2018). A acuracia dos resultados preditos é
aumentada quando € possivel a inclusdo de parametros referentes as incertezas e restricdes do
sistema (RAO, 2002).

O desempenho do estimador de estados pode ser afetado pelas trés fontes de
informacdo que conduzem a implementacdo do mesmo, sdao estas: as variaveis medidas, o
modelo do processo e as estatisticas de ruido (SALAU, 2009).

Em relagdo as variaveis medidas, deve-se atentar a existéncia de erros aleatorios ou
grosseiros. Os primeiros sdo medidas que desrespeitam as leis de conservacdo de massa e
energia, inerentes ao processo, identificados usualmente como ruidos. Os erros grosseiros nao
seguem a distribuicdo estatistica de dados e podem ser divididos como desvios sistematicos ou
discrepantes. No primeiro caso, os erros sdo atribuidos a erros de instalagéo ou calibracéo de
equipamentos de medi¢do, gerando valores intermediarios e ndo discrepantes das medidas; ja
no segundo caso, os erros sdo atribuidos a falhas temporarias em elementos do sistema de
medicdo, gerando medidas com desvios anormais (BAGAJEWICZ & JIANG, 1998).

Um modelo adequado de processo para estimadores de estados deve ser robusto, bem
representativo e detalhado, o que demanda grande custo desde sua formulacdo até sua
implementacdo em praticas industriais, em especial para casos de modelos dindmicos e ndo
lineares. Erros na etapa de linearizacao de tais modelos, requerida por diversas abordagens de
estimacdo de estados, podem levar a incompatibilidades entre os valores estimados e 0s reais
(WANG et al., 2018).

As estatisticas do ruido, de acordo Valappil & Georgakis (2000), se ddo por conta da
impossibilidade de reproducdo do instrumento utilizado na medida; porém, em problemas reais,
tais estatisticas sdo usualmente desconhecidas e ndo obedecem a consideracGes de distribuicdo
normal. Nesse caso, configuram-se fontes de discrepancia entre as medidas reais e as medidas
estimadas.

Sensores virtuais podem ser integrados a infraestrutura existente em uma planta e, a

partir de dados de demais variaveis de um processo, permitir a modelagem e otimizacdo da



producdo em tempo real. Por isso, técnicas de estimacdo de estados com base em sensores
virtuais tém sido amplamente estudadas e sdo fundamentadas em trés métodos descritos por
Fortuna et al. (2007): a modelagem fisica do processo, a estatistica multivariada e a modelagem
de inteligéncia artificial (redes neuronais, l6gica fuzzy e métodos hibridos).

Garcia et al. (2010), com base em dados de sensores, testes e simulacdes, apresentaram
uma estratégia de estimacdo da producdo individual de pogco com base em redes neuronais e
I6gica de correlacdo on-line com erros inferiores a 4%. Agu & Lie (2014) conduziram um
estudo que indicou que o fluxo de um fluido em um canal retangular pode ser medido com
precisdo em condic¢Bes de estado estacionario e pode ser determinado por acdo do Filtro de
Kalman aplicado sobre modelo matemaético baseado nas equagfes de Saint-Venant. Al-Qutami
et al. (2017) propuseram um sensor virtual baseado em redes neuronais para estimacéao de taxas
de fluxos em linhas de 6leo e gas, atuando como uma alternativa de backup no caso de falhas
nos sensores de fluxo multifasicos. Ursini et al. (2019) desenvolveu um sensor virtual em tempo
real para medida de fluxo capaz de compilar informacdes da rede de producdo e de reservatorio
a partir da integracdo entre softwares comerciais e algoritmos de otimizacdo. O sensor
desenvolvido foi aplicado em um campo de producdo de gas natural offshore e realizou
previsdes confiaveis a partir de dados de temperatura e presséo.

Os estimadores com base no Filtro de Kalman sdo amplamente utilizados devido a sua
simplicidade e efetividade (SALAU, 2009), com aplica¢des em diferentes campos de estudo,
que se estendem desde a inddstria quimica e petrogquimica, passando por areas de calculos
espaciais, navegacao inercial, sistemas de posicionamento (GPS), célculo de orbitas de
espaconaves, até a inteligéncia artificial, como em sistemas de reconhecimento de imagem (LI
et al., 2016). Entretanto, abordagens baseadas nas filtragens de Kalman podem apresentar
resultados imprecisos, sobretudo em cenarios que envolvem a avaliacdo de sistemas néo
lineares, por levar em consideracdo modelos linearizados do sistema original, ou com restricdes
fisicas (RAWLINGS & BAKSHI, 2006), que se configuram as principais limitacGes da
utilizacdo do Filtro de Kalman.

Visando uma melhor adequacdo do estimador e maior acurécia, sdo reportadas na
literatura diversas adaptagdes que permitem sua aplicagdo em sistemas especificos ou mesmo
fazem a incorporacdo de restrigdes fisicas. De acordo com Salau (2009), os estimadores de
estados desenvolvidos com base na filtragem de Kalman, desde que projetados adequadamente,
promovem uma relacdo satisfatoria entre custo computacional e desempenho. Ainda assim, o

estudo de demais estimadores, que apresentam maior robustez e preciséo de resultados, como



os Estimadores de Horizonte Mével (MHE), é defendido por diversos autores, principalmente
devido a presenca das restricdes fisicas em sua formulacdo original (HASELTINE, &
RAWLINGS, 2005; RAO et al., 2003).

Tonel et al. (2008) avaliaram os estimadores baseados no Filtro de Kalman, Filtro de
Kalman Estendido (EKF, do inglés, Extended Kalman Filter) e Filtro de Kalman Estendido
com Restricdes (CEKF, do inglés, Constrained Extended Kalman Filter), e Estimagdo de
Horizonte Mdével (MHE, do inglés, Moving Horizon Estimation) para casos tipicos de
problemas de controle envolvendo modelos aproximados, ndo lineares, com inversdo do sinal
do ganho, estimativas iniciais inseguras e com perturbacdes. Apesar dos resultados obtidos a
partir de MHE apresentarem maior acuracia, acompanhado por maior esfor¢co computacional,
os estimadores baseados no Filtro de Kalman apresentaram bons resultados mesmo para
problemas com inversdo do sinal do ganho e sob menor custo computacional.

Além das técnicas descritas, diversas outras vém sendo estudadas nos Gltimos anos,
tais quais o Filtro de Particulas, o Filtro de Kalman de Cubatura (CKF, do inglés, Cubature
Kalman Filter) e o Filtro de Kalman Unscented (UKF, do inglés, Unscented Kalman Filter) (LI
et al., 2016; SANTOS-LEON et al., 2021; JULIER & UHLMANN, 1997). Mahfouz et al.
(2014) propuseram um método que combina técnicas de aprendizado de maquina com Filtro de
Kalman para estimacao de aceleracdo e posi¢éo instantaneas. Bai et al. (2020) desenvolveram
uma versdo do Filtro de Kalman baseada em redes neuronais, eficiente na filtragem de ruidos
para alimentacdo de medidas em terminais inteligentes.

No decorrer da Secdo 11.3.1 sdo brevemente comentadas algumas variacGes
comumente aplicadas do Filtro de Kalman (KF, do inglés, Kalman Filter). Maior detalhamento
e formulacdo matematica sdo desenvolvidos para os métodos KF convencional e EKF, sendo

esse Ultimo aquele aplicado na execuc¢do deste trabalho.

11.3.1. Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman é um algoritmo proposto em 1960 por R. E. Kalman capaz de
estimar variaveis desconhecidas com relativa acuracia a partir de uma série de dados observados
em um intervalo de tempo contendo ruidos (LI et al., 2016) e demais fatores de erro em sistemas
dindmicos lineares, conforme mencionados na Secao 11.3.

O Filtro de Kalman se mostra um excelente estimador de estados em sistemas lineares,
sem restri¢des e com ruidos de medidas que possam ter distribuicdo Gaussiana (SALAU, 2009).

Para aqueles sistemas que ndo exibem comportamentos e um modelo descritivo conforme os
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ideais para aplicacdo do filtro convencional, como uma modelagem ndo linear, por exemplo,
dispdem-se de demais abordagens com base no modelo de Kalman, visto que este ndo pode ser
diretamente aplicado (HASELTINE & RAWLINGS, 2005).

Na aplicacdo do Filtro de Kalman discreto, o estado do sistema é representado na
forma de um vetor de nimeros reais, e que a cada intervalo de tempo k avaliado, € aplicado um
operador linear sobre o estado, o0 que resulta na predicdo do proximo estado. Um segundo
operador linear a ser aplicado gera as observacdes do estado real.

O modelo matematico que descreve o sistema deve ser ajustado conforme os
parametros do Filtro de Kalman, especificando-se as matrizes do modelo de transicdo de
estados, F,, do modelo de observacdo, Hj, da covariancia do ruido do processo, @, da
covariancia do ruido da observacéo, R e, se existente, do modelo das entradas de controle, Gy.

A Equacdo 2-3 descreve 0 modelo de obtencdo do estado real em dado tempo k, a
partir do estado em tempo anterior k — 1, com base no modelo de transicdo de estados aplicado
ao estado anterior xj_;, no modelo das entradas aplicado no vetor de entradas u;_4 € no ruido
do processo wy,_;, para o qual assume-se que segue distribuicdo normal multivariada de média
Zero e covariancia Q.

X = Frxp—1 + Grug—q + Wi_q (2-3)

A equacao de observacdo se da de acordo com a Equacéo 2-4, a partir da aplicacdo do
modelo de observacdo (Hj,) sobre o estado real, acrescida do ruido da observacéo, vy, branco,
de média zero e covariancia R.

Yi = Hpxp + vy (2-4)
O filtro de Kalman é dividido em duas fases: de predicdo e de atualizacdo, ou correcéo.
Na primeira fase, a estimativa do estado no passo temporal anterior € utilizada para o calculo
da estimativa do estado no tempo atual, chamada de estimativa a priori. Na fase seguinte,
combina-se a estimativa obtida a priori com a observacdo das medidas atuais para refinamento
da estimativa do estado, chamada de estimativa a posteriori.

A fase de predigdo é governada pelas equagGes que seguem, em que Xy x—, representa
a estimativa de x no tempo k dadas as observagoes no tempo k — 1 e P ,_, representa a matriz
de covariancia do erro a priori:

Xike-1 = FrXp—qjk-1 + Gry—1 (2-5)
Pik-1 = FiPr_qx-1Fi + Q (2-6)
Na etapa de atualizacédo é calculado o valor do Ganho e Kalman (K}), e as seguintes

equac0es sdo aplicadas:
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Xijk = Xij-1 + K (2-7)
Py = U — K H)Pyi—q (2-8)
Ky = Pyje-1Hi it (2-9)
Nas quais, S corresponde ao residuo da covariancia, ¥ ao residuo da medicéo, I a
matriz identidade, H7, a transposta da matriz de observagio no passo de tempo k e z, na
Equacdo 2-11, a medida no passo de tempo k. O residuo da covariancia e da medicao sao dados
pelas equacdes:
Sk = HyPyy—Hj, + R (2-10)
Yk = Zi— Hy Xy -1 (2-11)
O valor esperado (E) das estimativas a posteriori em relacdo as condic@es iniciais do

problema, do residuo de medicdo e das matrizes de covariancia devem satisfazer as relacoes
das Equaces 2-12 a 2-16:

E[xx — Rk] = E[xk — Riqie—1] = 0 (2-12)
E[yx] =0 (2-13)

Py = cov(xyg — Xpx) (2-14)
Pyjk-1 = cov(Xy — Xpjr-1) (2-15)
Sk = cov(¥) (2-16)

Na Figura 2 é exibida uma representacdo visual da a aplicacdo do Filtro de Kalman
sobre um sistema de malha de controle simples. Nesse cenario, a por¢ao superior representa a
malha de controle, na qual F; é a matriz de estados do sistema, G, a matriz das entradas do
sistema, x o0 vetor de estados, z o vetor de saida, wy, o0 ruido do processo, v, o ruido na medida
do sinal e T o operador de atraso de uma amostragem. Ja a porcéao inferior da representacédo
remete a aplicacdo do modelo do Filtro de Kalman sobre o sistema, no qual z, a estimativa do

sinal de saida do sistema e K; 0 Ganho de Kalman.
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Figura 2: Esquema representativo da filtragem de Kalman.

11.3.2. Filtro de Kalman Linearizado

O Filtro de Kalman Linearizado (LKF, do inglés, Linearized Kalman Filter) ¢ uma
maneira de se aplicar o filtro sobre um modelo matematico néo linear do processo ou medidas
n&o lineares.

Para sua aplicagéo as dindmicas do processo ou a relagao entre as medidas devem ser
linearizadas sobre uma trajetéria de referéncia no espaco de estado que ndo depende das
medidas (BROWN & HWANG, 1997). Em seu emprego consideram-se tanto o ruido de
processo guanto o erro de medida processos aleatorios, gaussianos e com média zero.

O LKF apresenta como estado estimado a estimativa da diferenca entre os estados real
e o de referéncia, definido com base na trajetéria de referéncia na auséncia de ruido.
Analogamente, a medida no modelo linear sera dada com base na diferenca entre as medidas

real e a estimada.

11.3.3. Filtro de Kalman Estendido

O EKEF se caracteriza por ser um método de estimacgdo néo linear de simples aplicagédo
(L1 et al., 2016), poréem possui determinadas restri¢cdes ao uso reportadas em literatura. Dentre
essas, destaca-se que seus resultados se aproximam aos valores reais apenas quando as equacdes
de observacédo e estado do sistema ndo possuem alto grau de ndo linearidade (SANTOSH,
2015).
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O EKF emprega a linearizacdo de um modelo ndo linear por expansdo em séries de
Taylor de primeira ordem. A versdo para 0 EKF com base em expansao em séries de Taylor de
segunda ordem existe, porém devido a sua complexidade, seu uso torna-se dificultado na
pratica, principalmente para analises em tempo real (LEWIS et al., 2006). Um desafio do uso
do EKF se d& devido a necessidade de boas estimativas iniciais, que podem levar a um sistema
divergente em caso de erros (JULIER et al., 1995).

Lopes & Peixoto (2020) obtiveram convergéncia e baixo esforco computacional na
aplicacdo do EKF na estimativa de velocidade e posicéo do rotor, para aplicagdo em sistema de
controle de velocidade sensorless para motores de inducdo trifasicos. O EFK também
apresentou bons resultados lidando com sistemas ndo lineares simples, além de rapida
convergéncia, para a estimativa e controle de Orbitas de naves espaciais nos testes conduzidos
por Habib (2013).

Tomando como base o KF, 0 EFK é um observador estocastico que, a partir de sinais
ruidosos, realiza a estimacdo de varidveis em sistemas ndo lineares (LOPES & PEIXOTO,
2020).

A funcgdo f, apresentada na Equacgdo 2-17 representa sistemas ndo lineares discretos,
descritos conforme segue:

X = flXp-1, Up—1, Wi—1] (2-17)
z; = hlx, v] (2-18)

A cada passo de tempo os valores dos ruidos wy_; e v, sdo desconhecidos. Esses
valores s@o considerados nulos e os vetores de estado e medidas séo aproximados, resultando
nas seguintes relacoes:

X = flxp_1, up_1,0] (2-19)
z;, = h[x;, 0] (2-20)

A linearizacdo do sistema ndo-linear resulta nas Equagfes 2-21 a 2-23, nas quais Fy,

representa a matriz jacobiana de f com relacdo aos estados, H,, a matriz jacobiana de h com

relacdo aos estados e G a matriz jacobiana de f com relacfes as entradas do processo:

Fy = (%)?klk_l (2-21)
Hy = (%)m_l (2-22)
Gy = (%)uk.k_l (2-23)
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De maneira andloga ao KF, as etapas de predi¢do e atualizacdo sdo descritas conforme
apresentado nas Equacg0es 2-5 a 2-9.

11.3.4. Filtro de Kalman Estendido com restrigdes

O CEKEF é uma abordagem proposta por Gesthuisen et al. (2001) para resolucdo de
problemas de otimizacdo dinamica ndo linear, cuja concepgéo se da de maneira semelhante ao
problema de otimizacdo do MHE, outra metodologia de estimacdo de estados, que demanda
maior esforco computacional. No caso do CEKF, porém, parte-se da consideracdo de que o
comprimento do horizonte é nulo, o0 que permite que as equacdes diferenciais ordinérias, que
exigem alto esforco computacional para sua resolucdo, ndo sejam consideradas no problema.
Como consequéncia, a resolucdo do problema tem sua complexidade reduzida em comparagéo
do MHE e, juntamente, o esforco computacional.

Apesar de tanto no caso do EKF quanto no caso do CEKF a estimacao do estado atual
ser realizada apenas com base na medida atual no horizonte de estimacéo, a principal diferenca
entre as abordagens é que durante a formulacdo do CEKF as restricdes fisicas do sistema sdo
incorporadas as variaveis de estado, tornando possivel a avalicdo mais acurada de problemas
com restricoes.

Na auséncia de qualquer restricdo e para incertezas pequenas no ruido de processo,
ambos os estimadores fornecem o mesmo resultado.

Dentre as vantagens dessa técnica, destaca-se a possibilidade da exploracdo das
restricOes de estados em um sistema ao mesmo tempo que a demanda por custo computacional
é relativamente baixa em comparacdo ao MHE, tornando seu uso na pratica mais plausivel. Ao
mesmo tempo, a técnica € considerada proxima ao EKF por trabalhar com medidas em um

Unico instante de tempo, ao invés de uma trajetéria de medidas, como 0 MHF.

11.3.5. Filtro de Kalman Unscented

A abordagem o UKF € utilizada como alternativa para estimacdo de estados de
modelos néo lineares. Seu célculo é semelhante ao algoritmo utilizado no EKF, porém a partir
da utilizagdo de estratégias de amostragens, como amostragem Gaussiana ou de medidas de
assimetria (Skewness sampling strategy), apresenta desempenho superior e evita divergéncias
reportadas com o EKF (LI et al., 2016).

O algoritmo trabalha a partir da aproximacdo da distribuicdo de densidade de

probabilidade de fungdes ndo lineares ao invés da linearizagdo da fungdo ndo linear para
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estimacdo de estados. Os resultados obtidos a partir do UFK apresentam, em geral, boa acuracia
e convergéncia mais acelerada do que a abordagem do EKF, porém sua implementacao requer
maior complexidade e custo computacional (AHRENS et al., 2013; HONG-DE et al. 2012;
YANG & LI, 2012; SARKKA, 2009).

11.4. Modelo de escoamento

Conforme explicitado na Secdo 1.1 sera utilizado modelo matematico de escoamento
desenvolvido por Guedes (2015) para aplicacéo do Filtro de Kalman Estendido (EKF). Durante
seu trabalho, Guedes (2015) avaliou a acuracia do modelo para trés casos distintos, sdo estes:

i) Fluido escoando na maxima vazao permitida (15 kg/s) e flowline sem isolamento,
permitindo a determinacgéo de seu didmetro interno;

ii) Fluido escoando na minima vazdo permitida (5 kg/s) e flowline com isolamento,
permitindo a determinacdo da menor espessura de isolante;

iii) Fluido escoando na maxima vazdo permitida (15 kg/s) apo6s a determinacdo da

espessura de isolante da flowline para a menor vazao.

A autora observou condicdo de deslizamento entre as fases, conforme o
comportamento ocorrido na realidade do escoamento devido a diferenca entre os volumes
ocupados pelas fases gés e liquido.

Apesar disso, apenas no segundo caso, o0 de menor vazdo, o holdup de liquido
calculado apresentou valores maiores que a fracdo volumétrica de liquido sem considerar o
escoamento durante toda a extensdo da linha de producdo, conforme as condi¢fes reais de
escoamento, mostrando que o0 modelo se adequa de maneira mais satisfatoria quando as vazBes

que percorrem a linha de producéo sdo menores.

11.4.1. Escoamento multifasico

Para o entendimento do modelo desenvolvido a ser utilizado para estimagdo de
estados, faz-se necessaria, previamente, a compreensdo de determinados conceitos e fenbmenos
que se apresentam quando se trata do escoamento de fluidos durante a producéo de 6leo e gas
no decorrer das linhas de produgéo.

O escoamento multiféasico ocorre quando duas ou mais fases escoam em uma tubulagéo

simultaneamente, que se mostram separadas gragas a diferencgas de densidade e imiscibilidade.
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Tal comportamento gera diferentes tensdes de cisalhamento nas paredes das tubulagGes nas
porcBes em que escoam cada parte. E importante, ainda, ressaltar, que devido & diferenca da
expansdo volumétrica entre por¢des de gas e liquido, as velocidades de escoamento das fracdes
sdo diferentes, 0 que resulta em deslizamento entre as fases.

Em uma mistura bifasica, em condi¢gBes de temperatura e pressdo apropriadas, a
transferéncia de massa ocorre continuamente (BAlI & BAI, 2005), gerando as condicdes
delimitadas pelo envelope observado no diagrama de fases, conforme apresentado na Figura 3,

para uma mistura tipica de hidrocarbonetos em condigdes de reservatorio.

A
Fase Liquida | FaseGas p (.:
A ES
®
Ponto . .4
Critico Cricondenbar
.g CPO
IS}
§ 2 4 A T
o / 08 Regido Bifasica
& o
3 Y / ) { Cricondentherm
Q 04 -
'g / / / !
& p £ 02 s Fracdo de
/" 7,01  Liquido
/ / /
/ / +0.05

Temperatura do Reservatorio

Figura 3: Envelope de fases de mistura bifasica de hidrocarbonetos em condicGes de reservatério. Fonte: Guedes
(2015).

No diagrama observam-se as curvas de ponto de bolha (CPB) e de ponto de orvalho

(CPO), além do ponto critico da mistura, que delimitam o envelope da mistura bifasica,
juntamente aos pontos cricondentherm e cricondenbar, que representam, respectivamente, as
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maiores temperatura e pressdo que duas fases coexistem em equilibrio (ARCHER & WALL,

1986).

S&o observados cinco tipos distintos de reservatdrios, que variam de acordo com a

composicao dos hidrocarbonetos presentes, o que leva a mudancas no formato do envelope de
fases (ARCHER & WALL, 1986). De acordo com Bai & Bai (2005) os reservatorios podem
ser classificados de acordo com os seguintes critérios:

i)

Black oils: rico em oOleo pesado constituido por variadas espécies de
hidrocarbonetos, incluindo hidrocarbonetos grandes e nio volateis. E transportado
na fase liquida nas linhas de transporte e em regime bifasico nas linhas de produc&o;
Oleos volateis: possuem maior quantidade de moléculas com até 6 carbonos em
comparacdo aos black oils e possuem poucas moléculas pesadas (fracdo C7+,
formada pelos pseudocomponentes) em sua composi¢do. Dentro do reservatério se
apresenta na forma de mistura binaria, formando grandes fragdes de gas sob reducéo
de presséo;

Gas condensado ou retrégrado: no inicio da producdo, o fluido se apresenta na forma
de gés e, com o decréscimo da pressao em seu interior, dado o avan¢o da producao,
é formado liquido. Encontra-se em condi¢des conforme a representada pelo ponto
B na Figura 3;

Gases Umidos: o0 reservatorio apresenta mistura em fase gasosa durante todo o
periodo de exploracdo, mas com a queda de pressao e temperatura observadas nas
porcdes flowline e no riser da linha de producéo, ha formacao de mistura bifésica.
Caracteriza-se por condigfes conforme as apresentadas pelo ponto C da Figura 3;
Gases secos: comporta-se de maneira semelhante aos gases Umidos no interior do
reservatorio, mantendo-se na fase gasosa durante todo o horizonte de producao,
porém ndo ha formacdo de hidrocarbonetos liquidos em nenhuma etapa da

producéo. O reservatorio € composto principalmente por gas metano.

Além dos hidrocarbonetos leves e pesados observados no interior dos reservatorios

também ha, em geral, a presenca de &gua, nitrogénio, dioxido de carbono e sulfeto de

hidrogénio. Além disso, os componentes da fracdo pesada, aquela composta por moléculas com

numero de carbono superior ou igual a 7, sdo, em geral, agrupados como “pseudocomponentes”

(WHITSON & BRULE, 2000).
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Para o correto entendimento das limitacbes do modelo a ser apresentado, também é
interessante que se conhecam os tipos de escoamento possiveis nas tubulagdes, que variam de
acordo com propriedades dos fluidos e das tubulagBes. Os tipos de regime de escoamento
existentes para escoamentos vertical ou horizontal podem ser do tipo intermitente, que se divide
em escoamento em bolhas, em névoa, em golfada, escoamento pistonado e escoamento agitado;
ou escoamento segregado, podendo ser do tipo anular ou estratificado, de acordo com o
reportado por Thome (2010).

O escoamento estratificado € caracterizado pela presenca de liquido escoando ao fundo
de uma tubulagdo horizontal e gas escoando sobre a interface gas-liquido. Pode ser classificado
como suave ou ondulado, sendo o segundo decorrente de altas velocidades de gas, que gera a
formacéo de ondas que se movem na direcdo do escoamento. Se as ondas formadas sdo altas o
suficiente para causar o bloqueio da tubulacdo, formam-se golfadas suaves se movendo com
velocidade média acima da velocidade de liquido.

J& 0 escoamento pistonado ocorre dado o aumento da velocidade de gés na tubulacéo,
a partir do qual formam-se pistdes de liquido separados por bolhas alongadas de gas, que se
movem no superior da tubulacdo. Quando a velocidade do gas é ainda maior, o didmetro das
bolhas de gas é préximo ao didametro da tubulacdo, levando ao escoamento em golfadas, que
pode causar severas vibragdes no equipamento. Ao se aumentar mais a vazdo de gas, forma-se
um fino filme de liquido anular ao redor das paredes da tubulacéo, dando origem ao escoamento
anular, com o gas escoamento no centro. Finalmente, se a vazao de gas é ainda maior, ocorre o
escoamento em névoa, no qual quase todo liquido €é arrastado na forma de goticulas pela fase
gés.

Quando a vazdo massica dos fluidos escoando na tubulagdo é elevada, é possivel a
formacdo do escoamento em bolhas (THOME, 2010). Nesse caso, 0 gas se move disperso na
fase liquida, na forma de bolhas, podendo se concentrar préximo ao topo da tubulacdo, para

vazBes menores da fracdo liquida, ou na forma de bolhas no interior do liquido (FONTE, 2010).

11.4.2. Modelo de Beggs & Brill

O modelo de Beggs & Brill € um modelo semi-empirico capaz de prever o
comportamento do escoamento bifasico em multiplos angulos de inclinacdo, levando em
consideracdo o deslizamento entre as fases durante o escoamento e 0 padrdo de escoamento
para o calculo do fator de atrito e do holdup de liquido (BEGGS & BRILL, 1973)
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O estudo dos autores teve como objetivo o desenvolvimento de correlagdo para
predicdo do holdup de liquido e do fator de atrito bifésico. Para tal, foram conduzidos 584 testes
com ar e agua escoando em tubulacdes de acrilico transparente com 27,43 m de comprimento
e didmetros de 0,03 e 0,04 m, para angulagdes de 0°, £5°, +10°, £15°, +20°, £35°, +55°, £75°,
+85° e £90° (BEGGS & BRILL, 1973).

Os autores preparam um mapa com base nos regimes observados no escoamento
horizontal, dividindo-os em trés categorias: escoamento segregado, escoamento intermitente e
escoamento distribuido. O escoamento segregado conta com os fendmenos de escoamento
estratificado, ondulado e anular; o intermitente é composto pelos escoamentos pistonado e em
golfada; enquanto o escoamento distribuido pode ser do tipo em bolhas ou névoa. Houve uma
modificacdo realizada no mapeamento original gerado por Beggs & Brill, levando em conta a
inclusdo de uma zona de transicdo entre os escoamentos segregado e intermitente (BRILL &
MUKHERJEE, 1999).

Para a determinacdo da correlacdo do holdup de liquido (H,) foram identificados
diversos parametros significativos a serem levados em consideracédo, dentre os quais as relacdes
entre o holdup e o angulo de inclinacdo da tubulacdo, 6, o niUmero de Froude, Ng, € a fracdo
volumétrica de liquido, desconsiderando-se o deslizamento entre as fases de escoamento, A, .

Foi determinado o fator de correcdo de inclinacdo, ¥, dado pela razéo entre o holdup
para um angulo de inclinacdo qualquer, H; (8), com o holdup quando o angulo é zero, H, (0).
Além disso, foram obtidas correlacbes e coeficientes, identificados por a, b e c, para
determinacdo do holdup de liquido para angulo nulo de inclinagcdo dadas variacbes no nimero
de Froude e na fracdo volumétrica de liquido (Equacdes 2-24 e 2-25); além da relacdo entre as

variaveis apresentadas e o fator de correcdo de inclinacdo (Equacbes 2-26 e 2-27).

H.(0) = aA}Ngy (2-24)
2
vm
Npp = 22 2-25
=04 (2-25)
1
Y=1+1-2)IneAlNINL [sen(1,80) —§sen3(1,89)] (2-26)
1
PL \4
Ny, = vg (g_;) (2-27)

Finalmente, para o escoamento na regido de transi¢ao entre os regimes segmentado e
intermitente, o valor do holdup deve ser interpolado nos valores entre os dois regimes. O fator
de atrito pode ser obtido com base no Diagrama de Moody, atraves de equacfes que diferem de

acordo com o tipo de escoamento.
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Apesar da robustez do modelo de Beggs & Brill, sdo constantemente utilizadas
modificacOes e correcdes. Payne et al. (1979) sugeriram fatores de ajuste para o célculo de
holdup de liquido ascendente e descendente, sendo o holdup modificado equivalante a 92,4%
do holdup calculado por Beggs & Brill, no caso de escoamento ascendente, e de 68,5% no caso
do escoamento descendente.

Ja para o calculo do gradiente de pressdo foram levados em consideracao os efeitos da
forca de atrito, da elevacdo e da aceleracdo do fluido, sendo calculada de acordo com a Equacéo
2-28.

PV p
dpP _ftp 2d + ppg sen(0)

Tdx T PyVmVsc
P

(2-28)

11.4.3. Especificidades da resolucdo do modelo

Durante o desenvolvimento do modelo proposto por Guedes (2015) foram originadas
equacOes diferenciais, dadas as equacOes de conservacao e restricdes termodinamicas. Para a
resolucdo do sistema de equaces algébrico-diferenciais (EADs) optou-se pela ndo conversao
em equacdes diferenciais ordinarias devido ao esfor¢co computacional elevado necessario para
realizacdo da abordagem. Foi observado também que para alteracdes bruscas nas condi¢des de
escoamento entre dois pontos o modelo proposto por Beggs & Brill apresentou grandes
descontinuidades, fazendo-se necessaria a mudanca de valores dos coeficientes empiricos para
o célculo de holdup.

Dessa maneira, a autora optou pela implementacdo de funcbes de regularizacdo
desenvolvidas por Teixeira (2013), capazes de suavizar saltos descontinuos na inicializagdo de
sistemas de EADs, evitando que os calculos fossem prejudicados pelas descontinuidades.

Finalmente, é importante salientar que a abordagem considera que o poc¢o é avaliado
em condices iniciais de vida, sem que haja producdo de dgua. Além disso, apesar do modelo
apresentar algumas simplificacbes, 0 mesmo pode ser capaz de representar o sistema de
escoamento de fluido multifasico satisfatoriamente por ndo remover informac6es essenciais ao
seu comportamento (AARSNES et al., 2016). Trata-se de um modelo estacionario, nédo
isotérmico e que considera gas real por meio do fator de compressibilidade, apresentando com

restricOes de garantia de escoamento.
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11.4.4. Implementagdo do modelo

A metodologia apresentada por Guedes (2015) inicia-se com o célculo de propriedades
chave para a resolucdo do sistema de EADs apresentado, resultante da implementacdo do
modelo de Beggs & Brill.

Identificou-se, primeiramente, que se faz necesséria a determinacéo das entalpias das
fases, por sofrerem influéncia das variagGes de pressdo e temperatura (TEIXEIRA, 2013). Além
disso, a partir da equacao para determinacdo do gradiente de pressdo (Equacdo 2-28), é clara
sua dependéncia com propriedades fisicas do fluido, tais quais sua densidade, viscosidade e
tensdo superficial.

A partir de célculos de Flash é determinada a fracdo vaporizada do fluido em cada
posicdo axial avaliada, sendo possivel a determinacdo das propriedades fisicas necessarias
(TEIXEIRA, 2013). As propriedades dos componentes puros sdo encontradas na literatura,
porém no caso do pseudocomponente, constituinte da fragdo C7+, as propriedades devem ser
calculadas. S&o conhecidas a massa molar (350 kg/kmol) e a densidade (870 kg/m?) do
pseudocomponente, propriedades a partir das quais as demais sdo calculadas.

Primeiramente, a partir de simulagdes estacionarias, foram estabelecidos o didmetro
interno e nivel de isolamento da flowline, com base de exigéncias quanto a minima temperatura
de saida na superficie e a maxima pressdo de entrada na flowline. As simulacGes foram
realizadas em seu trabalho para vazdes de 5 e 15 kg/s, sendo a menor vaz&o responsavel pela
determinacdo do nivel de isolamento necessario, e a maior, o didmetro interno da flowline.

Em seguida, para os calculos de equilibrio liquido-vapor foi utilizado um método
iterativo para determinacdo da fracdo molar vaporizada, 8, e constante de equilibrio, K. O valor
inicial da constante de equilibrio foi estimado a partir da correlagdo de Wilson, para o qual é
necessario o conhecimento da temperatura e pressao criticas dos componentes, e do fator
acéntrico. Para o valor inicial estimado, calcula-se o primeiro valor de fragdo molar vaporizada,
dando inicio ao calculo iterativo. A equacdo de Rachford-Rice foi usada como funcédo objetivo
no célculo da fracdo molar vaporizada, recalculada até que uma determinada tolerancia seja
respeitada e a convergéncia atingida. Apés determinado o valor da fracdo molar vaporizada, foi
realizado o calculo iterativo para determinagdo da vazdo molar, por meio do balango molar na
unidade de Flash, para o qual faz-se necessaria a determinacéo de uma equacdo de estado para
o célculo do coeficiente de fugacidade e do fator de compressibilidade.

O calculo da entalpia para os componentes puros foi realizado a partir de uma fungéo
de afastamento do gas ideal, dada pela diferenca entre a propriedade referente ao fluido real a
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pressdo P e aquela referente a um gas ideal na pressdo P,. J4 o célculo da entalpia do
pseudocomponente foi utilizado o0 método de Stevens & Thodos (1963).

As propriedades criticas, pressdo e temperatura, o fator acéntrico, densidades e
viscosidades de liquido e gas do pseudocomponente foram calculados com base em correlagdes
definidas por Riazi (2005) e a tensdo superficial com base na correlagdo desenvolvida por
Dauber & Danner (1997).

Devido a diferentes inclinagdes, comprimentos, diametros e existéncia de sistema de
isolamento externo entre cada parte da linha de producéo, deve-se dividi-la por fracGes da riser,
flowline e as fracGes da secéo final do poco. Isto pois a inclinacdo de cada porcdo da linha de
producdo resulta em diferentes parametros e coeficientes do modelo de Beggs & Brill, sendo
necessaria a segmentacdo das parcelas da linha de producdo para que a implementacdo do
modelo seja eficiente e convergente.

O modelo matematico desenvolvido por Guedes (2015) foi aplicado neste trabalho

conforme descrito ao longo desta se¢ao.
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I11. METODOLOGIA

I11.1. Abordagem computacional

A execucéo do trabalho foi conduzida por meio de simulagfes do modelo do processo
através do software Environment for Modeling, Simulation and Optimization (EMSO),
integrado ao Python pela interface emsopy, via pela qual foi aplicado o algoritmo do Filtro de
Kalman Estendido.

EMSO é um ambiente de simulacdo orientada por equagfes com linguagem propria de
modelagem orientada a objetos, capaz de tratar de processos complexos, em regimes
estacionarios ou dindmicos. Também € possivel a criacdo de modelos inteiramente novos,
utilizando sua linguagem prdpria, ou mesmo a utilizacéo daqueles modelos disponiveis em sua
biblioteca open source (EML, do inglés, EMSO Model Library).

Goes et al. (2021) propuseram um modelo implementado em EMSO para previsdo de
fluxos individuais de liquido e gas em pocos de producédo de petroleo e gas em tempo real. A
escolha do ambiente se deu devido a sua capacidade de processar dados iniciais mesmo em
grande quantidade com baixos tempos de simulacao.

O ambiente possui interface de integracdo com demais tecnologias, tais quais
MATLAB e Python, sendo esta ultima uma linguagem de programacéo de alto nivel orientada
a objetos, amplamente difusa devido a sua alta aplicabilidade a mdltiplas aplicacbes, a

existéncia de uma extensa gama de bibliotecas disponiveis e a simplicidade de escrita de cddigo.

111.2. Aplicagéo do modelo

O modelo desenvolvido por Guedes (2015) foi aplicado sobre medidas realizadas entre
os dias 01 e 15 do més de abril de 2016, no poco de exploracdo de petrdleo identificado como
MLL-69, referentes a vazado volumetrica de gas lift (G,) e pressédo de tubo a montante (P,), €
divididas em intervalos igualmente espacados, de 2 h cada.

Foram fornecidas medidas acerca da pressdo e temperatura no topo e fundo do poco. A
diferenciacdo das medidas em cada posicdo se da neste trabalho, respectivamente, pelos
subscritos “TPT” (do inglés, Temperature and Pressure Transmitter) e “PDG” (do inglés,
Permanent Downhole Gauge). Essas posic¢des sdo avaliadas em aproximadamente 3623,8 m e
6226,5 m, respectivamente, a partir do encontro entre flowline e riser, sendo o comprimento

total da linha de producgéo de 7145,5 m.
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Os dados de pressdo a montante e vazédo de gas lift foram alimentados ao modelo, que
conta com um total de 94421 equagdes e 96572 variaveis. Além disso, caracteristicas gerais

do poco e dos fluidos foram especificadas, de acordo com o exposto na Tabela 1.

Tabela 1: Pardmetros relativos ao poco MML-69.

Parametro Valor Parémetro Valor
API 27,67 Fracdo de agua [%)] 29
Densidade do 6leo 0,889 Razéo géas/6leo [m3/m3] 81,2
Densidade do gas produzido 1,007 Pressdo de tubo média [kgf/cm?] 15
Densidade da agua de formacao 1,14 Comprimento total [m] 71475
Densidade do gas de formacdo 0,934 | Pressdo de saturacdo do reservatério [kgf/cm?] 157,7
Densidade do gas de injecao 1,016 Temperatura do reservatorio [K] 386,35
Vazdo de injecdo média [m3/h] 7000

Fonte: Guedes et al. (2016).

A partir da simulacdo do modelo, foi possivel a determinacdo de variaveis de saida de

interesse, conforme exibidas na Tabela 2.

Tabela 2:Varidveis de saida de interesse do modelo desenvolvido por Guedes (2015).

Variavel Descricao
Popg Pressdo no fundo do poco
Trpe Temperatura do fundo do poco
Prpr Pressdo no topo do poco
Trpr Temperatura no topo do pogo

Devido a falhas ocorridas durante o periodo avaliado, foi realizado um tratamento dos
dados obtido para garantia de uma avaliacdo mais criteriosa do modelo. Foi determinada, com
base na observacao do comportamento do conjunto de dados fornecido, uma tolerancia de 15%
ao redor da média de cada uma das medidas correspondentes as saidas do modelo de interesse
ao trabalho, sdo elas, Ppp¢, Trpg, Prpr € Trpr. Dessa forma, todos pontos que se encontravam
com valores inconsistentes, apresentando grande divergéncia dentre os demais, foram
removidos do conjunto total de dados a serem avaliados.

Para a obtencdo inicial dos resultados da simulacdo, o conjunto de dados foi dividido
em quatro intervalos de avaliacdo, para cada um dos quais foi necessaria a aplicacdo de
diferentes conjuntos de estimativas iniciais. A identificacdo inicial dos intervalos se deu por
tentativa e erro, que gerou a observacdo de que determinados conjuntos de dados néo
apresentavam convergéncia para o conjunto de estimativas iniciais padréo. Por observacgéo do
perfil temporal das medidas fornecidas foi possivel constatar que, quando o conjunto apresenta

divergéncia em relacéo ao valor médio do conjunto de dados anterior, h4 a necessidade de um
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novo conjunto de estimativas iniciais. Dessa maneira, os intervalos foram definidos nos pontos
onde h4 alguma mudanga no comportamento das variaveis de entrada do processo.

O procedimento para geracdo dos conjuntos consistiu na realizagdo de multiplas
simulacdes no ambiente EMSO, nas quais pequenas alteracdes consecutivas foram realizadas
no valor de cada uma das varidveis de entrada por vez. Ao se observar que uma alteracéo foi
grande o suficiente para divergir os resultados das estimativas iniciais sendo utilizadas, foi
gerado um conjunto com os resultados da ultima simulacdo convergida. O conjunto gerado foi
utilizado como a estimativa inicial das simulacdes seguintes, até que os valores de ambas as
variaveis de entrada se encontrassem proximos ou iguais a media dos valores de entrada no

conjunto de dados do intervalo avaliado.

111.3. Anélise de sensibilidade

Foi avaliada a sensibilidade de cada uma das varidveis de saida de interesse do modelo
em relacdo a varia¢fes em suas condi¢des de entrada. Para tal avaliacdo, foi utilizado o método
DAS (do inglés, Differential Sensitivy Analysis) de anélise de sensibilidade diferencial,
conforme descrito por Perlingeiro (2005). O processo € um método de andlise de sensibilidade
local, aplicado usualmente para a determinacao de sensibilidade frente a pequenos desvios nas
variaveis de entrada.

Sendo F a variavel para a qual deseja-se determinar a sensibilidade a partir de um
desvio em uma das variaveis de entrada do processo e ¢ um parametro de valor desconhecido,
aderivada de F em relacdo a & € capaz de determinar o efeito da incerteza de ¢ sobre F, quando
aplicada com todos os parametros e variaveis em seus valores base (£).

Com valores relativos aos valores-base obtém-se resultados que independem das
unidades de medida de F e ¢, definindo-se assim a funcdo de sensibilidade S de F em relagéo
a &, conforme as equacbes que seguem:
a[@] ]

_ ‘ §

F(§) _ F (&) y
. F()

o) T

A determinacdo da variacdo da varidvel F com o parametro ¢ pode ser dada por sua

S(F; &) = (3-1)

aproximagdo numérica, na qual:

OF _F(E+48) —F(§)

3z I%; (3-2)
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Portanto,

F(E+a8)-F() ¢

S(F; &) = X (3-3)
(F;§) ;i 6
A funcéo Sensibilidade de F sobre & pode ser reescrita da seguinte maneira:
FE+a8)-F(§) ¢
S(F;¢) = X — 3-4
(F;§) 0 2 (3-4)
Para um incremento de 1 % sobre o valor-base, tem-se:
A§
— =10,01 (3-5)
§
F(1,01¢) - F
S(F;¢) = (1016) - F () x 100 (3-6)

F(£)

Valores medio de G, e P, foram determinados com base no conjunto total de dados,
sobre os quais foram aplicados incrementos de 1 % e 10 %. O incremento de 10 % foi realizado
para avaliagdo do efeito de ndo linearidade do modelo que descreve o processo sobre as
variaveis e validacao dos resultados de sensibilidade obtidos com base no incremento de 1 %.

Ao fim foram realizadas cinco simulagdes apresentando diferentes combinacdes dos
valores de G, e P,,,. Primeiramente, as simulagOes foram realizadas com ambas as variaveis
em seus valores base, e em seguida quatro simulag6es incrementando-se uma variavel por vez,

conforme os incrementos ja descritos.

111.4. Aplicagéo do Filtro de Kalman Estendido

[11.4.1. Estimacdo dos estados

De acordo com o descrito na Secéo 11.3.3, a aplicacdo do Filtro de Kalman Estendido
se da a partir da linearizacdo do modelo dindmico do processo, com base em sua representacdo
em espacos de estados.

O algoritmo para emprego do Filtro de Kalman divide-se em duas etapas: predicéo e
atualizacdo, nas quais € utilizada para a estimacdo no instante avaliado, de maneira recursiva, a
estimativa da medida no instante de tempo anterior. Dessa forma, a matriz que descreve o
processo, assim como a matriz de covariancia de erro do processo sao atualizadas a cada nova

iteracdo, conforme esquematizado na Figura 4.
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Figura 4: Esquema representativo da metodologia de implementacéo do Filtro de Kalman.

Ao mesmo tempo, o modelo desenvolvido por Guedes (2015) € de um processo que
apresenta dindmica rapida, tendo sido considerado o modelo estacionério tratado como um
modelo de dindmica instantanea. Sendo assim, a partir de dados de entrada no processo que

variam com o tempo determina-se o valor das variaveis de interesse.

I11.4.2. Sintonia das matrizes de covariancia

A inicializacdo do Filtro de Kalman é uma etapa de extrema importancia para garantir
seu desempenho de forma eficiente e acurado. Essa fase é composta por, além da determinacgéo
de valores iniciais dos estados do sistema, permitindo a realizacdo da primeira inferéncia; da
determinacdo dos valores das matrizes de covariancia que atuam como parametros de sintonia
do filtro e representam a importancia das medicGes realizadas e a confiabilidade do modelo
proposto.

A matriz de covariancia dos ruidos do processo é, usualmente, aquela que apresenta
maior dificuldade de determinacdo. Isto porque ao seu valor somam-se erros dos sensores,
usados para determinacdo de correlagdes empiricas utilizadas em sua implementacéo, e aqueles
associados as aproximagdes realizadas para formulacdo do modelo matematico. Dessa forma,
devido a auséncia de informacéo e a dificuldade de determinacdo das covariancias, em geral a

matriz é representada de maneira diagonal, na qual as variancias, que compde a diagonal da
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matriz, buscam representar 0 maior erro que pode existir em cada um dos estados do modelo
(SCHURK et al., 2017).

Nesse sentido, diversos trabalhos vém sendo realizados visando a elaboracdo de
metodologias capazes de determinar parametros de sintonia que reduzam ao maximo o erro
associado a cada estimativa. Evolucdo Diferencial (DEA) e Evolugdo Diferencial Multi-
Objetivo (MODEA) foram utilizadas associadas a diversas fungdes de adequacao por Zerdalli
& Barut (2017) para determinacgédo de parametros 6timos de inicializacéo do filtro. J& Yin et al.
(2017) foram capazes de reduzir o erro das estimativas do filtro a partir de uma sequéncia de
multiplos EKF.

Ainda assim, muitas vezes seus valores sdo determinados por tentativa e erro,
principalmente quando ndo ha conhecimento sobre o comportamento dindmico do processo
(RAYAMM et al., 2018).

A matriz de covariancia de incertezas da estimacdo, que é atualizada e ajustada no
decorrer das iteracBGes, aponta a incerteza inicial da varidvel de estado. Tipicamente, sdo
atribuidos valores altos para uma convergéncia rapida, ou menores quando se visa a suavizagdo
da dinamica (HAMISCH, 2021). Havendo conhecimento quanto ao erro promovido pelo
modelo nos instantes iniciais é possivel formulacao eficiente de seus valores.

Finalmente, a matriz de covariancia dos ruidos de medicdo pode ser obtida com base
nos desvios padrdes das variaveis avaliadas. Neste trabalho, o pardmetro é representado por
uma matriz diagonal composta pelas variancias apresentadas por cada uma das variaveis

avaliadas no conjunto de dados de medidas fornecido, identificadas como A, B, C e D:

agi 0 o0 0
0 o'g 0 0
R = B (3-7)
0 0 o 0
0 0 o0 o}

Ja para a determinacdo da matriz @, inicialmente foi a ela atribuido o valor da matriz
identidade, I, de dimens&o igual ao total de estados do processo, como um valor base, e
realizados testes a partir de sua multiplicacdo pelo parametro j, cujos valores foram variados
entre 0,01, 0,05, 0,1 e 0,5, mantendo-se a matriz da covariancia dos ruidos das medidas
constante, conforme previamente apresentado. A matriz Q néo sera apresentada pois 0 modelo

possui alta complexidade, dado por 96572 variaveis e 77251 estados.

Dessa forma, temos que:
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Q=I (3-8)
De maneira analoga a matriz de covariancia dos ruidos, é possivel a adog¢do da matriz
formada pelas covariancias dos estados a partir da simulacdo prévia do modelo. Foi calculada
a covariancia de cada um dos estados do processo apds uma primeira simulacdo do modelo para

um intervalo de tempo avaliado.

Além disso, também foi estabelecido um parametro escalar j, aplicado sobre a matriz,
avaliado por duas perspectivas. Assim como realizado sobre a matriz I, mantendo-se a matriz
de covariancia dos ruidos da medida constante; e permitindo a ponderagdo entre a influéncia
dos ruidos da medida e do processo sobre o filtro ao ser aplicado sobre as matrizes Q € R,

conforme as seguintes relagoes:

Q=jQ (3-9)
R=(1-))R (3-10)
Os mesmos valores dos testes ao redor da matriz identidade como valor base foram

atribuidos a j.

Finalmente, os valores iniciais da matriz da covariancia das incertezas da estimacao
foram mantidos fixos na forma de uma matriz diagonal na ordem de 10*, pois observa-se um
offset razoavel entre os valores medidos e os simulados.

A determinacédo da aderéncia do Filtro aos resultados foi dada com base na avaliacéo

da raiz quadrada do erro quadratico médio (REQM), calculada conforme a Equacédo 3-11:

REQM =

a2

Z?:l(yi - YL) (3_11)
n

Em que n representa o numero total de pontos avaliados no sistema, ¥, o valor da variavel

calculada seja pela simulacdo do modelo ou pela aplicacdo do Filtro de Kalman e y; o valor

real ajustado pela aplicacdo do Filtro.
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IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

IV.1. Simulac¢éo do modelo

O processamento inicial dos dados fornecidos, considerando tolerancia de 15% ao
redor da média de cada uma das medidas durante o periodo avaliado, resultou na extracéo de 7
dentre as 169 medidas inicialmente disponiveis, conforme ilustram as Figuras 5 e 6, que
apresentam os valores de todas as medidas fornecidas antes e apds processamento. O total de

valores removidos da analise representa 4,14% dos dados preliminarmente disponibilizados.
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Figura 5: Representacdo do conjunto de dados fornecidos ao pré-processamento. a: vazdo volumétrica de gas lift;
b: pressdo do tubo; c: pressdo de fundo de pogo; d: pressdo de topo de poco; e: temperatura de fundo de poco; f:
temperatura de topo de poco.
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Figura 6 : Representacdo do conjunto de dados fornecidos apds o pré-processamento. a: vazdo volumétrica de gas
lift; b: presséo do tubo; c: presséo de fundo de poco; d: pressdo de topo de pogo; e: temperatura de fundo de poco;
f: temperatura de topo de poco.

Tomando como base apenas a observacao do comportamento das medidas é justo supor
que os desvios causados pelos pontos removidos nao representam o estado real de cada uma
das temperaturas e pressdes no momento no qual foram determinadas. Isto pois os valores se
apresentam como variagdes subitas, ocorridas em pontos isolados dentro do periodo observado,
ndo impactando na avaliacdo da aderéncia do Filtro de Kalman sobre o conjunto de dados.
Comportamento diferente é observado pelo intervalo entre os pontos 100 e 120 (200 h e
240 h), nos quais ha ocorréncia de uma variagdo brusca nas medidas — chegando a -6,37% da

média das medi¢des prévias para a pressao no topo do pogo — porém que se estende de forma
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aproximadamente constante pelo periodo observado de cerca de 40 h, caracterizando uma

mudanga na condicao operacional.

Dessa forma, o pré-processamento busca garantir uma base dados com impacto positivo
sobre a execucdo do trabalho, evitando desvios espurios, ao se considerar um comportamento
esperado mais proximo do real para as varidveis do po¢o na determinacdo das matrizes das
covariancias das medidas e dos estados do processo durante a etapa de sintonia do filtro. Além
disso, o pré-processamento evita falhas de convergéncia do modelo devido a dados de entrada

inconsistentes.

Por fim, para que se alcangasse a convergéncia do modelo para todos os pontos foi
necessaria a divisdo dos dados em intervalos, identificados com base em mudancgas abruptas no
comportamento do perfil das variaveis de entrada. Os intervalos identificados encontram-se

especificados na Tabela 3.

Tabela 3: Divisdo dos dados em intervalos.

Intervalo Inicio (h) Fim (h)
1 0 204
2 204 242
3 242 306
4 306 338

Para cada um dos intervalos foi gerada um conjunto das estimativas iniciais proximos a
média do conjunto de dados referentes a cada intervalo. Na Tabela 4 encontram-se, para cada

intervalo, os valores utilizados para geracéo dos conjuntos de estimativas iniciais.

Tabela 4: Relagdo entre os valores de G, e Py, utilizados na geragdo das estimativas iniciais e seus valores
médios em cada intervalo determinado.

Intervalo G (m3/h) G médio (m2/h) Py, (KPa) P, médio (kPa)
1 7100,00 6734,730 1510,00 1460,096
2 6635,02 6634,276 1024,35 1166,888
3 6738,58 6850,556 1570,51 1583,986
4 7100,00 6604,057 1510,00 1498,693

A Figura 7 apresenta a divisdo das medidas, realizada durante a execugdo da simulagéo
inicial dos resultados sobre cada uma das medidas disponibilizadas da planta, apos pré-

processamento. Observa-se na figura a variagdo apresentada pelas medidas em cada intervalo.
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Figura 7: Identificacdo dos intervalos sobre cada uma das medidas. a: vazdo volumétrica de gas lift; b: presséo do
tubo; c: pressdo de fundo de poco; d: pressdo de topo de poco; e: temperatura de fundo de poco; f: temperatura de
topo de pogo.

Ao fim do processo, foram identificados trés pontos no conjunto inicial de dados que

ndo apresentaram convergéncia, mesmo sob a utilizacdo de um conjunto de estimativas iniciais

apropriado. Esses pontos, portanto, foram removidos da analise, resultando em 159 valores.

Na Figura 8 a seguir se observa os resultados da simulacdo do conjunto de dados

resultantes, juntamente as medidas fornecidas no periodo. E possivel observar que o modelo

possui boa adequacao ao acompanhar a tendéncia dos dados medidos, porém com determinado

offset em relacdo a eles.
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Figura 8: Comparagé&o entre as medidas da planta e as respostas 0 modelo. a: varia¢éo da presséo no fundo do pogo
com o tempo; b: variagdo da pressdo de topo de pogo com o tempo; c: variagdo da temperatura de fundo de pogo
com o tempo; d: variacdo da temperatura de topo de po¢o com o tempo.

Na Tabela 5 estdo apresentadas as raizes quadradas dos erros quadraticos médios de
cada uma das variaveis de interesse em relacdo aos dados originais, além de suas respectivas
médias, offsets médios, offsets médios relativos, valores minimos e maximos e desvios padroes
apresentados em cada caso. Os offsets médios foram calculados pela média dos offsets de cada
ponto simulado em relacdo a medida da planta, enquanto os offsets médios relativos sao dados

pela razdo entre o offset médio e a média do conjunto de dados.

Tabela 5: Raiz quadrada do erro quadratico médio, offsets médios, média, desvio padrdo, valores maximo e
minimos para Pppg » Tepg, Prpr € Trpr Simulados.

Variavel Ppp¢ (Kgf/lcm?) Tppg (°C) Prpr (kgf/cm?) Trpr (°C)
REQM 33,026 5,718 5,158 1,572
Offset médio 33,019 -5,718 5,131 1,471
Offset médio relativo 0,209 0,051 0,145 0,045
Média 191,121 105,521 40,473 34,181
Desvio padréo 2,891 0,098 1,965 0,343
Minimo 182,781 105,412 34,746 33,344
Maximo 194,151 105,799 42,586 35,029
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A partir da avaliacdo de offset medio relativo mensura-se a dimenséo do offset sobre as
medidas de pressdo e temperatura, proporcionalmente a sua escala. Assim, é possivel perceber
que a divergéncia entre valores simulados e medidas da planta se faz mais impactante sobre

ambas as medidas de pressao.

Observa-se também, na Tabela 5, que a inferéncia de presséo no fundo do pogo por parte
do modelo, dentre todas as demais variaveis calculadas, € a que apresenta maior REQM,
apresentando grande diferenca em relacdo aos resultados esperados. O menor valor previsto

pelo modelo é cerca de 12% maior que o maior valor medido experimentalmente.

As aproximacgdes e consideragdes realizadas durante a criagdo do modelo podem
justificar o offset, como a de que o pogo se encontraria em condic¢des iniciais de vida,
apresentando pouca ou nenhuma producdo de agua, conforme discutido nas Secdes 11.4.3 e
I1.4.4. No caso da pressdo no fundo do poco, hd ainda a dificuldade de modelagem e
representacdo do fluido nas condigBes extremas presentes em tal ambiente, que se reflete
também em um maior offset na determinagdo da temperatura @ mesma altura do pogo em

comparagdo com a temperatura no topo.

Contudo, as previsdes do modelo ndo linear para valores distintos de vazdo volumétrica
de gas lift e pressdo no tubo — que variam entre 6084,612 m3h e 7659,000 mé/h e 1024,347
kPa e 1614,013 kPa, respectivamente — apresentam desvios padrdes e tendéncias de
comportamento muito semelhantes ao observado nas medidas do pogo, indicando que o modelo
pode ser utilizado para tais inferéncias.

1V.2. Analise de sensibilidade
A analise de sensibilidade foi realizada sobre as variaveis de saida avaliadas do modelo,
de acordo com o procedimento descrito na Secdo 111.3, para incrementos de 1% e 10% sobre

valores medios de G, € Py,

Os valores calculados para cada variavel de saida do modelo em cada um dos cenarios
descritos encontram-se exibidos na Tabela 6. A base para realizacdo da analise de sensibilidade

sdo os valores apresentados como “Incremento (%) 07, no qual G, = 6423,280 m¥/h e Py, =

1433,064 kPa.
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Tabela 6: Resposta de cada uma das varidveis de saida do modelo sobre incrementos individuais de 1% e 10%
nos valores de G, € Py,,.

Incremento (%) 0 1 10 1 10
- Psep Gy

G, (m?/h) 6423,280 6423,280 6423,280 6487,513 7065,608
Py, (kgficm?) 1433,064 1447,395 1576,370 1433,064 1433,064
Pppe (kPa) 188,137 188,412 190,818 187,930 186,232
Tppe (K) 378,649 378,639 378,546 378,656 378,715

Prpr (kPa) 39,786 39,981 41,709 39,720 39,189
Trpr (K) 307,607 307,586 307,411 307,554 307,062

Os valores da funcdo S associada a sensibilidade de cada uma das varidveis com 0s
parametros de entrada, dadas as variaches nas entradas nos quatro casos discutidos, séo

apresentados na Tabela 7.

Tabela 7: Sensibilidade de cada variavel de saida do modelo sobre incrementos individuais de 1% e 10% nos
valores de G, € Py,p.

S G, (1%) G, (10%) Pgep (1%) Py, (10%)
S(Prpe; €) 0,110 0,101 0,146 0,142
S(Tppe; €) 0,002 0,002 0,003 0,003
S(Prpr; §) 0,167 0,150 0,488 0,483
S(Typrs €) 0,017 0,018 0,007 0,006

De acordo com a avaliacdo dos resultados observa-se uma maior sensibilidade das

pressdes tanto para variages de G, quanto a variagdes de Py,

Observa-se primeiramente que a variacdo da temperatura do fundo do poco, Tpp, dentre
as quatro variaveis para as quais sao disponibilizadas medidas, apresenta baixa sensibilidade a
variagédo de G, e de P, dentro do intervalo testado. Como essa € uma variavel de interesse do
estudo, foi considerada marginalmente significativa, e portanto, faz sentido que também sejam
consideradas todas as variaveis que apresentam alguma sensibilidade a G,, e a P;,, maiores que
aquela apresentada por Tpp;. Sendo assim, ao se estabelecer que Tpp; € suficientemente
sensivel as variacbes nas entradas para que seu estudo seja conduzido, também sdo

suficientemente sensiveis todas aquelas que apresentarem variagdes maiores a essas variaveis.

Finalmente, os resultados da analise de sensibilidade também sdo capazes de responder

e quantificar dois cenarios previamente observados:

) Os offsets relativos a média das medidas apresentarem valores maiores para as

pressdes no fundo e topo do poco do que as respectivas temperaturas. Para o caso
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do topo do pogo e um incremento de 1% sobre o valor de P, a sensibilidade da
pressdo e cerca de 70 vezes maior que a da temperatura, enquanto no fundo do pogo
esse valor € cerca de 50 vezes superior. Por isso, 0s resultados relativos a inferéncia
da presséo tornam-se mais suscetiveis a influéncia de erros e incertezas de medicéo
do que as temperaturas, além de que variacdes pequenas nas entradas provocam um
efeito muito mais evidente na inferéncia das pressoes.

i) A observacdo de que dentre as variaveis de entrada, a que determina a geragdo dos
conjuntos de estimativas iniciais durante a simulacdo do modelo € a variacdo da

Ps.p. Observou-se que variagBes da ordem de 10° sobre G, néo impactavam
necessariamente na convergéncia do modelo, enquanto variacdes da ordem de 102
sobre Ps,,, ja eram capazes de gerar a necessidade de novos estimativas iniciais das
medidas. Por isso, apesar de os valores de G, apresentarem grande variagdo no
tempo, conforme pode ser observado na Figura 6, os intervalos utilizados para
geracdo dos conjuntos de estimativas iniciais basearam-se nas mudancas de Pi,,.
Com base na analise de sensibilidade entende-se de maneira numérica a maior

influéncia das variagOes de P, sobre as variaveis de resposta do processo.

IVV.3. Aplicacdo do Filtro de Kalman Estendido

Os cenarios descritos na Secdo 111.4.2 foram avaliados, e para cada um determinou-se
como principal fator de avaliagdo da aplicabilidade do filtro o valor da raiz quadrada do erro
quadrético médio associado a relacdo entre as medidas da planta e os valores em cada ponto

previstos com base na filtragem.

A matriz de covariancia dos erros das medidas foi definida como uma matriz diagonal

composta pelas variancias de Ppp¢, Tppe, Prer € Trpr, respectivamente, assumindo a seguinte

forma:
9,514 0 0 0
- 0 0,001 0 0
R = 0 0 2234 0 (4-1)
0 0 0 0,600

A variacdo com o tempo das varidveis principais no caso em que Q é igual a matriz
identidade e demais varia¢Ges do valor de j encontram-se nas Figura 9 e Figura 10, paraj = 1

e j variando entre 0,01 e 0,5, respectivamente.
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Figura 9: Comparacdo entre as medidas da planta, resposta do modelo e aplicacdo do Filtro de Kalman Estendido
para o caso em que Q = I. a: pressdo de fundo de poco; b: pressdo de todo de pogo; c¢: temperatura de fundo de
poco; d: temperatura de topo de pogo.

Na Figura 10 sdo exibidos os perfis comparativos da temperatura do fundo do po¢o sob

a influéncia do filtro, sem a influéncia do mesmo e os valores medidos, para cada uma das

variacOes de Q descritas nesse cenario. E importante salientar que os principais resultados do

EKF para as temperaturas e pressoes, de fundo e topo de poco, se encontram no texto para o

caso em que Q é igual a matriz identidade, porém apenas o gréafico referente a pressao de fundo

de poco é apresentado para 0s demais casos, nos quais j varia de 0,01 a 0,5. Os resultados para

as demais varidveis podem ser encontrados no Apéndice | deste documento.
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a) Resposta a aplicagao do EFK em P PDG com j = 0.01  b) Resposta a aplicagao do EFK em P_PDG com j = 0.05
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Figura 10: Comparacéo entre as medidas da planta, resposta do modelo e aplicacéo do Filtro de Kalman Estendido
para o caso em que Q = I. a: caso em que j = 0,01; b: caso em que j = 0,05; c: caso em que j = 0,1; d: caso em
quej =0,5.

Os resultados do EKF comportam-se conforme o esperado para todos 0s casos
avaliados, tanto de Ppp; quanto das demais variaveis, apresentando melhor ajuste para maiores
valores do multiplicador da matriz de covariancia dos ruidos do processo. Tal comportamento
se deve ao fato de que a matriz Q representa a incerteza quanto as determinac@es realizadas
pelo modelo. O aumento no valor das covariancias, causado pelo aumento do multiplicador j,
indica que pode haver grandes desvios nos valores sugeridos a partir da modelagem matematica
do processo, fazendo com que o filtro seja mais fortemente influenciado pelas medidas reais do

processo e tenda a convergir mais rapidamente.

J& em relacdo ao caso base, no qual o pardmetro j é igual a 1, é observado um
comportamento satisfatorio em relacdo a aplicacdo do Filtro de Kalman, apesar dos perfis
apresentarem alguma oscilagdo ao redor das medidas reais da planta, mais fortemente

observadas no caso das pressoes, e influenciada pela acdo do modelo.
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Nesse sentido, ao se examinar os resultados apresentados na Figura 10, ha a presenca
de um pico no ponto onde ocorre uma mudanga brusca na medicdo da pressao, cerca de 200 h,
que também é observado no resultado da simula¢éo do modelo, em azul. O pico tende a diminuir
e apresentar uma mudanga de comportamento mais suave com o aumento de j, sendo
razoavelmente reduzido no caso em que j é igual a 1. Comportamento semelhante é observado
no caso das demais variaveis, com exce¢do da temperatura no fundo do poc¢o, que apresenta
boa convergéncia mesmo para o caso em que j € igual a 0,01, indicando que ndo apresenta alta
covariancia. Para fins de comparacdo com os demais ajustes do filtro, na Tabela 8 sdo

apresentados alguns parametros relativos aos dados que sofreram acdo do filtro.

Tabela 8: Raiz quadrada do erro quadratico médio, média, desvio padrdo e valores de maximo e minimo de
Popg, Tppgs Prpr € Trpr para cada valor do pardmetro j estudado quando @ é igual & 1.

Ppp¢ (kgficm?) Tpp¢ (°C) Prpy (kgficm?) Trpr (°C)
=1

REQM 2,826 0,001 0,369 0,134
Média 158,733 111,238 35,403 32,726
Desvio Padrao 4,026 0,036 1,540 0,771
Minimo 185,853 111,365 37,150 34,288
Maximo 149,365 111,178 30,741 31,301

i =05
REQM 4,786 0,002 0,565 0,192
Média 160,073 111,238 35,478 32,736
Desvio Padrdo 5,420 0,036 1,623 0,772
Minimo 149,626 111,178 30,600 30,600
Méaximo 187,277 111,365 38,035 34,440

j =01
REQM 14,609 0,010 1,480 0,342
Média 170,104 111,237 36,157 32,795
Desvio Padrdo 9,134 0,037 2,207 0,741
Minimo 154,640 111,117 30,120 31,449
Méaximo 188,849 111,362 40,345 34,592

J = 0,05
REQM 19,655 0,017 2,129 0,415
Média 176,260 111,237 36,896 32,862
Desvio Padrdo 8,239 0,040 2,418 0,699
Minimo 161,771 111,059 30,392 31,574
Méaximo 190,137 111,359 40,830 34,720

7 =001
REQM 28,450 0,055 4,143 0,669
Média 186,413 111,232 39,364 33,231
Desvio Padrao 3,998 0,068 2,141 0,574
Minimo 176,190 110,600 33,184 32,171
Méaximo 192,022 111,338 41,515 34,836
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A raiz quadrada do erro quadratico medio foi o principal parametro utilizado para
verificacdo da consisténcia da aplicacdo do filtro. A avaliagdo dos dados apresentados

permite reafirmar os dois principais pontos anteriormente discutidos, sendo estes:

i) O aumento no valor do parametro j reflete na convergéncia mais rapida das
predicdes realizadas pelo Filtro de Kalman, com REQM apresentando diferencas de
aproximadamente 10, 44, 11 e 5 vezes entre as avaliagdes dos conjuntos preditos
com jiguaisale 0,01;

i) A reducdo dos valores que comp@e a matriz de covariancia dos ruidos do processo
leva a maior presenca de ruido nos valores previstos, confirmados pelas variacdes

nos desvios padrfes das variaveis, muito mais agudas para o caso de Ppp.

O segundo cenério avaliado € aquele no qual a matriz Q € uma matriz diagonal composta
pelas variancias do ruido do processo medidas previamente, dadas as simulagdes do modelo

realizadas, e Q é dada pelo produto entre Q’ e j.

Nesse caso espera-se que o filtro alcance um estado capaz de minimizar a funcao erro
quadratico médio das variaveis do sistema para valores menores do que aqueles
apresentados no caso em que Q = jI, no qual o ruido seja reduzido ao redor do ponto médio
em cada caso. Além disso, assim como o comportamento observado no caso anterior,

apresenta convergéncia mais lenta conforme se reduz o valor de j.

A resposta das variaveis principais avaliadas quando j é igual a 1 encontram-se na

Figura 11.
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Figura 11: Comparacéo entre as medidas da planta, resposta do modelo e aplicacdo do Filtro de Kalman Estendido
para o caso em que Q = j@’. a: pressdo de fundo de poco; b: presséo de todo de poco; c: temperatura de fundo de

poco; d: temperatura de topo de pogo.

Na sequéncia sdo apresentados na Figura 12 os resultados do EKF com as previsdes

com Q = jQ'. Sdo exibidos no texto, assim como realizado no caso anterior, apenas os resultados

da presséao de fundo de poco, varidvel que apresenta maior diferenca de convergéncia em cada

caso, podendo os demais casos serem averiguados no Apéndice Il deste trabalho.
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a) Resposta a aplicagao do EFK em P_PDG com j = 0.01  b) Resposta a aplicagao do EFK em P_PDG com j = 0.05
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Figura 12: Comparacéo entre as medidas da planta, resposta do modelo e aplicacéo do Filtro de Kalman Estendido
para o caso em que Q@ = j@Q’. a: caso em que j = 0,01; b: caso em que j = 0,05; c: caso em que j =0,1; d: caso em
quej =0,5.

Com base na observacdo dos resultados obtidos em cada um dos casos, reafirma-se que,
também para esse cenario, a reducdo de Q provoca maior ruido sobre a resposta e menor

velocidade da convergéncia da predicdo das medidas.

Além disso, € interessante pontuar o efeito da matriz de covaridncia das incertezas da
estimacdo sobre a convergéncia de cada uma das variaveis. Conforme discutido nas Secdes
11.3.1 e 111.4.2, a matriz P reflete a incerteza da estimacao inicial, e a ela foi atribuido o valor
do produto entre a matriz I e 10*, sugerindo que ha incerteza relativamente alta na estimativa
do valor de inicializacdo do filtro. Ao mesmo tempo, nota-se que as variancias relativas as

determinacg6es das temperaturas séo muito menores do que das pressdes.

Nesse sentido, o resultado da simulagdo do filtro apresenta uma convergéncia bem mais
rapida e estimativas iniciais muito mais proximas do resultado obtido pelo modelo para as
temperaturas do que para as pressdes. No caso base, no qual j € igual a 1, enquanto o primeiro
ponto determinado pela acao do filtro para a pressao no fundo do pogo resulta em uma diferenca

de cerca de 8,9% em relacdo ao valor da medida, no caso da temperatura do fundo do poco essa
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diferenca é de aproximadamente 0,5%, se afastando muito mais do valor calculado pelo

modelo.

Além disso, as previsdes das temperaturas apresentam uma reducao de offset maior, e
convergéncia mais rapida no caso de @ igual a I, do que na situacdo neste momento avaliada.
Tal comportamento pode ser confirmado pela avaliacdo nas raizes dos erros quadraticos médios

em cada um dos cenarios, conforme exibido na Tabela 9.

Tabela 9: Raiz quadrada do erro quadratico médio, média, desvio padrédo e valores de maximo e minimo de
P_PDG,T_PDG, P_TPT e T_TPT para cada valor do pardmetro j estudado quando Q@ = j@Q’.

P_PDG (kgflcm?) T_PDG (°C)  P_TPT (kgflcm?  T_TPT (°C)

j=1
REQM 1,403 0,055 0,173 0,327
Média 158,201 111,232 35,359 32,785
Desvio Padrdo 3,322 0,070 1,502 0,749
Minimo 148,981 110,575 30,899 31,434
Méaximo 174,017 111,338 36,894 34,552

j =105
REQM 1,829 0,100 0,257 0,397
Média 158,241 111,227 35,373 32,842
Desvio Padrdo 3,489 0,106 1,512 0,710
Minimo 149,085 110,082 30,828 31,537
Méaximo 179,197 111,338 36,887 34,696

j =01
REQM 3,164 0,279 0,666 0,631
Média 158,951 111,197 35,526 33,181
Desvio Padrdo 4,258 0,280 1,679 0,592
Minimo 149,433 108,300 30,529 32,094
Méaximo 186,305 111,382 38,516 34,831

j = 0,05
REQM 5,567 0429 1,019 0,811
Média 160,685 111,152 35,749 33,402
Desvio Padrao 5,958 0,425 1,915 0,510
Minimo 149,703 107,590 30,299 32,433
Méximo 187,524 111,422 39,639 34,849

j = 0,01
REQM 15,926 1,162 2,420 1,155
Média 171,686 110,744 37,260 33,754
Desvio Padrao 9,084 1,068 2,436 0,380
Minimo 156,262 106,143 30,708 32,885
Méximo 189,168 111,485 40,954 34,864
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A avaliacdo dos dados apresentados na Tabela 9 confirma o comportamento observado
em relacdo a filtragem das temperaturas. Nesse caso, observa-se que qualquer aumento nos
coeficientes de Q geram uma previsdo por parte do filtro mais tendenciosa a modelagem cada
vez mais acurada das medidas, tendendo a partir de certo ponto a menosprezar a capacidade do

modelo em realizar as estimativas.

Os resultados referentes ao ultimo cenario avaliado sdo apresentados na sequéncia.
Nesse caso, j e capaz de ponderar a relacdo entre os efeitos dos ruidos das medidas, que néo

sdo mais fixos, e do processo, conforme a relacdo apresentada na Equacao 4-2.

{ Q=jQ (4-2)

R=(1- )R

Dessa maneira, quanto maior o valor atribuido ao parametro j, maior tende a ser a
influéncia das medidas na filtragem, visto o aumento no valor da covariancia do modelo em
relacdo ao valor base, alinhado a reducdo dos termos da matriz de covariancia das medidas. Ao
mesmo tempo, quando j se aproxima de zero, maior serd a influéncia da covariancia dos ruidos
do processo sobre a acdo do Filtro, e menor sera a influéncia da covariancia dos ruidos das
medidas; ou seja, mais o filtro tende a se aproximar dos valores determinados pelo modelo, e

maior o tempo de convergéncia necessario esperado.

Os resultados do EKF da pressdo do fundo do poco com base no cenéario descrito, para

j assumindo os valores de 0,01, 0,05, 0,1 e 0,5 encontram-se na Figura 13:
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a) Resposta a aplicacao do EFK em P_PDG com j = 0.01 b) Resposta a aplicacao do EFK em P_PDG com j = 0.05
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Figura 13: Comparacéo entre as medidas da planta, resposta do modelo e aplicacéo do Filtro de Kalman Estendido
para o caso em que Q = jQ'e R = (1 —j)R’ . a: caso em que j = 0,01; b: caso em que j = 0,05; c: caso em que j
=0,1; d: caso em que j = 0,5.

Nesse cenario observam-se comportamentos bem préximos aos gerados quando a matriz
R se mantinha fixa, porém ao aumentar a incerteza sobre as respostas do modelo, e ao reduzir
aquelas associadas as medidas, € esperada a tendéncia de uma convergéncia mais acelerada,
tendo como resposta raizes dos erros quadraticos médios ligeiramente menores ao se avaliar
um mesmo valor de j, pois a resposta tende a se aproximar mais rapidamente das medidas.
Quando o parametro j € igual a 0,5 a resposta deve ser a mesma para 0 cenario base, pois ambas

as matrizes sofrem a mesma influéncia.

Os valores observados em cada um dos cenarios encontram-se explicitados na Tabela

10, a sequir:
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Tabela 10: Raiz quadrada do erro quadratico médio, média, desvio padrdo e valores de maximo e minimo de
Prpe, Topg, Prpr € Trpr para cada valor do pardmetro j estudado quando @ = jQ'e R = (1 — ))R'.

Pppg (kgflcm?) Tppg (°C) Prpr (kgf/lcm?) Trpr (°C)
j =05
REQM 1,391 0,055 0,170 0,327
Média 158,200 111,232 35,359 32,785
Desvio Padréo 3,317 0,069 1,502 0,749
Minimo 148,981 110,587 30,899 31,434
Méaximo 173,857 111,338 36,894 34,536
j=01
REQM 2,923 0,259 0,616 0,608
Média 158,800 111,201 35,503 33,149
Desvio Padréo 4,090 0,261 1,652 0,602
Minimo 149,393 108,448 30,559 32,046
Maximo 185,995 111,376 38,285 34,825
j =005
REQM 5,280 0,411 0,984 0,797
Média 160,468 111,158 35,725 33,387
Desvio Padréo 5,759 0,408 1,891 0,517
Minimo 149,678 107,656 30,317 32,412
Maximo 187,431 111,419 39,544 34,847
j=0,01
REQM 15,832 1,153 2,406 1,154
Média 171,579 110,750 37,243 33,753
Desvio Padrdo 9,080 1,060 2,436 0,380
Minimo 156,157 106,164 30,693 32,884
Maximo 189,124 111,485 40,945 34,864

Todos os cenarios avaliados de sintonia da matriz Q@ do Filtro de Kalman apresentaram
boas convergéncias para coeficientes maiores. Como a utilizagéo do filtro teve como objetivo
reduzir o offset apresentado pela simulacdo dos dados a partir do modelo desenvolvido por
Guedes (2015), é possivel afirmar que sua implementacdo foi capaz de alcancar o objetivo
tracado. O tempo total para simulacdo das 324 h avaliadas foi de aproximadamente 68,5 min,
configurando a metodologia apresentada como solucdo vantajosa devido ao seu baixo custo
computacional. No caso de sua implementacao on-line, seria recomendada a sintoniza¢do com
base na mescla entre a matriz identidade e a matriz formada pelas variancias do modelo, que
prevé uma margem de seguranca consideravel no caso do ajuste das temperaturas quando 0s
parametros sdo iguais a 1, e apresenta convergéncia razoavel para as pressoes, lidando bem com

ruidos durante a filtragem.
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A escolha da melhor sintonia para apresentacao dos resultados neste trabalho deve levar
em conta que, para todos os cenrios avaliados, se j > 0,1, os valores da raiz quadrada do erro
quadrético médio obtidos entre as previsdes a partir da filtragem e as medidas da planta
apresentam boas respostas. A menor reducdo da raiz quadrada do erro quadratico médio
observada dentro desse panorama foi de 3,95 vezes para T;p7, quando se aplica a influéncia de
j apenas sobre a matriz Q e j é igual a 0,5, confirmando a eficiéncia da utilizagéo do filtro para

os devidos fins.

Considerando que as maiores divergéncias sao apresentadas pela pressdo no fundo do
poco e a implementacdo, dentre as apresentadas, que se adequou com mais sucesso foi aquela
na qual @ ¢ igual ao produto da matriz identidade multiplicada pelo vetor das variancias de cada
estado do sistema, esta é considerada a melhor opc¢éo de sintonia, dentre as avaliadas, para a
predicdo dos estados. Nesse caso, as variaveis Pppg, Tppg, Prpr € Trpr apresentaram offset
médio de 0,099 kgf/cm?, 0,007 °C, 0,017 kgf/cmze 0,075 °C, respectivamente, contra 33,019
kgf/lcmz, 5,718 °C, 5,131 kgf/cm2 e 1,471 °C a partir dos calculos decorrentes da modelagem
do sistema apresentada por Guedes (2015), e offsets médios relativos de 6,26 x 1074,
6,23 x 1074, 4,81 x 10™* e 2,23 x 1073 contra 0,209, 0,051, 0,145 e 0,045 para 0S mesmos

cenarios.

Sendo assim, a aplicacdo do Filtro de Kalman Estendido sobre o modelo matematico
utilizado mostrou-se promissora, tendo apresentado boa adequagdo ao conjunto de dados
utilizado no estudo, sob baixo custo computacional. Tal fato torna possivel ainda que se avalie
0 cendrio de aplicacdo on-line da metodologia como forma de substituicdo de sensores ou
mesmo de back-up em caso de falhas. Nesse caso, se faz importante o estudo de sua adequacao
sobre conjuntos de dados apresentando maior flutuacéo e cenérios de instabilidade, buscando-
se solugdes para a determinagdo de conjuntos de estimativas iniciais que levem a convergéncia
do modelo matematico sob variagdes bruscas nas variaveis de entrada e para a determinacéo

das condi¢es de sintonia adequadas.
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V. CONCLUSOES

O trabalho apresentado teve como objetivo principal a aplicacdo do Filtro de Kalman
Estendido, um estimador de estados utilizado em diversos campos da ciéncia e desenvolvido a
partir das sucessivas linearizagdes do modelo ndo linear e aplicagdo do Filtro de Kalman
tradicional, sobre 0 modelo desenvolvido por Guedes (2015) para predigdo de temperatura e
pressdo ao longo do comprimento de um pogo de producéo de 6leo e gas. A implementagédo do
filtro foi realizada a partir de um conjunto de dados de presséo e temperatura no fundo e topo
do poco, localizados nas porcdes relativas a 6226,5 m e 3623,8 m, respectivamente, dentro do
comprimento total da linha de producdo de 7145,5 m.

O conjunto de dados fornecido, a partir do qual foi realizada a implementacéo do filtro,
continha incialmente 169 pontos, referentes a medigdes realizadas entre os dias 1 de abril e 15
de abril de 2016, espacadas em iguais periodos de 2 h. Apds pré-processamento dos dados,
visando remocéo de pontos apresentando grande discrepancia em relagcdo ao conjunto total de
dados, o total avaliado foi reduzido para 162 pontos; e, por limitacbes de convergéncia da
aplicacdo do modelo utilizado, a remogao de mais 3 pontos foi necessaria, resultando no total
de 159 dados disponiveis para aplicacdo do filtro.

Os resultados indicaram que a aplicacdo da filtragem foi capaz de reduzir
significativamente o offset apresentado pela resolucdo do modelo utilizado sobre as variaveis
medidas no pogo, sendo necessarios cerca de 68,5 min para a simulacdo das 324 h avaliadas
em cada um dos cenarios, mostrando-se, portanto, uma estratégia vantajosa para 0
acompanhamento do processo, dado seu baixo custo computacional. Ponderou-se como mais
importantes para a apresentacdo de uma maior convergéncia as variaveis que apresentavam
maiores offsets relativos aos dados medidos, sdo elas as identificadas como Ppp; € Prpr. Nesse
sentido, o resultado mais satisfatorio dentre os cenarios avaliados foi o de sintonia do filtro
considerando @Q e R diagonais, cujos termos ndo nulos sdo dados pelas variancias relativas a
simulacdo original do modelo e medidas da planta, respectivamente.

Para 0 melhor cenario de sintonia do filtro identificado durante o estudo, os offsets
médios relativos calculados foram de 6,26 x 107%, 6,23 x 107%, 4,81 x 10™* ¢ 2,23 x 1073
para a pressao e temperatura no fundo do poco, e presséo e temperatura no topo do poco apés
aplicacdo do filtro, contra 0,209, 0,051, 0,145 e 0,045, antes de sua aplicacdo. A raiz quadrada
do erro quadratico médio para cada variavel também foi determinado em ambos o0s casos, tendo
apresentado reducgéo de 23,5 vezes para Ppp¢, 104,4 vezes para Tppg, 29,8 vezes para Prpr €

4,8 vezes para Tpp a partir da aplicacdo do filtro.
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Visando averiguar a eficiéncia do Filtro de Kalman sobre as respostas ao modelo
proposto por Guedes (2015) é almejada, para trabalhos futuros, a implementacdo da mesma
metodologia sobre demais conjuntos de dados; além do estudo da aplicacdo de metodologias
mais sofisticadas de estimacdo de estados sobre os conjuntos de dados. Dessa maneira, no
primeiro caso, seria possivel a avaliagdo do efeito da alteragdo das caracteristicas gerais do
poco, identificadas como parametros do modelo, tanto na determinacdo dos resultados da
simulacdo prévia, quanto na resposta de velocidade de convergéncia e melhor cenario de
sintonia do Filtro de Kalman Estendido; além do estudo e avaliacdo da adequacdo da
metodologia em cenarios de instabilidade do pog¢o. Enquanto isso, no segundo caso, torna-se
possivel a validacdo da melhor estratégia a ser implementada, com base nos resultados obtidos

e esforco computacional necessario para previsao dos estados em cada uma delas.
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APENDICE |
Perfis dos estados simulados com Q = 0,01Q’e Q' = I.

Resposta a aplicacao do EFK em T PDG com j = 0.01
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Figura 14: Comparacdo entre as medidas de temperatura de fundo de poco da planta, resposta do modelo e
aplicacdo do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,01Q'e Q' = I.
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Resposta a aplicacao do EFK em T TPT com j = 0.01
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Figura 15: Comparacéo entre as medidas de temperatura de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicacdo

do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,01Q’e Q' = I.

Resposta a aplicacao do EFK em P TPT com j = 0.01
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Figura 16: Comparacdo entre as medidas de pressdo de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicacéo do

Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,01Q'e Q' = 1.
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Perfis dos estados simulados com Q = 0,05Q’e Q' = 1.

Resposta a aplicacao do EFK em T PDG com j = 0.05
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Figura 17: Comparacdo entre as medidas de temperatura de fundo de poco da planta, resposta do modelo e
aplicacéo do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q@ = 0,05Q'e Q' = I.
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Resposta a aplicacao do EFK em T TPT com j = 0.05
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Figura 18: Comparacdo entre as medidas de temperatura de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicacdo

do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,05Q’'e Q' = I.

Resposta a aplicacao do EFK em P TPT com j = 0.05

42 -

ol

E 381
=
= 36 -
: ™ |
ﬂ.nl 3_4 £l +
— Simulacao
32 1 s K
P + Medida
30 i T T T T T T T !
0 B0 104 150 200 250 300 350
Tempo (h)

Figura 19: Comparacdo entre as medidas de pressdo de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicagéo do

Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,05Q’e Q' = I.
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Perfis dos estados simuladoscom Q = 0,1Q'’e Q' = I.

Resposta a aplicacao do EFK em T PDG com j = 0.1
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Figura 20: Comparacdo entre as medidas de temperatura de fundo de poco da planta, resposta do modelo e
aplicacéo do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,1Q'e Q' = I.
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Resposta a aplicacao do EFK em T TPT com j = 0.1
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Figura 21: Comparacdo entre as medidas de temperatura de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicacdo

do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,1Q'e Q' = I.

Resposta a aplicacao do EFK em P TPT com j = 0.1
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Figura 22: Comparacdo entre as medidas de pressdo de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicacéo do

Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,1Q'e Q' = I.
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Perfis dos estados simulados com Q = 0,5Q' e Q' = I.

Resposta a aplicacao do EFK em T PDG com j = 0.5
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Figura 23: Comparacdo entre as medidas de temperatura de fundo de poco da planta, resposta do modelo e
aplicacéo do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,5Q'e Q' = I.
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Resposta a aplicacao do EFK em T TPT com j = 0.5
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Figura 24: Comparacdo entre as medidas de temperatura de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicacdo
do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q@ = 0,5Q'e Q' = I.
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Figura 25: Comparacdo entre as medidas de pressdo de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicagdo do
Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,5Q'e Q' = 1.
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APENDICE Il

Perfis dos estados simulados com Q@ = 0,01Q’ e Q’ igual as variancias das variaveis

simuladas.
Resposta a aplicacao do EFK em T PDG com j = 0.01
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Figura 26: Comparacdo entre as medidas de temperatura de fundo de pogo da planta, resposta do modelo e

aplicacdo do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que @ = 0,01Q’ e Q' é igual as variancias.
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Resposta a aplicacao do EFK em T TPT com j = 0.01
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Figura 27: Comparacéo entre as medidas de temperatura de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicacdo
do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,01Q’ e Q' é igual as variancias.

Resposta a aplicacao do EFK em P TPT com j = 0.01
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Figura 28: Comparacdo entre as medidas de pressdo de topo de poco da planta, resposta do modelo e aplicacéo do
Filtro de Kalman Estendido para o caso em que @ = 0,01Q’ e Q' é igual as variancias.
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Perfis dos estados simulados com @ = 0,05Q’ e Q’ igual as variancias das variaveis
simuladas.

Resposta a aplicacao do EFK em T PDG com j = 0.05
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Figura 29: Comparacdo entre as medidas de temperatura de fundo de poco da planta, resposta do modelo e
aplicacdo do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q@ = 0,05Q’ e Q' é igual as variancias.

68



Resposta a aplicacao do EFK em T TPT com j = 0.05
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Figura 30: Comparacéo entre as medidas de temperatura de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicacdo
do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q@ = 0,05Q’ e Q' é igual as variancias.

Resposta a aplicacao do EFK em P TPT com j = 0.05
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Figura 31: Comparacdo entre as medidas de pressdo de topo de poco da planta, resposta do modelo e aplicacdo do
Filtro de Kalman Estendido para o caso em que @ = 0,05Q’ e Q' é igual as variancias.
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Perfis dos estados simulados com Q = 0,1Q' e Q’ igual as variancias das variaveis

simuladas.
Resposta a aplicacao do EFK em T PDG com j = 0.1
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Figura 32: Comparacdo entre as medidas de temperatura de fundo de poco da planta, resposta do modelo e
aplicacdo do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que @ = 0,1Q’ e Q' é igual as variancias.
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Resposta a aplicacao do EFK em T TPT com j = 0.1
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Figura 33: Comparacéo entre as medidas de temperatura de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicacdo

do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,1Q’ e Q' é igual as variancias.

Resposta a aplicacao do EFK em P TPT com j = 0.1
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Figura 34: Comparacdo entre as medidas de pressdo de topo de poco da planta, resposta do modelo e aplicacéo do
Filtro de Kalman Estendido para o caso em que @ = 0,1Q’ e Q' é igual as variancias.
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Perfis dos estados simulados com Q@ = 0,5Q' e Q’ igual as variancias das variaveis

simuladas.
Resposta a aplicacao do EFK em T PDG com j = 0.5
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Figura 35: Comparacdo entre as medidas de temperatura de fundo de poco da planta, resposta do modelo e
aplicacdo do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que @ = 0,5Q' e Q' é igual as variancias.
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Resposta a aplicacao do EFK em T TPT com j = 0.5
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Figura 36: Comparacéo entre as medidas de temperatura de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicagéo

do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,5Q' e Q' é igual as variancias.

Resposta a aplicacao do EFK em P TPT com j = 0.5
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Figura 37: Comparacdo entre as medidas de pressdo de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicagdo do
Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,5Q’ e Q' é igual as variancias.
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APENDICE III
Perfis dos estados simulados com @ = 0,01Q’ e Q’ igual as variancias das variaveis

simuladase R = 0,99R’.

Resposta a aplicacao do EFK em T PDG com j = 0.01
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Figura 38: Comparacdo entre as medidas de temperatura de fundo de poco da planta, resposta do modelo e
aplicacédo do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,01Q’, Q' é igual as varianciase R = 0,99R’.
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Resposta a aplicacao do EFK em T TPT com j = 0.01
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Figura 39: Comparacéo entre as medidas de temperatura de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicagdo
do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,01Q’, Q' ¢ igual as varianciase R = 0,99R’.

Resposta a aplicacao do EFK em P TPT com j = 0.01
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Figura 40: Comparacdo entre as medidas de pressdo de topo de poco da planta, resposta do modelo e aplicacéo do
Filtro de Kalman Estendido para o caso em que @ = 0,01Q’, Q' € igual as varianciase R = 0,99R’.
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Perfis dos estados simulados com @ = 0,05Q’ e Q’ igual as variancias das variaveis

simuladase R = 0,95R’.

Resposta a aplicacao do EFK em T PDG com j = 0.05
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Figura 41: Comparacdo entre as medidas de temperatura de fundo de poco da planta, resposta do modelo e
aplicacéo do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que @ = 0,05Q’, Q' é igual as varianciase R = 0,95R’.
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Resposta a aplicacao do EFK em T TPT com j = 0.05
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Figura 42: Comparacdo entre as medidas de temperatura de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicacdo
do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q@ = 0,05Q’, Q' é igual as varianciase R = 0,95R’.

Resposta a aplicacao do EFK em P TPT com j = 0.05
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Figura 43: Comparacdo entre as medidas de pressdo de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicacéo do
Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q@ = 0,05Q’, Q' é igual as varianciase R = 0,95R’.
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Perfis dos estados simulados com Q = 0,1Q' e Q’ igual as variancias das variaveis

simuladase R = 0,9R’.

Resposta a aplicacao do EFK em T PDG com j = 0.1
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Figura 44: Comparacdo entre as medidas de temperatura de fundo de poco da planta, resposta do modelo e

aplicacéo do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q@ = 0,1Q’, Q' é igual as varianciase R = 0,9R’".
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Resposta a aplicacao do EFK em T TPT com j = 0.1
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Figura 45: Comparacdo entre as medidas de temperatura de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicacdo
do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que @ = 0,1Q’, Q' € igual as varidnciase R = 0,9R’".

Resposta a aplicacao do EFK em P TPT com j = 0.1
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Figura 46: Comparacdo entre as medidas de pressdo de topo de poco da planta, resposta do modelo e aplicacéo do
Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,1Q’, Q' é igual as varianciase R = 0,9R’.
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Perfis dos estados simulados com Q = 0,5Q' e Q’ igual as variancias das variaveis

simuladase R = 0,5R’.

Resposta a aplicacao do EFK em T PDG com j = 0.5
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Figura 47: Comparacdo entre as medidas de temperatura de fundo de poco da planta, resposta do modelo e
aplicacdo do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q@ = 0,5Q', Q' é igual as varianciase R = 0,5R’.
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Resposta a aplicacao do EFK em T TPT com j = 0.5
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Figura 48: Comparacéo entre as medidas de temperatura de topo de pogo da planta, resposta do modelo e aplicacdo

do Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q = 0,5Q’, Q' ¢é igual as varianciase R = 0,5R’.

Resposta a aplicacao do EFK em P TPT com j = 0.5
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Figura 49: Comparacdo entre as medidas de pressdo de topo de poco da planta, resposta do modelo e aplicacéo do

Filtro de Kalman Estendido para o caso em que Q@ = 0,5Q’, Q' é igual as varianciase R = 0,5R’.
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