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Comportamentos complexos e ndo lineares sdo comuns dentro da indudstria quimica, sendo
assim, a obtencdo de modelos fidedignos pode muitas vezes ser impossibilitada ao se
empregarem abordagens tradicionais de modelagem. Em funcéo da ampla disponibilidade de
dados cada vez mais presente nas operacdes industriais, estratégias utilizando redes neuronais
sdo justificadas uma vez que além de sua ndo linearidade inerente, sdo consideradas funcdes
aproximadoras universais e possuem boa capacidade de predicdo. Sob a 6tica de modelagem
e controle de processos, pocos de petrdleo com elevacdo artificial por injecdo de gas
configuram-se como um problema interessante pois apresentam caracteristicas que
dificultam sua identificacdo, sdo estas: inversao do sinal de ganho estatico, comportamento
de fase ndo minima, resposta transitoria lenta e instabilidades da malha. O presente trabalho
empregou redes neuronais com atrasos temporais na identificacdo do comportamento do
pogo. Objetivou-se predizer a vazao de final de 6leo a partir de diferentes conjuntos de dados
como entrada. Posteriormente, as redes foram avaliadas e selecionadas de modo que os
melhores resultados fossem utilizados em estudos preliminares como modelo interno de
controladores preditivos. O comportamento do poco foi satisfatoriamente replicado pelas
redes treinadas e os testes aos quais 0s controladores foram submetidos apresentaram boa
capacidade de adequacdo a curva de referéncia (setpoint) e capacidade de estabilizacdo da

vazdo de producao em zonas de golfadas.
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MACHINE LEARNING BASED APPROACH FOR MODELING AND PREDICTIVE
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Complex and nonlinear behaviors are common within the chemical industry and obtaining
reliable models can often be unachievable through traditional modeling approaches. Due to
the wide increasingly available data at present industrial operations, machine learning
strategies are justified. Particularly, neural networks, in addition to their inherent non-
linearities, they are considered universal approximation functions and have good predictive
capacity. From the modeling and process control point of view, oil wells with artificial
elevation by gas injection are an interesting problem because they present characteristics that
make their identification arduous such as: inversion of the static gain signal, non-minimum
phase behavior, slow transient response, and loop instabilities. The present work used neural
networks with temporal delays to identify the behavior of the well. The objective was to
predict the final oil flow utilizing different data sets as input. Subsequently, the networks
were evaluated and selected so the best results could be used in preliminary studies as internal
models of nonlinear model predictive controllers. The trained networks satisfactorily
replicated the behavior of the well, and the tests to which the controllers were submitted
showed good ability to adapt to the reference curve (setpoint) and to stabilize the production

flow in slug zones.
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Capitulo1: INTRODUCAO

1.1. Motivagao e Objetivos

Em um contexto de crescente complexidade dos processos quimicos, somado a pressées
econémicas e logisticas, plantas industriais sdo condicionadas a operar de forma segura sob
varios cenarios operacionais, adaptando-se a diferentes requisitos. O controle cléssico através
de controladores proporcionais, integrais e/ou derivativos ainda configura a técnica mais
empregada industrialmente, contudo, neste contexto de elevada complexidade, margens
apertadas e rigida regulamentacéo, observa-se uma demanda por estratégias com mdaltiplos
niveis hierarquicos. Nessas estratégias, acima da camada de controle regulatério, tem-se uma
camada de controle preditivo baseada em modelo, acoplada a uma camada superior de
otimizacdo em tempo real. Assim, busca-se manter o processo operando em condi¢do 6tima,

mesmo na presenca de perturbacdes.

A dependéncia de modelos fidedignos leva a criacdo de modelos de processo mais
complexos e ndo lineares. No entanto, a necessidade de resolucdo online de problemas de
otimizacdo na presenca de restri¢cdes, dificulta a implementacdo de versdes ndo lineares de
controle preditivo baseadas em modelos fenomenolégicos. Por outro lado, a ampla
digitalizacdo dos processos produz um elevado volume de informagdes, abrindo espaco para
metodologias de controle que possam se aproveitar desta vasta quantidade de dados

produzidos.

Neste contexto, abordagens que empregam o aprendizado de maquina como estratégia
apresentam vantagem visto que sdo capazes de reconhecer padrdes escondidos nos dados,
padrdes estes que seres humanos sozinhos ndo estdo aptos a encontrar, e sdo capazes de
transforma-los em conhecimento sobre os fenémenos presentes na operacao, estabelecendo

previsdes sobre o comportamento do processo e permitindo uma melhor tomada de deciséo.

A industria offshore de Oleo e gas por certo se beneficiarad da digitalizacdo e de sua
integracdo com técnicas de controle avancado. No Brasil, a producdo de petroleo esta
localizada quase que em sua totalidade no mar e aproximadamente 70% desta producéo é

feita empregando a técnica de injecdo de gas (DIAS et al., 2019).



Pocos de gas lift apresentam custos relativamente baixos de instalacdo e operacao, porém
estdo sujeitos a diversas instabilidades em campo, como oscilacGes e golfadas. Do ponto de
vista operacional, a ocorréncia de golfadas configura-se como um dos principais problemas
enfrentados, podendo ser caracterizada como um comportamento altamente danoso em que
sdo atingidos picos elevados no fluxo de 6leo prejudicando a seguranca, integridade mecanica
e economia da operacdo. Desta forma, o projeto de controladores capazes de prever e
estabilizar o comportamento do pogo é um desafio, principalmente devido as plataformas
tradicionalmente utilizarem somente controladores PID para cada uma de suas malhas,

desconsiderando a relacdo entre as variaveis individuais de processo.

Apesar da relevancia do tema, pouco ainda é encontrado na literatura relacionando
técnicas avancadas de controle com pocos de injecdo, menos ainda empregando técnicas que

sejam capazes de se aproveitar da digitalizacdo dos processos e disponibilidade de dados.

Neste contexto, a escolha de pocos de gas lift como objeto de estudo € interessante do
ponto de vista do controle de processos justamente devido as caracteristicas que o tornam um
bom candidato para uma abordagem livre de modelos fenomenoldgicos, sdo essas: a inversdo
do sinal de ganho estatico, comportamento de fase ndo minima, resposta transitéria lenta e

instabilidades da malha.

O presente trabalho visa contribuir neste quesito, através da utilizacdo de redes
neuronais, objetiva-se obter um modelo que seja capaz de replicar a dindmica complexa do
processo de gas lift. Complementarmente, apds obtido o melhor modelo baseado em
aprendizado de maquinas, este serd usado como modelo interno em uma avaliacao preliminar

da estratégia de controle preditivo.

1.2. Organizacao do Trabalho
Inicialmente, o Capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliografica referente aos
fundamentos relevantes para o presente trabalho, isto é: Redes Neuronais Artificiais, Pogos

de Elevacdo Atrtificial e Controle Preditivo Baseado em Modelo.

Em seguida, o Capitulo 3 descreve a metodologia empregada no presente trabalho, desde
a etapa de identificacdo do poco, suas estratégias e métricas quanto o projeto dos

controladores e os testes propostos para 0S mesmos



O Capitulo 4 expde os resultados dos métodos descritos anteriormente, mostrando as
melhores redes da etapa de treinamento e seus desempenhos como modelo interno de

controladores.

Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes alcancadas, assim como sugestdes para

trabalhos futuros.



Capitulo 2: REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Aprendizado de Maquina: Redes Neuronais

Algoritmos compreendidos dentro da area do aprendizado de méaquina podem variar
consideravelmente quanto aos seus conceitos, formulacdes e estratégias. Entretanto, possuem
como caracteristica pétrea a sua inerente iteratividade, assim, “aprendem” por meio da
identificacdo de padrdes, muitas vezes ocultos ao ser humano. A partir deste reconhecimento
de padrdes, modelos séo construidos de modo a descrever os comportamentos exibidos pelos
dados, podendo ser incorporados a diversas aplicacdes, desde controladores industriais a sites

de busca.

A seguir, um breve histérico da evolucdo do aprendizado de méaquina sera exposto
seguido da apresentacdo dos conceitos que constituem a estratégia de redes neuronais, pilar

fundamental deste trabalho.

2.1.1. Breve Historico

A convergéncia de diversos fatores como plataformas baratas e poderosas de
computacdo, progresso significativo em engenharia molecular, automacdo de operagdes
globalmente integradas, rigidas restricdes ambientais e demandas de negocios mais apertadas
conduziram a engenharia quimica a um periodo importante de transicdo. Todos estes fatores
estdo diretamente associados a uma producdo massiva de dados, combustivel para 0 emprego
de técnicas de Inteligéncia Artificial (1A), em particular, para o aprendizado de maquina.
(VENKATASUBRAMANIAN, 2019)

Apesar de ser um assunto que vem ganhando significativa notoriedade nos ultimos
tempos, a aplicacdo de técnicas de 1A a engenharia quimica ndo € necessariamente algo novo.
Em meados das décadas de 80 e 90, os chamados sistemas especialistas viram sua
popularidade crescer de forma parecida com o que € visto hoje com a inteligéncia artificial.
Este tipo de abordagem € constituido por programas de computador que imitam a resolucao
humana de problemas com experiéncia em um determinado dominio através da adogéo de
heuristicas (ROTH et al., 1983). Apesar de sua popularidade neste periodo, algumas
desvantagens como o esforco, custo e tempo necessarios para desenvolver estes sistemas

impediram sua ampla adocéo.



Paralelamente ao declinio desta abordagem, o emprego de redes neuronais viu sua
expansao. Este movimento representou uma mudanca crucial do paradigma de design “top-
down” de sistemas especialistas para um paradigma “bottom-up” de redes neuronais que
adquirem conhecimento automaticamente de grandes quantidades de dados. Esta
modalidade, acoplada aos significativos avancos técnicos que permearam a década de 90 e
0s anos 2000, estimulou uma enorme quantidade de trabalho em uma vasta variedade de
dominios, incluindo engenharia quimica (HUANG, 1996). Nesta, pesquisadores fizeram
progressos substanciais no tratamento de problemas desafiadores na modelagem, diagndstico
de falhas, controle e design de produto. (CASTRO; NEW, 2016; GANI, 2004;
HERNANDEZ; ARKUN, 1992; VENKATASUBRAMANIAN; CHAN, 1989).

Apesar do sucesso das redes neuronais em muitas aplicacdes praticas, a necessidade de
utilizacdo de mais camadas para seu treinamento impedia sua maior empregabilidade até que
futuros avancgos permitissem a criacdo das chamadas redes neuronais profundas. Estas redes
possuem varias camadas ocultas cuja arquitetura tem o potencial de extrair recursos
hierarquicamente para o reconhecimento de padrdes complexos (HINTON; OSINDERO;
TEH, 2006), suplementarmente, estratégias de treinamento de redes por procedimentos
convolucionais também foram fundamentais para o avanco da IA na ultima década, por fim,
a combinacdo do aprendizado de maquinas com métodos matematicos oriundos da estatistica
originou diversas técnicas de processamento de dados, podendo-se citar: florestas aleatérias,
clusterizagdo, LASSO (“least absolute shrinkage and selection operator”) e maquina de
vetores de suporte (VENKATASUBRAMANIAN; CHAN, 1989).

Complementarmente aos avancos técnicos e tedricos, o imenso ganho computacional
com reducdo do tamanho de hardware, desenvolvimento de diversas linguagens de
programacéo de alto nivel, evolucdo nas tecnologias de comunicacdo wireless e a ampla
disponibilidade de dados sdo, cada um destes fatores por si soO, divisores de aguas e

responsaveis conjuntamente pelo interesse renovado na inteligéncia artificial.

No contexto da engenharia quimica, apesar de diversos segmentos serem capazes de se
beneficiar deste interesse renovado, projeto de materiais, operacao de processos e diagnostico
de falhas se destacam como os principais. Sdo areas que ja tiveram provas de conceito e

barreiras psicoldgicas ja foram vencidas no passado (PIRDASHTI et al., 2013). Por exemplo,
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as empresas General Electric e British Petroleum (BP) ja possuem softwares de aprendizado
de maquina para monitoramento do desempenho de pocos de petréleo em tempo real,
permitindo que a BP maximize sua producdo, reduzindo o tempo sem que ocorra nenhum
comprometimento de seguranca ou ambiental (KELLNER, 2015). Outro exemplo
interessante consiste na empresa Uptake, que usou 0 ML para analisar dezenas de modos de
falha em turbinas edlicas e previu com sucesso a maioria das falhas com antecedéncia para

programar sua manutencéo preventiva (WINICK, 2018).

2.1.2. O Neur6nio como um modelo

Apos seculos de pesquisa, 0 cérebro e o sistema ao qual ele faz parte seguem possuindo
mistérios ainda ndo elucidados pela ciéncia, entretanto, ha muito se conhece a unidade
estrutural responsavel pela conducéo de um impulso nervoso: o neurdnio. Esta célula possui
como caracteristica a capacidade de estabelecer conexdes entre si, recebendo estimulos,
processando-os e repassando-os para células seguintes. Um conjunto de neurdnios
interconectados é denominado uma rede neuronal ou, quando inserido no contexto da ciéncia
de dados, rede neuronal artificial (RNA).

Redes neuronais artificiais se inspiram no sistema nervoso e podem ser definidas como
uma estrutura de processamento distribuida e altamente paralelizada, compostas por
subunidades simples (neurdnios) e que possui capacidade inerente para armazenamento de

padrdes e posterior disponibilizacdo. (HAYKIN, 2007)

De forma analoga a um sistema biolégico, os neurdnios das RNAs (também conhecidos
como perceptrons) sdo constituidos por trés partes principais: as sinapses, uma juncao
somadora e uma funcdo de ativacdo. A Figura 1 apresenta o esquema de um neurdnio

artificial n contendo m entradas (x;) e dividido nas trés partes que o compdem.



O\,

Figura 1: Modelo de um neurdnio

A primeira parte caracteriza-se por um conjunto de sinapses, ou ligacdes, cada uma
associada a um peso proprio (Wn j). Nesta etapa os sinais de entrada (xj) sdo ponderados por
Seus pesos sinapticos para serem alimentados a segunda parte do neurénio. Ao contrario do
peso de uma sinapse bioldgica, 0 peso aqui em questdo pode estar em uma faixa que inclui

tanto valores negativos quanto positivos. (HAYKIN, 2007)

A segunda parte do neurdnio ou juncdo somadora € responsavel por somar as entradas
que foram ponderadas por seus pesos na primeira parte e acrescé-las a um bias (b,,). O bias
b,, tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada da funcédo de ativacdo, dependendo se este
parametro é positivo ou negativo (HAYKIN, 2007). Uma outra forma de compreender este
bias &€ comparando-o0 com a constante b de uma funcéo linear (y = ax + b), sem ela, este
tipo de funcdo sempre cruzaria a origem e sua inclusdo possibilita o deslocamento da reta
para cima ou para baixo no eixo y. A representacdo matematica da segunda parte do neurdnio

é apresentada nas equacoes 1 e 2:

m

Uy = ZijXj (1)
j=1

Vr = Ug + bk (2)

Por fim, o resultado do processamento (v, ) torna-se o argumento de uma funcdo de
ativagdo (¢) responsavel por limitar a amplitude da saida de um neur6nio. Normalmente, a
faixa de amplitude da saida de um neurénio € escrita como um intervalo de unidade fechada

[0,1] ou alternativamente [—1,1] a depender da fungéo de ativagdo empregada. (HAYKIN,
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2007)

Esta etapa pode ser representada por:
Yie = ¢ (uk + by) ©)

Existem diversos exemplos de fun¢des de ativacao reportadas na literatura e que em geral
podem ser classificadas em trés grupos: degraus, lineares e néo lineares. Dentre estas trés
classificacbes, normalmente este Gltimo configura-se como o tipo de fun¢do mais empregado
uma vez que sdo capazes de introduzir ndo linearidades ao sistema e possibilitar a
representacdo de um grupo maior de modelos, ainda que fungdes lineares do tipo ReLU

tenham ganhado um grande espaco e relevancia dentro da area. (FENG; LU, 2019)

Dentre as funcdes de ativacdo ndo lineares, as mais utilizadas sdo as funcdes logistica
(sigmoide) e tangente hiperbdlica. Normalmente a funcdo tangente hiperbdlica apresenta
desempenho superior uma vez que seu treinamento é facilitado pois ela aproxima-se mais do

comportamento da funcéo identidade, uma funcéo linear. (MCCLELLAND et al, 1986)

As principais expoentes do grupo de fungdes lineares sdo as funcdes: identidade, ReLU
(Rectifier Linear Unit) e leaky ReLU (rigorosamente essas duas Ultimas s&o lineares por
partes). Por muito tempo este grupo foi preterido frente as estratégias ndo lineares,
parcialmente pois algumas funcBes de ativacdo ndo eram capazes de capturar nao
linearidades do modelo ou devido a possibilidade de apresentarem natureza descontinua,
possuindo um ou mais pontos nao diferencidveis em sua formulagdo. Atualmente e em funcgéo
dos trabalhos de Hahnloser et al (2000) e Jarrett et al (2009), fungdes que apresentam
caracteristica linear retificante ganharam maior utilidade uma vez que possuem uma boa

capacidade de generalizacdo e apresentam relativo facil treinamento.

As fungOes degrau possuem menos representantes e podem ser compreendidas como um
subgrupo das fungdes lineares. S&o principalmente compostas pela funcéo sinal e o degrau
unitario, dentro da teoria do controle muito conhecido também como a fungdo de Heaviside.
(RAMACHANDRAN et al, 2017)

A Tabela 1 exemplifica as funces citadas, seu grafico e suas as equacdes caracteristicas



Tabela 1: Fungdes de ativagdo com suas respectivas equacoes e graficos

Tangente o s Leaky : : Degrau
Hiperbélica| Logistica ReLU Relll Identidade Sinal Dinithiin
1 Osex <0 axsex <0 _ —1sex<0 Osex <0
X)=Xx
tanhie) 1+e* [xsexzo {xsexZO F) { lsex>=0 {1sex20

Lo | 1z 2
< = 0

2.1.3.  Arquitetura de Redes neuronais
Apesar de ter sido descrito apenas o0 modelo de um neurdnio na sec¢éo anterior, existem
outras variacdes e a forma como estes neur6nios sdo estruturados em uma RNA gera um
grande leque de tipos de rede e, ainda mais relevante que as diferencas estruturais, existe uma
também ampla variedade de algoritmos empregados para o treinamento de RNAs. A Figura
2 ilustra algumas das configuracdes de redes neuronais, cabendo a ressalva que a imagem

apenas arranha a superficie das vastas possibilidades existentes.

Figura 2: Mostruario de redes neuronais artificiais

Deep Feed Forward (DFF) Liquid State Machine (LSM)
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XDEX X

Fonte: Adaptado de Van Veen, 2016

Nesta secdo serdo descritas as duas classes fundamentais de arquiteturas de rede, das

quais todas as estruturas derivam-se.



Redes Feedforward

Esta classe de rede caracteriza-se pela propagacdo somente para frente dos sinais ao
longo de suas camadas. A estrutura de uma rede feedforward inclui necessariamente uma
camada de entrada, que disponibiliza os inputs para a camada seguinte, e uma camada de
saida que retorna os resultados computacionais da RNA. Caso ndo existam camadas
intermediarias entre estas duas camas descritas, trata-se, portanto, de uma Rede Feedforward
de Camada Unica, e caso existam entdo 0 a RNA configura-se como uma Rede Feedforward
de Multiplas Camadas (ou MLP como se é referido em inglés).

A adicdo de camadas escondidas é justificada pois ao adicionar uma ou mais camadas
ocultas, a rede é habilitada a extrair estatisticas de ordem superior de sua entrada, aumentando
o leque de funcgdes, comportamento e modelos que podem ser aproximados.
(GOODFELLOW et al, 2016).

A Figura 3 ilustra os dois tipos de rede previamente expostas, cada circulo deve ser

compreendido como um neurdnio, idéntico ao mostrado na Figura 1. Na esquerda é exibida
uma rede com camada Unica contendo quatro entradas (x;) e quatro saidas (y;). Na direita
uma rede MLP é exibida contendo quatro entradas (x;), trés saidas (y;) e duas camadas

escondidas, cada uma contendo quatro neurdnios.

I yr1ied
psconailda

Figura 3: Redes Feedforward com Unica ou multiplas camadas
Uma forma alternativa de informar a quantidade de camadas e nimero de neurénios (e
gue sera empregada neste trabalho) consiste em escrever dentro de parénteses o numero de
neurdnios por camadas. Por exemplo, a rede MLP contida na Figura 3 pode ser representada
segundo: (4,4,4,3).
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Redes MLP sdo comumente aplicadas a problemas de aprendizagem supervisionada, isto
¢, treinam com um conjunto de entrada / saida (também denominado padréo) e buscam ajustar
o0 valor dos pesos e bias do modelo buscando minimizar o erro frente a saida esperada. Esta
etapa de treinamento sera melhor detalhada na se¢éo 2.1.4.

Redes Recorrentes

Esta segunda classe de rede se distingue da primeira pela presenca de um ou mais loops
de feedback. Dentro de um sistema dindmico, um feedback existe se a saida de um elemento
no sistema influencia a entrada aplicada a esse elemento direta ou indiretamente. Assim, da-
se origem a um ou mais loops fechados para a transmissdo de sinais ao redor do sistema.
(HAYKIN, 2007)

No contexto de redes recorrentes, esse feedback se da quando a saida de um neurénio é
realimentada como entrada a ele ou a outro neurdnio permitindo a rede memorizar,

temporalmente, informacdes.

A Figura 4 exemplifica este tipo de rede, nela pode-se observar um feedback de um

neurdnio para si proprio (em azul) e de um neurbnio para outros (em preto).

2.1.4. Treinamento de Redes

'/_> Recorrencia inter neuronal

T

Figura 4: Rede Recorrente Genérica

De forma geral o treinamento de uma rede neuronal pode ser compreendido como o
processo pelo qual a rede adquire a capacidade de replicar padrdes e modelar fenémenos
complexos. Neste processo, seus pesos e bias sdo gradativamente sintonizados buscando o
ajuste mais fidedigno ao modelo intrinseco ao conjunto de dados fornecido.

Este processo é inerentemente iterativo e muito depende do tipo e das caracteristicas da

rede, também denominados hiperparametros. Fatores como a quantidade de camadas,
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numero de neurénios, sua disposicdo, funcdes de ativacdo, presenca ou nao de recorréncia
sdo fundamentais para a escolha da estratégia a ser empregada. Hiperparametros ainda néo

apresentados serdo expostos na secdo 2.1.5.

Naturalmente existe uma ampla variedade de possibilidades de treinamento, podendo ser
agrupadas em trés grandes tipos de abordagens: supervisionada, ndo supervisionada e

treinamento por reforgo.

Abordagens supervisionadas séo caracterizadas pela presenca de um conjunto de valores
de entrada e de saidas esperadas e, a cada etapa, a rede processa as suas variaveis de entradas
obtendo de um conjunto de saida. A seguir este resultado é comparado com a saida esperada
fornecida e um erro pode ser calculado. Este processo pode ser comparado ao aprendizado
de um aluno em sala de aula, que, ao resolver um exercicio, examina a solucdo fornecida ao
final do livro e compara com a que ele havia originalmente obtido, em seguida e em caso de
equivocos, busca ajustar suas contas de modo a eliminar seu erro. Por fim a resolucdo
sucessiva de diversos exercicios garante ao aluno um entendimento daquelas equacdes que
ele buscou utilizar. (GOODFELLOW et al, 2016).

As seguintes duas abordagens caracterizam-se pela auséncia de um conjunto de saida
rotulado. Na estratégia ndo supervisionada, a rede busca identificar padrdes estatisticos nas
entradas fornecidas, criando subgrupos que visam classificar os diferentes padrdes presentes
no conjunto de treinamento. E uma estratégia frequentemente usado para identificar padrdes
e tendéncias em conjuntos de dados brutos ou agrupar dados semelhantes em grupos.
(GOODFELLOW et al, 2016).

Aprendizado por reforco é um tipo de técnica de aprendizado de maquina que permite
que um agente aprenda em um ambiente interativo por tentativa e erro usando feedback de
suas proprias acdes e experiéncias. Embora tanto o aprendizado supervisionado quanto o
aprendizado por reforco usem mapeamento entre entrada e saida, o aprendizado por reforgo
usa recompensas e puni¢cbes como sinais de comportamento positivo e negativo.
(GOODFELLOW et al, 2016).

Como exposto previamente, diferentes configuracbes de RNAs demandam estratégias

de treinamento diferentes. Em vista ao tipo de rede empregado no presente trabalho, torna-
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se pertinente o detalhamento do conjunto de estratégias que podem ser aplicadas no
treinamento de redes do tipo MLP. Na etapa seguinte busca-se explicar o funcionamento do

algoritmo de backpropagation assim como aperfeicoamentos desenvolvidas.

Backpropagation

O algoritmo de backpropagation (BP) foi originalmente introduzido na década de 1970,
contudo sua grande relevancia somente foi apreciada apds 1986 quando Rumelhart, Hinton
e Willians publicaram seu (hoje) famoso artigo “Learning representations by back-
propagating errors”. Nele os autores mostraram como a retropropagagéo funcionava muito
mais rapido do que as abordagens anteriores de aprendizagem, e assim, tornaram possivel
sua utilizacdo para resolucéo de problemas antes tidos como impossiveis.

O principio de funcionamento da estratégia pode ser dividido em duas etapas: Na
primeira as entradas sdo propagadas para a frente, efetuando-se todo o processamento
matematico até a obtencdo das saidas e subsequente computo dos erros, em seguida 0s erros
sdo propagados para tras e os pesos sao atualizados. A segunda etapa equivale a minimizacéao
de uma funcdo correspondente ao erro entre as saidas calculadas (y;) e as saidas alvo (9;),
no caso classico do algoritmo de BP, ela corresponde a funcéo de minimos erros quadraticos
exposta a seguir. (DE SOUZA JR, 1993)

E=sp . (5~ 3(@x5))? @

Onde N corresponde ao namero total de saidas e y; € uma funcdo dos vetores de entradas
(x), pesos (w) e bias (b) da rede.

Em um ponto de minimo:
VEW) =0 (5)

No artigo original de Rumelhart et al (1986), a estratégia de minimizacéo e atualizacédo
de parametros consistiu no emprego do método do gradiente descendente (GD ou steepest
descent em inglés) no qual a dire¢do de busca é o negativo do gradiente. As derivadas s&o
calculadas segundo a regra da cadeia e o erro é propagado ao longo das camadas de neurdnios
no sentido contrario da informacdo. Na k-ésima iteracdo o vetor de pesos e bias é expresso

por:
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AWy, = wy —n VE(Wy) (6)

Abyiq = by —n VE(by) )
Onde n corresponde a uma taxa de aprendizagem, podendo ser fixa ou variar a cada
iteracdo. Na implementacdo do método, os parametros podem ser atualizados a cada padrao

ou ap0s a apresentacdo do conjunto de padrdes (lote ou época).

O método de backpropagation foi extensivamente investigado na literatura, sendo
aprimorado ao longo dos anos. Alguns dos principais aprimoramentos relacionam-se as

abordagens para determinacdo das direcfes de busca e taxas de aprendizado.

Para determinacdo da direcdo de busca, algumas abordagens empregam a métodos de
Newton, incorporando informagfes de segunda ordem sobre a funcdo objetivo atraves da
utilizacdo da Hessiana. Alternativamente, métodos quasi-Newton como o BFGS (Broyden—
Fletcher—Goldfarb—Shanno) também podem ser utilizados, evitando-se assim o calculo
analitico da Hessiana. (DE SOUZA JR, 1993)

2.1.5. Hiperparametros Adicionais
A seguir, pardmetros ainda ndo apresentados das RNAs serdo expostos, dentre eles séo
relevantes citar: nUmero de camadas, de neurdnios por camadas, tamanho de lote e termo de

regularizacéo.

Numero de Camadas

Admitindo um namero suficiente de neurbnios, a utilizacdo de apenas uma camada
escondida pode ser o suficiente para modelar diversos tipos de funcdes. Conforme a
complexidade da fungdo cresce, 0 nimero de neurdnios necessarios também cresce e seu

treinamento pode se tornar computacionalmente custoso.

Redes com mais camadas sdo capazes de realizar um treinamento mais eficiente
enquanto utilizam uma quantidade de neurénios por camada muito inferior. Géron (2017)
sugere iniciar o estudo com duas camadas e aumentar gradualmente, evitando assim o sobre

ajuste do conjunto de treinamento.
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NuUmero de Neurdnios por Camada

A determinacao da quantidade ideal de neur6nios é normalmente feita de forma empirica
e ndo h& um consenso na literatura sobre a melhor forma ou método para estruturar uma rede,
normalmente encontram-se apenas recomendacdes de abordagens ou estratégias. O nimero
de neurénios ndo deve ser demasiadamente pequeno uma vez que se diminui a chance de
convergéncia, porém também ndo deve ser excessivamente grande de modo que se favoreca

a memorizacgdo dos dados de treinamento (overfitting). (HAYKIN, 2007)

Uma pratica comum consiste em dimensionar o nimero de neurdnios de acordo com a
quantidade de input e outputs das redes, em outras palavras, de acordo com o numero de
neurbnios nas camadas de entrada e saida. Nessa estratégia 0 nimero de neurdnios é

escolhido formando um “funil” entre as duas extremidades da rede. (GERON, 2017)

Alternativamente, outra prética consiste em utilizar o mesmo ndmero, ou quantidades
ligeiramente maiores, de neurdnios da camada de entrada em todas as camadas, entretanto

esta estratégia costuma ter um custo computacional mais elevado.(GERON, 2017)

Tamanho de Lote

Quando inserido em uma estrutura segundo a abordagem de aprendizado por refor¢co em
lote, ou seja, a cada iteracdo da rede, um conjunto de dados (lote ou batch, em inglés) é
utilizado para treina-la. O namero de amostras por lote possui influéncia direta no esforco

computacional e no desempenho da rede.

Geralmente deseja-se usar um tamanho de lote maior para treinar determinado modelo,
pois permite aceleragdes computacionais advindas do paralelismo das GPUs. No entanto, um
tamanho de lote muito grande levara a uma generalizacdo ruim. Para funcbes convexas, ha
um cabo de guerra inerente entre os beneficios de tamanhos menores e maiores. (SMITH,
2018)

Por um lado, usar um lote igual a todo o conjunto de dados garante a convergéncia para
0 6timo global da funcao objetivo. No entanto, isso ocorre a custa de uma convergéncia mais
lenta para esse 6timo. Por outro lado, o uso de tamanhos de lote menores demonstra ter uma

convergéncia mais répida para solucdes satisfatorias. 1sso é explicado intuitivamente pelo
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fato de que tamanhos de lote menores permitem que o modelo “comece a aprender antes de

ter que ver todos os dados”. (SMITH, 2018)

Termo de Regularizagéo

O termo de regularizacdo, também conhecido como alfa ou termo de penalidade, possui
a funcao de combater o overfitting restringindo o tamanho dos pesos ao atualizar a funcéo de
custo. A equacdo 8 ilustra a adi¢ao do termo de regularizacdo L2 a funcéo custo associada ao

problema de otimizagéo de interesse.

Funcdo Custo = Perda + a * E:IIWII2 (8)

Aumentar o alfa pode corrigir a alta variancia (um sinal de overfitting) incentivando
pesos menores. Da mesma forma, a diminuicdo do alfa pode corrigir o alto viés (um sinal de

underfitting) incentivando pesos maiores. (HAYKIN, 2007)

2.2. Poco de Elevacgao Artificial

De forma simplificada, a exploracdo de uma reserva de petréleo passa por trés macro
etapas diferentes. A primeira consiste na perfuracdo do poco, estabelecendo o elo entre a
reserva o leito maritimo. A etapa seguinte é denominada completacdo, esta fase &€ composta
por diversas operacdes destinadas a equipar 0 pogo com todos 0s equipamentos e acessorios
necessarios para torna-lo apto para producdo. (THOMAS, 2001)

A etapa final denomina-se extracdo e compreende a retirada de fluidos do pogo que,
quando surgente, possui pressao de reservatério suficientemente elevada para que haja fluxo

de fluidos (6leo, agua e gas) do reservatorio até as facilidades de producéo. (THOMAS, 2001)

No inicio de sua vida util, o petréleo costuma escoar espontaneamente até a superficie,
porém devido a inevitavel reducdo da pressdo do poco, ele deixa de ser capaz de sustentar
um fluxo de 6leo, tornando-se necessario 0 uso de equipamentos e estratégias que sejam
capazes de estender sua vida Util. Estas estratégias sao denominadas como elevacao artificial
e de forma geral compreendem dois grandes grupos: Elevacdo por bombas ou elevacdo por
meio de gas (Gas Lift — GL). (ARCHER; WALL, 2012)

Em funcdo das motivagdes previamente expostas no Capitulo 1, o presente trabalho

focara na segunda alternativa e seus principios de funcionamento e modelos existentes seréo
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mais amplamente investigados a seguir.

2.2.1. Principios de Funcionamento
A estratégia de elevacdo artificial por meio de gas é comumente descrita como uma
estratégia versatil em termos de vazdes e profundidades, além de ser considerada uma
abordagem robusta, de facil manutencéo e baixo custo. (THOMAS, 2001)

As Figura 5 e Figura 6 ilustram de forma simplificada respectivamente uma unidade

offshore e a estrutura de uma coluna de producdo adaptada a estratégia de gas lift.

Superficie

- 4.

Reservaton e adiriA
Reservatorno Reservatorio

Figura 5: Representacdo de uma unidade Figura 6: Representacao simplificada de uma
offshore de exploracéo coluna offshore de gas lift

Os principios fisicos e de funcionamento que regem a estratégia de gas lift sdo simples
em sua esséncia, o0 gas € injetado pelo topo da secdo anular (annulus) e conduzido ao fundo
da tubulacdo onde é misturado ao gaséleo através de um orificio denominado como orificio
de injecdo. A adicdo de gas ao fluido reduz a densidade média nas proximidades do orificio,
reduzindo consequentemente a pressao hidrostatica do meio, facilitando o escoamento e
viabilizando a producdo do poco. (ARCHER; WALL, 2012)

Dependendo de fatores como o indice de produtividade do poco, condi¢cBes do

reservatorio e volume produzido, a injecdo de gas pode ser feita de maneira continua ou
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intermitente. Operagdes continuas sdo caracterizadas por um fluxo continuo de gaséleo e
regime estacionario. OperacOes intermitentes sdo por natureza ndo estacionarias e o
comportamento do fluxo é caracterizado como oscilatorio, isto €, ora fluindo, ora sem fluir

do fundo do poco até a superficie.

Apesar de ser majoritariamente empregada em pocos ndao surgentes, a estratégia em
questdo também pode ser utilizada para cenérios nos quais pogos sdo ainda capazes de
promover o fluxo de forma natural. Neste caso, a injecdo de gas aumentara a producéo,
contudo cabe a empresa detentora dos direitos de exploracao avaliar a viabilidade econdmica

da estratégia.

A adocdo do Gas Lift € recomendada sob diversos cenarios, contudo destacam-se seu
emprego em pocos com trajetoria inclinada, uma vez que a instalacdo de bombas no fundo
do oceano é dificultada, e pocos que produzem juntamente com o 6leo outros sélidos como
areia e sedimentos pois esta abordagem emprega menos partes mdveis se comparada as

estratégias utilizando bombas.

2.2.2. Principios de Operacao e Comportamento Dinamico de Pogos
A conducdo da operacdo de elevacado artificial é realizada baseando-se nas decisfes
tomadas nas salas de operages, principalmente sobre os dois graus de liberdade do sistema:
a abertura da choke de injecdo e da choke de producdo. A manipulacdo destas valvulas
objetiva a adequacéo ao patamar de producao desejado (set-point), podendo operar em zonas
estaveis ou de grandes instabilidades. (JAHANSHAHI et al, 2012)

A depender de fatores como temperatura, pressdo, vazdo de injecdo, velocidade de
escoamento e disposic¢ao fisica das tubulagdes, 0 escoamento multifasico pode tomar diversas
formas, alguns dos quais podendo trazer problemas a producéo, como é o caso das golfadas.

A Figura 7 ilustra os diferentes padrdes de golfadas para escoamentos verticais e horizontais.

A problematica das golfadas caracteriza-se por um fluxo intermitente com
comportamento tipicamente ciclico cujos principais problemas associados sao: altas pressdes
na linha de producdo, excesso de liquido nos separadores gas-liquido, fadiga mecéanica dos
equipamentos, diminuicao da producdo do po¢o. (ASHIKAWA, 2017)
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Figura 7: Tipos de Escoamento Multifasico
Fonte: Adaptado de Jahanshani, 2013

Dentre os mecanismos causadores de golfadas, podem-se citar:

— Golfadas Hidrodindmicas (Hydrodynamic Slugging): Ocorrem em dutos
horizontais e caracterizam-se por apresentarem elevada frequéncia, porém
amplitudes menores na variagao de pressoes e vazoes.

— Golfadas induzidas pelo terreno (Terrain-Induced Slugging): irregularidades
no leito marinho podem induzir o acimulo de liquido em posi¢des de menor
elevacgdo, causando bloqueio no fluxo de gés.

— Golfadas por manobras (Operation-based Slugging): Determinadas manobras
podem causar instabilidades na operagdo de pocos, a passagem do PIG para

limpeza interna de dutos é um exemplo disso.

Para sistemas de elevacdo vertical como o estudado neste trabalho, destacam-se ainda

um quarto tipo de golfada: Golfadas causadas pelo efeito casing-heading.

A origem deste fendbmeno reside na abertura das valvulas de injecdo e producéo,

portanto, devido a sua relevancia ao trabalho sera mais aprofundado que as outras.
Golfadas por Casing-Heading

Idealmente, pontos de operacdo 0timo estdo localizados em regifes nas quais ha baixa
injecdo de géas, e com elevadas producdes de gasoleo. Contudo, é nestas regides que 0

fendmeno de casing-heading tende a ocorrer.
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Para uma determinada abertura da choke de producéo, o po¢o pode operar segundo trés
padrdes de comportamento. A Figura 8 ilustra 0 comportamento da vazao de producdo em
trés regimes mediante a aplicacdo de um degrau na vélvula de injecdo e simulada utilizando

0 modelo de Rojas Soares et al. (2019).
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Figura 8: Perfis de comportamento de vazéo

Observa-se que, para uma mesma abertura da valvula de producdo (u; = 60%), 0
comportamento da vazdo de gaséleo pode variar de estavel a instdvel a medida que a véalvula
de injecdo (u,) é fechada, isto €, a vaz&o de ar injetado é reduzida. O comportamento exibido
no grafico intermediario corresponde ao limite de abertura da valvula de injecdo no qual
ainda hé estabilidade, também denominado ponto de bifurcacdo de Hopf. Matematicamente
este ponto caracteriza-se como um ponto critico onde a estabilidade de um sistema deixa de
existir, dando origem a uma solucgdo periddica de oscilacdo sustentada. (DIEHL et al., 2021;
RODRIGUES et al., 2018)

O fenbmeno de casing-heading € justamente o responsavel pela natureza oscilatdria
demostrada no terceiro grafico da figura e seu entendimento é facilitado se for dividido em
etapas. Estas sdo descritas a seguir e o comportamento dindmico pode ser verificado na
Figura 9. JAHANSHAHI et al., 2009)

1. Emum primeiro momento a presséo ar de injecdo € inferior a pressao no ponto

de injecdo, como consequéncia a pressdo no annulus cresce até que se atinja
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um valor igual a pressdo no ponto de injecdo. Neste momento o fluxo de ar
para o tubo interior é viabilizado.

2. A medida que o ar injetado se mistura com o 6leo, a coluna de liquido tem sua
densidade reduzida e comeca a se deslocar. Uma vez que a taxa de injecéo de
gas ndo atende a necessidade do pogo, a pressdo no annulus cai e a producao
atinge 0 maximo.

3. Com a queda de pressdo no annulus, a injecdo de gas € reduzida e
consequentemente a vazdo de producdo também. Com menos gas sendo
injetado, a coluna de 6leo fica mais pesada e a pressdo no tubo interior excede

a pressao a montante. Neste momento a vazao de ar € novamente interrompida.

Quando este fenémeno de pressao insuficiente ocorre no riser ao invés do annulus, o tipo de
golfada é denominado de golfada de riser ou golfada severa (Riser Slugging). (ASHIKAWA,

2017)
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Figura 9: Comportamento Dindmico no regime Casing-Heading
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Fonte: Adaptado de Jahanshani et al., 2009

2.2.3. Modelagem Matematica
O ambiente de elevada complexidade no interior dos pocos torna a tarefa de obtencgéo de
modelos matematicos rigorosos um significativo desafio para o setor. Na literatura especifica
do segmento existem alguns exemplos de modelos, contudo estes ainda apresentam diversas

aproximacdes frente o comportamento real.
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A seguir trés modelos disponiveis na literatura sédo apresentados de forma simplificada,
e caso deseje-se um aprofundamento maior, recomenda-se que 0s artigos originais sejam
consultados uma vez que os detalhes e pormenores foram aqui omitidos. O primeiro modelo
descrito (Eikram et al.) configura-se como a base dos demais, portanto um maior
aprofundamento matematico serd feito neste. Para os demais modelos, suas principais
diferencas e melhorias serdo discutidas.

Modelo de Eikrem et al. (2008)

Baseando-se em estudos utilizando equipamentos em escala piloto da Delft University
of Technology (DUT), os autores buscaram desenvolver um modelo que representasse de
forma simplificada o fenbmeno de casing heading de um poco de gas lift. Desta forma,
algumas simplificac6es foram feitas como:

- Comportamento de gas ideal;
- Perfil de composi¢cdo homogéneo e propriedades constantes;
- Perda de pressao devido ao atrito com o tubo é negligenciavel, assim como

compressibilidade e variacdes de temperatura.

Na proposta dos autores, o processo € modelado a partir de trés estados: massa do gas
no annulus (x;), massa de gas no tubo interior (x,) e massa de 6leo produzido (x3). As

equacOes que descrevem estes trés estados estdo dispostas a seguir.

X1 = W in — Wg,inj )
Xy = Wg,inj T Wg res — Wgout (10)
X3 = Wi res — WLout (11)

Por sua vez, as vazdes w apresentadas acima podem ser explicitadas segundo:

Wy = vazao de gas injetado = Constante (12)
Wi, = vazdo de gas no annulus = Civ\/pa_i *max(0, Py ; — Py;) - (13)
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vazao da mistura vindo
= vz = Cpc\/pm ) maX(O' Pyp — Py) - fi?c(u) (14)

P¢ " do tubo interior
_ vazdode gas quepassa _ Xz 15
"9 = pela valvula de producio ~ x, + x;  P¢ (15)
_ vazdo de 6leo que passa X3
Wpo = pela valvula de produgdo ~ x, + x5 Wpe (16)
vazao de 0leo do reservatorio
Wro = para o tubo interior = Cr/Po " (Pres = Pun) (17)

__vazdo de gas do reservatorio

Wrg = para o tubo interior = GOR - wr, (18)

Em que C;,, Gy, C,- correspondem a constantes associadas as valvulas do processo.

As variaveis Py ;, Py, Pyn, Pyp S80 respectivamente as pressdes no annulus, na coluna,

na cabeca do poco, no fundo do poco.

P, corresponde a pressao no manifold e P, é a pressdo do reservatério, ambas séo

consideradas constantes.

GOR ¢ o0 acrébnimo em inglés para “gas to oil ratio ” e € a razdo gas/6leo da mistura que

sai do reservatorio.

Por fim, os simbolos p, ;, pm € po COrrespondem respectivamente as densidades do gas

no annulus no ponto de inje¢do, da mistura na cabec¢a do poco, e do 6leo no reservatorio.

As densidades e pressdes utilizadas nos calculos de vazdes sdo por sua vez calculadas

segundo a equacao de estado do géas ideal e sdo apresentadas nas equacdes:

R'T, g-L,
P-=( + )-x (19)
@ \y,-M Y, !

RTW xZ

(20)
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9
Pwi=PWh+A_'(x2+x3) (21)

w
Pup =Pyi+9-Lrpo (22)
= 1 23
Po = e (23)
M
Pai = R_Ta'Pa,i (24)
_x2+X3

Em que v, é o volume especifico do 6leo, M é a massa molar do gas, R € a constante

universal dos gases e g corresponde a gravidade.

A, L, T eV séo respectivamente: area, comprimento, temperatura e volume. Os subscritos
que estas variaveis podem apresentar referem-se a posicao delas no equipamento, o subscrito
a refere-se ao annulus, r ao ponto abaixo do ponto de injecdo de gas e w ao ponto acima do

ponto de injecdo de gas no tubo interior.

Modelo de Jahanshabhi et al. (2012)

Apesar de configurar-se como uma estratégia solida para a representacdo do
comportamento dindmico do poco, 0 modelo de (Eikrem et al., 2008) possui premissas que
o distancia de um modelo rigoroso. Jahanshahi e seus colaboradores buscaram responder a
isto com modificagbes como incorporacao de efeitos da perda de presséo por atrito no poco
e uma abordagem diferente para o célculo das fracfes de dleo e gas e da densidade no topo

da tubulagéo.

O célculo da perda de pressdo no tubo foi viabilizado pelo uso de uma aproximacao
implicita proposta por Haaland (1983) da equacdo de Colebrook-White (Eq. 26) para

determinacéo do fator de atrito.

€ )1'11 6.9 (26)

- 181 ( o2
Og“’l 37-D.) | Re,

1
=
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Em que A; € o fator de friccdo, Re; € o numero de Reynolds do fluxo no tubo interior,

D, ¢é o didmetro do tubo e € é a aspereza do tubo.

A abordagem para o calculo de fracbes e densidade se baseou nos trabalhos de
Jahanshahi e Skogestad (2011) em que se sugere que as fragOes podem ser bem aproximadas
pela divisdo das vazbes médias de liquido pela soma das vazdes médias de gés e liquido.

O modelo proposto pelos autores obteve sucesso em expandir a base criada por Eikram
et al. obtendo respostas mais proximas de simulag¢des obtidas em softwares comerciais
(OLGA Dynamic Multiphase Flow Simulator), contudo algumas das premissas do modelo

original ainda foram mantidas.

Modelo de Rojas Soares et al. (2019)

Em um ambiente submarino cujas presses sdo elevadas e temperaturas baixas, a
hipotese e adogdo de comportamento ideal para fase gasosa ndo é a mais adequada. Rojas
Soares et al. (2019) utilizaram a Equacdo de Estado de Peng-Robinson para descrever o
comportamento do gas de forma mais realista. Complementarmente, foi adicionado ruido a
razdo gas/6leo da mistura (GOR) e o célculo da perda de pressao por friccdo passa a utilizar
a producdao média nos 5 segundos anteriores. As caracteristicas principais dos modelos séo

resumidas na Tabela 2:

Tabela 2: Comparacéo entre modelos

Eikram et al. (2008) Jahanshani et al. (2012) Rojas Soares et al. (2019)
Perfil de fragGes de fase Perfil de fragcdes de fase linear ao Perfil de fracOes de fase linear ao
homogéneo longo do tubo longo do tubo

Perda de pressdo por friccdo é
considerada utilizando produgéo
média do reservatorio pelos tltimos
5 segundos

Perda de pressdo por fricgdo é
considerada utilizando producéo
constante do reservatorio

Perda de presséo por friccéo
ndo considerada

GOR constante GOR constante GOR Ruidoso

Equacéo de Estado do Gas Equacéo de Estado de Peng-

Equacdo de Estado do Gés Ideal

Ideal Robinson
Vazdo de gés injetado como Vélvula de injecdo e producdo Vélvula de injecdo e producdo
variavel manipulada como variaveis manipuladas como varidveis manipuladas

Fonte: Adaptado de Dias et al., 2019
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2.3. Controle Preditivo Baseado em Modelo (MPC)

O termo MPC por principio ndo se refere a um controle ou abordagem especifica, mas
sim a um conjunto de métodos de controle com propriedades comuns objetivando manter um
processo em uma condi¢do desejada ou promover a mudanca entre dois estados estacionarios.
Naturalmente, o pilar fundamental deste conjunto de abordagens esta na utilizacdo de um
modelo representativo do processo para prever o comportamento da saida em um
determinado horizonte, assim, o controlador passa a considerar as interagdes entre as
variaveis de entrada e saida, bem como as dindmicas que existam entre elas.(RIBEIRO, 2019;
SCHNITMAN, 1998)

Apesar de ndo serem a abordagem de maior ado¢do em ambientes industriais, estratégias
de controle preditivo por modelo estdo vendo sua popularidade e aplicabilidade crescerem
significativamente. A motivacao por tras deste fato reside em sua versatilidade, uma vez que
MPCs demonstraram éxito ao longo dos anos ao lidar com diferentes problemas de controle,
desde sistemas SISO (uma unica entrada e saida) a sistemas com MIMO (multiplas entradas
e saidas). Complementarmente, esta abordagem possibilita 0 acoplamento com técnicas de
otimizacdo da planta como um todo, bem como suas restricdes operacionais.(RIBEIRO,
2019)

A seguir, os principais fundamentos dos MPC serdo expostos e, em vista a hatureza deste
trabalho, sera dado um maior enfoque para a utilizacdo de redes neuronais artificiais como
modelo. Em seguida, serdo discutidos alguns trabalhos recentes relacionados ao controle de

pocos de gas lift.

2.3.1. Fundamentos Teoricos

Fundamentalmente um controlador é um algoritmo capaz de gerar valores para as
varidveis manipuladas (MV) de um processo de modo a atender uma determinada
especificacdo (set-point) da variavel controlada (CV). Enquanto abordagens tradicionais nao
consideram de forma explicita o efeito futuro das agdes de controle, MPCs sdo capazes de
ponderar as suas ac¢des levando em consideracdo o comportamento futuro do processo,
evitando assim a conducéo a estados que apresentem dificuldades.(QIN; BADGWELL,
2003)
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Os modelos escolhidos séo a parte fundamental de qualquer MPC, da qual o sucesso do
controlador é extremamente dependente. Nesse sentido. Rawlings (2000) escreveu que “O
feedback pode superar alguns efeitos indesejados de modelos, mas comecgar com um modelo

de processo ruim é semelhante a dirigir um carro a noite sem farogis”.

Sendo assim, a Unica restricdo a utilizacdo de determinado modelo € a necesséria
capacidade de evidenciar adequadamente a relacdo entre as entradas e saidas do processo.
Consequentemente eles podem possuir as mais variadas formula¢ées matematicas como:
lineares, ndo lineares, fenomenolodgicos, empiricos, baseados em funcdes de transferéncia,
espaco de estados, redes neuronais etc. Quando os modelos internos utilizados sdo de
natureza linear, emprega-se a terminologia MPC, contudo, quando o conjunto de equagdes
gue compBe o modelo for de natureza ndo linear, adota-se a terminologia NMPC (Nonlinear
Model Predictive Control).

Os objetivos gerais de um controlador MPC foram resumidos por Qin e Badgwell (2003)

como sendo:
1. Prevenir violagdes de restri¢ces de entrada e saida.

2. Levar algumas variaveis de saida para seus set-points 6timos, enquanto mantém

outras saidas dentro de intervalos especificados.
3. Prevenir movimentos excessivos de variaveis de entrada.

4. Controlar o maior nimero possivel de variaveis quando um sensor ou atuador

esta indisponivel.

O horizonte em que um controlador avaliara a resposta de um processo é denominado
horizonte de predicdo e configura-se como um de seus mais importantes parametros de
sintonia. Seu ajuste deve ser tal que permita o controlador “enxergar” 0 comportamento
relevante do processo, porém ndo pode ser tdo curto que sua utilizacdo seja inviabilizada
devido ao alto custo computacional. Complementarmente, o horizonte de controle configura-
se como 0 espago de tempo em que o controlador possuira graus de liberdade para atuar no
sistema. (SEBORG et al., 2016)
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Assim, a tarefa do MPC é escolher a melhor sequéncia de a¢des dentro do horizonte de
controle que conduza e mantenha o processo na trajetéria almejada. A escolha destas agdes
é realizada baseando-se na minimizacdo de uma funcédo custo, esta deve idealmente ser de

natureza simples e englobar aspectos futuros do processo. (SEBORG et al., 2016)

Um exemplo simples de fung&o custo é apresentado pela Eq. 27 em que HC é o horizonte
de controle, HP é o horizonte de predicdo, y € a trajetoria calculada pelo modelo e r a
trajetéria de referéncia (set-point), Au corresponde as variacdes aplicadas as variaveis

manipuladas e a € um fator de penalizacgéo.

HP-1

HC
S= ) (s = Pw - Y Mk, @)
k=1 k=0

A metodologia empregada em controladores NMPC é apresentada visualmente na

Figura 10 e pode ser resumida nas trés etapas descritas a seguir. (MOREIRA, 2013)

1. Utilizando o modelo do processo, as saidas futuras (y,.; emquet = 1... N)
para um determinado horizonte de predigéo (HP) séo determinadas a cada instante

k utilizando os valores conhecidos até o momento.

2. O conjunto de acbes de controle futuros (ui,; emquet = 1... N) sdo
calculados de modo a manter o processo 0 mais proximo da trajetoria de referéncia
(set-point) a partir da minimizacao da fungéo custo.

3. O primeiro sinal de controle dentro do horizonte de controle é enviado ao
processo enguanto os demais sinais sdo descartados. No exemplo da figura o
horizonte de controle é igual a 1, portanto somente a primeira acdo (uy.) € enviada
ao processo. Em seguida, repete-se 0 passo 1 deslocando o horizonte. A esta
estratégia ¢ dado nome de “estratégia de recuo”, em que cada instante de
amostragem o horizonte é levado para o futuro, aumentando a precisdo do

controlador.
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Figura 10: Visualizagdo grafica da metodologia de um controlador MPC

2.3.2. Redes Neuronais Artificiais em Controle
A maioria dos processos industriais, de reatores quimicos a po¢os de elevacdo artificiais,
apresentam comportamento ndo linear. Sendo assim, muitos processos Sao por natureza
muito complexos, necessitando demasiado tempo e esforgo para desenvolver e validar
modelos dindmicos tedricos detalhados. Ainda assim, quando o esfor¢co e tempo sdo
empregados, muitas vezes 0s modelos desenvolvidos ainda podem possuir diversas restricdes
devido as premissas adotadas. (HIMMELBLAU, 2008; SEBORG et al., 2016)

Alternativamente, um modelo empirico ndo linear pode ser obtido a partir de dados
experimentais, nessa linha as redes neuronais artificiais sdo uma classe importante de
modelos ndo lineares empiricos e tem sido usada extensivamente nos Gltimos anos para
modelar ndo somente fenémenos fisicos e quimicos como do mercado de acdes, estratégias

de xadrez, reconhecimento de fala e diagnosticos médicos. (SEBORG et al., 2016)

As redes neuronais sdo atrativas sempre que é necessario modelar processos complexos
ou pouco compreendidos com grandes conjuntos de dados de entrada-saida, bem como
substituir modelos muito complicados de resolver em tempo real. A seguir, serdo discutidas
duas facetas importantes do controle de processos sob a 6tica das RNAs: A identificacdo de

sistemas e a estrutura de um controlador NMPC.
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Identificacdo de Sistemas usando RNAs

Ao se empregar a Teoria de Controle, é fundamental estabelecer uma ponte entre o
mundo real e a teoria matematica que rege o projeto de controladores. Essa ponte é criada a
partir do processo de modelagem ou identificacdo de processos, e o resultado idealmente sera

um modelo que descreva adequadamente o mundo real. (DE OLIVEIRA, 1999)

No contexto de redes neuronais, a habilidade de reproduzir comportamentos dindmicos
complexos é uma consequéncia da utilizacdo de Redes Neuronais com Atrasos Temporais
(Time Delay Neural Network — TDNN). Esta classe de RNA configura-se como uma extensao
de redes MLP que permitem lidar com padrdes temporais e comportamentos dindmicos de
processos, essencialmente sdo redes cujas entradas sdo compostas por valores passados da
prépria entrada e saidas da rede. (KAISER, 1994; DE OLIVEIRA, 1999)

A titulo de exemplificacdo, admite-se um modelo expresso pela equacao:

Vi+1 = Frna [ Vi YVi-1s 0 Yi=N » Uk » Ug—1 5 o) U—p] (28)

Nele, Fry4 corresponde a uma funcdo do tipo rede neuronal cujas entradas sdo 0S

N valores passados da saida (yx , Vk—1, -, Vk—n ) € dos M valores de entrada do sistema
(uk y U1, ""uk—M)'

Para sistemas dindmicos existem duas configuracdes fundamentais para a disposicéo de
RNAs, sdo estes os modelos direto e inverso. Schnitman (1998) descreve os principios

destes dois tipos de modelo como:

Modelos Diretos sdo caracterizados pela disposi¢do em paralelo com o sistema a
ser identificado e o erro entre as saidas reais e estimadas é utilizado para o
treinamento, classicamente representadas pelo algoritmo de backpropagation.

Modelos Inversos sdo estruturas que admitem a saida da planta real como sendo a
entrada de uma RNA. Assim, a variaveis de saida sdo utilizadas para a estimagao
dos parametros das redes neurais e treinadas para descrever adequadamente o

vetor de dados de entrada do processo.
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As Figuras 11 e 12 exemplificam respectivamente as metodologias direta e indireta para

identificacdo de processos utilizando redes neuronais artificiais.

Sistema ndo

Vetor de dados de ” Identificado
entrada conhecidos
' — Algoritmo de
) Treinamento
v
O
| oz 3590
Deseja-se obter a '®, o O
solugdo Y o

Figura 11: Esquema ilustrativo e diagrama de blocos do Modelo Direto de identificagdo

Fonte: Adaptado de Schnitman, 1998
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Figura 12: Esquema ilustrativo e diagrama de blocos do Modelo Direto de identificagdo

Fonte: Adaptado de Schnitman, 1998

Estruturas de controladores usando RNAs

Uma vez que a etapa de identificacdo de determinado processo seja concluida, a RNA
treinada estara apta a ser implementada a um controlador. A Figura 13 apresenta a estrutura
béasica de um controlador NMPC, nela, um modelo utilizando RNAs é empregado para prever
as saidas futuras de uma planta, baseando-se em valores atuais, valores passados e nas a¢oes
Otimas de controle. (MOREIRA, 2013)

As acgdes de controle 6timas séo calculadas a partir da minimizagéo da fungéo custo no
espaco limitado pelas restricdes do processo e objetivam a adequacéo a trajetoria de
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referéncia estipulada ao processo.

Trajetoria de
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Figura 13: Esquema simplificado de controlador NMPC com Redes Neuronais Avrtificiais

2.3.3. MPC no contexto de pocos de Gas Lift

Estado Atual da Literatura

Apesar do crescimento de popularidade, pouco ainda é encontrado na literatura
relacionando técnicas avancadas de controle a pocos de gas lift. Contudo, existe um crescente
interesse na cria¢do de pogos inteligentes, isto €, pocos equipados com avancados sensores

que, por sua vez, possibilitam o monitoramento e maior controle da produgdo em tempo real.

A partir experiéncia do autor, trés categorias macro podem ser tracadas envolvendo o
controle de pocos de gas lift, sendo elas: a criacdo de NMPCs para 0 poco, estratégias de
otimizacdo em tempo real e a criagdo de estimadores de processo. Mesmo possuindo uma
producdo académica pouco expressiva, a convergéncia de fatores observada na Ultima década
como a capacidade de microprocessadores, disponibilidade de dados, legislacdo e impostos
mais rigorosos levou a uma crescente producao académica na area, mais especificamente nos

ultimos cinco anos.

O processo de digitalizacdo de plataformas possui impacto direto na producdo académica
na area, essa correlacdo € explicada pois muitas propostas presentes na literatura se
aproveitam justamente da digitalizacdo para avancar a ciéncia envolvida no processo. Alem
disso, outras tendéncias atuais como digital twins, computacdo em nuvem e internet das

coisas comegam se manifestam dentro da industria de 6leo e gas.
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Exemplos de Trabalhos
A seguir, alguns trabalhos presentes na literatura e relevantes ao meio em que este estudo

esta inserido serdo apresentados.

Pluencio et al. (2009) propuseram um NMPC baseado em um modelo empirico de
Hammerstein para controlar um grupo de pocos recebendo gas de um manifold comum de
gas lift. O controlador objetivou maximizar uma funcdo econémica minimizando as
oscilacbes das pressdes no manifold e no fundo dos pocos. Os resultados obtidos pelos

autores indicaram que a qualidade do modelo de predicao ainda precisa ser melhor avaliada.

Salahshoor et al. (2013) aplicaram uma metodologia de modelagem dindmica recursiva
a partir de redes neuronais de base radial baseada para descrever a instabilidade causada pela
interacdo dindmica entre a injecdo de gas com o fluido multifasico do reservatério. A
estratégia NMPC apresentou bom desempenho com duas variaveis manipuladas, choke de
injecdo e producdo, e pressdo de cabeca de poco como variavel controlada para mitigar

impactos na producao de petréleo causados por regimes de golfadas.

Ribeiro et al. (2016) propuseram um controlador integrado a uma camada de otimizacéo
objetivando maximizar a producdo. O controlador utiliza um modelo néo linear baseado na
estrutura de Hammerstein para representar o processo, com valvula de producdo, vazao de
injecdo e o nivel de interface do tambor separador como variaveis manipuladas, e a vazao de
producdo de 6leo, contetdo de 6leo (TOG) e contetdo de agua e sedimentos (BSW) como
variaveis de controle. Como resultado, a estratégia NMPC integrada a camada de otimizacao
foi capaz de estabilizar a producdo de petroleo offshore em condicdes de golfadas, mantendo
as especificacbes dentro dos limites, e levou o processo a condicdo operacional étima

determinada pela camada de otimizagéo.

Jordanou et al. (2018) propuseram um controlador que considera uma rede de estado e
eco (ESN) para explicar o modelo do pogo e uma outra rede foi usada para calcular a agéo
de controle. A abertura da valvula de produgéo foi a varidvel manipulada e presséo do orificio
inferior do pogo foi a variavel controlada. Os resultados do estudo concluiram que ESNs

possuem um bom desempenho para obten¢édo do ponto de ajuste e rejeicdo de perturbacéo.
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Antonelo et al. (2018) projetaram um sensor inferencial baseado em redes neuronais para
estimar a pressdo do poco com base em simulacdes de modelos fenomenoldgicos e
informacdes reais de campo. Os resultados mostram que a rede foi capaz de explicar
satisfatoriamente o comportamento do poco para casos de golfadas e casos estacionarios.

Miyoshi et al. (2018) desenvolveram um NMPC usando modelos baseados na estrutura
de Hammerstein para representar um processo € empregaram uma abordagem contendo
estimadores de horizonte moveis (MHE). Foi proposta uma estrutura SISO em que a
manipulacdo da injecdo de gas-lift deveria controlar a producdo de 6leo. O controlador

proposto apresentou bons resultados, mesmo na regido de inverséo de ganho.

Dias et al. (2019) investigaram o uso de uma rede ESN para compor um esquema de
controle preditivo para a operacdo. A principal contribuicdo deste trabalho constituiu-se na
avaliacdo do desempenho da rede em condi¢Ges normalmente enfrentadas em um sistema
real de produgdo: medicGes ruidosas, disturbios ndo mensuraveis, comportamento lento e

incompatibilidade de modelos.
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Capitulo3: METODOLOGIA

Objetivando estudar o comportamento em um poco e de modo a reproduzir uma situagao
real, o presente trabalho assumiu que uma unidade offshore pode ser corretamente
representada pelo modelo fenomenoldgico de Rojas Soares et al. (2019) previamente

exposto.

Munido de um modelo, conjuntos de dados representativos do comportamento dindmico
foram gerados e utilizados como insumo para o treinamento e selecdo de diferentes redes

neuronais.

As redes que obtiveram os melhores desempenhos foram utilizadas como modelo interno
em uma avaliacdo preliminar da estratégia de controle preditivo e comparados usando

métricas baseadas nos erros de predicdo de dados de validacédo e parcimdnia de parametros.

A seguir as etapas do trabalho serdo mais detalhadamente descritas de modo a melhor

fundamentar a metodologia empregada.

3.1. Simulag&o do Modelo

A fim de reproduzir o comportamento de um pogo real, o0 modelo desenvolvido e
previamente implementado em MATLAB (R2021a) por Rojas Soares et al. (2019) foi
simulado sob diversas condi¢des operacionais, gerando assim os dados transientes que foram
empregados no treinamento das redes neuronais. O integrador utilizado foi o odel5s e foi
adicionado até 5% de ruido aos valores de pressdo, vazao e temperatura objetivando simular

as incertezas das medicgdes presentes em dados reais de campo.

3.1.1. Parametros das Simulagdes

Os parametros de modelo empregados estdo resumidos na Tabela 3:

Tabela 3: Pardmetros das simulages

Variavel Valor Unidade
Constante Universal dos Gases 8314 J/(kmol - K)
Gravidade 9.81 m/s?
Viscosidade 3.64 - 1073 Pa-s
Densidade do Liquido 760 kg/m3
Massa Molar do Gés 16.7 ar
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Temperatura no Annulus 348 K
Volume do Annulus 64.34 m3
Comprimento do Annulus 2048 m3
Volume do Tubo Interior 25.03 m3
Area das Secdo Transversal abaixo da Injecdo 0.314 m?
Comprimento abaixo da Injecéo 75 m
Temperatura no Tubo Interior 369.4 K
Pressdo de Fornecimento de Gas 140 bar
Pressdo do Reservatdrio 160 bar
Didmetro do Tubo 0.134 m
GOR 0 -
indice de Produtividade 247 -107° kg/(s - Pa)
Constante do Choke de Injecéo 9.98-107° -
Constante da Valvula de Injecéo 1.40-107* -
Constante do Choke de Produgéo 2.90-1073 -

Sistemas reais sd0 comummente continuos no tempo, porém torna-se necessario
discretizd-los de modo a viabilizar a identificagdo de modelos e a constru¢do de
controladores. O intervalo entre duas amostras € denominado tempo de amostragem (At) e a
escolha deste parametro deve ser grande o suficiente para ndo evidenciar ruido, porém

pequena suficiente para descrever o processo adequadamente. (SEBORG et al., 2016)

Apesar de existirem inimeras formas apresentadas na literatura de como definir o tempo
de amostragem, a escolha deste parametro é descrita por Seborg (2016) como sendo mais
uma arte que uma ciéncia. Neste trabalho, a estratégia proposta por Astrom e Wittenmark
(2013) em que o tempo de amostragem foi definido a partir do tempo de assentamento (t;),
isto é, o tempo necessario para 0 processo adentrar e permanecer dentro de uma faixa de 5%
da resposta final. Os autores recomendam a faixa:

tS

<At <=2
15=°t=%

~

A Figura 34 ilustra graficamente um exemplo de degrau aplicado no sistema,
apresentando a resposta continua e a resposta discreta do sistema inicialmente com u; em
30% e u, em 40% e submetido a um degrau nas valvulas para o ponto u; em 50% e u, em
70%. A faixa de tolerancia foi cruzada em aproximadamente 960 s, e o valor de At foi

calculado utilizando o limite inferior da faixa proposta Astrom e Wittenmark (2013), isto é :
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Figura 14: Resposta Normalizada do modelo de Rojas Soares et al. (2019) a uma perturbacéo degrau.

3.1.2. Modelos de Identificacdo Escolhidos
Trés versdes de modelos com crescentes complexidades foram implementadas. O
primeiro e mais simples modelo (Eq. 31) utiliza valores atrasados da vazdo de producéo
(F2'°) e as posicdes das valvulas no presente momento (u, " e u,?) para estimar a

vazdo de saida no préximo instante.

w0, @

Modelo 1 (F): FO0 = Fpya 0, @ 31)
F(’)leo oleo oleo
k -1 5 o JUKk—N

O segundo modelo (Eg. 32) passa a considerar valores atrasados também das aberturas

das valvulas.
we® e @ ey ® "
Modelo 2 (UF): FI%® = Fana | we® w1 @, o sy @ (32)
Féleo F()leo oleo
k y -1 v PN

Por fim, o terceiro modelo (Eg. 33) passa a considerar valores atrasados para a pressao
de injecdo de gas como um quarto pardmetro acompanhado. Esta escolha torna-se relevante
uma vez que a pressao na valvula de injecao possui efeito direto no comportamento da vazéo
de producdo quando o sistema se encontra em zonas de casing-heading. Uma vez que o
controlador projetado utiliza previsdes em horizontes maiores que k + 1, torna-se necessario

que esta rede também seja capaz de prever o valor saida de P9™™ | viabilizando assim uma
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simulacdo dindmica do processo.

1 1 1

uk( ),uk_l( ) . ,uk_N( )
(2 (2 2

) o u u ., U
. o6leo g,inj\ _ k » Uk—1 ’ » Uk—N
Modelo 3 (WFP) : ( Feiy , By’ ) = Frua Foleo poleo sleo (33)

k ) k—l ) ey k—N
ginj pg,inj g,inj

Pk ,Pk_1 ) e ,Pk_N

O numero de valores atrasados (N) foi estipulado em 10 valores correspondendo a 10

minutos de operacdo em campo.

3.1.3. Criacdo dos Conjuntos de Treinamento
Em funcdo das caracteristicas oriundas do modelo de Rojas Soares et al. (2019) foram
consideradas como variaveis manipuladas a abertura da valvula choke de gés e a abertura da

valvula choke de producdo, e, como variavel de controle, foi considerada a producéo de 6leo.

A abertura da valvula de injecdo pode levar o poco a regides de instabilidades, neste
trabalho buscou-se avaliar a capacidade das redes de replicarem o comportamento em todos
os valores possiveis de abertura de valvulas, mas também se optou por investigar a
capacidade das redes neuronais modelarem satisfatoriamente o comportamento tanto

somente das zonas estaveis quanto das zonas instaveis.

A Figura 15 apresenta 0 comportamento do pogo para 0s possiveis valores de abertura
das vélvulas. Em verde observa-se a zona de producdo estavel e em vermelho a zona de

instabilidade ocasionada pela baixa injecdo de gas e consequentes golfadas.
100

0]
o

(2]
o

S
o

u; - Choke de Injecao (%)
N
o

0 20 40 60 80 100
u, - Choke de Producgao (%)
Figura 15: Mapa de Estabilidade para o0 modelo nas condi¢des apresentadas
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Os conjuntos de treino foram estruturados na forma de uma simulacdo continua com

aplicacdo periddica de degraus.

Para a criagdo do conjunto de treino que contemplou ambas as zonas previamente
expostas, foram utilizados 580 mil pares entrada/saida correspondendo a aproximadamente

400 dias de operacao.

No caso dos conjuntos parciais, isto é, 0s conjuntos estaveis e instaveis, foram

considerados 290 mil pares entrada/saida, aproximadamente 200 dias de operagdo cada.

Cada par de u; e u, dentro da zona estavel foi simulado durante 2 horas até a aplicagao
de um novo degrau. Pares dentro da zona instavel foram simulados durante 6 horas uma vez

gue nesse regime a dindmica ciclica das golfadas nao seria capturada em apenas 2 horas.

Para o conjunto completo, os distdrbios aplicados nas valvulas migraram de uma zona
para a outra e totalizaram aproximadamente 3200 mil degraus. Os conjuntos instavel e estavel
contaram respectivamente com 800 e 2400 degraus, sendo a diferenca entre os dois valores
explicada pelo intervalo escolhido para aplicacdo dos distarbios exposto no paragrafo

anterior. A Figura 16 mostra a distribuicdo dos degraus nos conjuntos de treino:

Instavel Estavel Ambos
Figura 16: Distribuicéo dos pares u,, u, para os trés conjuntos de treino

3.2. Treinamento das RNA

O design e o treinamento do modelo foram realizados usando a biblioteca Sci-Kit Learn.
As RNAs foram treinadas usando o otimizador Adam em funcéo do quadrado do coeficiente
de correlagdo (R%). O treinamento era interrompido caso uma reducdo menor que de 1073
ndo fosse observada ao longo de 10 épocas na funcdo custo. A seguir serdo expostas as
metodologias utilizadas na busca pelos melhores hiperparametros, assim como as validagdes

empregadas sobre as RNAs.
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3.2.1. Ajuste de Hiperparametros
Visando obter as melhores redes, foram empregados algoritmos de Grid Search para
treinamento das redes, nessa categoria de algoritmos todas as combinagdes possiveis de

hiperparametros sdo testadas exaustivamente.

Numero de Camadas: As redes neste trabalho foram treinadas utilizando duas, trés e
quatro camadas escondidas, averiguando assim um cenario base e um cenario com mais

camadas.

NUmero de Neurdnios por Camada: A titulo de comparacao, foram empregadas ambas
as estratégias descritas na secdo 2.1.5, isto €, dimensionando o0 nimero de neurénios baseado
nas entradas e saidas (funil) e utilizando quantidades iguais de neurbénios por camadas. A

Tabela 4 contém a estrutura das redes empregadas para cada um dos modelos utilizados no

trabalho.
Tabela 4: Estrutura das Redes Neuronais
Molelo Duas Camadas Trés Camadas Quatro Camadas
Modelo 1 (106) (8 4) (106 2) (1075) (1086 4) (10753)
(12 12) (16 16) (12 12 12) (16 16 16) (12 12 12 12) (16 16 16 16)
Modelo 2 (26 8) (2212) (3226 8) (302212) (3222 126) (3024108)
(32 32) (4040) (32 32 32) (4040 40) (3232 32 32) (4040 40 40)
Modelo 3 (228) (3012) (42 26 10) (40 186) (42 28 16 6) (40 3020 10)
(42 42) (52 52) (42 42 42) (50 50 50) (42 42 42 42) (50 50 50 50)

Funcdo de Ativacao: Neste trabalho foram avaliadas as principais expoentes dos grupos
descritos na se¢do 2.1.2., sendo elas a funcdo tangente hiperbdlica (tanh) e unidade linear
retificada (ReLU).

Tamanho de Lote: O nimero de amostras por lote possui influéncia direta no esforgo
computacional e no desempenho da rede. Aqui foram utilizados os tamanhos: 100, 200, 400,
600, 800 e 1000.

Termo de Regularizacéo: O valor da taxa de penalidade foi variado de 1073, 107%,
1075, 107°.

3.2.2. Avaliacgdo das Redes

De modo a avaliar o desempenho das redes treinadas, os conjuntos de treino foram

separados na propor¢do 70/20/10, isto é, 70% foi destinado para treinamento, 20% para
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validacdo e 10% testagem do modelo identificado e. O procedimento de teste contou com
duas métricas de avaliacdo: o quadrado do coeficiente de correlacdo (R?) e o erro quadratico

médio (MSE) definidas pelas equacbes 34 e 35.

Soma do Quadrado

R? — 1___dos Residuos  _ ; _ Y —5)? 34
Soma Total Y (y; — 7)2
Yi—Yy
dos Quadrados
Erro Quadratico 1 ~
MSE = ﬁédio = ;Z(yi - )? (35)

Para utilizagdo da rede neuronal como modelo interno em uma estratégia de controle
preditivo também é fundamental avaliar sua capacidade preditiva em horizontes de tempo
futuro, cujos valores medidos ndo estdo disponiveis. Nesse caso, as saidas da rede no instante
k + 1 s&o retidas e utilizadas como entrada novamente para 0 computo das saidas no instante
k + 2. Sendo assim, o presente trabalho empregou as métricas apresentadas para avaliar o
desempenho das redes em horizontes de previsdo variando de HP = 1 até HP =
30 (1,3,5,10,20,30).

3.2.3. Estratégia para Selecdo das Redes
Na busca pela obtencdo de modelos que descrevam adequadamente o comportamento, é

fundamental possuir principios orientadores de modo que o melhor modelo seja escolhido.

O presente trabalho utilizou o principio da parcimonia, ou navalha de Ockham, em que
se busca utilizar o modelo mais simples possivel que fosse consistente com os dados
observaveis para representar o0 comportamento do poco, isto é, que esteja dentro de um

critério de satisfacdo.

O critério de satisfacdo adotado para as redes consistiu na avaliagdo das métricas do
maior horizonte de predicdo (HP = 30), desta forma, uma rede foi considerada satisfatoria

se seu coeficiente de correlacao for superior a 0.9 e seu erro quadratico médio inferior a 2.

A metodologia de selecdo empregada partiu do modelo mais simples (modelo F),
passando para modelos mais complexos a medida que o criterio de satisfacdo ndo fosse

atingido. O processo de selecdo e resumido pelo diagrama exposto na Figura 17.
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Figura 17: Estrutura da Metodologia de Busca

3.3. Protétipos de Controladores

A fim de avaliar a capacidade preditiva dos modelos identificados, estes foram utilizados
como modelo interno em controladores do tipo NMPC que em seguida foram testados sob
diferentes condi¢des. O controlador ndo considerou distarbios, contudo uma incerteza de 5%
foi adicionada as medicGes provenientes do modelo de Rojas Soares et al. (2019).

3.3.1. Estrutura dos Controladores
Os controladores desenvolvidos foram projetados segundo a estrutura direta previamente
exposta na sec¢do 2.3.2. No entanto, a abordagem que conta com duas redes, uma para zona
estdvel e uma para zona instavel, teve que ter a estrutura modificada de modo que o

controlador fosse capaz de identificar qual rede utilizar em qual momento.

Uma fungéo foi aproximada de modo a delimitar o ponto no qual o sistema deixava de
apresentar estabilidade e passava a demonstrar comportamento instavel e é apresentada na
Figura 18. A melhor aproximagdo foi obtida a partir de uma aproximagdo de Fourier,

apresentada na equacdo 36. O valor da frequéncia fundamental (w) da aproximacao é
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0.003216, e suas constantes sao apresentadas na Tabela 5.

frourier = o + a; cos(w * x) + by sen(w - x) + a, cos(w - x) + b,sen (w - x)
+ a; cos(w - x) + bzsen (W - x) + a, cos(w - x) + bysen (w - x)

+ ag cos(w - x) + bssen (w - x)

Tabela 5: Constantes da aproximacao de Fourier

0 1 2 3 4 5
a, (-10'?) 184 -3.03 166 -0578 0.115 -0.00983
b, (-10%) - -0.518 0.5847 -0.322 0.0926 -0.00111

100

Choke de Injecac (%)

Zona Instavel

0 Choke de Producao (%) 100
Figura 18: Funcéo que delimita comportamento estavel e instavel

(36)

A cada nova avaliagdo do controlador, a posicdo das valvulas é avaliada, se 0 processo se

encontrar em uma zona estavel o modelo interno utilizado é o modelo estavel e vice-versa.

A Figura 19 ilustra a estrutura desse novo controlador direto.

Modelo Estével Trajetoria de
Entradas e Saidas Passadas - 9 5 Referéncia
> o
O o O v
J @ o Saidas Previstas fz‘)
il Modelo Instavel
o \
o
o o
o 8 o
o
Entradas Erros
Futuras Futuros
Otimizador [¢
Fungao
Restricoes
Custo ¢

Figura 19: Controlador direto com dois modelos internos
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Além da estrutura, € importante definir também os demais parametros dos controladores.
Foram avaliados multiplos horizontes de predicdo baseando-se nos testes prévios das redes,
o horizonte de controle estipulado foi igual a um, a variagdo méxima das posicbes das
valvulas a cada passo foi igual a 2% e a funcéo objetivo do controlador foi estipulada segundo

a equacdo 27 com fator de penalizacdo igual a 1.1.

3.3.2. Avaliacéo dos Controladores

O desempenho dos controladores foi avaliado em duas categorias de testes:

O primeiro buscou avaliar a capacidade do NMPC de adequar o processo a uma
sequéncia de alteracbes na trajetdria de referéncia, os setpoints foram alterados a cada trés

horas dentro da janela de capacidade de producdo do pogo.

O segundo buscou testar a capacidade do controlador na regido instavel, avaliando se a
manutencdo de setpoint foi possivel e se as golfadas foram evitadas mesmo limitando a

abertura do choke de producdo somente a regido instavel.

As trajetorias de referéncia e o comportamento e malha aberta de ambos os testes séo

apresentadas nas Figuras 20 e 21.

Vazio de Oleo (kg/s)
>

0! 1 ! 1 L L
0 4 8 12 16 20 24hrs

Figura 20: Setpoints para Teste 1
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Os estados iniciais dos testes sdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5: Estados iniciais dos testes aplicados aos controladores

Teste u u Massa de Gas Massa de ) Massa de Velocidade
1 2 no Annulus  GéasnoTubo OleonoTubo da Mistura
1 0.8 0.40 27 400 160.0 5900 25
2 0.8 0.25 47 330 0.1186 20 650 0.4283

O desempenho dos controladores foi analisado quantitativamente por meio do cémputo
da integral do erro ao quadrado (ISE — Integral of the Square of the Error) descrito pela
equacdo 37. Por conta de sua natureza quadratica, este indice possui como caracteristica atuar

em grandes proporcdes para erros grandes e em pequenas proporcoes para erros menores.

t
ISE = ferroz(t) dt (37)
0
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Capitulo4: RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo abordados os resultados obtidos utilizando os trés modelos descritos
no Capitulo 3 considerando as diferentes combinacGes de parametros.

Inicialmente, os resultados dos diferentes modelos serdo apresentados em funcao das
métricas utilizadas, em seguida, a influéncia dos hiperparametros seré avaliada por meio de
uma anélise de sensibilidade. Por fim, os resultados dos controladores serdo avaliados

segundo os testes previamente expostos.
4.1. Avaliacdo das Redes Treinadas

4.1.1. Conjunto de Treino Completo
A primeira abordagem estudada utilizou o0 comportamento do pogo como um todo, isto
é, em todas as possibilidades de posicionamento das valvulas. Partindo do principio de
parcimOnia, inicialmente buscou-se identificar o modelo utilizando a abordagem mais
simples (Modelo 1 — U), seguindo para os modelos seguintes mais complexos em caso de

resultados insatisfatorios.

O conjunto de validacgdo utilizado contou com pares u, — u, da zona estavel e da zona
instavel. As melhores redes foram escolhidas pela média das métricas em ambas as
validacOes e sdo apresentadas na Tabela 6. Seus resultados séo apresentados na Tabela 7 e

visualmente na Figura 22. As demais redes treinadas sdo apresentadas no Anexo |.

Tabela 6: Melhores redes por modelo — Conjunto de treino completo

Redes Estrutura Ativacéo Lote Penalidade
Modelo1l (F) (161616 16) relu 1000 1074
Modelo 2 (UF) (32 26 8) relu 100 1074
Modelo 3 (UFP) (505050 50) relu 800 1073

Tabela 7: Melhores resultados por modelo — Conjunto de treino completo

HP = 1 HP = 3 HP =5 HP =10 HP =20 HP =30
R? MSE R* MSE R? MSE R? MSE R?* MSE R? MSE

Redes

Modelo 1 (F) 09 19 073 22 069 40 065 47 058 51 051 537

Modelo2 (UF) 097 12 075 14 071 22 066 33 062 40 056 44

Modelo 3 (UFP) 098 088 09 09% 084 13 077 22 069 33 059 42

46



e Modelo 1 (F) —0— Modelo 2 (UF) —o— Modelo 3 (UFP)

0 | | 1 | | 1
1 3 5 10 Horizonte de Predigio 20 30

Figura 22: Resultados da validacdo para conjunto de treinamento completo

Os resultados apresentados pela Tabela 6 mostraram uma prevaléncia nos melhores
resultados por redes com mais de duas camadas escondidas. Para o conjunto de treino em
questdo, redes menores possivelmente encontraram dificuldade para representar o
comportamento complexo do modelo em ambas as zonas de estabilidade, isto é, de

generalizar o processo como um todo.

A partir das métricas, ficou clara a melhora na capacidade de predicdo do modelo 3
(UFP) em relacdo aos demais, contudo, pode-se observar uma répida deterioracdo de sua

capacidade preditiva em horizontes de predigdo superiores a 1 tempo de amostragem.

Os resultados obtidos para esta abordagem nao foram considerados satisfatorios, sendo
assim, a segunda alternativa de controlador ndo foi descartada e seus modelos serdo

apresentados a seguir.

4.1.2. Conjunto de Treino Instavel
Em vista a dificuldade de generalizagdo para todas as aberturas de valvula das redes
neuronais treinadas, a segunda abordagem proposta neste trabalho utilizando dois modelos
internos no controlador torna-se uma alternativa interessante. O conjunto de validagdo

utilizado contou com pares u; —u, somente da zona instavel e as melhores redes séo
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apresentadas na Tabela 8. O resultado das métricas sdo apresentados na Tabela 9 e

visualmente na Figura 23. As demais redes treinadas sdo apresentadas no Anexo Il.

Tabela 8: Melhores redes por modelo — Conjunto de treino instavel

Redes Estrutura Ativacao Lote Penalidade
Modelol (F) (1616 16 16) tanh 1000 1076
Modelo 2 (UF) (3022 12) relu 100 1073
Modelo 3 (UFP) (42 42) relu 100 10~*

Tabela 9: Melhores resultados por modelo — Conjunto de treino instavel

HP =1 HP = 3 HP =5 HP = 10 HP = 20 HP =
Redes

30

R> MSE R?> MSE R? MSE R? MSE R? MSE R? MSE

Modelo 1 (F) 095 22 084 24 075 34 069 43 068 46 066 4.9

Modelo2 (UF) 095 12 08 14 083 18 082 31 081 36 076 4.4

Modelo3 (UFP) 098 06 094 07 091 10 09 18 088 27 0.86

3.5

1

1 3 5 10 Horizonte de Predigao 2° 30
Figura 23: Resultados da validacdo para conjunto de treinamento instavel

Em linhas gerais, o resultado das metricas para as redes treinadas somente na regido
instavel se alinhou com os observados para o conjunto de treino previamente exposto, ou
seja, os modelos de maior complexidade apresentaram melhor capacidade na reproducéo do

comportamento dindmico do sistema.
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Apesar de ter apresentado resultados melhores, os valores de R? e MSE nos maiores
horizontes de predicdo ndo atingiram patamares superiores a 0.9 e 2, respectivamente.
Contudo, cabe ressaltar que diferentemente da primeira abordagem discutida, os valores de
R? ndo apresentaram a mesma deterioracdo para valores de HP maiores, tendo encontrado

resultados préximos para horizontes de predicao superiores a 10 tempos de amostragem.

4.1.3. Conjunto de Treino Estavel
Por fim, s@o exibidos abaixo os resultados para as redes treinadas com simulacdes na
regido estavel. O conjunto de validacdo utilizado também contou somente com pares u; —
u, dazonaestavel. As melhores redes sdo apresentadas na Tabela 10, o resultado das métricas
sdo apresentados na Tabela 11 e visualmente na Figura 24. As demais redes treinadas sao

apresentadas no Anexo IllI.

Tabela 10: Melhores redes por modelo — Conjunto de treino estavel

Redes Estrutura Ativacao Lote Penalidade
Modelo 1 (F) (107 5) tanh 200 1076
Modelo 2 (UF) (40 40 40) tanh 200 1074
Modelo 3 (UFP) (42 42 42) tanh 100 1074

Tabela 11: Melhores resultados por modelo — Conjunto de treino estavel

HP =1 HP =3 HP =5 HP =10 HP =20 HP =30

Redes
R?2 MSE R?>? MSE R* MSE R?> MSE R? MSE R? MSE

Modelo 1 (F) 098 06 09 07 093 08 09 10 08 10 08 11

Modelo2 (UF) 099 05 097 06 09 07 094 08 093 08 092 08

Modelo3 (UFP) 100 03 099 03 099 04 098 06 097 07 09 0.7

A natureza oscilatoria e sensivel a ruidos da zona instvel aparenta ser a principal fonte
de dificuldade para as redes neuronais uma vez que, comparadas aos outros conjuntos de
treinamento, o0 resultado das métricas foram melhores em todos 0s casos.
Complementarmente, a funcdo de ativagdo mais proeminente nas melhores redes deste
conjunto de treino foi a tangente hiperbolica enquanto nos outros casos a funcdo Relu
mostrou-se mais eficiente. A relacdo entre os hiperparametros e os resultados observados

sera melhor debatida na se¢éo 4.1.4.
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Figura 24: Resultados da validacdo para conjunto de treinamento estavel

Apesar dos resultados superiores do Modelo 3 (UFP) frente o0 Modelo 2 (UF), o critério
de satisfacdo definido na metodologia deste trabalho aliado com o principio de parciménia
seleciona a RNA do Modelo 2 como a rede a ser implementada como modelo interno do

controlador.

4.1.4. Ponderacdes Gerais
Sensibilidade aos Hiperparametros
Até entdo, a relacdo entre as melhores RNAS treinadas e seus hiperparametros foi pouco
discutida neste trabalho propositalmente. Este caminho foi escolhido pois conclusdes
baseadas unicamente no resultado da melhor rede nédo sdo passiveis de generalizacdo para

todas as melhores redes.

A fim de viabilizar uma discussdo mais aprofundada, médias das métricas para cada
hiperparametro das redes de cada modelo e conjunto de treino foram realizadas. De forma
geral, os resultados obtidos apresentaram comportamento semelhante para os trés conjuntos
de treino estudados. Sendo assim e de modo a evitar repeticdo de informacdes, somente 0s
resultados para o Modelo 3 (UFP) do conjunto instavel sdo apresentados nas figuras a seguir,

contudo, suas conclusbes podem ser extrapoladas para 0s outros conjuntos.
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O Unico comportamento que diferiu dos demais foi a melhor funcéo de ativacdo para o

conjunto estavel. Por esse motivo, a Figura 25 também apresenta o grafico do comportamento

nos diferentes horizontes de predicao para a rede estavel selecionada (primeira linha, segunda

coluna).
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Figura 25: Médias de R? por horizonte de predicéo e hiperpardmetros
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Como previamente mencionado, a melhor funcéo de ativacao para o conjunto estavel foi
a tangente hiperbolica enquanto, para o conjunto instavel, a funcdo Relu apresentou melhores
resultados. O desempenho dos demais hiperpardmetros apresentaram comportamentos
qualitativamente semelhantes. A partir dos resultados, pode-se levantar a hipdtese de uma
rede que combine as duas funcdes de ativacdo como a melhor alternativa para representar o

processo como um todo e se evitar uma estratégia de controlador com dois modelos internos.

O numero de camadas das RNAs apresentou resultados ndo uniformes para todos os
horizontes de predicdo. Em horizontes até 5 tempos de amostragem, redes menores com duas
camadas escondidas apresentaram resultados superiores enquanto horizontes maiores
tiveram melhores resultados com redes com 3 e 4 camadas, indicando que o comportamento

dindmico do poco é melhor aproximado por estas redes.

Dentre as duas estratégias empregadas para determinar o nimero de neurbnios por
camada, a abordagem utilizando a quantidade de neurdnios da camada de entrada como
forma de determinar o nimero de neur6nios apresentou clara superioridade nos resultados
das redes. Possivelmente o comportamento do poco é complexo de modo que, de forma geral,
qguanto mais neuronios na RNA, melhores os resultados das redes, ndo dando sinais de

sobreajuste.

O tamanho do lote de treinamento apresentou diferencas modestas entre os valores
estudados, no entanto, lotes menores apresentaram consistentemente melhor capacidade de

generalizacdo e consequentemente melhores resultados em termos de métricas de avaliacao.

Por fim, observou-se que a taxa de penalidade ndo possuiu forte influéncia sobre o

desempenho médio das redes.

Resultados Dindmicos dos Modelos
Para todos os conjuntos de treino avaliados, a utilizagdo dos modelos mais robustos
levou a melhores resultados na etapa de validacdo. A seguir sdo debatidas as possiveis

influéncias das entradas nos resultados observados

O primeiro e mais simples modelo (F) avalia somente as vazdes passadas e posi¢éo atual
das véalvulas, sendo assim, ndo incorpora informagdes referentes a mudangas nas posigdes

das vélvulas na construgdo de uma aproximagdo para comportamento dindmico do processo.
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Por outro lado, o segundo modelo (UF) consegue assimilar esta informacéo e demonstrou
consistentemente que valores atrasados referentes as posi¢cdes das valvulas sdo importantes

na construcdo do modelo

Por fim, o terceiro modelo avaliado (UFP) leva em consideracao a pressdo na valvula de
injecdo como variavel de entrada. O valor desta pressao é relevante para a modelagem do
processo na zona de casing-heading pois, como explicado na secéo 2.2.2, a relagéo entre a
pressdo ar de injecdo e a pressdo no ponto de injecdo € o principal fator para o regime do
poco passar para um regime instavel. Em contrapartida, este fator ndo é fundamental para a
previsdo de vazdes na zona estavel, fato que justifica a melhora modesta entre as redes UF e
UFP para esta zona.

A titulo de visualizacao, simulaces dindmicas dos modelos foram realizadas e comparadas
as curvas obtidas pelo modelo de Rojas Soares et al. (2019). A Figura 26 apresenta 0s

resultados das simulag¢des desenvolvidas.
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As simulacgdes foram geradas com as redes do conjunto instavel apresentadas na Tabela

8 para o par uq,u, = [0.83 0.27].

A partir da avaliacdo da Figura 26, fica clara a melhora da capacidade de predicéo das
redes ao se empregar os diferentes modelos apresentados neste trabalho. Observa-se que
apesar do modelo mais simples ser capaz de prever a ocorréncia de uma golfada, ele ndo é
capaz de replicar o comportamento ciclico do regime, estabilizando em uma vazédo destoante

do modelo de referéncia.

Ao empregar 0 segundo modelo, a dindmica ciclica de oscilacdo sustentada € replicada
adequadamente, contudo, a frequéncia de oscilagdo é muito superior ao comportamento
esperado. Possivelmente devido a auséncia de mais informacdes, a RNA associa a ocorréncia
de uma golfada a um valor de vazao de 6leo, quando na prética ela é inteiramente dependente
das pressdes no fundo do poco. Ao introduzir a pressdo de injecdo na modelagem do processo
(Modelo 3 — UFP), a frequéncia das golfadas passa a ser replicada de forma satisfatoria com
perfis de curva semelhantes ao comportamento previsto pelo modelo de Rojas Soares et al.
(2019).

A avaliagéo representada na Figura 26 foi repetida para as melhores redes do conjunto
estavel. Em linhas gerais, os dados de campo operam em valores estaveis e golfadas ocorrem
somente quando erros na operagdo ocorreram. Sendo assim, avaliar a capacidade das RNAS
treinadas com conjuntos estaveis de replicar o comportamento de pogos torna-se muito
importante. A Figura 27 apresenta os resultados das simulages dindmicas do processo

utilizando as melhores redes treinadas com o modelo estavel.

Observou-se um comportamento similar ao comportamento expresso na Figura 26, isto
é, uma melhora na capacidade preditiva ao se utilizar modelos mais complexos. De forma
geral, o resultado implicito a Figura 27 indica que redes MLP sdo capazes de extrapolar o
comportamento dindmico de um pog¢o na zona instavel, mesmo sendo treinadas com um

conjunto composto unicamente de degraus na zona estavel.

Apesar de ser um resultado esperado, cabe o comentéario de que a frequéncia de golfadas,
duracdo e amplitude possuiram menor acuracia que a Figura 26, principalmente no caso do
modelo 3 (UFP).
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Figura 27: Simulagdes dindmicas dos trés melhores modelos estaveis

Avaliacao dos Controladores

dos dois controladores propostos. A Tabela 12 indica as redes empregadas em cada

controlador assim como e 0s seus modelos correspondentes.

Tabela 12: Redes utilizadas nos controladores avaliados

NMPC C Zona . Modelo Estrutura Ativacdo Lote Penalidade
ompreendida
Um Modelo Ambas UFP (505050 50) relu 800 1073
Dois Estavel UF (40 40 40) tanh 200 1074
Modelos Instavel UFP (42 42) relu 100 104

4.2.1. Primeiro Teste: Melhores Redes

Os resultados dos controladores séo apresentados na Tabela 13 e nas Figuras 28 e 29. As

figuras ilustram o comportamento da vazao de 6leo comparada com o setpoint de referéncia,
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o gréafico quadrado a direita ilustra o trajeto cartesiano percorrido pelas valvulas ao longo das

24 horas simuladas no determinado horizonte de predicéo.

Tabela 13: Resultado do primeiro teste para os controladores avaliados

NMPC Métrica HP =3 HP =5 HP=10 HP=20 HP=30
Um Modelo Erro (ISE) 3.71 4.02 4.47 6.70 35.56
Dois Modelos Erro (ISE) 3.53 3.59 3.65 3.71 3.77
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Figura 28: Teste 1 para controle com um modelo interno em diferentes horizontes de predigéo
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Figura 29: Teste 1 para controle com dois modelos internos em diferentes horizontes de predi¢do

O controlador com modelo unico foi capaz de promover a mudanga de setpoints com

sucesso, no entanto, mesmo no controlador com o menor erro (HP = 3) pode-se observar a

presenca de offset na vazdo do pogo frente a curva de referéncia estabelecida. Este offset

cresceu a medida que o horizonte de predicdo aumentava, indicando que a deterioracéo

observada nas métricas da RNA traduzem-se diretamente nos resultados dos NMPC

avaliados, nesse sentido, no maior horizonte de predigéo avaliado, a rede levou o processo
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para a zona instavel e ndo conseguiu conter a golfada, ainda que posteriormente tenha sido

capaz de remover 0 processo desta zona e manté-lo estavel.

O NMPC que utilizou dois modelos apresentou resultado superior ao controlador com
modelo Unico, nesse sentido, os resultados exibidos na Figura 29 indicam a reducéo

significativa do offset observado no primeiro caso.

Diferentemente do controlador com modelo Unico, o erro associado ao NMPC pode ser
atribuido principalmente ao tempo necessario para transitar entre setpoints, fator
principalmente dependente da abertura maxima de valvula permitida a cada passo de controle
(2%). Se aumentada, o intervalo de tempo necessario para conduzir o processo de uma vazao
para outra € reduzido, contudo, seu aumento também pode introduzir instabilidades ao
controlador. O ajuste deste parametro normalmente é feito em conjunto com a defini¢éo do

melhor horizonte de controle e predicédo, etapas ndo contempladas neste trabalho.

A medida gue o horizonte de predicao foi aumentado no controlador com dois modelos,
0 comportamento variavel da vazdo de 6leo observada no antependltimo e no ultimo setpoint
foi eliminado. Este comportamento pode ser atribuido a falta de “visdo” do processo até um
patamar estavel por parte do controlador, que pode ser aprimorada ao se operar horizontes de

predicdo maiores.

Cabe ressaltar que sem uma camada de otimizagdo superior aos controladores, ou ao
menos limitando-se a abertura da valvula de injecdo de gas, ambos 0s controladores pouco

operaram na zona instavel, evitando-a sempre que possivel.

4.2.2. Segundo Teste: Melhores Redes

Uma vez que 0s custos associados a injecdo de ar sdao menores na zona instavel, é
economicamente vantajoso operar 0 poco dentro desta zona. O segundo teste buscou avaliar
justamente esta capacidade dos controladores, isto é, avaliar se eles foram eficientes em
impedir a ocorréncia de golfadas enquanto simultaneamente buscavam adequar 0 processo a
mudancas na trajetoria de referéncia. Este teste configura-se como uma avaliagdo mais
rigorosa aos controladores pois manipulacdes equivocadas na vazdo rapidamente podem
induzir a ocorréncia de uma golfada. Os resultados dos controladores séo apresentados na
Tabela 14 e nas Figuras 30 e 31.
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Tabela 14: Resultado do primeiro teste para os controladores avaliados
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Teste 2 - Controlador com dois Modelos Internos - HP =3
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Figura 31: Teste 2 para controle com dois modelos internos em diferentes horizontes de predicéo
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O regime de golfadas possui dinamica lenta se comparada a regido estavel, sendo assim,

horizontes de predi¢do pequenos podem ser insuficientes para descrever 0 processo e nortear

a tomada de decisdo por parte dos controladores. O resultado observado para ambos os

controladores implementados no menor HP avaliado reforga esta ideia, uma vez que 0s

NMPC enfrentaram dificuldade na adequacao da vazdo ao ultimo setpoint avaliado.
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Como mostrado na Tabela 13, o controlador com modelo interno unico obteve resultados
inferiores, apresentando offsets mais significativos e, para HP maiores, se mostrou incapaz
de manipular a vazéo de modo a atingir os setpoints estabelecidos, ainda que tenha sido capaz
de estabilizar o pogo na zona instavel.

Apesar do desempenho inferior, é importante observar que o segundo NMPC teve mais
dificuldade para impedir que as vazBes imediatamente apds as golfadas atingissem valores
muito elevados. A dindmica nas primeiras duas horas de ambos os controladores no horizonte
igual a 5 é mostrada na Figura 32 com o eixo das vazdes em uma escala que possibilita a

comparacédo da intensidade da golfada.
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Figura 32: Intensidade da golfada para ambos os controladores com HP =5

A partir da figura, fica clara a superioridade na contencéo do pico de vazdo do NMPC
com um modelo, ainda que para tal as acOes de controle provocaram a golfada

aproximadamente 30 minutos ap6s o outro controlador.

Os maiores erros observados no teste 2 frente ao teste 1 (nos casos em que o controle foi
capaz de estabilizar o processo) podem ser justificados pelos minutos iniciais do processo,
em gue as vazdes se aproximam de zero e, para o calculo do erro ISE, hd uma significativa

penalizacdo para pontos que distam significativamente do setpoint.

4.2.3. Segundo Teste: Modelos sem Presséo de Injecdo (UF)
Para pogos mais antigos, normalmente a pressdo de injecdo pode ndo ser uma variavel
monitorada, geralmente devido a defeitos nos medidores cujo reparo é impossibilitado sem
interromper a operacao. Nesses casos 0s 0 valor da pressao € inferido a partir da presséo de

gas topside.
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Objetivando averiguar a capacidade dos controladores no cenario descrito acima, as
melhores redes treinadas segundo o modelo UF foram implementadas como modelo interno.
A Tabela 15 indica as redes empregadas em cada controlador assim como e os seus modelos

correspondentes.

Tabela 15: Redes utilizadas nos controladores avaliados (Teste 2: Modelos UF)

NMPC Zona . Modelo Estrutura Ativacdo Lote Penalidade
Compreendida
Um Modelo Ambas UF (3226 8) relu 100 10~*
Dois Estavel UF (40 40 40) tanh 200 107*
Modelos Instavel UF (30 22 12) relu 100 1073

Os resultados dos controladores sdo apresentados na Tabela 16 e nas Figuras 33 e 34.
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Figura 33a: Teste 2 (Modelos UF) para controle com um modelo interno (HP = 3, 5, 10, 20)
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Teste 2 - Controlador com um Modelo Interno - HP = 30
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Figura 32b: Teste 2 (Modelos UF) para controle com um modelo interno (HP = 30)
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Figura 34: Teste 2 (Modelos UF) para controle com dois modelos internos
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Tabela 16: Resultado do primeiro teste para os controladores avaliados

NMPC Métrica HP=3 HP=5 HP=10 HP=20 HP=30
Um Modelo Erro (ISE) 53.1 84.7 90.1 15.64 29.1
Dois Modelos Erro (ISE) 121.6 123.4 123.4 126.5 120.0

O comportamento exibido nas figuras demonstrou que os controladores ndo foram
capazes de estabilizar o processo como um todo, enfrentando dificuldades principalmente na
parte final da curva de referéncia ou, no caso do controlador com modelo Unico, também no

segundo setpoint (entre 4 e 8 horas).

A reducdo no setpoint de vazao implica necessariamente na reducgdo da injecdo de gas
ou no fechamento da valvula de producgédo, ambas as abordagens ocasionam uma reducdo na
pressdo de injecdo e podendo levar a maiores instabilidades e consequentemente a golfadas.
Sendo assim, a variacdo decrescente no setpoint possivelmente apresenta maiores
dificuldades ao controlador e ¢é auxiliada pela presenca das medicGes de pressdo de injecdo

do poco do modelo UFP.
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Capitulo5: CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 Conclusao

O presente trabalho objetivou estudar a identificacdo de um pogo de elevacdo artificial e
subsequente controle da operacao, um processo complexo e com diversas caracteristicas nao

lineares e interessantes ao controle de processos.

As redes treinadas obtiveram métricas satisfatorias, contudo, cabe ressaltar que 0s
resultados da regido instavel do pogo ndo atingiram patamares elevados como os da regido
estavel. Nesse sentido, a inclusdo da pressdo de injecdo como variavel de entrada no modelo
se mostrou importante para a qualidade e acuracia das simulagfes dinamicas, ainda que

enquanto em zonas estaveis, tais medicdes de pressdes pouco influenciaram no resultado.

As redes foram treinadas segundo duas estratégias: uma rede Unica capaz de replicar
ambos 0s comportamentos estavel e instavel do poco e redes especificas para cada zona. A
estratégia empregada ao utilizar conjuntos de treinamento especificos para cada zona

mostrou-se superior a estratégia contendo modelo Unico.

As melhores redes foram avaliadas e selecionadas para inclusdo como modelo interno
de controladores NMPC e submetidas a duas classes de teste. O primeiro objetivou avaliar a
capacidade dos controladores de se adequar a diferentes vazdes dentro de das possiveis faixas
de operacdo do poco. A segunda classe de teste, mais rigorosa, avaliou a capacidade dos
controladores estabilizarem a operacdo na zona instavel e adequéa-la a diferentes vazdes de

referéncia.

Em ambos o0s casos a estratégia contendo dois modelos se mostrou superior, provando-
se como uma abordagem interessante e indicando que ao utilizar-se dados reais de campo,
uma etapa de pré-tratamento, classificando-os segundo a zona de operagéo, pode possuir forte

impacto no resultado do controlador.
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5.2 Sugestdo de Trabalhos Futuros

De modo a responder perguntas e aprofundar as reflexdes acerca do presente trabalho,

sdo propostas as seguintes possibilidades de trabalhos futuros:

e Avaliacdo de outras classes e estruturas de redes neuronais na identificacdo do
comportamento do pogo.

e Analise da influéncia do tamanho dos conjuntos de treino no desempenho das
redes.

e Utilizacdo de dados reais de campo para o treinamento, incorporando disturbios

a modelagem do processo.
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