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PREDICAO NAO-LINEAR DE CURVAS DE PRODUCAO DE PETROLEO
VIA REDES NEURAIS RECURSIVAS

Abstract

One of the main activities in the petroleum engineering is to estimate the oil production in the existing
oil reserves. The calculation of these reserves is crucial to determine the economical feasibility of your
explotation. Currently, the petroleum industry is facing problems to analyze production due to the
exponentially increasing amount of data provided by the production facilities. Conventional reservoir
modeling techniques like numerical reservoir simulation and visualization were well developed and
are available. This work proposes intelligent methods, like artificial neural networks, to predict the oil
production and compare the results with the ones obtained by the numerical simulation, method quite a
lot used in the practice to realization of the oil production prediction behavior. The artificial neural
networks will be used due your learning, adaptation and interpolation capabilities.

Introducao

A engenharia de reservatoérios tem apresentado um grande crescimento em temas relacionados
a utilizacdo de pogos inteligentes. Esse tipo de pogo possui um conjunto de equipamentos de
instrumentacgdo (sensores, vdlvulas e dispositivos de controle de fluxo, etc.) instalados ao longo de sua
tubulacdo de produgdo. Esses equipamentos medem as varidveis de operacdo do pogo (temperatura,
pressdo, abertura de vélvula, etc.), alimentam bancos de dados e sdo usadas para monitorar, em tempo
real, todas as operagdes do pogo.

Essa grande quantidade de dados gerada permite a implementacgdo de estratégias para melhorar
a operacdo dos pogos, ter uma nocado completa do que estd acontecendo quando intervencdes sdo feitas
e, principalmente, prever o que se pode acontecer no futuro.

O problema se torna ainda mais complexo quando se estende o conceito de pogos inteligentes
para campos inteligentes, onde o campo € visto como um sistema de pocos injetores e produtores
integrados, j4 que olhar o sistema de forma abrangente aumenta o nimero de fontes de geracdo de
dados, e o nimero de aspectos inter-relacionados.

Essa grande quantidade de dados gera um desafio, como também uma oportunidade fmpar na
tecnologia de reservatérios. O desafio € pensar como se pode modelar esse tipo de problema
adequadamente. Normalmente, para eventos como esse, em que uma seqiiéncia de dados é
acompanhada ao longo do tempo, métodos de séries temporais t€m sido usados, com €xito, nas mais
variadas dreas (Medicina, Economia, Engenharia, Meteorologia, etc.), porém ainda t€ém sido usadas de

forma incipiente na tecnologia de reservatdrios.

As redes neurais artificiais se inserem como uma importante técnica de problemas de série
temporais e serd utilizada como a principal ferramenta deste trabalho.

O objetivo deste € a validagdo de modelos preditivos para a obtengdo das caracteristicas de
reservatorios de petréleo a partir de dados simulados, utilizando as redes neurais artificiais como
técnica para a predicao de producdo de petroleo. As RNA (Redes Neurais Atrtificiais) serdo utilizadas
por possuirem boas caracteristicas no que se refere a classificacdo de padrdes e de reconhecimento de
padrdes, além da sua capacidade de aproximacdo de fungdes e interpolacdo, tornando-as ideais para
realizar tarefas de predicao.
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A finalidade deste trabalho ndo € substituir as ferramentas e métodos cldssicos de estimar
caracteristicas dos reservatorios. A pretensdo fica por conta de se buscar novas técnicas que podem
apresentar vantagens em situagdes que os métodos cldssicos (em especial a simulagdo) consumam
mais tempo e recursos computacionais. Outro ponto importante € a oportunidade de se usar dados que
agora estdo disponiveis com a implantagao de pogos inteligentes.

Metodologia

Para efetuar o estudo proposto, algumas ferramentas computacionais sdo necessdrias. Tanto
aquelas relacionadas a simulacdo de reservatdrios quanto a inteligéncia computacional.

O processo foi realizado através do simulador comercial STARS (Steam, Thermal, and
Advanced Processes Reservoir Simulator) — versio 2007, um simulador numérico trifasico de
multiplos componentes da CMG (Computer Modelling Group).

O STARS ¢ o simulador térmico e de processos avancados de reservatério mais utilizado pela
industria. Suas robustas reacdes cinéticas e capacidades geo-mecanicas fazem-no o mais completo e
flexivel simulador de reservatdrio disponivel para modelar o complexo processo de recuperagcdo de
6leo e gds que estdo sendo estudados e implementados atualmente. Além de poder ser utilizado em
vérios sistemas operacionais.

Para as redes neurais a ferramenta computacional utilizada para se fazer as implementacdes
necessdrias foi o software Matlab. Este possui uma grande facilidade de operar com matrizes e
vetores, além de possuir uma linguagem interpretada bastante intuitiva. Além disso, possui vdrios
toolboxes para diferentes aplicagdes, entre elas para otimizagao, redes neurais e célculos financeiros.

O modelo fisico adotado consiste em um modelo retangular tridimensional de malha
cartesiana. A Figura 1 apresenta o reservatério em 3D, mostrando o refinamento utilizado e as
dimensdes do reservatorio.
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Figura 1: Modelo Base

Considera-se que nao existe fluxo de fluidos através dos limites do reservatdrio e sdo feitas as
seguintes consideragdes: sO existem as fases dgua e 6leo, a fase 6leo é composta s6 por 6leo, ndo
existem reagdes quimicas, ndo existem sélidos nos fluidos a serem considerados, ndo existe perda de
calor para as partes adjacentes do reservatdrio.
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O reservatorio estudado apresenta uma zona de dgua de 6 m. As caracteristicas adotadas na
simulacao foram:

¢ Injecdo em malha: % five spot,
e Numero de blocos: 9200 blocos;
e Comprimento=largura: 20 blocos de 5,0 m cada;

e Espessura: 20 camadas de 1 m; 3 camadas de 2 m

Com relacdo aos parametros analisados foi verificada a sensibilidade de alguns parametros
operacionais (vazdo de injecdo de fluidos, qualidade do vapor, ou titulo de vapor, e intervalo de
completacdo) sobre a producido acumulada de dleo e a vazio de producdo de petréleo.

Para analisar as respostas de interesse com base nas diferentes interagdes entre os parametros
escolhidos, foi realizado um planejamento fatorial de trés niveis: minimos (-1), intermedidrios (0) e
maximos (+1).

Desta maneira, para cada parametro analisado, foram obtidas 3 diferentes situagdes para se
fazer as simulacdes necessdrias. Estes pardmetros do reservatério foram utilizados para treinar a rede
neural em 27 cendrios diversos.

A Tabela 1 apresenta os pardmetros analisados com seus respectivos niveis.

Valor Minimo Valor Intermediario
Valor Maximo
Parametro (-1) (0) (+1)
Vazdo de Injecdo- t/dia 25 37,5 50
Titulo do Vapor (%) 50 70 90
Intervalo de
Completacao Base Centro Topo

Tabela 1: Niveis dos parametros operacionais analisados

Este trabalho propde um mecanismo capaz de reproduzir o comportamento do simulador
utilizando apenas o conjunto de saidas, em uma abordagem de predi¢dao. O algoritmo de predicao é
baseado em uma rede neural recorrente do modelo NARX (Menezes, 2006). Esta rede possui uma
arquitetura neural recorrente usada originalmente para identificagdo entrada-saida de sistemas ndo-
lineares. Quando aplicada para predicdo de séries temporais, a rede NARX ¢ projetada geralmente
como um modelo autoregressivo ndo-linear (NAR). A Figura 2 ilustra o problema de predi¢do
estudado.

O algoritmo de predicdo proposto recebe como entrada os dados da simulagdo (as curvas de
producdo acumulada e de vazio) fornecidos pelo simulador e fornece como saida uma estimativa do
valor no tempo n+h onde & representa o horizonte de predi¢do. Se i = 1, tem-se predicao de passos
simples, enquanto & > 1 corresponde a predicdo de passos miuiltiplos. A arquitetura recorrente em
estudo neste trabalho deve ser capaz de prover estimativas confidveis, tanto para um horizonte de
predi¢cdo de passos simples quanto para um horizonte de multiplos passos.
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A Figura 2 ilustra como € realizado o processo de treinamento da arquitetura selecionada. A
saida da rede serd comparada com o valor do sinal desejado y(n+h) proveniente do simulador. O erro
de predicdo é calculado e, entdo, os pesos da rede sdo atualizados, utilizando o algoritmo de
Levenberg-Marquardt.

No passo seguinte, um novo conjunto de treinamento € apresentado a entrada da rede. A

A
resposta da mesma é realimentada para o regressor de saida, e a préxima resposta obtida, y(n+h),

7

serd comparada ao valor do sinal no instante de tempo subseqiiente em que o erro € calculado e
utilizado para atualizar os pesos sindpticos novamente. Este processo se repete até que um nimero pré-
definido de passos seja alcancado.

Apés o processo de aprendizado, o objetivo € determinar um limite de confiabilidade para as
estimativas realizadas pela rede neural, ou seja, deve-se garantir que o erro entre a saida do simulador
e a saida da rede neural permanecga dentro de um limite aceitdvel.

A andlise do erro de predi¢do, que corresponde a diferenca entre o valor do simulador e o
valor esperado, obtido através da predigdo, € utilizada para determinar se a predicdo para uma dada
situacgdo é vidvel ou ndo.
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Figura 2: Preditor Construido a Partir de uma Rede Neural

Resultados e Discussao

Uma ferramenta vastamente usada para previsdo do comportamento de curvas de producio € o
simulador numérico. O objetivo deste estudo € avaliar o uso de RNAs como técnica para a previsao de
producdo e comparar seus resultados com os obtidos pelo simulador numérico. Com este intuito,
alguns casos sintéticos foram construidos e computados no simulador para servir de referéncia nas
comparacdes dos resultados.

Este estudo de casos tem a intengdo de contemplar duas situagdes distintas. Na primeira, os
valores da vazdo de injecdo de vapor, do titulo de vapor e do intervalo de completacdo nio variam. Na
segunda situagdo, o valor da vazdo de inje¢do de vapor varia para metade no momento em que o
reservatorio atinge o valor maximo de vazdo (produgdo), permanecendo constantes os valores do titulo
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de vapor e do intervalo de completacdo. Esta alteracdo no valor da vazdo de injec¢do foi feita para
verificar se o aprendizado da rede neural sofria alguma modificacdo com um parametro varidvel.

Além disso, foram feitas simulacdes envolvendo um regressor de saida contendo uma
memoria de linha de atraso tanto de ordem 2 como de ordem 10, como citado anteriormente. Essas
simulagdes tém o objetivo de comparar os resultados obtidos de modelos com memdrias de linha de
atraso de ordem diferentes.

Nas simulacdes que envolviam a memdria de linha de atraso de ordem 2, a entrada da rede
neural consistia dos valores da vazdo de injecdo de vapor, titulo de vapor, intervalo de completagdo e
de duas saidas atrasadas no tempo realimentadas do simulador, para que a rede neural gerasse o passo
seguinte de predi¢do.

Ja para o caso que contempla a memoria de linha de atraso de ordem 10, a entrada da rede
neural consistia dos valores da vazdo de injecdo de vapor, titulo de vapor, intervalo de completagdo e
de dez saidas atrasadas no tempo realimentadas do simulador, para que a rede neural gerasse, desta
maneira, o passo seguinte de predicao.

A grande vantagem observada da utiliza¢do das redes neurais nas simulagdes, foi o tempo de
processamento das informacdes. Enquanto que no simulador as simulagdes duravam um tempo de
aproximadamente duas horas e meia, com as redes neurais o tempo gasto ficou em torno de 10
segundos.

Conclusoes

Este trabalho teve como objetivo estudar um método de técnicas inteligentes, as redes neurais,
junto com ferramentas da engenharia de reservatdrios para tentar produzir solu¢des mais eficientes na
predicao de producdo de petréleo.

Foi implementado um preditor, baseado em uma rede neural recorrente, utilizado para
reproduzir as saidas do simulador. Os resultados obtidos demonstraram a capacidade preditiva do
algoritmo e se mostraram satisfatérias, tanto na situacdo em que os pardmetros de entrada (vazio de
injecdo, titulo de vapor e intervalo de completacio) sdo constantes quanto na situagido em que o valor
da vazdo de injecdo ¢ alterada para a metade ao longo de sua dindmica, sendo esta dltima situagdo com
um melhor desempenho de predi¢do em relag@o a primeira.

Com a predicdo de passo simples pode-se concluir que o preditor neural tem capacidade de
reproduzir o comportamento do simulador ao longo do tempo.

As situagdes testadas se mostraram eficientes na modelagem do problema, permitindo bons
resultados de previsdo de produgdo. A utilizagdo de uma memodria de linha de atraso de ordem 2
forneceu resultados similares aos obtidos com memoria de linha de atraso de ordem 10, sugerindo que
a memoria de linha de atraso de ordem 2 j4 se constitui em uma boa aproximacdo para este problema.

Este bom resultado pode sugerir o uso de redes neurais como uma ferramenta adicional as ja
atualmente utilizadas curvas de declinio e simulacdo numérica ou ainda em situacdes que essas
ferramentas sdo de dificil utilizacao.
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