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CONTROLE INVERSO DIRETO DE BOMBA CENTRIFUGA SUBMERSA
USANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E REDES NEURO-FUzZzY

Abstract

A direct inverse controller based on a Neuro-Fuzzy system and artificial neural networks is designed to
control an electrical submersible pump (EPS) operating with a two-phase flow (liquid-gas). To use this
control technique, it was necessary to obtain experimental data from a test bench that uses an ESP. The
purpose of the controller is to keep the system as close as possible to the given reference in a safe
operating range according to the operating conditions. This controller was tested for near-reality
conditions, simulating a slug flow.

Introducao

Na industria petrolifera existem diferentes meios que sdo usados para a elevagdo do petrodleo do pogo
até a superficie, que ddo origem aos métodos de elevagdo natural ou artificial existentes. Dentre os
métodos de elevagdo artificial, destaca-se o bombeio centrifugo submerso.

A bomba centrifuga submersa (BCS) ¢é projetada para acionamento somente de liquidos, embora em
certas condigdes, a pressdo no espago anular (espago entre a carcaca do motor e a parede do pogo)
diminua e inicie a formacao de bolhas. Neste momento hd escoamento bifasico. Tanto a presenga de gas
livre na suc¢do, como a viscosidade do fluido, afeta o desempenho da bomba em termos de altura,
eficiéncia e poténcia.

Para a industria petrolifera ¢ essencial determinar e controlar o desempenho das bombas centrifugas
submersas operando tanto com fluido monofasico como com bifasico. Neste caso, € necessario controlar
a vazao de suc¢do ou o ganho de pressdo por meio da rotacdo da bomba, sendo possivel variar o ponto
de operagdo, e assim, evitar problemas na suc¢do e danos nos equipamentos.

Neste trabalho, ¢ proposto um controlador para uma BCS operando com escoamento bifasico (dgua-ar)
baseado em inteligéncia artificial. E desejado que esse controlador seja capaz de manter qualquer ponto
de referéncia que seja dado independente das perturbagdes que existam.

O controlador foi testado para diferentes condi¢des de operacdo considerando sinais de referéncias em
degrau, rampa e pulsos. Para estas condi¢des, o controlador foi perturbado, simulando um escoamento
pistonado com bolsdes de géas para validar os resultados do controlador em uma malha fechada.

Metodologia

Para projetar o controlador foi necesséario obter o modelo dindmico da bomba centrifuga a controlar, e
para isso foram usadas as Redes Neurais Artificiais (RNA) como ferramenta para a modelagem de
sistemas baseados em bancos de dados (Nergaard e outros, 2004). Para modelar um sistema baseado
em RNA, deve-se realizar quatro etapas basicas: coleta de dados, sele¢do da estrutura de modelagem,
estimativa do modelo e validagao.

A coleta dos dados foi feita de forma experimental em uma bancada de testes de BCS no Laboratoério
Experimental de Petroleo (LABPETRO), no Centro de Estudos do Petréleo (CEPETRO) da
Universidade Estadual de Campinas. Este sistema opera com uma vazio de dgua de até 70 m*/h e com
pressdo de até 1 MPa na entrada e 2 MPa na linha de retorno. A bomba testada foi uma bomba P100
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Série 538 construida por trés estagios. Para maior informacao dos testes feitos ver Biazussi (2014). Das
variaveis medidas nos experimentos a rotacdo (w), pressdo de suc¢do (P,) e o ganho de pressdo (AP)
foram usados para a modelagem da RNA assim como a vazdo volumétrica de liquido (Q)) e gas (Qy).
Os dados obtidos para a modelagem do desempenho da BCS podem ser observados na Tabela 1.

Tabela 1: Dados usados para modelagem da RNA.

Variavel @ Faixa de medicdo (min - max) Total de Amostras  Total de curvas
o [RPM] 1800 — 3000
Pe [kPa] 92,85 —-503,7
Entradas 0 3/m] 0.23 — 63,61
Qg [m’/h] 0,00 — 3,53 1443 39
) AP [kPa] 0,15 -130,30
Saidas ] 0.00 — 0,66

Dos testes feitos, pode-se verificar que € possivel determinar o ganho de pressao (AP) e a eficiéncia (77)
conhecendo os valores da vazdo volumétrica de liquido (Q;) e de gas (Q,), a rotagdo (w) e a pressdo de
succdo (P,) através do tempo como proposto em (Pineda, 2016).

A selegdo da estrutura e estimagdo do modelo foram feitas com um algoritmo de treinamento e validagao
cruzada baseado no método Levenberg-Marquardt proposto em (Hagan e Menhaj, 1994). O toolbox de
redes neurais do software MATLAB foi usado neste trabalho. O resultado do algoritmo foi a
configuracdo da rede feedforward, apresentando 2 camadas ocultas com 16 e 12 neurdnios
respetivamente.

A validagdo foi feita de duas formas: a primeira de forma visual e a segunda através de uma regressao
linear dentre as aproximagoes geradas pela rede e os valores medidos. Os testes feitos com a RNA foram
baseados em 3 curvas. A primeira curva tem uma rotacdo de 3000 RPM com pressao de sucgdo de 500
kPa e vazio de gas 1,1 m’/h. A segunda curva tem uma rotagio de 2400 RPM com 500 kPa na sucgio e
1,4 m’/h na vazio de gés. A terceira curva apresenta uma rotagio de 1800 RPM com pressio de 500 kPa
e vazdo volumétrica de gas de 1,7 m’/h. A validagio feita para a RNA pode ser verificada na Figura 1.
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Figura 1: Visualizagdo das predi¢gdes da RNA em relagdo as curvas medidas para o ganho de pressao e
eficiéncia no escoamento bifasico.

Apbs a modelagem dindmica do sistema, o método usado para o controle da BCS foi o esquema de
controle inverso-direto. O objetivo deste método € identificar o modelo inverso da planta e usa-lo como
controlador. Se o controlador, que representa a dindmica inversa da planta, ¢ conectado em série com a
planta, o resultado da multiplicacdo dos blocos resulta na funcao identidade (Zambrano, 2013).
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Para obter a dindmica inversa da planta foi projetada uma rede neuro-fuzzy (RNF) com base num sistema
de inferéncia adaptativa neuro-fuzzy, ANFIS (ou Adaptative Neuro-Fuzzy Inference Systems em inglés)
proposto por (Jang e outros, 1997), cuja variavel de controle ¢ a rotacdo. Este método usa um
determinado conjunto de dados de entradas e saidas para construir um sistema de inferéncia difusa, cujos
parametros sdo ajustados num processo de treinamento por um algoritmo “hibrido” que combina o
algoritmo backpropagation com o método dos minimos quadrados. Este treinamento poder ser
encontrado em (Kelly e outros, 1994). O toolbox de redes neuro-fuzzy do software MATLAB foi usado
neste trabalho para a fase de treinamento.

Assim, para obter o modelo inverso da RNA baseado na RNF, deve-se modificar o seguinte: a rotacdo
que era uma entrada na RNA (Tabela 1) é agora a saida da RNF, e o ganho de pressdo que era a saida
na RNA agora ¢ uma entrada da RNF. Além disso, para representar a dindmica do sistema foi usado um
atraso para obter dados passados e tentar prever dados futuros do sistema de controle, o que significa
que a RNF tem 8§ entradas.

Neste trabalho, foi usada uma técnica de classificacdo estatistica chamada agrupamento (clustering em
inglés). Esta técnica ¢ usada para organizar, categorizar dados e definir a construgdo do modelo RNF.
O clustering ¢é validado da seguinte maneira: entradas semelhantes do sistema devem produzir saidas
similares e esses pares de entradas e saidas semelhantes sdo agrupados em clusters na fase de
treinamento. Esta técnica faz com que as regras do sistema RNF diminuam dependendo da quantidade
de clusters, por exemplo, se existem n clusters havera n regras (Jang e outros, 1997).

Da técnica explicada anteriormente, foram geradas duas regras de controle para as 8 entradas. Cada
entrada do controlador estara associada a um dos dois clusters, e assim com cada conexao ativa, a RNF
esta na capacidade de tomar decisdes baseadas nas duas regras geradas. Logo depois, a saida serd uma
combinacdo linear das regras RNF (Kelly e outros, 1994). A configuracdo da RNF pode ser verificada
na Figura 2.
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Figura 2: Esquema interno da configuracdo da RNF para as duas regras geradas.

RARARARAR

Com a estrutura da RNF definida, o processo de treinamento ¢ baseado no algoritmo “hibrido” usando
os mesmos dados experimentais anteriormente mencionados. Nesses dados, trés valores de rotacdes
foram adquiridos. Observa-se que o nimero de dados reais ¢ pequeno e que as técnicas de controle
baseadas em RNF precisam de uma quantidade maior de dados para o treinamento (Sarangapani, 2006).
Dessa forma, o conjunto de dados reais foi usado para o treinamento e validacdo da RNA como mostrado
anteriormente e, posteriormente, a RNA foi utilizada para simular o sistema, descrevendo e
generalizando a operacdo de uma BSC. Assim, foi obtida uma maior quantidade de amostras para o
treinamento do controle. Os resultados obtidos do modelo inverso direto da RNA baseado na RNF sdo
apresentados na Figura 3.
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Figura 3: Resultados de validacdo do modelo e erro no treinamento para RNF.

Em seguida, com a RNF treinada e validada, esta foi colocada como controlador para fechar a malha de
controle como mostrado na Figura 4, e por fim o procedimento para obter as respostas do sistema foi
realizado, verificando-se os resultados através de simulagdes.

r(k)

AP(k-1) w
Pe(k) .
Pe(k-1) Rede Pefd) " RNA

m Neuro-fuzzy o) |Feedforwaraferey
o) (ANFIS) Ll

Q(k-1)

Q)
Q(k-1)

Q(k)
—

Planta

Controlador

Figura 4: Malha fechada de controle para simulacao.

Resultados e Discussao

Para a simulacdo do controlador neuro-fuzzy, deve-se ter a curva caracteristica do sistema, ja que a
operagdo da bomba estd associada & mesma. Logo, foi estimado um sistema que estivesse dentro das
faixas dos dados para a simulagdo e validacdo do controlador. A curva do sistema foi determinada
baseando-se no modelo homogéneo para escoamento bifasico. Neste modelo, as duas fases (liquido-gas)

sdo combinadas em uma fase com propriedades médias e uma velocidade média, assumindo condigdo
de ndo deslizamento.

Este sistema também depende da curva IPR (Inflow Performance Relationship) a qual avalia o
rendimento do pogo ao representar graficamente a taxa de producdo do mesmo contra a pressao no fundo
do poco como mostrado na Figura 5 (Thomas e outros, 2004). Nesta Figura, também pode-se verificar

a curva do gradiente de pressdo na coluna de produg@o que depende da vazio e da pressdo no fundo do
poco (Pwf).
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Figura 5: Curva IPR e gradiente de pressdo para pogo com BCS.
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Com o sistema definido, a simulagdo consiste em selecionar uma vazao desejada. Com essa vazao e com
a curva do IPR, ¢ calculada a pressdo de fluxo no fundo de pogo (Pwf) do sistema como mostrado na
Figura 5. Logo depois s@o calculadas as perdas de pressdo em fun¢do da vazdo, para assim, calcular a
pressdo (referéncia do controlador AP) que a bomba precisa entregar para equilibrar o sistema. Apds o
equilibrio do sistema ser determinado, ¢ calculado o gradiente de pressao da coluna e a pressao de sucgdo
da bomba (P,). Por fim, com todas as variaveis consideradas que interferem no processo, ¢ calculada a
rotacdo (w) que a bomba precisa para manter estas condi¢des de operagdo. Porém, se a referéncia do
sistema mudar, este procedimento ¢ repetido iterativamente até achar o novo ponto de equilibrio.

O controlador em malha fechada foi analisado visando 2 casos diferentes. O primeiro caso, mudando a
referéncia na forma de uma rampa; e o segundo caso fixando uma referéncia. Em todos os casos, o
sistema foi perturbando com bolsdes de gas simulando um escoamento pistonado dentro da BCS. Na
Figura 6 ¢ apresentado um dos resultados da resposta do controlador para uma referéncia em rampa, e
na Figura 7 ¢ apresentado um dos resultados da resposta do controlador para referéncia fixa e
perturbacdes de gas. Nas Tabelas 2 e 3 sdo apresentados os resultados das simulagdes feitas.

Na Figura 6, no grafico da vazao pode-se verificar como a vazdo gerada pela BCS na presenga de gés ¢
afetada quando o valor na referéncia aumenta ou diminui sujeito as perturbacdes. Isso pode estar
relacionado com a quantidade de gés que entra na bomba. Nesse momento, o sistema de controle
consegue levar a bomba a operar proximo da referéncia mesmo na presenca de gas. Por exemplo, na
Tabela 2 pode ser verificado que para uma pressao de referéncia de 99,97 kPa ha uma vazao de gas de
2,2 m’ /h, nesse ponto a resposta do sistema ¢ estavel, mas, quando esta referéncia diminui em uma rampa
até 69,89 kPa e a vazdo de gas aumenta para 3,0 m’/h, na transi¢do de um estado para o outro, a saida
do sistema ndo ¢ linear, mas mesmo assim, o controle leva a bomba a operar proximo da referéncia.

Tabela 2: Resultados dos pontos estaveis para uma referéncia em rampa e perturbagdes de gas.

Amostras Referéncia [kPa] AP [kPa] Q,[m’h] Q, [m’/h] o [RPM]

40 56,48 54,48 33,06 1,2 2252
30 77,00 76,11 42,63 1,2 2682
30 99,97 98,14 51,32 2,2 3129
30 69,89 72,65 41,18 3,0 2612
30 92,04 92,28 49,09 2,8 2988
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Figura 6: Resposta do controlador para referéncia em rampa e perturbacdes de gas.
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Na Figura 7, foi simulada uma referéncia fixa de 83,31 kPa a cada 30 segundos de simulacao, € o sistema
foi perturbado com bolsdes de gas que foram mudando como apresentado na Tabela 3. Nesta figura,
pode-se verificar como o controlador tenta manter a saida do sistema perto da referéncia mudando a
rotacdo da BCS. Quando o bolsdo de gas aumenta, a rotacdo aumenta para compensar a perturbacao.
Verifica-se também que com cada aumento da vazdo volumétrica de gés, a saida do sistema diminui, o
que era esperado, ja que quando ha presenga de gas no escoamento da BCS, o desempenho da mesma
diminui (Biazussi, 2014). Logo, o controlador tem a capacidade de compensar este problema com um
aumento da rotacao.

Tabela 3: Resultados dos pontos estaveis para uma referéncia fixa e perturbagdes de gas.

Referéncia [kPa] AP [kPa] Q;[m’’h] Q,[m’h] o [RPM]

81,89 83,31 45,57 1,2 2756
81,89 81,25 44,74 2,5 2784
81,89 81,24 44,74 2,5 2784
81,89 81,10 44,71 2,2 2774
81,89 81,25 44,74 2,5 2784
81,89 85,83 46,58 3,0 2826
81,89 81,25 45,75 2,5 2784
81,89 84,01 45,85 0,8 2748
81,89 82,69 45,33 2,0 2776
81,89 81,25 44,74 2,5 2784
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Figura 7: Resposta do controlador para referéncia fixa e perturbagdes de gas.

Conclusoes

As RNA foram implementadas para a obtencdo do modelo dinamico da bomba, apresentado um
resultado aceitavel com a configura¢do obtida pelo método de validacdo cruzada e o algoritmo de
Levenberg-Marquardt. Na validagao da RNA, tanto para a saida do ganho de pressdo como para a saida
da eficiéncia, obteve-se um coeficiente de regressdo linear superior a 0,99 o que significa que o
aprendizado da RNA pode ser considerado bem-sucedido.
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A técnica de controle RNF foi implementada baseada em dados experimentais adquiridos em uma
bancada de testes para BCS. A técnica de agrupamento (clustering) foi util para diminuir o numero de
regras do controlador criando dois clusters para os dados de entrada na RNF.

Nos resultados apresentados, observa-se que o controlador responde aceitavelmente bem aos sinais de
referéncia, com erros estaciondrios ndo superiores a 3,5% em todas as simulagdes feitas. Na saida do
controlador (rotagdo), as mudancas de estado ocorreram de forma suave para as simulagdes feitas,
levando ao ponto de operagdo desejado sem mudancas abruptas. Na vazdo, a cada mudanga de estado,
sdo apresentados picos pela presenca do gas, j4 que na simulagdo, a cada mudanga de estado estad
associada a uma vazao volumétrica de gas diferente com o fim de avaliar o método de controle.
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