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RESUMO

Levando em consideracdo o impacto da engenharia de reservatdrios na recuperacdo de
hidrocarbonetos e o advento da inddstria 4.0, esse trabalho visa analisar como a simulacdo de
reservatorios, usando técnicas de inteligéncia artificial, se torna importante para a otimizacdo da
producdo. No desenvolvimento dessa andlise sdo apresentados, de forma simplificada, algoritmos
responsaveis por calcular diversas propriedades vitais para uma recuperagdo economicamente viavel.
Por fim, s8o feitas comparacfes, com suporte na literatura, entre os resultados de algoritmos de
inteligéncia artificial - redes neurais artificiais - e 0s esperados por outros modelos numéricos, bem
como os valores observados experimentalmente da propriedade em questao.
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INTRODUCAO

De modo a aprimorar a anélise de um reservatério contendo gas ou 6leo, surgiu, com o
passar dos anos, na inddstria do petréleo, uma técnica baseada na juncdo da inteligéncia
desenvolvida por humanos em maquinas, rob6s, etc., e aquela prépria cujo ser humano é
capaz de desenvolver em si préprio, chegando ao produto final que hoje é conhecido como
Inteligéncia Artificial (Al). Dona de muita analise e mistérios que apenas grandes mentes
seriam capazes de pensar, a Al foi desenvolvida para facilitar, encurtar e acelerar processos
que até entdo eram desenvolvidos muito bem, porém, a passos lentos e, a partir do século
XXI, com o0 aumento da era da tecnologia, 0 mundo precisou adaptar-se e a desenvolver

aparatos melhores que fossem capazes de solucionar problemas de forma mais agil.
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A Al apresenta dezenas de formas de algoritmos que sdo armazenados em bancos de
dados destinados a qualquer finalidade como, por exemplo, para analise de dados sismicos,
localizacdo de hidrocarbonetos (HCs) em locais indspitos, identificacdo de 6leo pesado
(Carpenter, 2019). Entretanto, para seu adequado uso, é necessario que haja um conhecimento
basico de como um reservatério € modelado e simulado computacionalmente como fungéo de
caracteristicas do fluido, do préprio reservatério, entraves operacionais e outras variaveis. A

exemplo de um destes usos, temos a equacao 1:

Equacdo 1: Modelo de equagdo utilizado na Engenharia de Reservat6rios em 1A

q=f(x1,%0 i, X, & V1, Y20 o0y Vi, & W1, Wy, .o, W)
Fonte: Mohaghegh, 2011

Na equacdo 1 temos uma equagdo muito utilizada e modelada quando o assunto é
reservatorio de petrdleo e/ou gas em que a letra g representa a produtividade do reservatério;
X1 ,X2, ..., Xn S0 propriedades do fluido e do reservatorio; yi, Yz, ..., Yo SA0 0S entraves
operacionais; Wi, W ,..., W, Sa0 outros parametros e f é a funcdo que relaciona as variaveis.

Essa equacdo apresenta que a produtividade de um campo ou um determinado poco é
modelada usando funcdes entre as variaveis citadas no paragrafo anterior, além de outras
propriedades como técnicas de completacao, injecao de agua, etc. A equacdo € usada tanto em
modelos numéricos quanto em modelos baseados em inteligéncia artificial. Serdo comentados
durante o trabalho como os dois modelos diferem, principalmente no tempo necessario para
realizar uma simulacdo, no conhecimento do processo em questdo - escoamento em meio
poroso - e as suposicdes feitas no processo de modelagem (Mohaghegh, 2011).

Em uma modelagem numeérica, as funcGes que relacionam as varidveis da equacao 1
sdo: Lei de Darcy, Lei da Difusividade Hidraulica e relagdes termodinamicas. Essas funcbes
sdo admitidas como verdade absoluta e, assim, se a produtividade resultante da modelagem e
simulacdo numérica ndo estiver de acordo com as medidas observadas do campo, conclui-se
que as caracteristicas do reservatorio ndo foram medidas e interpretadas de forma correta.
Logo, devem ser modificadas de forma a atingir convergéncia com os valores medidos
experimentalmente.

A modelagem computacional foi usada por décadas e sua eficacia é mais do que
definitiva. Contudo, é importante destacar que as fung¢fes usadas no simulador tornaram-se
cada vez mais complexas conforme os anos, permitindo que modelos mais complexos como
escoamentos multifasicos, porosidade dupla e geomecanicas fossem aplicados e evoluissem.

Portanto, pode-se concluir que a deficiéncia do modelo numérico esté justamente nas funcGes
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que relacionam as variaveis do problema. Conforme o conhecimento do fendmeno fisico
aumenta, novas funcdes podem ser aplicadas, os pardmetros mudados, e resultados mais
precisos tornam-se realidade.

A modelagem baseada em inteligéncia artificial pode ser classificada em diversas
categorias como: o0 output do simulador, o tipo de campo (marrom ou verde), sua
funcionalidade e, mais importante do que todas, a base de dados que é usada para seu
desenvolvimento. Em modelagem Al, algumas suposicdes feitas na modelagem numérica sdo
alteradas. Ao invés de manter a funcdo que rege o fendbmeno constante, as relacBes entre as
variaveis podem mudar de acordo com a variagcdo nas caracteristicas do reservatorio. De
forma simplificada, € necessario evitar uma equacdo deterministica e ndo flexivel.

A funcdo que relaciona os dados € obtida por meio da mineracdo de dados de
producdo, que muitas vezes podem chegar a mais de 20 anos, também conhecido como Big
Data e pela tecnologia de reconhecimento de padrées utilizando inteligéncia artificial. Quando
uma determinada variavel do reservatorio é identificada razoavel pelos geocientistas, ela é
mantida constante ao longo do historico de dados e a funcdo é modificada até que haja
convergéncia entre os valores experimentais e os simulados.

Assim, em uma modelagem Al, os dados ndo sao utilizados para servir 0s
conhecimentos prévios de um fenémeno fisico, e sim para modela-lo. Ndo se comega por uma
equacdo e utilizam-se dados para valida-la, mas sim utiliza os dados para modelar o fenémeno
e posteriormente comparam-se os resultados com as medidas observadas.

Isso significa que a modelagem Al permite que o problema seja visto por angulos
diferentes e, caso a modelagem Al e numérica estejam de acordo, é praticamente garantido
que o resultado esteja proximo da realidade.

METODOLOGIA

O presente trabalho refere-se a um estudo de extrema importancia na industria do
petréleo visto a necessidade de juntar dois aspectos importantes na producdo de
hidrocarbonetos nos reservatorios: Engenharia de Reservatério e a Tecnologia por meio da
Linguagem de Programacao.

Ao longo das decadas, a tecnologia tornou-se uma grande aliada dos profissionais
dessa industria pois verificou-se que esforcos, quando aplicados aos meios de producao

através da tecnologia, eram minimizados. Assim, surgiu-se a necessidade dessa interconexao.
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Por conta disso, 0 presente estudo baseou-se em artigos cientificos de anos anteriores com a
finalidade de verificar os principais mecanismos utilizados na simulacdo de reservatorios,
com o objetivo de otimizar a producdo dos mesmos através de tecnicas de inteligéncia
artificial.

O principal meio utilizado foi a plataforma de pesquisa, conhecida e renomada na
indtstria de O&G “OnePetro”, que possui milhares de referéncias publicadas ao redor do
mundo, sob importantes perspectivas de empresas conhecidas. Por fim, também foram feitas
comparagOes sobre os diferentes tipos de tecnologias para verificar a aplicabilidade destas

com base em estudos prévios.

REFERENCIAL TEORICO

TIPOS DE ALGORITMOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL
ANN - ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

A Artificial Neural Network (ANN) ou Rede Neural Artificial (RNA) é uma técnica
criada no século 20 com o intuito de simular em uma maquina como funciona o cérebro
humano para que seja possivel viabilizar gastos e utilizar a cada vez mais 0 meio criado para
investigar até onde a invengdo humana € capaz de ir.

O cérebro humano é uma fonte incrivel de estudo para os cientistas e 0s médicos,
incansavelmente, investem tempo para analisa-lo, especialmente os neurénios, que sdo células
nervosas do sistema nervoso que sdo as responsaveis pela conducdo dos impulsos nervosos e
que controlam praticamente todo movimento corporal.

Diante disto, viu-se a necessidade da associa¢do do cerebro com uma maquina para
que assim pudéssemos chegar a um patamar em que uma simulagdo em uma magquina pudesse
prever decisfes de escolha e melhoramento em qualquer area, incluindo a area de O&G, em
que o mecanismo é bastante utilizado para prever campos de perfuracdo, analise de rochas,
viabilidade de poco e processos geoldgicos (Neta et al, 2002).

O procedimento simula um sistema de processamento de dados e € basicamente um
mecanismo gue tenta, atraves de um algoritmo, chegar ao mais proximo da realidade humana,
aplicando varios conceitos e defini¢bes criadas e armazenadas em um banco de dados para
que assim as empresas aproveitem desse meio para fornecer dados necessarios para suas
companhias, fazendo com que assim Seja gasto menos recursos € com um tempo bem

reduzido. Ou seja, 0 que demoraria horas ou meses feito diretamente por maos humanas foi
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substituido por softwares habilitados para solucionar e prever respostas pré-definidas em
poucos minutos com uma tecnologia de ponta e altamente qualificada, a exemplo da analise
que temos na figura 1.

Figura 1 - Previsdo permeabilidade de rede neural versus medi¢ao de permeabilidade em laboratério.
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Fonte: Mohaghegh, 1995 (Adaptado)

A ANN possui muitas vantagens e a principal delas é a possibilidade de
armazenamento de grande quantidade de dados em sua memaria. Mesmo se a maquina estiver
danificada, ela ainda é capaz de responder aos mecanismos, viabilizando assim sua alta
capacidade de armazenamento sem limite ou sem precisar de reparos regulares. Esse
mecanismo também tem a capacidade de “aprender”, uma vez que ¢ possivel dizer a ela qual a
resposta que ela precisa esperar quando algum comando for fornecido, fazendo com que
assim seja tratada como um meio inteligente que responde a estimulos coerentemente.

O sistema é capaz de se auto-organizar, armazenando e realocando dados, sem a
presenca de uma pessoa para fazer isso por ela. O tempo de resposta da maquina também é
algo que deve ser posto como um de seus beneficios porque ela apresenta um alto grau de
eficiéncia, sendo possivel obter respostas quase que instantaneas como por exemplo o grau de
porosidade de uma rocha ou a porcentagem de gas ou 0leo dentro do poco, feito tudo isso em
poucos minutos. Por fim, essa técnica tem por objetivo simular em uma maquina o que um
cérebro humano faria em determinadas condigdes, ou seja, funciona como um banco de dados
feito em uma maquina em um periodo infinitesimalmente pequeno de tempo e sua funcéo
basica ¢ “aprender” (Mohaghegh, 1995).
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SVM - SUPPORT VECTOR MACHINE

A Support Vector Machine (SVM) ou Méaquina de Suporte de Vetores (MSV) é um
mecanismo gue coloca dados em um banco de armazenamento e quando alguma informacao é
fornecida, ela direciona o que deve ser feito. Ou seja, entre varios caminhos, ela guia uma
informac&o para aquela que mais se assemelha ao comando.

A funcionalidade é robotizada com o auxilio de uma tecnologia de ponta e é
responsavel por absorver diversas informacdes como o fluxo gas-6leo, o tipo de rocha que
sera perfurada, a quantidade de sedimentos instaurados no poco e indica a predi¢do de zonas
de perda de circulagdo (Alkinani et al, 2020). Com um pouco de cada informagdo em sua
memodria, quando o procedimento de comando é fornecido pelo operador, rapidamente, entre
variados caminhos, o software direciona o que o operador quer saber com as informacgdes
presentes em seu banco de dados e direciona sua pesquisa para aquela que mais se enquadra
em determinada funcionalidade, fazendo assim com que ao invés de uma pessoa procurar o
melhor caminho para chegar a um ponto, essa informacdo é automaticamente realizada pela

maquina em poucos minutos.

DLA - DEEP LEARNING ALGORITHM

O Deep Learning Algorithm (DLA) ou Algoritmo de Aprendizagem Profunda (AAP)
é um algoritmo que tenta modelar muitas transformacgdes que podem ser lineares ou ndo. O
mecanismo utiliza partes de neurdnios que sdo 0S responsaveis por processamentos l6gicos
para rotacionar informacdes, ser capaz de detectar a voz humana e identificar objetos.

A informagdo é passada por muitos processos, com a saida da camada anterior
fornecendo entrada para a proxima camada, ou seja, uma saida fica encarregada de armazenar
dados anteriores a outra. A primeira camada em uma rede é chamada de camada de entrada,
enguanto a ultima é chamada de camada de saida. O interesse nesse meio tecnolégico tem
sido intensificado a cada vez mais pelas grandes industrias, uma vez que, ao invés da
utilizacdo de funcionérios, a facilidade na utilizacdo de méaquinas e até mesmo de rob6s torna
0 processo bem mais eficiente e com uma margem de erros bem reduzidas, sendo também, um
processo economicamente viavel.

Ja aplicada a inddstria do oleo e gas, esse algoritmo de inteligéncia artificial tem
facilitado bastante processos arduos e complexos, uma vez que na inddstria é preciso ter uma
alta precisdo de dados para explorar um pogo, analisar o tipo de rocha que estard sendo

perfurada, o grau de porosidade e a quantidade de material proveniente do po¢o. Com esse
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avanco tecnologico, foi possivel reduzir custos e viabilizar indUstrias na busca por outras

formas de reconhecimento de campos e areas de interesse (Biswas, 2019).

RESULTADOS E DISCUSSAO
EXEMPLO DE APLICAGAO: OTIMIZAGCAO DA LOCALIZAGCAO DE UM POGO
COM INJEGAO DE GAS USANDO SIMULAGAO AI-ANN

Este tépico do trabalho, elaborado com base na bibliografia especializada, ilustra a
aplicacdo dos algoritmos de inteligéncia artificial - as redes neurais - nos problemas de
determinacdo da localizagdo de pocos injetores. Os resultados alcangados mostram que a
adocdo e uso das ferramentas de IA na industria de petr6leo sdo promissores.

Maximizar a exploracdo das reservas é um dos desafios mais importantes da inddstria
de oOleo e gas. Considerando que grande parte dos campos atuais ja estdo maduros, é
necessario utilizar tecnologias de recuperacao apurada de forma a aumentar a produtividade.

Uma das tecnologias mais utilizadas atualmente é a de gas-lift, cujo maior problema é a
localizacdo dos pocos de injecdo para atingir a pressdo e produtividade étima. Como cada
campo requer uma localizacdo diferente, faz-se necessario um estudo exclusivo para atingir a
otimizacdo, o que torna a utilizacao de software simuladores inviavel por demorarem demais.

No tdpico 3 foi apresentado que o ANN é mais eficiente quando comparado com
métodos numéricos utilizados em simuladores e, se treinado corretamente, resulta na drastica
reducdo no tempo necessario para escolha do local de perfuracéo do poco injetor.

Portanto, nos demais tépicos deste trabalho, sera feita uma analise com a utilizacéo
desta ferramenta, reafirmando que a inteligéncia artificial mostra-se um aparato fundamental

para a resolucdo de problemas.

O MODELO DO SIMULADOR

O caso apresentado tem como objetivo gerar um modelo de estimativas para a
localizagdo de um pogo de injecdo de gas em um reservatorio carbonatico iraniano com
histérico de producdo de 7 anos (1999 - 2006) (Figura 2). Ja o modelo simulado do
reservatorio e seus po¢os W1, W2 e W3 podem ser observados na figura 3.

Os parametros iniciais do reservatorio estdo disponiveis na tabela 1. Um total de 50
cenarios foram conduzidos em localizagdes diferentes no reservatério, de forma a encontrar o
melhor local para o pogo injetor. Na tabela 2 observamos uma amostra dos dados de um

desses cenarios usados para treinar a rede neural do algoritmo. Usando uma rede neural
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feedforward, foi possivel obter a vazao e pressao em diferentes pontos de operagcdo em meros

10 minutos, em contraste ao simulador numérico, onde apenas um dos cenarios duraria em

torno de 30 horas para ser simulado.

Figura 2 - (a) Correspondéncia histérica da pressao de produgdo entre 1999-2006, (b) Correspondéncia historica

da producéo por taxa baixa entre 1999-2006.
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Fonte: Akhlaghi & Kharrat, 2017
Figura 3 - Modelo de simulagéo do reservatorio até 2006.
Wi w2
Fonte: Akhlaghi & Kharrat, 2017
Tabela 1 - Par@metros Gerais do Reservatério
Parémetro Quantidade
Pressdo Primaria 4100 psi
Pressdo no Ponto de Bolha 2057 psi
Densidade do 6leo em condicGes padréo 0,8624 g/cm3
850 SCF/STB

Relacdo Gas-Oleo

Fonte: Akhlaghi & Kharrat, 2017 (Adaptado)
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Tabela 2 - Amostra de dados que utilizados para simular o ANN

Posicéo X Posicéo Y Taxa de Fluxo (stb/dia) Presséo (psi)
16 13 3,14E+08 46,3275
12 9 2,84E+08 44,95435
16 5 3,25E+08 49,30119
12 13 3,29E+08 60,3689
18 7 3,29E+08 60,3689
12 5 3,28E+08 57,14334
12 13 3,29E+08 60,3689
20 13 3,28E+08 52,35029
20 9 2,64E+08 43,91646

7 12 3,46E+08 245,844
11 16 3,42E+08 140,6123
11 12 3,29E+08 59,78711

Fonte: Akhlaghi & Kharrat, 2017 (Adaptado)

TREINAMENTO DA REDE NEURAL FEEDFORWARD

Tendo em maos os dados das 50 simulacGes realizadas no simulador numérico, foi
possivel treinar a rede neural. As localizagbes dos pocos injetores foram consideradas
neurdnios input e os parametros de pressdo e vazdo foram considerados neurdnios output,
separadamente. Durante esse procedimento, 14 funcdes possiveis foram investigadas de forma
a encontrar a melhor funcéo de treinamento, baseado no método dos minimos quadrados. O

resultado do procedimento pode ser visto na figura 4.

Figura 4 - Menor erro quadratico das fungdes de treinamento.
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Fonte: Akhlaghi & Kharrat, 2017 (Adaptado)

O tipo de funcédo escolhida foi a TRAINCGB, uma funcdo de treinamento de rede que
atualiza os valores de peso e polarizacdo de acordo com o retropropagacdo do gradiente
conjugado com reinicializacdes Powell-Beale.

Apos a escolha da fungdo de treinamento com menor erro, investigou-se o nimero de
camadas escondidas. Segundo Mohaghegh (2000), uma camada escondida resulta em menor

erro. Assim, para encontrar o ndmero de neurdnios escondidos em uma camada, foram
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investigados 2, 4, 8, 10 e 15 neurdnios e os resultados mostraram que o erro com 10 neurdnios
apresentou maior valor. Dessa forma, foram escolhidos 10 neurbénios na camada escondida

para treinar a rede neural (figura 5), novamente segundo a funcdo de minimos quadrados.

Figura 5 - Erros minimos quadrados para diferentes nimeros de neurdnios ocultos.
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Fonte: Akhlaghi & Kharrat, 2017 (Adaptado)

OTIMIZANDO A LOCALIZACAO DO POCO DE INJECAO

A rede neural feedforward com dois neurénios de entrada (orientagfes horizontais do
poco de injecdo), uma camada escondida com dez neurdnios e um neurdnio de saida (vazdo e
pressdo de producéo) foi treinada como a funcdo de predicdo mais adequada e com 0 menor
erro possivel. De forma a observar a funcionalidade da rede neural, 20 bases de dado input
foram alimentadas ao algoritmo e os valores esperados de vazdo e queda de pressao foram
comparados com os resultados do simulador numérico padréo.

A comparacdo pode ser observada no conjunto de graficos da figura 6, em que é
evidente a acuracia entre os dois métodos tanto na medida da queda de pressdo quanto na
vazdo. Ja na figura 7, observa-se o grafico de dispersdo entre 0 método ANN e o simulador

numérico. A correspondéncia entre os pontos é uma forte evidéncia de que os resultados séo

satisfatorios.

Figura 6 - (a) Comparagdo entre as pressdes de producao obtidas no simulador e no ANN, (b) Comparacéo entre
as vazdes de producdo obtidas no simulador e no ANN.
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Figura 7 - (a) Gréfico de dispersao das pressdes de producdo obtidas a partir do simulador versus os resultados
obtidos no ANN, (b) Grafico de dispersdo das taxas de fluxo de producéo obtidas a partir do simulador versus o0s
resultados obtidos no ANN.
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Fonte: Akhlaghi & Kharrat, 2017.
CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho elencou diferentes tipos de algoritmos utilizados pela Inteligéncia
Artificial para explicar como a tecnologia pode ser uma aliada na redugdo de custo para
solucdo de problemas na industria de petréleo e na reducdo da quantidade de célculos e
consequente diminuicdo de tempo necessario para obter a resposta do simulador, tendo como
objetivo a capacitacdo e a produtividade da Industria do Oleo e Gas.

A pesquisa desenvolvida neste trabalho apresentou um exemplo de utilizacdo da rede
neural feedforward para determinar a melhor localizagdo de pogos em um campo produtor de
petréleo. Os valores de saida de um simulador numérico e os valores fornecidos por um
algoritmo baseado em ANN para determinar a melhor localizacdo de pocos injetores indicam
que as predicdes obtidas sdo muito proximas, fato que valida a utilizacdo das redes neurais na
industria de petroleo.
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