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Controle Preditivo Aplicado a Pogos Inteligentes

3.1.
Introducéo

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos gerais de controle preditivo
baseado no modelo (Model Predictive control MPC) com uma abordagem de
dimensao finita no sentido de processos de Markov. Depois foram abordados os

conceitos de reservatorios petroliferos e poc¢os inteligentes.

3.2.
Controle Preditivo: Abordagem Markoviano

3.2.1.
Controle Automatico

O Controle Automatico vem desempenhando um papel vital no avanco da
engenharia e da ciéncia. Além de sua grande importancia nos sistemas de veiculos
espaciais, no controle de misseis e robdtica, o controle automatico se tornou uma
ferramenta importante nos processos industriais e de fabricacdo. Com 0s avangos
na teoria e préatica, o controle automatico proporciona 0s meios para conseguir um
comportamento 6timo dos sistemas dinamicos, melhorando a produtividade,
simplificando trabalhos repetitivos, dentre outras atividades. (Ogata, 2003).

O objetivo em um sistema de controle consiste em aplicar sinais adequados
na entrada de um processo com o intuito de fazer com que o sinal de saida do
processo satisfaca certas especificacfes e apresente um comportamento desejado.
A eficiéncia do processo pode ser analisada em fungdo da técnica de controle
utilizada. A Figura 8 mostra o diagrama de blocos de um sistema de controle em

malha fechada.
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Figura 8 — Diagrama em blocos de um sistema em malha fechada.

Onde:
r(t) = representa a sinal de referéncia para o controlador.
e(t) = representa a sinal de erro entre r(t) e y(t).
u(t) = representa a sinal de controle (lei de controle).
y(t) = representa a saida do processo (variavel controlada).

3.2.2.
Controle Preditivo

O Controle Preditivo baseado em modelo ou Model Predictive Control
(MPC) se refere a uma classe de algoritmos computacionais de controle que se
baseia em um modelo explicito de processo para obter previsdes da resposta
futura da planta. A cada intervalo de controle o algoritmo MPC determina a
sequéncia de variaveis manipuladas u(t), u(t+1),..., u(t+h) ajustadas tais que
otimizem o comportamento futuro do processo. (Badgwel e Qin, 2001) .

O sucesso da tecnologia MPC como um paradigma pode ser atribuido a trés
fatores importantes: (i) incorporacdo de um modelo explicito da planta no célculo
de controle (Rawlings, 2000); (ii) o algoritmo MPC considera o comportamento
da planta sobre um horizonte futuro no tempo, isto significa que os efeitos da
retroalimentacdo dos disturbios podem ser antecipados e removidos e (iii) 0
controlador MPC considera a entrada do processo, estados e restricbes na saida,
direitamente no calculo do controle. Isto significa que as violagdes das restrigdes
sd80 muito menos provaveis, resultando em um controle mais rigoroso nas
restricdes Otimas de estado estacionario para o processo. Contudo, 0 MPC possuli
bom desempenho quando o processo € instavel ou possui retardos.

As técnicas convencionais do MPC no horizonte finito usam um horizonte
de controle, um horizonte de predi¢do, e uma parte de desempenho (minimizacao

da funcdo custo). O horizonte de controle é o horizonte sobre o qual o agente
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encontra acdes. O horizonte de previsao € o horizonte sobre o qual o agente prediz
0 comportamento autdnomo do sistema. O desempenho especifica 0 que o agente
ird obter do estado, no final do horizonte de previsdo. Normalmente, ambos
horizontes sdo muito mais curtos do que o infinito, sendo que o horizonte de
predicdo maior do que o horizonte de controle. O processo do agente MPC ¢
apresentado na Figura 9

Ao considerar o horizonte de predicdo maior que o horizonte de controle, o
agente pode analisar onde € que o sistema acaba depois que 0 agente executou
suas acdes ao longo do horizonte de controle. O principio de horizonte finito no
MPC é descrito na eq. (3.17).

t0+Nu t0+N2
maxato,---,ato+Nu E z T tE z et V(xto"'Nz"'l) (317)
t=t, t=to+No+1

Onde V ¢ a fungdo desempenho, que indica a soma prevista de desempenho
futuro que se podera ter em um determinado estado. Em geral, essa funcdo nédo é
conhecida com antecedéncia. Pode-se supor que a funcdo valor é zero, uma
aproximacdo feita com uma funcéo de Lyapunov (Jadbabaie, Yu e Hauser, 1999),

ou ser aprendido com a experiéncia (Negenborn, Schutter, et al., 2004).
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>
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Figura 9 — Estratégia do controle preditivo.
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Muitos processos sdo ndo-lineares em diferentes graus de severidade.
Embora existam muitas situacdes em que 0 processo possa ser operado na
vizinhanca do estado estacionario e, portanto, uma representacdo linear poderia
ser adequada, existem algumas situacdes importantes onde isto ndo acontece (F.
Camacho e Bordons, 1999). Por outro lado existem processos nos quais as nao-
linearidades sdo muito severas e cruciais na estabilidade da malha fechada, onde a
aplicacdo de um modelo linear é insuficiente. Nesses casos, 0s modelos néo-
lineares poderiam ser essenciais para melhorar o funcionamento ou simplesmente
para operar de modo estavel. Ndo h& nada nos conceitos basicos da MPC contra o
uso de um modelo ndo-linear, portanto, a extensdo de idéias de MPC para
processos ndo-lineares é simples, pelo menos conceitualmente. Contudo, é um

problema ndo trivial com muitas questdes a serem esclarecidas:

» A disponibilidade de modelos n&o-lineares, devido a falta de
técnicas de identificacdo para processos ndo-lineares.

» A complexidade computacional para resolver modelos preditivos de
controle em processos ndo-lineares.

» A falta de resultados em estabilidade e robustez para o caso de

sistemas ndo-lineares.

Alguns destes problemas sdo parcialmente resolvidos. Desta maneira, 0 MPC
associado ao uso de modelos ndo-lineares vem despertando um grande interesse e
tem sido bastante estudado (Morari e Lee, 1999). Hoje em dia o controle preditivo
ndo-linear ou Nonlinear Model Predictive Control (NMPC) ocupa as novas
pesquisas do MPC; eventos como International Workshop on Assessment and
Future Directions of Nonlinear Model Predictive Control, relatam as pesquisas e
aplicacdes na area da petroguimica, polimeros, plantas de gas, etc (Badgwel e
Qin, 2001). Estes novos modelos NMPC se tornaram mais comum entre usuarios

gue exigem maior desempenho.
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3.2.3.
Controle Preditivo Neural

O Controle Preditivo Neural ou Neural Generalized Predictive Control
(NGPC) utiliza as redes neurais para a modelagem do processo a ser controlado
(Figura 10). Ele consiste de quatro componentes: (i) a planta a ser controlada; (ii)
os modelos de referéncia que especificam o desempenho desejado da planta; (iii) a
rede neural que modela a planta e (iv) o algoritmo de minimizacdo da funcdo de
custo que determina a entrada necessaria para que se produza a saida otimizada.
Portanto, o algoritmo NGPC consiste em um bloco de minimizagdo da funcao
custo e o bloco da rede neural (Soloway e Haley, 1996).

O funcionamento do NGPC comega com um sinal de entrada r(t) o qual é
apresentado ao modelo de referéncia. Este modelo produz uma trajetoria do sinal
de referencia y, a ser seguida, a qual é usada como entrada ao bloco de
minimizacdo da funcdo custo. O algoritmo de minimizacdo da funcdo custo
produz uma saida que é usada tanto como uma entrada na planta quanto no
modelo da planta. A saida predita y,(t) do modelo da planta é comparada com a
trajetoria de referéncia cujo erro produzido é entdo enviado ao bloco do
otimizador, que contém uma funcéo custo. O algoritmo de minimizacao da funcéo
custo produz uma saida utilizada como entrada para a planta u(t) quando esta é
minimizada, e 0 processo se repete. A chave na saida de u(t) sé vai para a planta
quando o melhor u(t) for encontrado, no entanto a chave vai ate 0 modelo da
planta (rede neural), onde o algoritmo de minimizacdo de custo utiliza este
modelo para calcular a seguinte entrada de controle u(t + 1) desde as predi¢Ges
da resposta do modelo da planta conforme ilustrado na (Figura 10). Podemos ter
restricbes observadas na funcdo custo que limitam o grau de liberdade das

variaveis.

46


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812725/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0812725/CA

Controle Preditivo de Pocos Inteligentes a7

r(t) ym(t)| Minimizag&o M’ y(t)
s Modelode > da ) Planta

referéncia . P
Fungéo custo -~ o
7'y

N1

: Modelo neural yn(t)
da planta

Figura 10 — Diagrama em bloco do controlador neural preditivo.

3.2.3.1.
Funcéao de Custo

O algoritmo NGPC ¢é baseado na minimizacdo da funcdo custo sobre um
horizonte de predicdo finito. Em geral, a funcdo custo em um MPC e NGPC segue
aeq.(3.18).

N Ny
J= D im(e+ ) = yae + NP+ D Aldu(e + D12 (319
J=N1 j=1
Onde

N = Horizonte minimo de predic&o.
N> = Horizonte méaximo de predicéo.

Ny = Horizonte de controle.

Ym (t+)) = Trajetoria de referéncia ao longo do tempo.

>

>

>

» Y, (t+)) =Predicdo do sinal de saida do processo.

>

> A = Fator de ponderacéo da entrada de controle.
>

Au(t + j) = Variacdo entre u(t+j) e u(t+j-1).

A funcdo custo pode ser calculada diretamente, resultando em uma

expressao de acdo de controle:

= (GTG +AD"GT (v — f) (3.19)
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Onde @ € um vetor que contém as mudancas na acdo de controle, | é a
matriz identidade, G € uma matriz que baseia a resposta em relacdo ao degrau do
processo, sendo utilizado para calcular o efeito que as a¢des de controle do futuro
terdo na saida do processo e, f € um vetor que contém as predi¢Bes futuras da
saida do processo até o horizonte N, A funcéo custo (eq (3.18)) permite minimizar
ndo somente o erro quadratico médio existente entre o sinal de referéncia e o
modelo da planta, como também a taxa da variacdo quadratica da entrada de
controle (Soloway e Haley, 1996).

O emprego de um modelo ndo-linear, seja por redes neurais ou por modelos
NARX (Nonlinear AutoRegressive with eXogenous inputs) e NARMAX
(Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs), introduzem
0 problema que a funcdo custo (eg. (3.18)) sO pode ser minimizada através de
uma abordagem interativa, ja que solucdo direta da eg. (3.19) nédo é possivel, por
ser sO aplicavel a modelos lineares (Lennox e Montague, 2001). Embora a
convergéncia da solugdo nédo seja garantida, o uso de algoritmos de otimizagao
néo-lineares, como por exemplo Quase-Newton ou no caso do trabalho precursor
de NGPC (Soloway e Haley, 1996), minimiza a funcdo custo mediante o
algoritmo de Newton-Rhapson, ou ainda, os trabalhos que utilizam a inteligéncia
computacional como algoritmos genéticos para encontrar a solugdo 6tima

multicriterio (Laabidi, Bouani e Ksouri, 2008), séo freqlientemente empregados.

3.2.4.
MPC no Processo de Decisdo de Markov

Nesta secdo serd avaliado como um agente MPC, que tradicionalmente €
utilizado para controlar sistemas dindmicos, pode ser descrito como um processo
de decisdo de Markov, ou Markov Decision Processes MDP. Esta pesquisa se
baseia nos trabalhos de (Negenborn, Schutter, et al., 2004)(Negenborn, Schutter,
et al., 2005).

Primeiramente, € preciso definir a maneira como 0 agente pode encontrar
uma acdo Otima. O agente, de alguma forma, tem que usar 0 sistema e o
desempenho do modelo para encontrar uma seqliéncia de a¢fes que proporcionem
0 melhor desempenho ao longo do horizonte de controle finito. Do ponto de vista

grafico dos processos de decisdo de Markov, esta se resume a encontrar 0
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caminho de passos N, que apresenta o0 maior desempenho esperado acumulado. A
soma total de desempenho acumulada d& como resultado a sequéncia com
desempenho acumulado. Estas consideragfes conduzem-nos ao Seguinte

algoritmo simples, para 0 MPC, nos processos de decisdo de Markov:

» Deslizar o horizonte para o passo atual de decisdo, observando o
estado do sistema, e definir o problema de otimizag&o para encontrar
as acdes ao longo do horizonte de controle que maximize o
desempenho a partir do estado observado.

» Encontrar todos os caminhos de comprimento N, e acumular o
caminho com o maior desempenho esperado acumulado.

» Aplicar a primeira acao desta seqliéncia e ir para 0 passo seguinte de

decisdo.

3.24.1.
Abordagem da Funcéao Valor

Deixemos de lado a eq. (3.18), correspondente a um MPC o qual poderia ser
chamado de modelo classico, nesta se¢do iremos levar o agente MPC descrito
num sentido de processos de Markov, a eg. (3.17) de um agente MPC descrito no
horizonte finito, nos ajudara mais a descrever este novo modelo. A funcédo valor V
profere o premio acumulado esperado futuro para cada estado x e uma politica 7.
O 6timo valor da fungdo V* apresenta o mais elevado premio possivel acumulado
esperado futuro para cada estado. O mais elevado premio possivel futuro é obtido
pelas seguintes acBes que prescrevem uma politica 6tima *. A partir de agora

considerar-se-a uma politica probabilistica.

oo

V*(xko) =max  E Z (X, T ), Xe41) (3.20)
k=k0

Na eq.(3.20) r é o desempenho recebido para a transigdo na decisdo no
passo k e x sdo os estados. A Otima funcdo valor VV*é entdo obtida através da
resolucdo de cada x;, . Assumimos que o valor da fungéo dtima é conhecido. Do
ponto de vista grafico de um MDP, isso significa que se pode indicar cada n6 com

0 desempenho futuro esperado. Neste caso, quando o sistema estd no estado x, 0
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agente tem que considerar apenas as agGes a € A, possiveis no estado X e
encontrar a acdo que resulte a maior soma de recompensa obtida diretamente,
mais a recompensa acumulada esperada futura do estado resultante apo6s a acao ter
sido executada, conforme descreve a eq. (3.21). Estd soma é chamada de Q, valor
para o par (x,a) e é usada pelo agente para encontrar a acdo que resulta no maior

valor de Q.

Q) =arg max ep, z P(x'|xy, ) (r(xg a,x") + V*(x))
k|4 (3.21)

Assim, quando a funcdo valor 6timo é conhecida, ao invés de considerar
passos N, 0 agente tem de considerar apenas um passo do procedimento de
otimizagdo em cada processo de decisdo, ou seja, 0 horizonte de controle torna-se
Nc = 1. Além disso, uma vez que a funcdo valor é 6tima ao longo do horizonte

infinito, as acOes escolhidas também serdo 6timas ao longo do horizonte infinito.

3.2.4.2.
Programacé&o dinamica

O problema é que, em geral, nem politicas 6timas nem funcdes valor 6timas
para o controle de sistemas dindmicos sdo conhecidos antecipadamente. Assim, a
questdo é: como a funcdo valor pode ser calculada? Uma vez que se esta
considerando o caso de horizonte infinito, o agente ndo pode simplesmente
calcular a funcdo valor, ja que ndo pode explicitamente somar o desempenho ao
longo de um horizonte infinito. Entdo, em vez disso, é necessario aproximar a
funcdo valor de alguma maneira. Uma forma de aproximar a funcéo valor é pelo
uso de um fator de desconto. Este fator de desconto faz com que a soma infinita
de desempenho encontre um ponto de convergéncia. Podemos empregar métodos
de programacao dinamica para encontrar a funcao de valor neste caso.

Métodos de programacédo dinamica (Bellman, 1957) (Bertsekas e Tsitsiklis,
1996) aproximam o valor de uma funcdo quando o fator de desconto é usado.
Dada uma politica, calcular com métodos de programacdo dindmica a funcao

valor como a eq.(3.22)
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V) = £ {Z:;k yk_kor"} (3.22)

Onde y € (0,1) é o fator de desconto. Entanto y seja mais perto de 1 as
expectativas de desempenho a longo prazo sdo tomadas com maior consideracao
(Negenborn, Schutter, et al., 2004). O fator de desconto faz com que o
desempenho recebido anteriormente seja mais importante do que o desempenho

obtido no futuro. Podemaos reescrever a funcao de valor como:

V(xko) =E {Zw Vk_kork}
k=Ko

= E{Tko + ¥Tgr1 + VT2 + =

= E{rko + )/V(Xk0+1)}

— z Pr (. @) [r(xxo, a,x') + yz: P(x'|xp,, a)V (x")

a€dy,

(3.23)

Onde Ppj(x,a) é a probabilidade de que a politica atribui a escolher uma
acdo a no estado x. A eq. (3.23) € chamada equacao de Bellman a forma da fungéo
valor. Equacdes de Bellman relacionam as funcBes valor recursivamente a si
mesmo. Neste caso a equacdo de Bellman para todos os estados de um sistema de
equacdes escolhe a Unica solugdo que é a funcdo valor 6tima. O algoritmo
proposto por (Negenborn, Schutter, et al., 2004) para definir um algoritmo MPC

para MDP ¢é o seguinte:

1. Aplicar o principio de horizonte movel, atualizando a estimativa do
estado com uma medicéo do estado.

2. Calcule o valor da fungdo dado o modelo do sistema mais recente.

3. Formular o problema de otimizagdo em um horizonte de controle N,
= 1 e encontrar a acdo que traz o estado do sistema para o estado
com maior valor. Resolver o problema de otimizacéo.

4. Implementar a acdo encontrada e passar para a proxima etapa de

decisao.
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A principal desvantagem esta em calcular a funcdo valor 6tima para cada
passo de decisdo, dado o alto custo computacional exigido. Calcular a fungéo de
valor étimo offline antes que o agente comece a controlar o sistema, tem a
desvantagem do que o sistema ndo poder variar ao longo do tempo. Embora o
horizonte deslizante fornece alguma robustez, as mudangas estruturais nos
parametros do modelo de sistema néo sdo antecipados.

Ao invés da funcédo V(xko) recalcular o valor em cada passo de decisdo,
pode-se atualizar a funcdo valor utilizando a experiéncia da interacdo entre o
agente e o sistema de verdade. Se propde em (Negenborn, Schutter, et al., 2004)
combinar MPC para processos de decisdo de Markov com aprendizagem da
funcdo valor on-line utilizando aprendizado por reforgo. Dessa forma, as
mudangas no sistema séo antecipadas on-line, enquanto ndo se esteja computando

a funcdo valor em cada passo de deciséo.

3.2.5.
MPC com Aprendizado por Reforgo

Nesta secdo € apresentada a combinacdo do MPC para processos de decisao
de Markov, com aprendizado da fungdo valor on-line mediante RL (Sutton e
Barto, 1998). Nesse tipo de aprendizado, ha um sistema estocastico no qual ndo se
conhece as probabilidades de transicdo e o desempenho das acGes obtidas em
estados individuais. O agente deve encontrar uma politica que dd o méaximo de
desempenho esperado acumulado futuro, esse agente tem de interagir com o
sistema, que contém implicitamente o modelo do processo para determinar o valor
6timo da funcéo.

Procurando seguir a notagdo j& introduzida, pode-se denotar por r¢ o
desempenho obtido pelo agente MPC na fungdo custo na eg.(3.18) no passo Kk,
por ap,..,a- as acdes de controle a serem determinadas pelo mesmo e por E o
operador de esperanca. Sem negligenciar a natureza estocastica do sistema em
consideracdo, pode-se resumir formalmente a tarefa do agente MPC como sendo a

de solucionar o seguinte problema de otimizacdo:

(o]
7naxa0,...,a°o E {Zk rk}
=0

(3.24)
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Neste trabalho foi desenvolvido um algoritmo MPC com TD (Temporal-
Diference), o método TD, conforme mencionado no capitulo 2 é um dos métodos
para calcular a fungdo valor sem um modelo da dinamica do ambiente (Sutton e
Barto, 1998). O aprendizado por diferenca temporal minimiza a diferenca entre o
valor estimado dos passos de decisdes sucessivas explicitamente, usando o valor

estimado de estados sucessivos, como indica a eg. (3.25).

V(xe) =V(xy) + axt(rt + ¥V (xe1) — V(xt)) (3.25)

O controle 6timo no MPC é encontrado através de um processo de
otimizacdo. Quando um modelo linear é utilizado para predizer a saida, o controle
6timo pode ser achado analiticamente mediante minimizacdo quadratica da
eq.(3.18), mas caso aja um modelo ndo-linear € necesséario a aplicacdo de um
método de otimizacdo mais sofisticado. Possiveis solucGes envolvem
programacdo dinamica (Kirk, 1970)(Bellman, 1957)(Bertsekas, 2005), calculo
variacional, ou programacéo evolutiva.

Os trabalhos de (Negenborn, Schutter, et al., 2004)(Negenborn, Schutter, et
al., 2005) formulam o MPC em termos de Processos de Decisdo de Markov e
definem a funcdo custo pelo método TD(A). Levando em conta as consideragdes
tedricas de (Negenborn, Schutter, et al., 2005) é apresentado um modelo que
aborda a combinacdo do MPC-RL. Trabalhos similares se encontraram em
(Gaweda, Muezzinoglu, et al., 2006), mas utilizam o método SARSA (Sutton e
Barto, 1998) como mecanismo de otimizacdo para a determinacdo de doses de
droga em um modelo de controle preditivo aplicado na administracdo de anemia

renal.|

3.3.
Pocos Inteligentes no Desenvolvimento de Campos Petroliferos

O desenvolvimento de um campo petrolifero pode ser entendido como um
conjunto de acles (perfuracdes, sistemas de injecdo, plataformas, etc) necesséarias
para colocar o campo em producdo. A forma como é feito esse desenvolvimento é

uma tarefa das mais importantes na area de reservatério, dado que esta deciséo
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afeta o comportamento do reservatério, decisdes futuras, analises econémicas e
consequentemente, a atratividade resultante do projeto definido. Isto envolve
variaveis tais como localizagdo, numeros e tipos de pocos, as caracteristicas do

reservatorio e inclusive o cenario econdmico.

3.3.1.
Fundamentos de Simulacéo de Reservatérios

A simulacdo de reservatorios € uma das principais areas dentro da
engenharia de reservatdrio, onde sdo aplicados modelos mateméticos mediante
simuladores numéricos e computacionais (Thomas, 2001) com a finalidade de
analisar o comportamento de um reservatorio. Um simulador de reservatdrio é um
processo computacional através do qual o especialista em reservatorios, a partir de
informacdes (geoldgicas e geofisicas) reais, obtém previsdes sobre a producédo de
oleo, gas e 4gua em qualquer intervalo de tempo.

Os simuladores numéricos permitem mais sofisticacdo nos estudos dos
reservatorios, porém, € necessario dispor de dados da rocha, dos fluidos, da
geologia, do histérico de producdo, ndo s6 em quantidade, mas dados com boa
qualidade.

3.3.2.
Pocos Inteligentes

Um poco inteligente € um poco ndo convencional com completacdes
inteligentes. A completacdo de pocos consiste na transformacéo da perfuracdo em
uma unidade produtiva completamente equipada e com os requisitos de seguranca
atendidos, pronta para produzir 6leo e gas, gerando receitas. As completagdes
inteligentes podem ser definidas como completagbes com instrumentacao
instalada na tubulacdo de producéo, a qual permite 0 monitoramento continuo e o

ajuste das taxas de fluxo dos fluidos e das pressoes.
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Figura 11 — Exemplo de completacfes de um pogo horizontal Inteligente.

A Figura 11 mostra um poco horizontal inteligente dividido em trés
segmentos. Cada segmento contém uma valvula de controle de fluxo onde Q1, Q-,
e Qs representam a vazdo da entrada do fluxo nos segmentos 1, 2 e 3
respectivamente. Em uma visdo mais global, com o desenvolvimento de pocos
inteligentes, isto €, de pocos com instrumentacdo na perfuracdo, surge a
possibilidade de alcancar um gerenciamento da produc¢do do campo inteiro que
permita, entre outras coisas, aumentar a vida util do campo, e também dos pocos.
Este gerenciamento implica em realizar o controle e otimizacdo da producao
aplicando estratégias de controle de laco fechado e também otimizacdo do
processo de injecdo de agua (waterflood) com o objetivo de ter maior controle da
producdo de 6leo, da vazdo de producdo de agua do reservatorio alongando o
tempo util dos pocos (Aitokhuehi, 2004) (Faletti, 2007).

O conceito de pocos inteligentes se propbe a baratear as operacOes de
restauracdo mais corriqueiras, tais como o isolamento e a abertura de novos
intervalos produtores, além do monitoramento em tempo real dos dados de
producdo, vazdes, pressdes e temperatura, permitindo um melhor gerenciamento

do reservatorio.

A completacdo inteligente também pode ser definida como um sistema
capaz de coletar, analisar e transmitir dados para o acionamento remoto de
dispositivos de controle de fluxo, com o objetivo de conseguir otimizar a

produgdo do reservatorio. Entretanto, essa tecnologia tem um custo associado
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bastante alto, em geral, aliado ao fato de ser relativamente recente, sem muitos
dados relativos a sua confiabilidade e melhor forma de utilizagdo. Isto tem criado
certo receio em aprovar sua implantacdo, especialmente por ndo existir ainda uma

metodologia padronizada para o célculo de seus beneficios.

3.3.3.
Estratégias de Controle

O controle de producdo através da operacdo das valvulas, existentes em
completagdes inteligentes, pode ser feito com base em duas estratégias distintas:
uma estratégia denominada como “reativa” e outra “pro-ativa” (Yeten, 2003)
(Faletti, 2007).

Na estratégia de controle reativa a operacgdo das valvulas é feita em reacdo a
comportamentos observados na producdo de fluidos dos pogos. Ao se observar,
por exemplo, um aumento na relacdo agua / 6leo de uma determinada regido,
adota-se como reacdo a restricdo dos fluxos nessa regido, privilegiando a
producdo em outra regido que apresente menor relagdo agua / 6leo.

Por outro lado, na estratégia de controle pro-ativo, a programacdo da
operacdo das valvulas é feita de forma antecipada, isto €, procura-se agir antes do
efeito. Como exemplo, pode-se citar a busca, desde o inicio da producdo de uma
configuracdo de operacdo das valvulas que satisfaca alguns objetivos como:
atrasar o inicio do corte de dgua nos pocos, antecipar a producdo, ou alcancar uma
maior recuperacdo de 6leo do campo. A estratégia de controle proativo implica em
um processo de otimizacdo com um horizonte de previsdo de producdo e de
controle de valvulas mais longo e a necessidade de um modelo de reservatério que
se ajuste a este horizonte de previsdo (Faletti, 2007).

Nesta dissertacdo a otimizacdo de controle de valvulas é realizada através da
estratégia de controle reativa, sendo esta a estratégia que atende aos objetivos do

estudo em questéo.
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