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Apéndice

Neste apéndice sdo mostradas algumas informagdes referidas ao simulador
de reservatorios IMEX utilizado neste trabalho.

O Simulador IMEX

A corporagdo CMG: Computing Modelling Group (CMG. IMEX, 2000)
desenvolveu um pacote de aplicacdes para simulacdo de reservatorio: simulador
black-oil IMEX, simulador de injecdo de gas, editor de malhas para simuladores
CMG, gerador de relatdrios, visualizador da malha de reservatorio em 2D e 3D, e
graficador de curvas de resultados. O mais importante destes produtos para este
trabalho é o IMEX.

IMEX é um simulador black-oil (de trés fases que leva em consideracédo a
gravidade e efeitos capilares. O IMEX suporta configuracdes de grid cartesiana,
cilindrica e com profundeza e espessura variaveis. Desta forma € possivel mapear
as configurac6es de campos em 2D e 3D.

O IMEX foi programado em FORTRAN 77 e pode ser executado sob
diferentes plataformas: mainframes IBM, CDC, CRAY, Honeywell, DEC, Prime,
Gould, Unisys, Apollo, SUN, HP, FPS, IBM-PC 486, e familia Intel Pentium.

Caracteristicas do IMEX

O simulador IMEX pode ser executado em trés modos: explicito, implicito
ou adaptativo Estes modos, referem-se a forma como séo resolvidas as equagdes
ndo-lineares do modelos de fluxo. No caso de modo explicito, o passo de tempo
utilizado deve ser sempre menor que 0 maximo valor de passo que mantenha a
estabilidade do sistema. No modo implicito, € necessario resolver um sistema de
equacOes ndo lineares a cada passo, podendo ser escolhidos passos maiores. O
modo explicito é vantajoso quando as variagdes dos estados séo lentas e ndo sdo
feitos muitos calculos, enquanto que o modo implicito é necessario quando

existem muitas variacbes nos estados e fica necessario resolver sistemas de
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equacbes. O modo adaptativo permite escolher entre a solucdo implicita ou
explicita segundo a caracteristica das variagdes dos estados do sistema.

Geralmente, na malha, s6 um pequeno numero de blocos deve ser tratado de
forma totalmente implicita, pois a maioria dos blocos pode ser tratada de forma
explicita. Este procedimento é bastante proveitoso para problemas onde sO
existem grandes fluxos nas proximidades dos pocos (efeito cone) ou em
reservatorios estratificados com camadas bem finas. Utilizando o modo adaptativo
o tratamento de forma totalmente implicita é feito apenas onde for necessario,
obtendo-se uma grande economia no esfor¢co computacional requerido.

O IMEX suporta também as opc¢des de dupla porosidade e dupla
permeabilidade as quais permitem o tratamento de reservatorios com fraturas,
onde as fraturas sdo modeladas como duas partes com porosidade primaria e
secundaria. J& pela dupla permeabilidade é possivel modelar a comunicacdo de
fluidos entre as duas partes definidas na fratura.

O simulador IMEX usa uma rotina de solugdo baseada em eliminacdo de
Gauss incompleta, isto serve como um acondicionamento dos dados antes de
aplicar o método GMRES (Generalized Minimum Residual) que é um método
iterativo que permite minimizar a norma do residuo baseado na geracdo dos
espacos de Krilov. Em conjunto, o acondicionamento dos dados e o método
GMRES permitem diminuir o custo computacional e o0s requerimentos de

memoria quando o nimero de equac@es a resolver é muito grande.

Uso do IMEX

Neste simulador a comunica¢do com o usuario é efetuada através de
arquivos de entrada e saida. O usuario deve criar um arquivo texto de entrada
(formato .DAT) que contém: a configuracdo da malha, informacao geoldgica, tipo
de fluxo de oleo, condicdes iniciais, métodos numericos, lista de pocos, entre
outras coisas. O simulador, ap6s a execucdo, fornece os valores de saida em um

grupo de arquivos. Esse fluxo de informagdes € apresentado no seguinte grafico:
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.DAT = Conjunto de dados
DAT ARF = indice de resultados

.OUT =arquivo de saida

.MRF = Arquivo de resultados
principais.

.RRF = Resultados recorrentes
(opcional)

IMEX
OUT ARF .MRF .RRF

Figura 55 Arquivos de entrada e saida do IMEX
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O Arquivo .DAT ¢ imprescindivel, uma vez que este arquivo contém todas

as informacoes que definem a configuracdo completa da reserva a ser simulada. A

informac&o contida no arquivo .DAT esta classificada em 7 tipos de dados:

Tabela 7 — Tipos de dados existentes no arquivo .DAT

Tipos de dados usados no arquivo .DAT

. Dados de controle de Entrada e Saida

. Dados de descri¢do do reservatorio

. Propriedades das componentes

. Dados de Rochas e Fluidos

. Condicoes Iniciais

. Informacdo sobre os métodos numéricos

~N| O O B~ W N B

. Informacéao dos pogos e dados recorrentes.

Se a simulagdo for com recorréncia, deverd existir o arquivo .RRF e a

entrada seguinte deve estar composta pelo conjunto de arquivos .DAT, .IRF,

.MRF e .RRF da ultima execucéo.

Os arquivos .OUT e .IRF contém os resultados globais da simulacdo, isto é,

valores de 6leo, gas, gua etc. O arquivo .IRF contém o indice dos resultados e o

arquivo .OUT armazena os resultados numeéricos em si.
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Comando INCLUDE

Neste trabalho, os unicos dados a serem alterados do ponto de vista do
simulador de reservatorio séo os relacionados aos pocos (informacdo dos pocos e
dados descritos na Tabela 7).

O comando *INCLUDE permite ao simulador quebrar a leitura sequencial
do arquivo de entrada.DAT priméario para comecar a leitura de um arquivo
secundario. Uma vez finalizada a leitura do segundo arquivo (EOF is reached),
continua-se com a leitura a partir da linha seguinte a que continha o comando
*INCLUDE. O formato do comando é o seguinte: * INCLUDE ‘arquivosec’

Este comando facilita a alteracdo de algumas partes do arquivo .DAT sem
afetar o resto. Como mencionado acima, no trabalho proposto precisam ser
alterados apenas os dados relacionados aos pogos; portanto o arquivo .DAT deve
conter um comando *INCLUDE xxxxxx.dat no momento que se comeca a
definicdo dos pocos no campo. Deste modo, os dados de defini¢do de pocgos (tipo
de pocos, locagdes, geometria, parametros fisicos, restricdes, tempos de alteracdes
de vélvulas) estardo definidos no arquivo secundario xxxxxx.dat. Com esta
estratégia, as mudancas dadas pelo processo de otimizagdo serdo fornecidas em

um arquivo pequeno, ao invés de se precisar re-criar arquivos .DAT completos.

O Aplicativo Results Report

Todos os resultados da simulacdo sdo armazenados em arquivos .OUT e
IRF, sendo que a maioria destes resultados ndo € necessaria para se obter a curva
de producéo do campo. O aplicativo results report (CMG. IMEX, 2000) permite
escolher apenas os dados necessarios de acordo com a aplicacdo, servindo como
um gerador de relatérios.

No problema em questdo precisa-se dos seguintes valores:

e Oleo acumulado em superficie no grupo de pogos produtores do campo;

e Gas acumulado em superficie no grupo de pocos produtores do campo;

e Afluéncia de agua em superficie no grupo de pocos produtores do

campo;
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e Taxa de Producdo de 6leo, gas e 4gua em condicGes de superficie do

campo.

Portanto, ao se usar o results report com um script adequado as

pelo médulo que calcula o Valor Presente Liquido.

Arquivos Utilizados

necessidades do trabalho, obtém-se os valores acima de forma resumida e legivel

A seguir sera mostrado os arquivos .dat utilizados neste trabalho: arquivos

gue descrevem os reservatérios e 0s pocos das alternativas (include.dat).

KA AR A AR AR A A A A A A AR AR A A A A A A A AR A A A A A AR AR A I A AR AR AR AR A A A AR A AR AR AR ARk Xk

*x Modelo sintético com 3 camadas

KA A A A AR A A A AR A A A A AR A A A A A AR AR A A A AR A A A AR A KR A A A A A AR AR A A A AR AR A A A AR AR AKXk

KKK A AR AR A A A AR I A A KR AR A A AR A AR AR AR AR A AR AR A XA AR AR A K,k

** ARQUIVOS DE ENTRADA PARA OS RESTART

* K

**FILENAMES *OUTPUT

*x *INDEX-IN 'SIRF FILE'

*x *MAIN-RESULTS-IN 'SMRF FILE'
*x *INDEX-OUT

*x *MAIN-RESULTS-OUT

*INCLUDE 'fileNames.txt'
** *FILENAMES *INDEX-IN 'AVALHOR_IN.irf'

*x *INDEX-OUT
bl *MAIN-RESULTS-IN
bl *MAIN-RESULTS-OUT

ok hkhkrkhkhkhkhkkhkhhhkhhhkrhkhkrhhkhkhhhkhhkhkrhkhkhhkkhkrhkhhkrkxrxhkxkkx

Ak hkhkrkhkhkhkhk Ak hhhkhkhhkrhhkrhhkhkhkhkhkhhkhkrhkhkhhhkhkhhhkhhkrrhhkrhkrhhhkhkrxrxhkhkhhkrxkkxx*x

** SECAO 1: CONTROLE DE ENTRADA E SAIDA

kA hkhkrkhkhkhkhhk Ak hhhkhkhhkrhhkhhhkhkhkhhkhhkhkrhkhkhhhkdkhhhkhkhkrrhhkrrhkhkhkhkhkrhkhkhkrkxrxkkkk k%

*TITLE]1l 'Reservatorio linear 3 camadas'

** CHAMA A RODADA DE RESTART
** Substituir o Tag por *RESTART #TSTEP

** Definigdo se usa restart ou néo

*INCLUDE 'restart.txt'

*INUNIT *MODSI
*OUTUNIT *MODSI

**WSREF *WELL 1 ** Resultados de poco a cada timestep
**WSREF *GRID 1 ** Resultados de malha a cada timestep

*QUTPRN *WELL *BRIEF
*QUTPRN *GRID *NONE
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*DATE

*OQUTPRN *TABLES *NONE
*QUTPRN *RES *NONE
*ALL

*QUTSRFE *WELL

*OQUTSRE *GRID *SW *SO *PRES

*WRST
**WRST

*TIME

* %

Grava os registros de RESTART a cada

110

*TIME ou

Ak kA hk kA hhk Ak hhkhkhhk A hkhk Ak hkhkhkhhkhkhhkrhhkhkhkhkhkhhhkhkhkrrhkhkrhkkhkrhkhhkhkkrrhkkhkhkxkkx*x*x

** SECAO 2: DESCRICAO DO RESERVATORIO

Ak hk kA hkhk A hhk Ak hhkhkhhkrhhkhhkhkhkhkhhkhkhhkrhkhkhkhkhkhkhkhhkhkhkrrhkhkrhkkhkrhkhhkhkhkrrhkkkrkkxkk*

*GRID *CART 40 11 3

*KDIR *DOWN
*DI *CON 50
*DJ *CON 50
*DK *CON 10
*DTOP 440*200
*NULL *CON 1
*POR *CON 0.2
*PERMI *KVAR

500

800

1200
*PERMJ *KVAR

500

800

1200
*PERMK *KVAR

50

70

120

** Folhelhos
*TRANSK *IJK
*TRANSK *IJK
*TRANSK *IJK

*CPOR 1.0E-5
*PRPOR 300

0

0

entre as camadas 1-2 e 2-3
1:40 1:11 1 0.0
1:40 1:11 2 0.0
1:40 1:11 3 0.0

KA AR A AR A A A AR A A A A AR A A A A A AR AR A AR AR A A A AR AR A A A A A AR AR A A A AR AR A AR AR AR Ak kK

** SECAO 3: PROPRIEDADE DOS COMPONENTES

KA AR A AR AR A AR A A A A AR A A A A A AR A AR AR AR A A AR AR A AR AR AR A AR AR A A A AR A AR AR AR ARk Xk

*MODEL *BLACK
*TRES 80.0

** Dados PVT

OIL

*PVT *BG 1

* P Rs

** kgf/cm2 m3/m3
1.03 0.16
7.02 1.32
13.01 2.59
19.00 3.91
24.99 5.28
30.98 6.68
36.97 8.10
42.96 9.55
60.92 14.00

400.00 281.

26

Bo Bg
m3/m3STD m3/m3STD
1.0745 3.5200E-01
1.0780 5.1805E-02
1.0819 2.7583E-02
1.0860 1.8774E-02
1.0901 1.4190E-02
1.0944 1.1380E-02
1.0988 9.4819E-03
1.1032 8.1149E-03
1.1168 5.6336E-03
1.3732 1.0000E-03

VisO
cp

.22
.65
.10
.60
.14
.72
.34
.99
.14
.50

O U1 0oy Oy < 1 O 00O

QO O ww N O

VisG
cp

.5317E-03
.1304E-02
.7093E-02
.3519E-02
.0841E-02
.9209E-02
.8760E-02
.9634E-02
.0166E-01
.0812E+00
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*DENSITY *OIL 850
*DENSITY *WATER 1000.0
*GRAVITY *GAS 0.60

*CO 1.1772E-04
*CVO 1.9980E-02

*BWI 1.0
*CW 1.0E-05
*REFPW 100.0
*VWI 1.0
*CVvW 0.0

Ak kA hk kA hhk Ak hhkhkhhkrhkhkrhkhhkhkhhkhkhkhkrhhkhhkhkhkhhhkhkhkrrhkhkrhkkrhkhhkhkkrrhkkhkhkxkkx*x*x

** SECAO 4: PROPRIEDADES ROCHA-FLUIDO

Ak kA hk kA hhk Ak hhkhkhhk A hhk Ak hhkhkhhkhkhkhkrhhkhhkhkhkhkhhkhkhkrrhkhkrhkkhkrhkhhkhkhkrrhkkhkkkrxkhk*x*x

*ROCKFLUID

*RPT 1

*SWT

** Sw krw krow Pcow
0.20 0.00000 0.8000 O.
0.22 0.00048 0.7373 0.
0.25 0.00300 0.6480 0.
0.28 0.00768 0.5645 0.
0.30 0.01200 0.5120 0.
0.33 0.02028 0.4381 0.
0.35 0.02700 0.3920 0.
0.38 0.03888 0.3277 0.
0.40 0.04800 0.2880 0.
0.43 0.06348 0.2333 0.
0.45 0.07500 0.2000 0.
0.48 0.09408 0.1549 0.
0.50 0.10800 0.1280 0.
0.53 0.13068 0.0925 0.
0.55 0.14700 0.0720 0.
0.57 0.16428 0.0541 0.
0.60 0.19200 0.0320 0.
0.62 0.21168 0.0205 0.
0.65 0.24300 0.0080 0.
0.70 0.30000 0.0000 O.

*SLT *SMOOTH *PLAW 2.000 2.000 1.0
0.20 0.90 0.00
1.00 0.00 0.80

R R S b b b I b S e S b I b e S b S S S SE I Sb I b I b Sb e S b SR I Sh S Sh b b S Sb b b b b db I Sb db b b S db b 2b b 2 2b S 23

** SECAO 5: CONDICOES INICIAIS

R R S b b b I Ih S b S b I b b S b S S S SE b 2b I b I b Sb e S b I b I Sh S Sh b b b Sb b Sb b b db I Sb b b b S db b 2b b 2 db b 23

*INITIAL

*VERTICAL *BLOCK CENTER *WATER OIL GAS
*REFDEPTH 2000

*REFPRES 250

*DWOC 3000

*DGOC 0

*PB *CON 78.0

R R S b b b b 2b S e S b I b e S b I S Sh SE b 2b I b I b Sb e S b b I Sh S S b b S Sb b b I Sb b Sb b I JE I 2b b b b S db b 4

** SECAO 6: CONTROLE DOS METODOS NUMERICOS

R R S b b b I Ih S b S b I b e S b S S Sh SE b Sb I b S b Sb e S b b I Sh S Sh b b S Sb b b b db I Sb b b b S db b 2b b 2 2b b 23

*NUMERICAL

*AIM *STAB
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*NCUTS 10
*DTMIN 0.0010
*DTMAX 365

Ak kA hk kA hhk Ak hhkhkhhkrhkhkrhhkhhkhkhhkhkhkhkrhhkhkhkhkhkhhhkhkhkrrhkhkrhkkhkrhkhhkhkkrrhkkhkhkxkk*x*x

** SECAO 7: DEFINICAO DOS DADOS DE POCO E DADOS RECORRENTES

KRR AR A AR R AR AR A A AR A A A A A AR A A A A A AR AR AR A A KR A A A A A A A XA A A XA A A XA AR AN KRR A AR AR AR K,k
*RUN

*DATE 2004 1 1

*GROUP 'INJETORL' *ATTACHTO 'INJETORES'
*GROUP 'PRODUCER1' *ATTACHTO 'PRODUTORES'
*GROUP 'PRODUTORES' *ATTACHTO 'FIELD'
*GROUP 'INJETORES' *ATTACHTO 'FIELD'

kA hkhk Ak kA hk Ak hhkhkhhkrhhkrhkhkhkhhhkhhkhkrhkhkhkhkhkhhhkhhkrrhhkrhkrhkhkdhkkrrhkhkhkhkrxkkxx*x

** POCO INJETOR - COMPLETACAO INTELIGENTE

KRR AR AR A A R A AR A A A A A A A A A A A A A A A A A AR A A A A A A A KA A A AA A A A AR AR A AR AR A A AN A AR A K kK
*WELL 1 'INJ1' *ATTACHTO 'INJETORI'

*INJECTOR MOBWEIGHT 'INJI1'

*INCOMP *WATER

*INCLUDE 'taxavl.txt'

**QOPERATE *MAX *STW 150
**OPERATE *MAX *BHP 400

*GEOMETRY *K 0.100 0.37 1.0 O
*PERF *GEO 'INJL'
1 6 1 1.0

*WELL 2 '"INJ2' *ATTACHTO 'INJETOR1'
*INJECTOR MOBWEIGHT 'INJ2'
*INCOMP *WATER

*INCLUDE 'taxav2.txt'

**OPERATE *MAX *STW 150
**OPERATE *MAX *BHP 400

*GEOMETRY *K 0.100 0.37 1.0 O
*PERF *GEO 'INJ2'
1 6 2 1.0

*WELL 3 '"INJ3' *ATTACHTO 'INJETOR1'
*INJECTOR MOBWEIGHT 'INJ3'
*INCOMP *WATER

*INCLUDE 'taxav3.txt'

**OPERATE *MAX *STW 150
**OPERATE *MAX *BHP 400

*GEOMETRY *K 0.100 0.37 1.0 0
*PERF *GEO 'INJ3'
1 6 3 1.0

R R S b b b I Ib S e S b I b I S b I S S SE b Sb b b I b Sb e Sh S 2 S b b b I Sh I Sb b I SR Sh  Sh 2b b 2b i Sb b b b b db dE Sb 4
R R S b b b I Ih S b S b I b e S b S S Sh SE b Sb I b S b Sb e S b b I Sh S Sh b b S Sb b b b db I Sb b b b S db b 2b b 2 2b b 23

** POCO PRODUTOR - COMPLETACAO INTELIGENTE

R R S b b b I b S b S b b b e S b S I S SE I Sb I dE S b Sb b S 2b I b I S S S b b I Sb b Sb b b db i Sb 2b b b S db b 2b b 2 db S 24

*WELL 4 'PROD1' *ATTACHTO 'PRODUCERL'
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*PRODUCER 'PRODL1'
*OPERATE *MAX *STL 400 *CONT *REPEAT
*OPERATE *MIN *BHP 78 *CONT *REPEAT
*GEOMETRY *K 0.100 0.37 1.0 O
*PERF *GEO 'PRODL'

40 6 1 1.0

40 6 2 1.0

40 6 3 1.0

Ak hkhk Ak kA hhk Ak hhkhkh kA hkhkhhkhhkhkhhkhkhkhkrhhkhkhkhkhkhkhhkhkhkrrhkhkrhkkhkrhkhdkhkhkrrkhkhkkrkkxkk*

* % = * %
*x ALTERACAO DO PRIMEIRO PARAMETRO DE OPERACAO *x
* % = * %

*INCLUDE 'alter.txt'

*PERF *GEO 'PROD1'
*INCLUDE 'Completions.txt'

** Definicdo do préximo passo de tempo (TIME)
KK e

*INCLUDE 'ProxTime.txt'
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