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RESUMO

RIBEIRO, Vanessa de Jesus da Silva. Identificacdo e controle em linha de processo de
perfuracdo de pocos de petroleo utilizando redes neuronais. 2018 161p. Dissertacao
(Mestrado em Engenharia Quimica, Tecnologia Quimica). Instituto de Tecnologia,
Departamento de Engenharia Quimica, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro,
Seropédica, RJ, 2018.

A garantia de um poco que apresente uma boa taxa de producdo de Oleo esta diretamente
relacionada com a etapa de perfuracdo do mesmo, sendo o controle da presséo anular de fundo
ou bottomhole pressure (BHP) o ponto de interesse. Assim, este trabalho objetiva a
implementacao de controladores baseados em redes neuronais para regular a presséo anular de
fundo, durante o processo de perfuracdo de pocos de petroleo, frente a distarbios como kick de
gés, perda de circulacdo e o procedimento de conexao de tubos. Tais distdrbios, além de causar
flutuacGes de pressdo que podem danificar o pogo, podem levar a danos ambientais, financeiros
e de recursos humanos, nos casos mais extremos. Neste estudo, utilizou como variavel
manipulada o indice de abertura da valvula choke. Pra fins de identificacdo e controle em tempo
real utilizou-se uma rede neuronal do tipo feedforward com uma camada de neurénios ocultos,
apresentando como sinais de entrada: pressdo anular, pressdo no choke, frequéncia da bomba
de 4gua e de lama, abertura da choke, vazdo do anular, tempo e set point, e um neur6nio na
camada de saida. Controladores neuronais sao atrativos por apresentaremxi habilidade em lidar
com sistema ndo lineares e inerentemente transientes, como é o caso do processo de perfuracdo
de pocos de petrdleo. Os controladores neuronais foram comparados ao controlador classico Pl
(Ziegler Nichols (1942) e Cohen-Coon (1953)). Além disso, foram realizados estudos de
simulacdo e experimentos em unidade de perfuracdo. Os controladores desenvolvidos
mostraram-se eficientes em controlar a presséo anular de fundo.

Palavras-chave: rede neuronal, controle, perfuracdo de pocos.



ABSTRACT

RIBEIRO, Vanessa de Jesus da Silva. Identificacdo e controle em linha de processo de
perfuracdo de pogos de petréleo utilizando redes neuronais. 2018, 161p. Dissertation
(Master in Chemical Engineering, Chemical Technology). Instituto de Tecnologia,
Departamento de Engenharia Quimica, Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro,
Seropédica, RJ, 2018.

A well that presents a good oil production rate is directly related to the drilling stage being the
control of the pressure is the most important step. Thus the major objective of this work is the
implementation of neural network-based controllers to regulate the annulus bottomhole
pressure (BHP) during drilling, in the event of disturbances such as gas kick, circulation and
pipe connection procedure. Such disturbances, in addition to causing pressure fluctuations that
can damage the well, can lead to environmental, financial and human resource damage in the
most extreme cases. In this study, the choke valve was used as the manipulated variable. For
the purpose of identification and control in real time, a feedforward neuronal network was used
with a layer of hidden neurons, presenting as input signals: annular pressure, choke pressure,
water pump and mud frequency, choke opening , annular flow, time and set point, and a neuron
in the output layer. Neural controllers are attractive because they have the ability to deal with
nonlinear and inherently transient systems, as is the case with of oil well drilling process.
Neuronal controllers were compared with classical Pl controller (Ziegler Nichols (1942) and
Cohen-Coon (1953)). It is noteworthy that simulation studies and experiments in drilling unit
were carried out. The developed closed loop scheme showed to be eficient to regulate annulus
bottomhole pressure.

Key words: Neural network. Control. Oil well drilling.
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1 INTRODUCAO

A perfuracdo de pocgos de petrdleo é realizada através do movimento rotativo
transmitido a broca pela coluna de perfuracdo. O fluido de perfuragdo, injetado através da
coluna de perfuracdo, escoa pelos orificios da broca, ascendendo a superficie pelo anular, pela
linha do choke. Além de ser responsavel por resfriar e lubrificar a broca, o fluido de perfuracéo
tem como funcdo carrear os cascalhos advindos do processo da perfuracdo para a superficie,
reduzindo o atrito entre as paredes do poco e da coluna de perfuracao; e estabilizar as paredes
do pogo mecénica e quimicamente. Além disso, é de suma importancia que tal fluido exerga
uma pressdo no poco superior a pressao dos fluidos contidos nos poros da formacao a fim de
evitar a ocorréncia de kicks (THOMAS, 2001).

Durante a perfuracdo, a pressdo anular de fundo ou bottom hole pressure (BHP) deve
ser mantida dentro da janela operacional (Figura 1), definida por um valor minimo (pressédo de
poros) e um valor maximo (pressdo de fratura). Para 0s casos em que a pressao é menor que a
pressao nos poros do reservatorio, ocorrera invasao dos fluidos nativos em dire¢do ao pogo. Se
o influxo no sentido do reservatorio para o pog¢o for controlavel o pogco encontra-se no estado
de kick, se incontroléavel, diz-se que o pogo esta em blowout. De forma contréria, havera a perda
de circulacdo caracterizada pela perda de fluido de perfuracdo para a formacdo rochosa
(GRACE, 1994; ROCHA & AZEVEDO, 2009; THOMAS, 2001).

Gradiente de press3o (Ib/gal)

N
'S, ==  Pressdode fratura
~ ., ~
Tr=s - Pressdo de poros

Profundidade (m)

v

Figura 1 — Janela operacional. Fonte: Adaptado de Rocha & Azevedo, 2009.

O balanco da pressdo entre 0 poco e o reservatorio € uma condi¢do de grande
importancia na fase da perfuracdo. Se a pressao no fundo do poco (BHP — bottomhole pressure)
for maior que a pressdo do reservatorio, a perfuracdo é denominada overbalanced, também
conhecida como perfuracdo convencional. Esse tipo de operacdo faz com que a lama de
perfuracdo penetre nos poros da formagéo (perda de circulagéo), danificando-o. A perfuracéo
overbalanced é o método mais utilizado visto que os riscos de influxos sd&o minimizados.
Quando um fluido é desenvolvido intencionalmente para ter um peso menor que a pressdo da
formacgéo a ser perfurada a perfuracdo € considerada underbalanced (UBD). Este tipo de
perfuracdo leva & minimizacdo dos danos provocados ao reservatorio, fazendo com que haja
um aumento na taxa de producdo do poco posteriormente. Esta técnica tem sido amplamente
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empregada nos EUA e no Canada. No Brasil, alguns pogos foram perfurados empregando tal
técnica, dentre o0s quais podemos citar as regides do Nordeste, na Bacia do Parana e na Regido
Amazonica (SHAYEGI & LOVORN, 2007; CUNHA, et al., 1999).

O Managed Pressure Drilling (MPD) é uma técnica utilizada para controlar a pressdo
no fundo do poco durante a perfuracdo; detectar rapidamente influxos da formacdo para o
interior do poco; etc. Caso haja algum tipo de influxo este serd circulado e a condicdo
overbalanced sera restaurada. O MPD ¢ largamente aplicado para lidar com problemas de kick
ou perda de circulacdo em regibes com fraturas, aumentar a taxa de penetracdo (ROP) e
prolongar a vida Util da broca. Esse método apresenta alta aplicabilidade em sistemas que
apresentam estreitas janelas operacionais onde é necessario manter a pressdo de fundo constante
(Constant Bottom Hole Pressure - CBHP) (NAS et al., 2010; GODHAVN, 2010; SHAYEGI
& LOVORN, 2007).

A 1ADC (International Association of Drilling Contractors) define o MPD como
processo de perfuragdo adaptado para controlar o perfil de pressdo ao longo do pogo para
garantir que a pressdo no fundo esteja entre os limites da janela operacional. Este pode ser
subdividido nas seguintes classes: CBHP (Constant Bottom Hole Pressure), PMCD
(Pressurized Mud Cap Drilling), DGD (Dual Gradient Drilling) e RFC (Return Flow Control).
Dentre essas técnicas, 0 CBHP é a mais utilizada tendo como objetivo manter a pressdo
especificada constante em um dado ponto, denominado ponto de ancoragem (GREIN et al.,
2017; SHAYEGI & LOVORN, 2007; NAS et al., 2010). A aplicacdo da técnica MPD necessita
da utilizacdo de equipamentos adicionais a operacdo de perfuracdo. O Rotating Control Device
(RCD) é o principal deles, o qual é empregado para proporcionar um sistema fechado durante
0 processo de perfuracdo. O RCD proporciona a aplicacdo de uma leve contrapresséo,
resultando em uma presséo de fundo constante. Os equipamentos do MPD podem ser instalados
tanto em unidades de perfuracdo maritimas quanto nas terrestres, desde que obedecam 0s
critérios recomendados para instalagdo desses equipamentos. Uma das principais razes que
fazem com que essa técnica seja atrativa para o mercado, oferecendo maior eficiéncia e custo
beneficio é a capacidade do MPD de promover uma reducdo do tempo ndo-produtivo (Non-
Productive Time — NPT) da sonda durante a constru¢cdo de um poco, seja ele terrestre ou
maritmo. Atualmente, com a construcdo de pogos cada vez mais profundos, faz com que o MPD
se torne uma opc¢ao mais comum e assertiva para garantir a viabilidade técnica e econdmica de
projetos, alcancando maior eficiéncia no controle de pocgos e oferecendo maior seguranca a
operagéo.

Diferentemente do MPD manual, onde a abertura da valvula choke é realizada por um
operador manualmente, o0 MPD automatico utiliza um sistema de controle para abrir ou fechar
a valvula choke sem qualquer tipo de interacdo manual (NAS et al, 2010; GODHAVN, 2010).
Outro ponto a ser considerado durante a etapa da perfuracdo é o procedimento recorrente de
conexdo de tubos. Neste procedimento, as bombas sdo desligadas e o bombeio de fluido €
interrompido, assim o BHP reduz como resposta a reducdo do ECD (equivalent circulanting
drensity). O processo de parada e retomada das bombas afeta severamente o perfil de pressao,
fazendo com que haja flutuagdes de pressdo que excedem os limites da janela operacional.
Utilizando o MPD essa perda de pressdo é compensada pela pressdo na superficie. Uma vez
retomado o0 bombeio, a pressao na superficie é reduzida, mantendo desta forma o BHP constante
(NAS et al., 2010; MARTIN, 2006).

Com o intuito de aprimorar os processos de perfuracdo de pocos de petroleo, cresce a
demanda pelo desenvolvimento de novas tecnologias e metodologias capazes de otimizar e
controlar tais procedimentos de forma eficaz. Neste cenério, Grein et al. (2017) desenvolveram
um simulador MPD utilizando um modelo hidraulico explicito e uma estratégia de controle nao
linear que utiliza a abertura da valvula choke para regular o ECD no ponto de ancoragem. Com
os testes de validagdo realizados em uma unidade piloto de perfuracdo, o modelo hidraulico



desenvolvido pelos pesquisadores, acoplado a estratégia de controle, fez com que o simulador
apresentasse aplicacdo viavel em tempo real. Além disso, a rede neuronal artificial (RNA) surge
como uma técnica vantajosa quando comparada com o0s principais modelos de controle
conhecidos. A RNA pode ser caracterizada como um modelo ndo linear, sendo esta, util na
representacdo de dados de entrada/saida, na realizacdo de predigdes temporais, na classificacao
de dados e no reconhecimento de padrfes. Além disso, ndo necessita da especificacdo de sua
estrutura a priori, apresentando modelos mais flexiveis (HIMMELBLAU, 2000).

De acordo com Irawan et al. (2009), o modelo de rede neuronal tem sido aplicado com
sucesso a varios campos da engenharia de petréleo como: engenharia de reservatorio, estimacéo
de permeabilidade, caracterizacdo da heterogeneidade do reservatorio, entre outros. As redes
neuronais artificiais sdo modelos computacionais inspirados no sistema nervoso central
humano, e s&o utilizadas para estimar ou aproximar funcgdes que dependem de muitas entradas
(ZAHEDI & ROUNAGHI, 2015). Dashevskiy, Dubinsky & Macpherson (1999) apresentaram
uma RNA para modelar o comportamento dindmico do sistema de perfuracdo ndo linear com
multiplas entradas e saidas. Tal modelo juntamente com um algoritmo de otimizacéo, forneceu
recomendacdes apropriadas de agdo corretiva para levar o sistema a uma condicdo 6tima de
perfuracdo. Ramgulam, Ertekin & Flemings (2007) em seu estudo de simulacédo e otimizacdo,
propuseram um aprimoramento no desenvolvimento e treinamento de uma rede neuronal
artificial capaz de prever propriedades do reservatorio a partir de dados histéricos. Devido a
falta de uma regra clara para realizar as predi¢fes das propriedades do reservatorio, os autores
aplicaram o procedimento de tentativa e erro. Além disso, reportou-se que algumas das
estruturas da rede desenvolvida mostraram-se eficientes ao serem aplicadas a um reservatorio
localizado no campo de Tahoe, no Golfo do México. Mohaghegh et al. (1995) desenvolveram
uma rede neuronal artificial capaz de predizer com precisdo a permeabilidade de formacgoes
rochosas utilizando dados provenientes de pog¢os geofisicos. Para isto, fizeram uso de variaveis
capazes de fornecer informacBes sobre a permeabilidade. Além disso, levaram em conta a
existéncia de padrdes entre as variaveis utilizadas e a permeabilidade da formacdo, condicdo
crucial para para a obtencdo de resultado satisfatorio. Ahmadi et al. (2015) desenvolveram
novos métodos baseados em inteligéncia artificial atrelados a ferramenta de enxame de
particulas (PSO) para prever de maneira precisa a produtividade de pocos horizontais em
condicBes pseudo-estacionario. Os autores reportarm a obtencdo de uma boa correspondéncia
entre a saida da modelagem e os dados reais obtidos da literatura.

A partir dessa Gtica, o presente trabalho busca sintetizar controladores baseados em rede
neuronal para regular em linha o processo de perfuracdo frente os fenémenos de kick de gas,
perda de circulacdo e procedimentos de conexdo de tubos, empregando a variagdo CBHP do
MPD. O indice de abertura da valvula choke foi empregado como varidvel manipulada no
controle da pressdo anular de fundo (BHP). A avaliagdo do procedimento de conexao de tubos
sera realizada considerando a interrupcdo da circulagdo da lama de perfuragdo para o interior
do poco empregando uma contrapressdo, assim como nas operacgdes reais em que o MPD ¢é
utilizado para manter a pressdo de fundo constante. Neste caso, ndo foram considerados 0s
problemas de pistoneio e falta de reposicao de lama no interior do poco, os quais também séo
problemas de grande relevancia durante tal procedimento. O desenvolvimento do estudo do
controle da pressdo anular de fundo frente a uma situacdo de kick de gas baseia-se na
manutencdo da perfuracdo na presenca do kick realizando o controle da presséo
simultaneamente. Analogo ao kick, pretende-se mitigar a perda de circulacdo através da
manutencdo da pressdo pelo controle via choke, sem a necessidade de ser realizar a troca de
fluido de perfuracdo como nos procedimentos classicos.

Modelos tedricos de escoamentos multifasicos que sofrem variacdo de padréo de fluxo
ao longo do anular tem sido desenvolvidos (CARVALHO et al., 2018; LI et al, 2018;
PATRICIO et al., 2018; SHAO et al., 2018; TURNEY et al., 2018; YOU e RAHNEMA, 2018;



ZHOU et al., 2018; GHOBADPOURI et al., 2017; KHEZRIAN et al., 2015; KHORIAKOV et
al., 2012). Estudos que utilizam ferramentas inteligentes de interpretacdo de dados em tempo
real podem ser vistos em AHMED et al, 2016; ALMEIDA et al., 2010; AZADPOUR et al.,
2015; GANDELMAN et al., 2009; SANTOS et al., 2010; ZHAO et al, 2009; MAROOKA et
al., 2009. Tendo em vista a disponibilidade de dados em tempo real estes serdo empregados nas
estratégias de identificacdo, controle e modelagem do processo de perfuracdo, em tempo real,
empregando redes neuronais. Além disso, as metodologias de modelagem e controle serdo
validadas em unidade experimental de perfuragdo de pocos de petroleo.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 O processo de perfuragéo de pogos

Durante a perfuracdo de pogos de petroleo, o fluido de perfuracdo é bombeado atraves
da coluna de perfuracdo até a broca, e retorna para a superficie pela regido anular formada pela
coluna de perfuracdo e pelas paredes do pogo. Dessa forma, os cascalhos formados pela
perfuracdo retornam a superficie, sendo carreados pelo fluido de perfuracdo (lama). Uma vez
na superficie, a mistura fluido-cascalho é submetida a um processo de separacdo a fim de
viabilizar a reutilizacdo do fluido (THOMAS, 2001). A Figura 2 ilustra um esquema

simplificado de uma sonda de perfuracéo.

Figura 2 — Esquema simplificado de uma sonda de perfuracéo.

1. Tanque de lama de perfuracéo;
2. Agitadores;

3. Linha de succdo de lama;

4. Bomba do sistema de lama;
5. Motor;

6. Mangueira vibratéria;

7. Draw-works;

8. Standpipe;

9. Mangueira de perfuracéo;
10. Goose-neck;

11. Travelling block ou Catarina
12. Cabo de perfuragéo;

13. Bloco de coroamento;

14. Derrick;

15.
16.
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18.
19.
20.
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22.
23.
24,
25.
26.
27.
28.

Monkey board;

Stand do duto de perfuracéo;
Pipe rack;

Cabeca de injecao ou Swivel,
Kelly;

Mesa rotativa,;

Superficie de perfuracao;
Bell nipple;

Anulo do Blowout preventer (BOP);
Dutos do blowout preventer;
Coluna de perfuracéo;

Broca de perfuracéo;

Cabeca do casing;

Duto de retorno da lama.



A coluna de perfuracdo consiste de varios segmentos de tubos unidos entre si. Na
medida em que se perfura 0 po¢o, novos segmentos de tubos sdo adicionados por meio do
procedimento de conexdo de tubos. Tal procedimento é realizado quando o topo do Kelly,
responsavel por transmitir o movimento rotativo a coluna de perfuracdo, atinge a mesa rotativa.
A nova secdo de tubo é entdo adicionada junto a mesa rotativa em um orificio auxiliar para a
conexdo. A proxima etapa envolve a elevacdo do Kelly até que o primeiro tubo de perfuracdo
apareca. Neste momento coloca-se a cunha na coluna para que seu peso seja sustentado pela
mesa rotativa. Em seguida, desconecta-se o Kelly da coluna e o conecta a secdo de tubo a ser
adicionado. Feito isso, eleva-se o conjunto Kelly / tubo conectando-os a coluna. Por fim, retira-
se a cunha e desce o Kelly até que o0 mesmo atinja a mesa rotativa, retornando a perfuragéo.
Durante este procedimento a circulacdo de fluido de perfuracdo é mantida para que seja mantida
a pressdo hidrostatica do pogo, entretanto se faz necessaria a correcdo da densidade da lama
(THOMAS, 2001).

Nygaard et al. (2006) descreve o procedimento de conexdo de tubos em cinco etapas:
inicialmente desliga-se a rotacdo da coluna, posteriormente interrompe-se o bombeio do fluido
de perfuracdo. Em seguida, um novo segmento de tubo é adicionado. Retoma-se o
bombeamento da lama de perfuracdo e, finalmente, a rotacdo da coluna. Este procedimento
causa flutuagdes na quantidade de fluido que é bombeado, alterando a pressao anular de fundo
(BHP) e, assim, atuando como fonte de disturbios.

Os sistemas de perfuracdo de pogos de petréleo podem ser caracterizados pelo
balanceamento entre a pressdo exercida pelo fluido de perfuracdo contra a parede do pocgo e a
pressao de poros na area da formacdo. A atuacao das respectivas pressdes acontece na regiao
anular compreendida entre a coluna de perfuracdo e a parede do poco. Diversos fenbmenos
impactam diretamente na pressdao anular de fundo durante a perfuragéo, tais como: remogéo
ineficiente de soélidos; desmoronamento do po¢o; aumento do comprimento do pogo;
parametros do reservatorio; e o procedimento de conexao de tubos.

Vieira et al. (2009) reporta que para compensar as flutuacdes de pressdo, podem ser
modificadas, entre outras, a densidade do fluido de perfuracéo; a vazao de entrada do fluido de
perfuracdo e a velocidade de perfuragcdo. Entretanto, a pressdo no poco ndo € modificada
instantaneamente, uma vez que existe um tempo para que as variacdes sejam sentidas ao longo
de todo o pogo. Para compensar tais flutuacdes de pressao, Vega et al. (2008) relataram que,
modificar a abertura da valvula choke, situada na superficie, produz uma rapida resposta na
variavel controlada, ou seja, na pressao anular de fundo (VEGA et al., 2018; VEGA et al.,
2012).

2.2 Modelo do tuboem U

No campo petrolifero, a configuracdo de tubo em U é utilizada para representar de
maneira simplificada a perfuracdo de um poco. O sistema de circulagéo ilustrado na Figura 3
representa o sistema de perfuracdo baseado na configuracdo do Tubo em U. Pode-se observar
que o lado esquerdo do tubo em U representa a coluna de perfuracdo enquanto o lado direito
respresenta a regido anular. A unido das duas secdes realizadas no fundo do tubo em U é
representada pela broca de perfuracad (GRACE, 1994).

Em uma situacdo estéatica, a pressdo de fundo (BHP) sera dada pela soma das pressoes
exercida pelo fluido na coluna de perfuracdo e na regido anular. Por outro lado, se as pressoes
da regido anular e coluna de perfuracéo nao forem iguais dois cenarios sao passiveis de ocorrer.
No primeiro caso, se 0 pogo estiver aberto, o fluido escoara para a regido de mais baixa presséo
até que o equilibrio seja atingido. No segundo caso, quando 0 pogo encontra-se fechado, a
diferenca de presséo apareceré na superficie (GRACE, 1994).



Diferentes modelos tomando como base a configuracdo do tubo em U sdo empregados
para descrever sistemas de circulacdo, como apresentado na Figura 3. Com isso Stamnes et al.
(2008) desenvolveram um observador baseado em modelo néo linear para estimar a pressao na
broca (ou no fundo do po¢o) durante a perfuragdo. O desenvolvimento de tal modelo considerou
uma unica fase no fluido de perfuracao.

Bomba de
lama

-
Coluna de "

perfuragéo

Anular

Broca de
perfuragdo

Figura 3 — Representacdo do modelo do tubo em U. Fonte: Adaptado de Stamnes et al.,
2008.

2.2 Controle na perfuracéo de pocos

O controle da pressao anular de fundo é de suma importancia para que as trocas de fluido
entre o anular e o reservatorio sejam evitadas. Essa pressdo pode ser manipulada pelo controle
dos parametros fisico-quimicos do fluido, pela variacdo da frequéncia imposta a bomba ou pelo
controle da abertura da valvula choke, posicionada na saida do anular (BOURGOYNE Jr. et al.,
1991).

A fase de controle durante o processo de perfuracdo de pocos é uma das fases que
requerem uma maior atencdo, visando a seguranca de recursos humanos, ambientais e a
seguranca do proprio poco. Lyons (1996) reporta a existéncia de trés niveis bem distintos de
controle de pocgos, quais sejam: controle primario - exercido pela densidade da lama cuja
pressdo hidrostatica deve ser mantida superior a pressao das formacdes; controle secundario -
caso o controle primario sobre as formagdes seja perdido, a formagdo comeca a produzir e 0
controle sobre o pogo s6 é mantido com o fechamento das valvulas de seguranga, vedando o
espaco anular; e controle terciério - quando o controle do poco a nivel secundario ndo pode ser
mantido, o controle da formag&o so € alcancado através de medidas especiais. Grace (1994)
reporta que, durante a perfuragdo de um poc¢o, quando ha incompatibilidade das pressdes SICP
(diferenca de pressao entre a formacéo e a presséo hidrostatica no anular quando um kick ocorre)
e SIDP (diferenca de pressdo entre o fundo do poco e apressdo hidrostatica no tubo de
perfuracédo) procedimentos de controle classicos nao sao aplicaveis, visto que o modelo de tubo
em U ndo descreve mais a realidade. Normalmente, este tipo de discordancia de pressdes esta
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interligado com o fenémeno de kick ou perda de circulagdo durante a perfuracdo. Quando isto
ocorre, manter a pressdo da coluna de perfuracdo constante apresenta-se como uma das técnicas
de maior sucesso, entretanto, nessas condi¢fes deve-se analisar e avaliar a situacdo em que 0
pogo se encontra para que sejam tomadas ac¢Oes apropriadas. No metodo classico de controle
de pressdo, as pressdes SICP e SIDP sdo registradas no momento em que se fecha o poco
quando um kick é detectado.

Controlar a pressdo anular de fundo durante o processo de perfuracdo € uma tarefa
desafiadora. Grande esforco tem sido aplicado ao desenvolvimento de modelos mais avangados
capazes de capturar, por exemplo, aspectos hidraulicos do fluido de perfuracdo. Rommetveit &
Vefring (1991) realizaram um estudo de comparacéo entre os resultados de um simulador de
kick de gas e dados em escala real. Com o objetivo de avaliar o desempenho do modelo, foram
realizadas simulagdes de Kick de gas em lama a base agua e a base éleo. Além disso, foram
empregados dados reais de superficie e fundo do poco na validacdo do simulador. Petersen,
Rommetveit & Tarr (1998) apresentaram um trabalho de modelagem e simulagéo de um pogo
na presenca de kick e perda de circulacdo em aguas profundas como ferramenta para projetar
situacGes complexas de controle de pocos. Hansen et al. (1999) propuseram um modelo para
prever a perda de pressao na perfuracao pogos estreitos. O modelo construido combinando uma
abordagem numérica e experimental incorporou os efeitos de excentricidade, rotacdo da coluna
de perfuracéo e reologia.

Bjorkevoll et al. (2000) realizaram uma anélise de dados de perfuragdo utilizando um
modelo avancado de pressdo e temperatura. Tal modelo foi empregado no estudo detalhado da
perfuracdo de dois pocos no Mar do Norte. No mesmo ano Lage & Time (2000) desenvolveram
um modelo para prever o comportamento da mistura bifésica para o fluxo ascendente em um
anular concéntrico. As previsdes do modelo desenvolvido foram validadas a partir de dados
experimentais coletados da literatura. Além disso, foi realizada uma investigacdo experimental
em grande escala em um poco vertical localizado no complexo de pesquisa da Petrobras, Brasil.
Com isso pode-se concluir que o modelo apresentou desempenho satisfatorio em relacdo aos
dados experimentais.

Bjorkevoll et al. (2003) desenvolveram um modelo capaz de predizer a queda de presséo
no anular tendo como informacgdes de entrada as caracteristicas do fluido obtidas através do
redbmetro. Além disso, o modelo desenvolvido foi integrado a um modelo transiente de
transporte de massa para levar em conta os efeitos de compressibilidade do fluido e o
comprimento do pogo. Lage et al. (2003) apresentaram um modelo dindmico para tratar
fendmenos transientes dureante operacdes do tipo underbalanced. As predi¢cbes do modelo
foram validadas através da comparacdo de dados experimentais aplicando-se situacdes
transientes distintas. Nygaard et al. (2004a) apresentaram uma metodologia para controlar a
pressdo anular de fundo durante o procedimento de conexdo de tubos em pogos
dominantemente gasosos. A metodologia desenvolvida emprega o modelo dindmico de
escoamento de fluido no pogo e a interacdo dindmica pogo-reservatorio. A metodologia de
controle empregada pelos autores baseou-se na estratégia de controle preditivo ndo linear
baseado em modelo (NMPC — Non-Linear Model Predictive Control). Os autores reportaram
gue a estratégia de controle baseada em modelo pode ser utilizada no desenvolvimento de
sistemas de controle automatizado e integrado a taxas de bombeio da bomba e a choke para
perfuracdes em operacdo underbalanced. J& Nygaard et al. (2004b) investigaram a
possibilidade de se utilizar uma metodologia de controle automatico para manter a pressao do
pogo dentro dos limites criticos, a partir da aplicagio de um modelo transiente
poco/reservatorio. A partir do exposto, os autores reportaram que a metodologia proposta é
promissora como uma ferramenta para se controlar a pressdo durante o procedimento de
conexd@o de tubos. Nygaard (2006) e Nygaard et al. (2007) propuseram a utilizacdo de um
modelo de baixa ordem para estimar e controlar o BHP, onde um filtro de Kalman é avaliado



para a estimacdo dos parametros do reservatorio durante a perfuracao de pogos. Godhavn (2009)
estudou a utilizacdo do controle PID nos processos de perfuracdo. Breyholtz et al. (2009)
propuseram a utilizacdo do controlador preditivo (MPC — Model Predictive Control) para
controlar a pressao utilizando a técnica DGD (Dual Gradient Drilling), onde a presséo de fundo
foi considerada conhecida e desconsiderou-se a ocorréncia de kick.

GODHAVN (2010) apresentou alguns resultados da aplicacdo do MPD no campo de
Kvitebjorn no Mar do Norte além de levantar discussdo a respeito da aplicacdo de controle
automatico nas operacOes de perfuracdo. Kaasa et al. (2011) estimaram a pressao de fundo
utilizando um modelo hidraulico simplificado baseado em fluidodindmica basica. Zhou &
Nygaard (2011) desenvolveram um esquema de controle para estabilizar a pressdo durante a
perfuracdo utilizando a variacdo DGD (Dual Gradient Drilling) do MPD. Vega et al. (2012)
apresentaram metodologias de controle e monitoramento da presséo anular de fundo, com o
objetivo de evitar flutuacdes de pressao fora dos limites da janela operacional, garantindo desta
forma condigdes de operacdo seguras. Nandan & Imtiaz (2017) propuseram um controlador
preditivo ndo linear (NMPC) para sistema de perfuracéo do tipo MPD. O controle de vazdo age
automaticamente para regular a pressdo anular anular de fundo frente a um kick através da
variacdo CBHP (Constant Bottom Hole Pressure) do MPD. Além da mitigacdo do Kick o
controlador proposto mostrou bom desempenho em assegurar a presséo anular de fundo (BHP)
durante o procedimento de conexao de tubos. Pedersen et al. (2018) avaliaram a utilizacdo do
controle preditivo ndo linear (NMPC) para controlar a pressdo e vazao durante a perfuracédo
underbalanced. O sistema de controle multivariado manipula a pressdo na choke, a vazédo da
bomba e o setpoint simultaneamente para atingir a pressdo desejada no fundo e no topo do poco.
A estratégia de controle NMPC mostrou-se eficiente mesmo em face grandes mudancgas no
sistema até mesmo numa abordagem overbalanced.

2.3 Trabalhos desenvolvidos na unidade piloto de perfuracdo de pogos de petrdleo do
LEF/ UFRRJ

O desenvolvimento de pesquisas sobre o estudo e controle da pressdo anular de fundo
durante a operacgéo de perfuracéo de pocos, utilizando a unidade piloto de perfuracdo de pocos
de petréleo do LEF/ UFRRJ (Laboratério de Escoamento de Fluidos — Giulio Massarani /
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro), reportada neste trabalho, iniciou-se com Vieira
(2009), seguido por Freitas (2013), Russano (2014), Patricio (2016), Costa (2016) e Carvalho
(2018). Apesar de todos os trabalhos terem o objetivo comum de controlar a pressdo anular de
fundo, cada autor analisou os diversos fendmenos inerentes ao processo de forma distinta,
caracterizando a evolugdo dos estudos desenvolvidos até o presente momento.

Vieira (2009), em seu trabalho, prop6s o desenvolvimento de um modelo matematico
fenomenoldgico monofasico tendo como objetivo a implementacéo de controle cléssico Pl,
usando a vazao da bomba de lama como varidavel manipulada. Vieira observou gque o controle
da pressédo anular de fundo (BHP) foi bem sucedido tanto para testes do tipo servo quanto para
teste regulador. Além disso, foi identificada a natureza ndo linear da unidade experimental
empregada. Dando continuidade, em 2013, Freitas desenvolveu uma metodologia dindmica
para controle de influxos de liquido (kick), durante a perfuragdo de pogos de petréleo, dotada
de um esquema de reconfiguracdo de controle, usando o indice de abertura da valvula choke
como variavel manipulada. O desenvolvimento da metodologia dindmica proposta foi capaz de
determinar eficientemente o valor da pressdo da formacéo através do monitoramento da vazéo
de kick de liquido. Além disso, a metodologia desenvolvida mostrou-se vantajosa em relagdo
aos métodos tradicionais visto que ndo ha necessidade de adensamento da lama de perfuragéo
uma vez que o aumento de pressao € realizado via abertura da valvula choke.

Russano (2014) implementou um esquema de controle empregando reconfiguracéo
(feedback-feedfoward), via manipulacéo da valvula choke, visando a rejeicao de perturbagéo de
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carga (perda de circulagéo). O controle da presséo anular de fundo ocorreu de forma satisfatoria
em todas as situacOes analisadas, demonstrando ser vantajoso o uso do esquema de
reconfiguracdo da lei de controle para rejeicdo de disturbio significativo de perda de circulacao.
Além disso, ndo houve necessidade de diminuicdo da densidade do fluido de perfuracdo, uma
vez que a reducdo da pressao € efetuada via abertura da valvula choke, o que reduz o tempo
necessario para controle do distdrbio.

Oliveira et al. (2015) sintetizaram uma estratégia de controle classico feedback para
estudar a dinamica de perfuracdo de pocos a fim de estabilizar a pressao anular de fundo tendo
como variavel manipulada a velocidade de injecdo de fluido na coluna de perfuracdo. Levando
em conta os atrasos inerentes ao processo, foi implementado um esquema de controle preditivo
PIl obtendo uma maior eficiéncia na estabilizacdo da presséo frente ao controlador classico PI.

Patricio (2016) desenvolveu uma estratégia com reconfiguracdo da lei de controle
feedback«feedforward para rejeitar o distarbio de kick de gas além de realizar estudos de
simulacdo a partir da construcdo de modelo matemaético fenomenoldgico. Patricio observou que
o controle de kick de gas através da estratégia de controle feedback nao foi bem sucedido devido
a dificuldade de se manter a pressédo anular de fundo dentro da janela operacional uma vez que
houve perda de circulacdo simultdnea ao kick. Por outro lado, a estratégia por reconfiguracao
mostrou ser eficiente controlando o kick de gas mantendo a pressdo anular de fundo dentro da
janela operacional. Além disso, o emprego de tal estratégia fez com que néo fosse observada
perda de circulagdo como no emprego da estratégia feedback.

Costa (2016) a fim de controlar a pressdo anular de fundo durante o processo de
cimentacdo fez uso de uma estratégia de controle feedback classico tendo como variavel
manipulada o indice de abertura da valvula choke. Em todos os tipos de cimentacédo avaliados
a acdo do controlador foi eficaz, mantendo a pressédo anular de fundo no setpoint desejado
mesmo na presenca de perturbacdes.

Carvalho (2018) propds um esquema de controle capaz de controlar as diversas etapas
do ciclo Convencional/PMCD (Pressurized Mud Cap Drilling) através de um controlador por
realimentacdo (feedback) com reconfiguracdo da variavel manipulada (choke) e vazdo de
bullheading sendo capaz de adaptar-se as diferentes etapas inerentes ao processo de perfuracéo
em zonas altamente fraturadas.

De fato, o desenvolvimento de pesquisas a respeito do controle da pressao na perfuracéo
de pocos de petréleo € amplamente explorado em trabalhos de modelagem e simulacgéo.
Entretanto, o emprego de uma unidade piloto de perfuragdo de pocos capaz de representar
diversos fenémenos, em tempo real, mostra-se de suma importancia para o desenvolvimento de
novas técnicas de controle.

2.4 Rede Neuronal Artificial

As redes neuronais artificiais (RNA’s) sdo sistemas de computagdo adaptativos
inspirados nas caracteristicas de processamento de informacdo encontradas nos neurdnios
biolégicos. Sdo formadas por um conjunto de neurdnios artificiais que interagem entre si,
assemelhando-se ao cérebro humano em dois fatores: primeiro, o conhecimento é adquirido
pelas redes neuronais através de um aprendizado do seu ambiente; o segundo fator diz respeito
as forcas das conexdes entre os neurdnios, denominadas pesos sinapticos, que sao utilizadas
para armazenar o conhecimento adquirido (ARBIB, 2003; HAYKIN, 2009).

O neurdénio é a unidade bésica de processamento de informacdo fundamental em uma
rede neuronal. A Figura 4 ilustra esquematicamente um modelo de neurbnio ndo linear.
(HAYKIN, 2009; HUNT et al., 1992)
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Figura 4 - Modelo néo linear de um neurdnio. Fonte: Adaptado de Haykin, 2009.

Matematicamente, este neurdnio é descrito pelo potencial de ativacdo do neurdnio (v;)
(Equacéo 1), sendo este calculado pelo somatdrio dos sinais de entrada (x;) ponderados com 0s
respectivos pesos (wy;) e o valor do bias (b,,). A saida do neurdnio (Equacdo 2) € definida pelo
potencial de ativacdo aplicado a funcéo de ativacéo ¢ (vy).

n

Vg = Z XiWy; + by 1)

i=1

Vi = (V) )

2.4.1 Historico

O estudo das redes neuronais teve inicio em 1943 com Warren McCulloch e Walter Pitts
que propuseram um modelo matematico capaz de descrever o neur6nio bioldgico. Em 1949,
Donald Hebb desenvolveu a conhecida Regra de Hebb e Frank Rosenblatt, em 1958,
desenvolveu e introduziu uma grande classe de RNA’s denominadas PERCEPTRONS. Em
1960, Bernard Widrow e Marcian E. Hoff desenvolveram o Adaline, um réapido e preciso
sistema de aprendizagem adaptativo sendo treinado pela Regra Widrow-Hoff, também
conhecida como regra delta. Contudo, as analises matematicas desenvolvidas por Minsky e
Papert (1969) sobre o0 PERCEPTRON demonstraram que tal modelo ndo era capaz de
representar problemas mais complexos fazendo com que as pesquisas na area fossem
desacreditadas e consequentemente levando a um decaimento nas pesquisas sobre o tema. Entre
1972 ¢ 1982, apesar da baixa popularidade das RNA’s, estudos ainda eram realizados. Em 1972,
Kohonen introduziu um modelo de associacdo linear e em 1982, descreveu 0s mapas de auto-
organizacdo, com capacidade de organizar dimensionalmente dados complexos em grupos,
conhecido como mapas de Kohonen. Em 1974, Paul Werbos desenvolveu o procedimento de
aprendizagem denominado retropropagacdo do erro (back-propagation) o qual mais tarde
(1986) foi apresentado por Rumelhart, Hinton & Williams, fazendo com que os estudos das
redes neuronais artificiais fossem retomados, sendo aplicadas as mais diversas areas do
conhecimento (HAYKIN, 2009).

2.4.2 Arquitetura

A arquitetura é determinante na capacidade de processamento de uma rede. Para que o
treinamento seja bem sucedido é necessario realizar a correta escolha do nimero de conexdes
a serem utilizadas. Existem diversos tipos de redes neuronais, mas a que melhor se ajusta para
modelar a dindmica dos processos é a configuracdo feedforward. Além deste tipo de
configuracdo tém-se, também, as redes de recorréncia (HAYKIN, 2009; FAUSETT, 1994).

A configuracao feedforward é assim denominada porque a informacéo flui da camada
de entrada para a camada de saida. A camada de entrada ndo realiza nenhum tipo de
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processamento, ela simplesmente contém os valores de entrada para rede. Elas podem ser
subdividida em rede de camada simples ou rede de mdltiplas camadas (ARBIB, 2003;
HAYKIN, 2009).

A rede feedforward de camada simples é a forma mais simples de arquitetura, nela uma
camada de entrada projeta-se diretamente em uma camada de saida de neurénios. Geralmente,
neste tipo de configuragdo os neurdnios sdo lineares. Na configuracdo feedforward de multiplas
camadas podem existir uma ou mais camadas ocultas, cujos nos de computacdo sdo
denominados neurdnios ocultos. Tais neurénios tém como funcdo atuar entre a entrada de sinais
externos e a saida da rede, capacitando-a a aprender tarefas complexas, extraindo
progressivamente as caracteristicas mais significativas dos padrdes de entrada. Com o aumento
do namero de neurdnios ocultos a rede torna-se mais sensivel, ou seja, aumenta-se o0 nimero de
conexdes sinapticas e de interacGes. Na Figura 5 é apresentada uma rede do tipo feedforward
com uma camada de neurénios ocultos (ARBIB, 2003; HAYKIN, 2009; HUNT et al., 1992).

Camada de sinais
de entrada

Camada de neuronios ocultos Camada de saida

Figura 5 — Rede neuronal multicamada. Fonte: Adaptado de Haykin, 2009.

O vetor de dados externos inseridos na camada de entrada constitui os sinais de entrada
para 0s neurdnios da segunda camada. Os sinais de saida da segunda camada sdo utilizados
como entrada na terceira camada e assim sucessivamente. Desta forma, os sinais de saida dos
neurdnios da ultima camada constituem a resposta da rede frente ao padrdo de ativacdo
fornecido pelos nés de entrada da primeira camada (ARBIB, 2003).

A maioria dos casos de aplicacdo de redes neuronais requer o uso de redes de multiplas
camadas, onde cada saida ¢ uma funcdo ndo linear de funcdes nédo lineares admitidas pelos
neurodnios ocultos. As redes de multiplas camadas modelam implicitamente os dados durante o
treinamento, de modo que uma previsdo valida seja realizada quando a rede, ja treinada, for
posteriormente apresentada a um novo valor de vetor de entrada. As redes podem aprender a
partir dos exemplos fornecidos e até mesmo generalizar o conhecimento aprendido. Como dito
anteriormente, a rede exibe altos niveis de conectividade, determinados pelas sinapses da
mesma, assim uma mudanca na sua conectividade exigira, consequentemente, uma alteracéo
nos seus pesos (VAZ et al., 2016).

As redes de recorréncia, por possuirem realimentacdo, respondem a estimulos de forma
dindmica, ou seja, apos aplicar uma nova entrada, a saida é calculada e entdo realimentada para
modificar a entrada. Este tipo de rede é rotineiramente chamado de “rede com memoria”. A sua
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estrutura ndo é obrigatoriamente organizada em camadas e caso seja, podem apresentar
interligacGes entre neurdnios da mesma camada e entre camadas ndo consecutivas. A presenga
de loops feedback representa um alto impacto em sua capacidade de aprendizagem e
performance. A Fogura 6 ilustra a arquitetura de uma rede com recorréncia sem loops do tipo
feedback e sem neurdnios ocultos (ARBIB, 2003; HAYKIN, 2009).
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Figura 6 - Rede neuronal recorrente sem loop feedback. Fonte: Adaptado de Haykin, 2009.

2.4.3 Construcao das redes neuronais

A construgdo de uma rede neuronal requer que sejam levados em consideracdo pontos

importantes para que o algoritmo de treinamento apresente uma boa performance. Dentre eles
podemos destacar a forma como os pesos sinapticos sdo inicializados, a normalizacao dos dados
de entrada e saida, o dominio dos pares de entrada-saida, a forma da superficie do erro e a forma
da funcéo erro (NGUYEN et al., 2013; VEGA, LIMA & PINTO, 2008).

A inicializacao dos pesos sinapticos deve ser feita de forma aleatoria. A escolha de tais
pesos influencia como a rede alcanca o erro local ou global e qudo rapida é a
convergéncia do método utilizado.

Os dados de entrada e saida devem ser normalizados para que o aprendizado seja
acelerado, a ndo normalizacdo geraria acréscimos nas sinapses com ordens de grandeza
distintos o que levaria & obtencdo de minimos locais;

O dominio dos pares de entrada-saida deve caracterizar amplamente o dominio de
operacdo do sistema fisico que se deseja identificar. Um conjunto de pares de entrada-
saida muito grande dificulta e torna lento o treinamento;

Uma superficie de erro é definida pela relagdo da funcéo custo versus os pesos das
sinapses. Caso a RNA contenha apenas neuronios lineares, a superficie de erro sera uma
funcdo quadrética, contendo um unico minimo global. Porém, se a RNA for formada
por neurdnios ndo lineares, a superficie de erro pode conter maltiplos minimos locais.
Caso a forma da funcdo erro ndo seja quadrética, é possivel a ocorréncia de varios
minimos locais, além do minimo global, para uma RNA tipica contendo apenas uma
camada oculta de neur6nios. Deve-se atentar para o caso de uma superficie plana visto
que esta produz uma derivada de pequena magnitude, levando a um pequeno ajuste dos
pesos e consequentemente muitas iteracGes para a reducdo do indice de desempenho,
fazendo com que o treinamento fique paralisado;
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e Quando o valor numérico do erro é grande, a funcéo erro pode apresentar oscilacoes,
que podem ser reduzidas com a diminuicdo da taxa de aprendizado, indicando a
obtengdo de um minimo local. Entretanto, quando o valor numerico do erro é pequeno
a funcéo erro se apresenta na forma de um decaimento exponencial, sem oscilagdes,
indicando a obten¢do de um minimo global.

2.4.4 Funcdes de ativacao

De acordo com Haykin (2009) e Fausett (1994), as fungbes de ativacdo mais
amplamente aplicadas sdo do tipo sigmoide (logistica ou tangente hiperbdlica) isto porque
apresentam a propriedade de serem diferenciaveis, caracteristica relevante para o algoritmo de
treinamento.

A funcédo logistica é a fungdo de ativagdo mais utilizada na construgdo das RNA’s,
podendo assumir valores continuos entre 0 e 1 (Equacdo 3). A funcdo de ativacdo tangente
hiperbdlica, descrita pela Equacdo 4, é um tipo de funcdo sigmoidal que apresenta vantagens
analiticas em relacdo a logistica por poder assumir valores negativos.

1
oW = T ©
¢(v) = tanh(v) (4)

2.4.5 Treinamento

Existem diversos algoritmos de treinamento que diferem entre si pela forma como os
pesos sindpticos sdo ajustados (método do gradiente descendente, aprendizado de Hebbian,
aprendizado competitivo, entre outros). Outro fator importante é a forma pela qual a rede se
relaciona com o meio ambiente, podendo ser dividida em aprendizado supervisionado e nao
supervisionado (ARBIB, 2003; FAUSETT, 1994). No aprendizado supervisionado a rede
neuronal ndo possui conhecimento sobre 0 meio ao qual esta inserida, desta forma ela é exposta
a um vetor de treinamento criado a partir do meio de insercdo. Seus parametros sdo ajustados
através da combinacdo do vetor de treinamento e o sinal de erro, sendo este definido como a
diferenca entre a resposta desejada e a resposta atual da rede. Este ajuste € realizado
iterativamente, sendo todo “conhecimento” adquirido armazenado na forma de pesos sinapticos
fixos. Ja no aprendizado ndo supervisionado as saidas da rede ndo sdo conhecidas a priori, 0
treinamento acontece a partir da distincdo das classes de padrGes diferentes apresentados a rede
(HAYKIN, 2009; ARBIB, 2003; FAUSETT, 1994).

A etapa de treinamento é realizada repetidamente para um conjunto de exemplos
diversos, até que o estado estacionario seja atingido onde ndo ocorrerao alteracoes significativas
dos pesos sinapticos. Assim, a fase de aprendizagem é considerada como a adaptacao dos pesos
sinapticos da rede a valores adequados.

O treinamento pode ser classificado em aprendizado em batelada ou por reconhecimento
de padrdes. No aprendizado em batelada, os pesos séo ajustados depois de uma varredura
completa de todos os dados de treinamento, enquanto que no aprendizado por reconhecimento
de padrdes 0s pesos sdo atualizados constantemente a cada passo no tempo, ou seja, on-line.
Matematicamente, o aprendizado em batelada apresenta uma melhor validade frente ao
aprendizado por reconhecimento de padrdes, isto porque a primeira técnica implementa de
forma exata o método de reducdo do gradiente. Em contrapartida, a segunda técnica é vantajosa
por poder ser implementada on-line (GAO, WANG & LI, 2000).

A eficiéncia de cada um dos dois métodos de treinamento depende do problema
avaliado. Como o processo de treinamento € mantido até que haja a estabilizacdo dos pesos e 0
erro quadratico médio seja suficientemente pequeno para que o0 objetivo desejado seja atingido,
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deve-se encontrar um ponto 6timo de parada do treinamento com erro minimo e maxima
capacidade de generalizacéo.

Buscando-se a maxima capacidade de generalizacdo e 0 menor erro para o treinamento,
emprega-se a validacdo cruzada, uma técnica estatistica classica Util para determinar a
capacidade de generalizacdo de uma RNA. Para a aplicacdo de tal técnica, os dados de
treinamento deverdo ser subdivididos em dois conjuntos distintos, o conjunto de treinamento e
0 conjunto de validacdo. Seguindo a metodologia classica descrita por Haykin (2009), o
conjunto de treinamento, utilizado para treinar a rede devera ser composto por 50% das
amostras disponiveis; e 0 conjunto de validacdo composto por 25% das amostras disponiveis.
A divisdo das amostras em dados para treinamento e validacdo garante que ndo haverd o
problema de super treinamento, o que acarreta em uma ma capacidade de generalizacéo da rede.

A realizacdo do treinamento é feita tomando-se um numero de iteracbes (épocas) pre-
definido. Ao fim do nimero de épocas, o treinamento € interrompido e a rede é testada com
dados inéditos para sua validacdo. Este procedimento é repetido até que o desempenho da rede
frente os dados de validacdo se estabilizem em um valor aceitavel para o problema avaliado,
neste caso observa-se o erro gerado, quanto menor os valores melhor serd a resposta da rede
frente aos novos dados apresentados a ela.

2.4.6 Algoritmo Back-propagation

O algoritmo de retro propagacao do erro — back-propagation (BP) - também conhecido
como a generalizacdo da regra delta, utiliza a técnica de gradiente descendente para minimizar
0 erro quadratico medio entre a saida desejada e a obtida pela rede, através do ajuste dos pesos
sindpticos. O treinamento pelo algoritmo BP envolve trés estagios: alimentagdo dos padrdes de
treinamento; célculo e retro propagacdo do erro associado; e ajuste dos pesos sinapticos
(ARBIB, 2003; FAUSETT, 1994).

Durante a propagacdo do sinal de entrada, cada unidade de entrada recebe o sinal e o
transmite para cada uma das unidades ocultas. Cada neur6nio oculto, entdo, calcula seu nivel
de ativacdo. O sinal produzido por cada neurénio oculto é enviado para o neurénio da camada
subsequente, neste caso para 0 neurdnio da camada de saida. Assim como cada neurdnio na
camada oculta, os neurdnios na camada de saida calculam seu sinal de ativacdo para formar a
resposta da rede frente ao padréo de entrada fornecido.

Na fase de retro propagacéao do erro, 0s neurénios da camada de saida comparam o valor
calculado do nivel de ativagcdo com o valor desejado para determinar o erro associado para
aquele padrdo alimentado. Baseado em tal erro, o fator § (gradiente local) é calculado para
todas as interconexdes realizadas. Tal fator € utilizado para distribuir o erro da camada de saida
para a camada de entrada através das camadas ocultas (neste caso sera atualizado o peso entre
a camada oculta e a camada de entrada). Depois que todos os § foram determinados, 0s pesos
(w) de todas as camadas sdo atualizados simultaneamente. A Figura 7 ilustra a etapa de
propagacao caracterizada pelas linhas cheias pretas e a etapa de retro propagacao do sinal do
erro, caracterizada pelas linhas pontilhadas em azul.

Tal algoritmo emprega uma taxa de aprendizagem (n), capaz de influenciar a velocidade
de ajuste dos pesos durante a otimizagdo. Quanto menor a taxa de aprendizagem, menores serdo
as modificagdes nos pesos das sinapses de uma iteracdo para a outra e mais suave serd a
trajetdria de minimizacdo da superficie de erro. Entretanto, se a taxa de aprendizagem for muito
alta as mudangas nos pesos se tornardo altas o suficiente ao ponto de fazer com que a rede
apresente oscilagdes, caracterizando um sistema instavel. Desta forma, busca-se utilizar uma
taxa de aprendizado capaz de aumentar a velocidade de aprendizado sem levar a oscilagoes.
(HAYKIN, 2009)
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Uma maneira de se aumentar a taxa de aprendizado evitando-se o perigo da instabilidade
é incluir o termo momento na regra delta (Equacdo 5). A incorporacdo do termo momento (o)
ao algoritmo de retro propagacéo leva a uma modificacdo minima na atualizacdo dos pesos.
Contudo, sua incorporacao fornece o beneficio de prevenir que o processo de aprendizagem
termine em um minimo local na superficie de erro.

Awj;(n) = adw;;(n — 1) +n6;(n)y;(n) (5)
Retropropagacao — P_rop;agagao do
Sina
----p Retropropagacéo
do sinal

Saidas

Entradas

Propagacéo
Camada de Camada Camada de
Entrada Oculta Saida

Figura 7 — Propagacao e retro propagacao do erro. Fonte: Adaptado de Haykin, 20009.

2.4.6.1 Algoritmo

e Neurdnio na camada de saida
Tomando como base a Figura 8 que descreve o neurdnio de saida j sendo alimentado

por um conjunto de sinais produzidos por uma camada de neurdnios dispostos a sua esquerda
(neurénios ocultos), Haykin (2009) descreve o algoritmo de treinamento supervisionado on-

line baseado na retro propagagao do erro — back-propagation.
E importante frisar que o treinamento on-line possui como vantagem a reducdo das

chances de obtencdo de um minimo local, devido a sua natureza estocastica.
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Figura 8 — Representacdo do neur6nio de saida j. Fonte: Adaptado de Haykin, 20009.

O potencial de ativacdo associado ao neurdnio j € dado por:

g () = ) yimwy(n) ©)
i=0

Onde m é o numero total de entradas aplicadas ao neurdnio j, excluindo-se a
contribuicdo do bias. O peso sinaptico w;, corresponde a entrada fixa y, = +1, equivalente ao
bias (b;) aplicado ao neuronio j. Desta forma, o sinal de saida apos a n-ésima iteragdo € dada
por:

yi(n) = @;(v;(n)) (7)

O algoritmo BP baseia-se na aplicacdo de uma correcdo do tipo Awj;(n) (Equagéo 8)
aplicada ao peso wj;(n), sendo esta proporcional a derivada parcial do erro em relagdo ao peso
de(n)
dwji(n)
que determina a direcdo da busca do peso sinaptico wj;(n) na superficie de pesos. Com isso, as

atualizacdes dos pesos sinapticos da rede sdo realizadas segundo a Equacéo 9.

sinaptico,

. O gradiente do erro em relacdo ao peso, representa o fator de sensibilidade

By ) = 5o ®
wm+1) =w;(n) +Aw;(n) 9)

Aplicando-se a regra da cadeia ao gradiente do erro em relacdo ao peso obtem-se
de(n)  de(n) Oe; (n) dy;(n) dv;(n) (10)

dw;;(n) B dej(n) dy;j(n) dv;(n) dw;;(n)
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O sinal de erro produzido na saida do neur6nio j é definido por:
ej(n) = d;(n) — y;(n) (11)
Somando a contribuicdo do erro de todos os neurdnios na camada de saida, obtém-se a

expressdo para o sinal de erro total da rede, caracterizado pela Equagdo 12. O termo C
corresponde a todos os neurdnios da camada de saida.

e(n) = Z e;(n)? (12)

Assim, o
oe(m) _, 13
dern) eji(n) (13)

Oeﬁ (n)

3, () a4

dy;(n) |
ON @;'(vi(n)) (15)

avj (n) B
w0 (n) yi(n) (16)

Substituindo as Equacgbes 12, 13, 14, 15 e 16 em 10, obtém-se a seguinte expressao
ilustrada na Equacdo 17.

0e(n)
oy = 2009 ) an

O gradiente local - §;(n) - é descrito pela Equagéo 18.

§(n) = e;(m)g’; (v (m)) (18)

Desta forma, o gradiente do erro em relacdo ao peso pode ser reescrito como ilustra a
Equacdo 19.

de(n)
T G = 2O @ (19

e Neurdnio na camada oculta
Quando o neurdnio esta localizado na camada oculta, ndo existe uma resposta desejada
para comparacdo. Admitindo-se que haja um neurénio de saida j imediatamente conectado ao
neurdnio oculto k (Figura 9), o gradiente local (§) para o neurdnio oculto sera dado pela
Equacéo 20, onde o indice j diz respeito ao neurbnio de saida j.
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Figura 9 — Neurdnio j conectado ao neurdnio oculto k. Fonte: Adaptado de Haykin, 2009.

_ 0e(n) dyr(n) (20)
0y (n) Ovi(n)

Reordenando e substituindo-se as equacdes de interesse podemos escrever as Equagdes 21- 26.

S(n) =

d
5(n) = - a;:g; P () &)
e(n) = ) ()’ 22)
jec
de(n) B ' dej(n)
Ty Z ey @)
de(n) ' de;j(n) dv;(n)
Iy Z % 50,0 Fy () (24)
ej(n) = d;(n) — y;(n) (25)
ej(n) = dj(n) — @;(v;(n)) (26)
Assim, define-se a Equagéo 27.
0G0 ) (27)
dv(n) NI
Além disso, a partir das Equagdes 28-31.
v () = ) yi(mwe(n) 28)
k=0
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dv;(n) 29
Ty~ W »

de(n)
5yt = —zzje,- (1) (w3 () () (30)
§i(n) = e;(n) ¢;'(v;(n)) (31)

Define-se, o gradiente local para o neurénio oculto k pela Equacéo 32.
5(n) = 20", (ve(m) ) 8;() oy () (32)
j

2.5 Neuro-controladores

Um neuro-controlador é caracterizado pelo uso de uma RNA localizada no sistema de
controle, apresentando-se como o préprio controlador ou como modelo do processo utilizado
para realizar uma acdo de controle (Nguyen et al., 2003).

Um controlador neuronal pode ser aplicado quando estdo disponiveis dados do
comportamento de uma planta, expressos como dados de entrada-saida. Este tipo de aplicacédo
pode ser definido como um modelo de caixa preta, isto porque ndo se tem disponivel um modelo
que descreva o comportamento da planta frente a diferentes condi¢bes. Além disso,
controladores baseados em redes neuronais sdo beneficiados com a capacidade de
aprendizagem sendo Util para o controle adaptativo, visto que neste método é necessaria a
adaptacao frente as mudancas do ambiente (Nguyen et al., 2003).

A construcdo de um controlador baseado em rede neuronal requer que 0s parametros
sejam ajustados a partir dos erros observados entre a saida da planta e a saida desejada. Tal
ajuste é realizado pelo método de retro propagacdo de tal erro através da arquitetura da rede,
entretanto este procedimento s apresenta aplicacdo eficaz se um modelo matematico da planta
esta disponivel. Quando nédo se tem tal disponibilidade, os dados de entrada-saida utilizados
para a treinar a rede geram um modelo aproximado sendo este caracterizado como modelo
identificado pela rede neuronal, apresentando aplicacdo no projeto de controle neuronal
indireto (Nguyen et al., 2003).

2.5.1 Controle neuronal direto e indireto

O controlador neuronal direto é desenvolvido pela aplicacdo da modelagem inversa da
dindmica da planta, ou seja, a rede neuronal age diretamente como um controlador. O projeto
do controlador neuronal indireto baseia-se no modelo neuronal do sistema a ser controlado.
Neste caso, o controlador é desenvolvido a partir da modelagem da planta pela rede neuronal.
O desenvolvimento do controlador neuronal indireto envolve duas etapas: a identificacdo da
dindmica da planta pela rede neuronal utilizando dados de treinamento, caracterizando a
identificacdo do sistema; e o projeto de controle derivado do modelo de identificacdo neuronal
(Nguyen, 2003; Haykin, 2009).

O desenvolvimento de um sistema autdnomo requer que o controlador a ser utilizado no
processo apresente uma relacdo inversa com a planta (controle direto). Assim, a identificacéo
do sistema é necessaria para que haja estabilizacdo do modelo no qual o controlador a ser
desenvolvido estara baseado. O processo de identificacdo busca produzir um modelo do sistema
dindmico sem conhecimento a priori do sistema dinamico em analise, este procedimento
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realizado “as cegas” ¢ denominado modelagem do tipo caixa preta (black box). O treinamento
realizado a partir desta metodologia produz uma funcéo erro a qual é utilizada no treinamento
de uma rede neuronal para captar a saida da planta. Esta funcdo erro deve ser capaz de
aproximar o comportamento inverso da planta. A Figura 10 ilustra a identificagéo do sistema,
o0 erro produzido pela diferenca entre a resposta gerada pela planta e pela saida da rede €
utilizado para ajustar os parametros da rede buscando minimizacgdo do erro (Nguyen, 2003;
Haykin, 2009).

Planta

Sinal de entrada

—»| Modelo neural ©)

A

erro

Figura 10 - Diagrama de blocos da identificacdo de sistemas. Fonte: Adaptado de Haykin,
2009.

A implementacdo da metodologia de identificagdo de sistemas engloba quatro etapas. A
primeira etapa requer que sejam desenvolvidos experimentos na planta para que sejam coletadas
informagdes a serem utilizadas no treinamento da rede. Em seguida, um modelo de rede deve
ser selecionado (sinais de entrada e topologia). O modelo, entdo, € treinado com os dados
adquiridos da planta; apds o treinamento, 0 modelo deve passar pela etapa de validacdo. Caso
os resultados ndo sejam satisfatérios, diferentes modelos de rede podem ser testados. Por outro
lado, se o conjunto de dados coletados nédo for suficiente, o desenvolvimento satisfatorio de um
modelo se tornara uma tarefa dificil de se realizar, assim novos experimentos na planta deverao
ocorrer para que dados adicionais sejam computados. Quando a identificacdo de sistemas é
implementada como parte de um controlador, este é definido como controlador adaptativo. Tais
controladores sdo desenvolvidos para sistemas cuja dindmica varia no tempo (Nguyen, 2003;
Haykin, 2009).

2.6 Aplicactes de redes neuronais em processos de perfuracao

Uma pesquisa na literatura mostra que ndo ha trabalhos desenvolvidos empregando-se
redes neuronais artificias com o intuito de controlar a presséo anular de fundo (BHP) durante o
processo de perfuracdo de pogos de petrdleo. Além disso, ndo foi encontrado trabalhos
empregando uma unidade piloto de perfuracdo de pocos de petréleo capaz de reproduzir
fendmenos reais, 0 que evidencia o carater inédito deste trabalho de dissertacdo de mestrado.
Assim, sdo apresentados trabalhos em que s@o empregadas redes neuronais como modelos de
predicdo nas mais diversas areas que englobam o processo de perfuragéo.

O desenvolvimento de atividades de perfuracdo em aguas profundas e ultraprofundas
tem aumentado os desafios inerentes ao processo visto a dificuldade de se obter importantes
parametros, como, por exemplo o gradiente de fratura da rocha. Desta forma, Akin et al (2006)
propuseram um método rapido e preciso para a predicdo de funcbes de fluxo multifasico ao
longo do intervalo produtivo de um reservatério a fim de predizer propriedades petrofisicas.
Neste trabalho, a técnica proposta combinava medidas com escalas de comprimento. Além
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disso, os tipos de poros da formacgdo rochosa foi predito usando uma rede neuronal artificial
retro-propagada treinada com dados de poros medidos. Zhang et al. (2016) apresentaram uma
rede neuronal com algoritmo de aprendizagem baseado na retropropagacdo do erro utilizando
algoritmo de otimizacdo genético (BPNN-GA — backpropagation neural network with genetic
algortihm) na predicdo do estresse geoldgico, baseado na pressdo do pocgo, em teste de
fraturamento hidraulico durante a perfuracdo. O modelo hibrido proposto mostrou ser superior
ao modelo basico nas predicGes realizadas. Okpo et al. (2016) desenvolveram um estudo de
predicdo de pardmetros geomecanicos, utilizando redes neuronais, a fim de determinar a
estabilidade de pocos. O modelo neuronal desenvolvido empregou uma rede do tipo
feedforward com uma Unica camada oculta onde esta era dotada de dez neurdnios. O estudo
desenvolvido mostrou-se eficiente em ajudar os engenheiros de perfuracdo a estimar a
estabilidade/instabilidade de pogos ndo somente durante o planejamento da perfuragdo mas
também durante a perfuracdo empregando uma analise em tempo real. Alizadeh et al. (2015)
desenvolveram um nova técnica de predigdo de fraturas empregando redes neuronais. Neste
trabalho os autores desenvolveram uma rede do tipo feedforward com algortimo
backpropagation de aprendizagem a qual foi capaz de predizer dados de fratura
satisfatoriamente. Além disso, os autores reportaram que o modelo foi capaz de simular a
relagdo entre as fraturas de trés pocos distintos localizados no campo de Gachsaran.

Ardekani e Shadizadeh (2013) desenvolveram um modelo de estimacdo do tempo de
perfuracdo no campos de petroleo ao sul do Ird. Neste estudo os autores utilizaram um modelo
baseado em redes neuronais artificias e 0 compararam a um modelo de regressao linear
mdaltipla, o qual é mais utilizado. Os resultados demonstraram a acuracia do modelo neuronal
em relacdo ao modelo de regressdo linear maltipla apesar deste ser o mais utilizado. Esim e
Yildirim (2016) apresentaram uma investigacéo a respeito da condigédo da coluna de perfuragéo
durante o processo de perfuracdo utilizando redes neuronais para testar e solucionar problemas
de vibracdo decorrentes dos cascalhos gerados no processo. Os resultados apontaram que a
predicdo realizada pelas redes radiais apresentaram performance superior quando comparadas
as redes por backpropagation.

A hidraulica no processo de pefuracdo é um fator de grande relevancia para o processo,
uma vez que tais informacdes permitem o calculo dos perfis de pressao ao longo do poco além
de contribuir para a seguranca e integridade do mesmo. Assim, Rooki (2016) empregou uma
rede neuronal de regressdo genérica (GRNN — general regression neural network) para predizer
a perda de pressao relacionada a utilizacdo de fluido ndo - Newtoniano do tipo Herschel —
Bulkley em anulares com geometrias concéntricas e excéntricas. Neste estudo foi implementada
uma rede com trés camadas, sendo uma camada de entrada, uma camada de neuronios ocultos
e uma camada de saida. Frente aos resultados apresentados pbde-se observar que a rede
apresentou bom desempenho na predicéo da perda de pressao no escoamento em anulares com
geometrias distintas. Bassam et al. (2015) determinaram quedas de pressdéo em pocos
geotérmicos utilizando rede neuronais e ferramentas de simulacéo de po¢o. Neste trabalho, uma
nova abordagem de predicdo baseada em redes neuronais e simulagdo numérica de pocos foi
realizada com sucesso. Vale ressaltar que os modelos neuronais desenvolvidos empregaram o
algoritmo de otimizacdo Levenberg — Marquardt, além das func¢des tangente hiperbolica e linear
como funcdes de ativacao para as redes desenvolvidas.

Acerca dos sistemas de controle empregando redes neuronais, Hunt et al. (1992)
discutem sobre a aplicacdo das redes neuronais artificiais no ambito da modelagem,
identificacdo de sistemas, além de apresentar discussdo sobre as técnicas de controle ndo-linear
e adaptativo de sistemas empregando uma abordagem teorica. Outras discussdes acerca da
aplicacdo de redes neuronais na &rea de controle podem ser encontradas em Narendra (1996),
Himmelblau (2000), Gao et al. (2000)
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Com respeito a modelagem empregando redes neuronais artificiais, Hayajneh et al.
(2009) desenvolveram um estudo de modelagem da usinabilidade de compdsitos hibridos
autolubrificantes de aluminio / alumina / grafite sintetizados por metalurgia do pd. No presente
trabalho, foi empregada uma rede neuronal do tipo feedforward com algortimo de
aprendizagem backpropagation para avaliar a influéncia de certos parametros na forca de
empuxo e torque no processo de perfuracdo. Com os resultados os autores puderam concluir a
exceléncia das redes neuronais como uma ferramenta analitica de predicdo. Spesivtsev et al.
(2018) desenvolveram um modelo preditivo para a pressdo anular de fundo em pocos de
escoamento multifasico, utilizando o aprendizado de maquina (machine learning). Neste
trabalho, a rede neuronal desenvolvida foi treinada utilizando dados gerados por um simulador
numérico. A partir dos resultados percebe-se que a rede neuronal proposta, dotada de duas
camadas ocultas, demonstrou ser capaz de predizer a presséo anular de fundo satisfatoriamente.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Unidade piloto de controle da pressdo anular de fundo

A unidade piloto utilizada para retratar o processo de perfuracéo de pogos de petroleo,
esta localizada no Laboratorio de Escoamento de Fluidos — Giulio Massarani — LEF - na
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro (UFRRJ) nas dependéncias do Departamento de
Engenharia Quimica. A unidade experimental possui sensores em linha de vazdo, densidade,
nivel e pressdo. Para o controle da pressdo anular de fundo, podem ser empregadas, como
variaveis manipuladas, a rotacdo da bomba (acionada via inversor de frequéncia) e o indice de
abertura da valvula choke.

Experimentalmente podem ser retratados diversos fendmenos que ocorrem durante o
processo de perfuracdo. A estrutura da tubulacdo, que contém as secdes de perfuracéo e anular,
é representada através da configuracdo do tubo em U, separada através de uma valvula que
impOe a restricdo ao escoamento tipica de uma broca de perfuracdo. A tubulagdo em “U”,
representando a coluna de perfuragdo, possui 5,73 m, com trecho de escoamento descendente,
onde o fluido escoa verticalmente até o fundo do poco. O trecho de escoamento ascendente
representa a regido anular com didmetro hidraulico igual ao didmetro da coluna. Na extremidade
superior da regido anular encontra-se a linha do choke, onde esta instalada uma valvula de
controle pneumaética, representando-a. A unidade experimental possui, ainda, um tanque de
pressdo, retratando a rocha reservatorio, acoplado ao anular, através do qual é possivel estudar
o fendmeno de kick pelo influxo de liquido ou gas do reservatorio para o anular e o problema
de perda de circulacio pela invasdo de fluido no reservatério. Agua foi utilizada como fluido
de perfuracdo em todos os experimentos realizados. A Figura 11 ilustra a adptacéo da unidade
experimental a fim de representar o processo real de perfuracdo. Como pode ser observado a
configuracdo do tubo em U foi utilizada mantendo a similaridade com o processo real. A Figura
12 ilustra um esquema da unidade experimental. Na Figura 13 é apresentado um diagrama da
unidade de perfuragdo que representa o0 aparato experimental utilizado neste trabalho de
dissertacdo de mestrado.

Bomba Bomba
@ Y Vahula choke @ ¥ Valula choke
— ] g

7 7 T
iy - o

7 7

. o

/7/ 7/‘// Interpretagdo na

// ol t //4 unidade experimental _

;% = %/; Broca . ‘u’élvu;a:_d’ded

// ¥ roca e ! 'ermeahilida E"‘-..________./
3 <t

Regido Anular ,
Tangue Reservatoro

@

Figura 11 — Esquema de adaptacdo da unidade experimental em relagdo ao processo de
perfuracdo de pocos. Fonte: Russano, 2014.
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Figura 13 — Diagrama P&ID da unidade experimental de perfuracdo de pogos: E-1: Tanque de
nivel; E-2: Tanque de agua; E-3: Bomba principal; E-4: Tanque reservatorio; E-5:
Compressor de ar; I-1: Medidor de vazéo e densidade; V-1, V-2, V-5, V-6: Vélvulas esfera;
V-3: Valvula de retencéo; V-4: Valvula choke (valvula de controle acionada
pneumaticamente); V-7, V-8: Valvula de entrada/ saida de ar; VV-9: Valvula de
permeabilidade; V- 10: Valvula gaveta (Broca); PT: Sensor/Transmissor de pressao; LT:
Sensor/Transmissor de nivel; FT: Sensor/Transmissor de vazao.
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A unidade de perfuracdo (Figura 12) é dotada de duas bombas helicoidais de
deslocamento positivo, modelo Weatherford de 6 HP e presséo de recalque de 12 kgf/icm2. A
velocidade de rotacdo dos motores é manipulada através de inversores de frequéncia, marca
WEG modelo CFW08. A primeira bomba (Figura 14), denominada bomba principal, €é
responsavel por alimentar a coluna de perfuracdo. A segunda bomba ou bomba secundaria
(Figura 15), denominada bomba de lama, possibilita a alimentacdo de cascalhos (lama pesada/
leve) na regido anular (indicado pela seta em destaque na Figura 12), representando os cascalhos
produzidos durante a fase de perfuracdo. A montante das bombas foram instalados manémetros
para a leitura da pressao de descarga das mesmas.

Figura 15 - Bomba helicoidal de deslocamento positivo (Bomba secundéria).

A leitura de pressdo da unidade € realizada através do transdutor de pressao
manomeétrica da SMAR modelo LD301-M, ilustrado na Figura 16. Séo coletados dados de
pressao para o fundo do poco (ap6s o acoplamento coluna/ tanque reservatorio), para a bengala
e para a linha do choke.
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Figura 16 — Transdutor de pressao.

A Figura 17 ilustra a valvula de controle proporcional ASCO, modelo 290PD-25MM,
equipada com um posicionador de alimentacdo pneumatica, que representa a valvula choke.

Figura 17 — Vélvula choke.

A leitura da vazdo é realizada através do medidor de vazdo da Micro Motion com saida
analdgica (Figura 18), modelo 2700, instalado no anular. Este equipamento é capaz de detectar
os fendmenos de kick e perda de circulagdo por diferenca de vaz&o registrada no anular.
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Figura 18 — Medidor de vazdo Micro Motion com saida analdgica.

O sensor de nivel, ilustrado na Figura 19, modelo Sitrans Probe LU 7ML5221-28A11
da Siemens € um dispositivo que emite dados de nivel através de um sinal de 4 a 20 mA,
funcionando através da emissao de ultrassom. O sensor é acoplado ao tanque através de uma
conexao rosqueavel e fornece dados de nivel através do display ou por aquisi¢do de dados. O
tanque com sensor de nivel (Figura 20) possui 96 cm de didametro e 130 cm de altura, com
capacidade para armazenamento de 500L, sendo fabricado em polipropileno pela GRABE.

Figura 19 - Sensor de nivel.
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Figura 20 — Tanque de nivel.

O tanque reservatorio, utilizado para representar a rocha reservatorio, possui valvulas
de entrada e saida de ar comprimido que controlam a pressdo interna do tanque. Para reduzir a
pressdo do tanque reservatorio, a valvula de saida libera ar comprimido para a atmosfera. Desse
modo, manipulando-se as valvulas de entrada/saida de ar comprimido, a pressdo do tanque
reservatorio (monitorada em linha através de um transdutor de pressao) é controlada em tempo
real. O acoplamento reservatdrio/anular permite estudar o comportamento do sistema frente aos
fendmenos de kick e perda de circulagdo. O tanque reservatorio, ilustrado na Figura 21, possui
volume méaximo de 50L com 5 entradas/saidas de /2" no topo do tanque, 2 entradas/saidas de
¥ na base e uma entrada/saida com flange de 1’ no fundo, suportando até 300 psi.

Figura 21 - Tanque reservatorio.
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A injecdo de ar comprimido no tanque, através da valvula de entrada, é realizada pelo
compressor de ar (Figura 22). O compressor apresenta capacidade de 350L, poténcia de 7,5 HP,
vazdo maxima de 50,97 m3/h e pressdo maxima de 175 psi. O equipamento esta configurado
para iniciar a pressurizacdo quando sua pressao interna estiver proxima a 130 psi e encontra-se
instalado externamente ao LEF/DEQ/IT/UFRRJ.

Figura 22 — Compressor de ar.

Nas entradas superiores do tanque reservatorio (Figura 23), um manémetro e um
transdutor de pressao foram instalados para 0 monitoramento e controle da pressdo, além de
uma valvula de seguranca, sendo esta acionada caso o tanque atinja pressées superiores a 300
psi.

Figura 23 — Instrumentacdo no tanque reservatério. Fonte: Patricio, 2016.

Para governar a entrada e a saida de ar comprimido foram instaladas uma valvula de
controle proporcional e uma valvula solenoide (corpo dourado) utilizadas para controlar a
pressdo do tanque (Figura 24). As valvulas solenoides da marca ASCOVAL, com didmetro de
¥4>’, sdo do tipo on/off, suportam até 284,47 psi de pressdo diferencial (minimo 4,84 psi) e
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podem trabalhar em temperaturas que véo de -20°C a 80°C, com acionamento elétrico (220V)
e sdo normalmente fechadas (NC). Os posicionadores das valvulas proporcionais, utilizados no
controle do tanque de pressao, sdo da marca BRAY, trabalham com sinal ativo 4 a 20 mA e
alimentacdo 24 V DC. O corpo da vélvula é da FLOW TEK, suporta até 1000 psi para agua,
6leo ou gas (WOG). A configuracdo da valvula é normalmente fechada (NC). Todas as valvulas
de controle proporcional presentes na unidade possuem posicionadores pneumaticos
alimentados por pressdo média de 6 bar, trabalham com sinal ativo de 4 a 20 mA, séo
normalmente fechadas (NC) e sdo alimentadas por 24 V DC.

Figura 24 - Vélvulas reguladorasde entrada e saida de ar do reservatorio. Fonte: Patricio,
2016.

Para fixar a pressdo maxima admitida pelos equipamentos, foram instalados filtros
reguladores (Figura 25) que também possuem a capacidade de reduzir a umidade do ar.

Figura 25 — Filtro regulador de ar. Fonte: Patricio, 2016.

A vélvula que efetua o acoplamento do tanque reservatério com o anular (valvula de
permeabilidade) é apresentada na Figura 26. Esta é especificada assim como as valvulas que
realizam o controle da pressdo no tanque reservatorio (Figura 24), entretanto o didmetro interno
¢ de ¥4” e 0 tipo do interno é porta fenda customizada (em destaque na Figura 26). Vale ressaltar
que esta valvula € empregada para simular a permeabilidade da formacao rochosa.
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Figur 26 - Valvu

la de permeabilidade. Fonte: Patricio, 2016.

Para 0 monitoramento e controle das variaveis de interesse na unidade experimental, foi
desenvolvido um programa em linguagem C++. A interface grafica para monitoramento e
controle do poco e do tanque reservatorio sao ilustrados nas Figura 27 e 28, respectivamente.
Tal programa permite estudar o acoplamento coluna/ tanque reservatério, ou ainda cada sistema
isoladamente, monitorando vaz&o, presséo e abertura das valvulas em linha. E possivel realizar
o controle da pressdo anular de fundo, introduzindo parametros e selecionando variaveis
manipuladas (abertura da valvula choke ou vazdo da bomba), e controlar a pressao do tanque
reservatorio (pressao de poros). Na interface de controle do tanque reservatorio, além da pressao
no po¢o, vazdo lida no anular e abertura da valvula choke, monitora-se a abertura das valvulas
de entrada e saida de ar para o tanque reservatério bem como a pressao no interior do mesmo.

A interface de treinamento da rede neuronal € ilustrada na Figura 29, onde pode-se
observar a resposta da rede frente aos dados de entrada apresentados a mesma. A Figura 30
ilustra a janela de insercéo de dados, onde é possivel inserir a quantidade de dados passados de
pressdo e neurdnios ocultos que a rede utilizara em seu treinamento.
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Figura 27 - Interface do programa para controle do poco.
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PetroContral-1.3.3

Figura 29 — Interface de treinamento experimental da rede neuronal.
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Figura 30 — Janela de insergéo de dados de treinamento.

A Figura 31 ilustra uma topologia representativa da rede neuronal adotada neste
trabalho. Tal rede é dotada de sete sinais de entrada, um neurdnio de saida e uma camada de
neuronios ocultos com todas as conexdes de propagacgéo entre as camadas adjacentes. Os sinais
de entrada utilizados pela rede séo: dados passados da pressdo anular de fundo, pressao lida a
montante da valvula choke, a frequéncia da bomba de dgua (bomba principal), a frequéncia da
bomba de lama (bomba secundaria), o indice de abertura da valvula choke, a vazao lida no
anular e o tempo. Além disso, a rede apresenta dois limiares (bias), sendo um para a camada
oculta e um para a camada de saida. Como pode ser observado (Figura 31), a rede apresentada
possui carater preditor, ou seja, a partir de dados passados apresentados como sinais de entrada,
a estrutura neuronal é capaz de predizer o comportamento futuro. Desta forma, a rede neuronal
prediz dados de pressao anular de fundo (BHP) em um instante de tempo futuro com base nos
dados passados (instante de tempo passado) de pressdo anular de fundo. Para o caso da
construcdo do controlador ndo linear baseado em rede neuronal inversa, a rede apresentara
predicdes para valores do indice de abertura da valvula choke e set point da pressao anular de
fundo (Figura 32). Neste caso, além das entradas ja& mencionadas utiliza-se, adicionalmente, o
set point da pressdo anular de fundo como sinal de entrada.
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Figura 32 — Rede para o controlador néo linear, do tipo 8-7-2.

3.2 Metodologia experimental

fundo

A fim de retratar o controle da pressdo anular de fundo, levando em conta alguns dos
distdrbios que ocorrem durante o processo de perfuracdo (kick, perda de circulacdo e
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procedimento de conexdo de tubos), foram realizados experimentos tendo como variaveis
manipuladas o indice de abertura da valvula choke e a frequéncia da bomba de alimentacao da
coluna de perfuracdo. A seguir serdo apresentados separadamente as sec¢fes da unidade piloto
aplicadas em cada analise.

A Figura 33 ilustra a configuracéo experimental basica para o controle da pressao anular
de fundo. Esta configuracéo foi utilizada para avaliar o comportamento da presséo anular de
fundo frente as manipulacGes da vazao da bomba (mantendo-se o indice de abertura da valvula
choke fixo) e do indice de abertura da valvula choke (mantendo-se a vazdo da bomba fixa),
apresentando desta forma padrdes de aprendizagem para a rede neuronal. Nesta configuracdo o
fluido armazenado no tanque de nivel é bombeado, circulando por toda unidade, retornando
para 0 mesmo.

1 T &

7 4
) Y - P
()=

Figura 33 — Diagrama da unidade experimental: 1 — Tanque de nivel; 2 — Bomba de
deslocamento positivo (bomba de alimentacdo da coluna de perfuracéo); 3 — Mandmetro; 4 —
Valvula de restricdo representando a broca de perfuracdo; 5 — Sensor de vazao e densidade; 6
— Valvula choke;7 — Véalvula esfera; LT — Transmissor de nivel; PT — Transmissor de pressao.

Aumentando-se a complexidade do sistema a ser identificado pela rede neuronal em
treinamento, empregou-se a unidade representada na Figura 34, onde os fendmenos de kick e
perda de circulacdo puderam ser avaliados. O fluido armazenado no tanque de nivel é bombeado
através da coluna de perfuracdo, passando pela linha do choke, em um sistema fechado.
Considerando o processo de perfuracdo real de pogos, a pressdo no interior da rocha reservatério
sofre alteragdes ao longo da perfuracdo. Entretanto, para serem realizados experimentos de kick
e perda de circulacéo na unidade piloto a presséo do reservatdrio (pressao de poros) foi mantida
em um valor constante, mantendo-se o controlador do tanque reservatorio em modo automatico.
A vélvula gue realiza o acoplamento coluna / tanque é denominada valvula de permeabilidade.
Através de indices de abertura distintos (diferentes permeabilidades), perdas maiores ou
menores de fluido do anular para o tanque (no caso da perda de circulacdo) ou maiores ou
menores influxos de gas do reservatorio para o anular (no caso do fenémeno de kick) podem
ser retratados. Para que haja a perda de circulacdo, a pressao no interior do tanque reservatério
(pressdo de poros) devera ser obrigatoriamente menor que a pressao no anular, garantindo,
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assim, que o fluido circulante invada o tanque. Para a realizacdo do kick de gas o procedimento
é anélogo, entretanto, a pressdo no interior do tanque devera ser maior que a pressao do anular
para garantir que haja influxo de gas para o mesmo. Ambos os fendbmenos podem ser detectados
pela redugéo (perda de circulagdo) e aumento (kick) de vazéo aferida pelo medidor localizado

no anular (fundo do poco).
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Figura 34 — Configuracdo para kick e perda de circulacdo: 1 — Tanque de nivel; 2 — Bomba de

deslocamento positivo (bomba de alimentacdo da coluna de perfuragéo); 3 — Mandmetro; 4 —

Valvula de restricao representando a broca de perfuracéo; 5 — Sensor de vazao e densidade; 6

— Vélvula choke; 7 — Vélvula esfera; 8 — Tanque reservatério; 9 - Valvula de permeabilidade;
LT — Transmissor de nivel; PT — Transmissor de pressao.

Buscando-se retratar a operacdo de conexdo de tubos, a configuracdo experimental
apresentada na Figura 35 foi adotada. Os fluidos armazenados no tanque de nivel e tanques de
lama sdo bombeados através da coluna de perfuracdo e regido anular, respectivamente,
escoando pela linha do choke e retornando ao tanque de nivel.

Devido as limitacGes fisicas da unidade experimental o procedimento de conexdo de
tubos foi realizado reduzindo-se a vazdo de bombeio da bomba de agua, responsavel por
alimentar a coluna de perfuracdo. Em todos os experimentos utilizou-se dgua para representar
o fluido de perfuragéo.
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Figura 35 — Configuracdo para o procedimento de conexdo de tubos: E-1: Tanque de nivel; E-
2: Tanque de &gua; E-3: Bomba principal; E-4: Tanque reservatorio; E-5: Compressor de ar; E
-6 e E-7: Tanques de lama; E-8: Bomba secundaria; I-1: Medidor de vazéo e densidade; V-1,
V-2, V-5, V-6, V-11, V-12, V-13 e V-14: Vélvulas esfera; V-3, V-17: Véalvulas de retencdo;
V-15, V-16: Vélvulas borboleta; V-4: Valvula choke (valvula de controle acionada
pneumaticamente); V- 10: Valvula gaveta (Broca); PT: Sensor/Transmissor de pressdo; LT:
Sensor/Transmissor de nivel; FT: Sensor/Transmissor de vaz&o.

3.3 Determinacéo topologica

Para determinar a topologia da rede neuronal a ser utilizada nos testes de controle da
pressdo anular de fundo, foram implementados na planta testes de treinamento utilizando trés
conjuntos de dados passados, cada qual com trés conjuntos de neurdnios distintos na camada
oculta (Tabela 1). Esta configuracdo foi aplicada em todas as situacdes analisadas neste
trabalho.

Para cada sistema avaliado (variacdo de vazao, variacao do indice de abertura da valvula
choke e fendmenos de kick e perda de circulagdo) um procedimento experimental foi
desenvolvido. Cabe ressaltar que para se obter uma boa precisdo é necessario que haja a
repetibilidade dos dados, assim, cada teste foi realizado em triplicata.

Tabela 1 — Configuracdo para o treinamento neuronal.

Dados passados de Numero de neurdnios na
pressao camada oculta
5
3 7
9
5
5 7
9
5
7 7
9
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O treinamento da rede neuronal tendo como variavel manipulada a vazao da bomba de
alimentacéo da coluna de perfuracgdo acionada via inversor de frequéncia, foi realizado para trés
indices de abertura da valvula choke distintos, quais sejam 25, 55 e 95%. Buscando-se fazer
uma varredura dos niveis de pressao, a frequéncia de bombeio foi modificada de 30 a 60 Hz
aplicando-se um delta de 10 Hz na frequéncia da bomba.

O treinamento da rede utilizando como variavel manipulada o indice de abertura da
valvula choke foi realizado aplicando-se uma vazao constante para a alimentacdo da coluna de
perfuragdo. Neste caso, foi avaliado o comportamento da rede frente a trés frequéncias de
bombeio distintas, 30 Hz, 45 Hz e 60 Hz. Este treinamento foi realizado tomando valores
aleatorios para a abertura da valvula choke.

A configuracdo adotada para o treinamento de kick de gas e perda de circulacdo é
ilustrada na Tabela 2. Para cada indice de abertura valvula choke avaliou-se a magnitude da
resposta para cada indice de abertura da valvula de permeabilidade, sendo esta uma perturbacédo
imposta ao sistema.

Tabela 2 — Configuracao para treinamento de kick de gas e perda de circulacao.

indice de abertura da valvula indice de abertura da valvula de
choke (%) permeabilidade (%)
25 40
55 50
95 60

3.4 Modelagem

A partir da coleta dos dados experimentais em planta, os mesmo foram divididos
randomicamente em trés conjuntos distintos: 50% dos dados para treinamento, 25% dos dados
para validacdo e os demais 25% para a fase de teste da rede. Para eliminar valores discrepantes,
dados invélidos ou até mesmo a falta de dados, procedimentos de pré-processamento sao
comumente aplicados antes de realizar qualquer calculo. Esta etapa garante que os dados a
serem utilizados na modelagem sejam perfeitamente ajustados. Em vista de suavizar o
procedimento de treinamento e promover a precisao da predicdo da resposta pela rede, todas as
amostras sao normalizadas dentro do intervalo [-1, 1]. (FATTAHI & BAZDAR, 2017)

Para verificar a performance do modelo da rede (RNA-BP — rede neuronal artificial com
algortimo de aprendizagem back-propagation) pode-se empregar como critérios de
desempenho o erro quadratio médio (MSE — Mean Squared Error), a raiz quadrada do erro
médio, (RMSE — Root Mean Square Error), a soma do erro quadratico (SSE — Sum of Squared
Error), o coeficiente de determinacdo (R2), entre outros. As equacdes 33, 34 e 35 ilustram a
obten¢do do MSE, RMSE e SSE, respectivamente. O MSE expressa 0 erro médio entre a saida
da rede (y].) e o valor desejado da saida (ydj), onde N é o nimero de amostras de treinamento

ou validacdo. A soma do erro quadratico é determinado pela diferenca entre os dados
observados e aqueles preditos pelo modelo, sendo expresso pela Onde y, € o dado observado,

f € o dado obtido pelo modelo e N é o nimero de amostras. O R? avalia a qualidade da
similaridade apresentada entre os dados observados e modelados, ou seja, avalia quanto o
modelo consegue explicar os valores observados. Conforme o valor de R? se aproxima de 1,
mais precisa se torna a predi¢do do modelo.

N
1 2
MSE = () = yay) (33)
j=1
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(34)

N
1
j=1

N
SSE = ) (i = )? (35)
k=1

3.5 Determinacéo dos parametros do controlador classico — Pl

Neste trabalho de dissertacdo de mestrado redes neuronais foram empregadas para
identificacdo da pressao de perfuracdo de pocos de petréleo. Tais redes foram empregadas como
modelos treinados em tempo real (controlador neuronal indireto) fazendo parte de um esquema
de controle adaptativo, empregando um controlador PIl. Vale ressaltar que o esquema de
controle adaptativo € empregado para os sistemas dinamicamente transientes, neste caso a etapa
de identificacdo do sistema € realizada como parte do controlador. Esse tipo de abordagem é
empregada especificamente no desenvolvimento do controlador indireto. Além disso, um
controlador neuronal direto foi desenvolvido segundo a metodologia proposta por Nguyen
(2003) e Haykin (2009).

A identificagcdo dos parametros da unidade experimental foi realizada empregando - se
a metodologia desenvolvida por Sundaresan & Krisnaswany (1977). O ajuste dos parametros
para diferentes niveis operacionais foi realizado através da implementacdo das estratégias de
Ziegler-Nichols (1942) e Cohen-Coon (1953). Os parametros obtidos por tais metodologias,
apos ajuste fino em campo, foram aplicados a estratégia de controle cléssico PI.

3.5.1 Método da curva de reacéo

O método da curva de reacao baseia-se na aplicacdo de uma perturbacao degrau (M) na
variavel de entrada do processo, em malha aberta. A resposta da varidvel de saida frente a essa
perturbacao é denominada curva de reacdo do processo. Através da curva de reacdo do processo
estima-se 0 ganho (K), o tempo morto (t;) e a constante de tempo (T), tracando-se uma reta
tangente ao ponto de inflexdo. A Figura 36 ilustra tal abordagem. (INGHAM et al., 2007,
SEBORG, 2003)

Perturbagio degrau na varidvel de entrada do procese "

Tanpente & .
curva de reaglo

Varifivel de salda do processo

f ' Tempo
! 1
d T

Figura 36 — Curva de reacédo do processo. Fonte: Freitas, 2013.
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3.5.2 Método de Sundaresan & Krishnaswamy

Para determinar o tempo morto (tq) e a constante de tempo (t) do processo, 0 método de
Sundaresan & Krishnaswamy (1977) emprega o tempo no qual a variavel de saida atinge 35,3%
(tr) e 85,3% (t2) do seu valor final. Tais relacGes séo apresentadas nas Equacgdes 36 e 37.

td = 1,3t1 - 0,29t2 (36)

T=0,67(t, — t,) (37)

3.5.4 Estimacao dos parametros do controlador Pl

No presente trabalho, o ajuste do controlador classico PI foi realizado empregando-se
0s métodos de Ziegler-Nichols (1942) e Cohen-Coon (1953). As relagdes de sintonia dos dois
métodos sdo apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3 - Estimacdo de pardmetros do controlador.

K, T Tp
Ziegler-Nichols
1
P - - -
tyS
Pl 09 3,33t
t4S oo
PID L2 2 0,5
tyS La ~la
Cohen-Coon
5 17 (1 N td)
K,td\" " 3t ) )
0 g (aetd) B
PRy td\"~ " 121 20td )
9+=——
6td
(4, ta (32 + =) P ——
PIb %3 * 1z0) Btd 26
P t 13+ 12+=

Fonte: Adaptado de Ingham et al, 2007.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Treinamento da rede neuronal

A etapa de treinamento de uma RNA é aquela que requer o maior investimento de
tempo. Para que o treinamento seja realizado de forma eficiente € necessario que padrdes sejam
apresentados a rede visando aquisicao suficiente de informacdes do processo em andlise. A
cada treinamento uma solucédo distinta foi obtida a partir dos valores iniciais de pesos e bias
fornecidos a rede. Assim, para garantir a repetibilidade dos resultados e, consequentemente,
resultados confiaveis, realizou-se cada treinamento em triplicata. Neste trabalho de dissertacéo
de mestrado, RNA’s foram treinadas frente aos distirbios frequentemente encontrados durante
0 processo de perfuracdo, quais sejam: disturbios de vazdo, kick, perda de circulacéo e variacédo
do indice de abertura da valvula choke.

O treinamento da rede na planta piloto, tendo como variavel de perturbacéo (entrada) a
vazdo da bomba de alimentacdo da coluna de perfuracdo, foi realizado mantendo-se o indice de
abertura da valvula choke fixo. Foram avaliados trés indices distintos de abertura para a valvula,
quais sejam 25%, 55% e 95%. Os experimentos foram realizados tendo como faixa de operagéo
de 30 Hz a 60 Hz. A Figura 37 apresenta um resultado tipico para o treinamento da rede para
variacdo da vazdo de bombeio, utilizando trés dados passados de pressao e sete neur6nios na
camada oculta. Os demais resultados sdo apresentados no Anexo A.
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Figura 37 — Treinamento da rede neuronal manipulando a frequéncia da bomba de
alimentacédo da coluna de perfuracdo com valvula choke 95% aberta.

Para avaliar os fendmenos de kick e perda de circulacdo, foram realizados testes de
treinamento da rede para trés indices de abertura da valvula choke, aplicando como perturbagéo
o0 indice de abertura da valvula de permeabilidade. Neste tipo de experimento é necessario que
a pressdao do tanque reservatdrio seja controlada para que ndo ocorra a despressurizagdo do
mesmo. O experimento para o fendmeno de kick, difere da perda de circulagdo no delta de
pressdo empregado entre a regido anular e o tanque reservatorio, onde para o0s testes de kick
empregou-se, para o tanque de pressdo, uma pressao de 20 psi acima da presséo registrada no
fundo do anular, para cada condi¢do analisada. Na analise da perda de circulacdo, a pressao do
tanque foi fixada 20 psi abaixo da presséo registrada no fundo anular. A Figura 38 ilustra um
resultado tipico para o treinamento de uma rede neuronal para o fenémeno de kick com sete
dados passados de pressdo anular de fundo e cinco neurbénios na camada oculta, utilizando
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indice de abertura para a valvula choke de 95%, indice de permeabilidade de 60% e frequéncia
da bomba em 30 Hz. O treinamento tipico para a perda de circula¢do, com trés dados passados
de pressao anular de fundo e sete neurbnios na camada oculta € ilustrado na Figura 39,
adotando-se indice de abertura para a valvula choke de 25%, indice de permeabilidade de 60%
e frequéncia da bomba em 60 Hz. Os demais resultados para o treinamento de kick e perda de
circulacdo sdo apresentados nos Anexos B e C, respectivamente. A Tabela 4 apresenta a
condicdo operacional utilizada para os experimentos de kick e perda de circulacdo para cada
abertura da valvula choke.

Tabela 4 — Condicdo operacional para fendmeno de kick e perda de circulagéo.

Indice de abertura da véalvula choke Indice de abertura da valvula de permeabilidade

40%

25% 50%
60%
40%

55% 50%
60%
40%

95% 50%
60%

60

| o Presséo no anular
504 Pressdo do reservatorio
— Set point
40. Rede

Tempo (min)

Figura 38 — Treinamento de kick com vélvula de permeabilidade em 60%, abertura da valvula
choke em 95% com sete dados passados de pressdo e cinco neurénios na camada oculta.
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Figura 39 — Treinamento perda de circulacdo com valvula de permeabilidade em 60%,
abertura da valvula choke em 25%, com trés dados passados de pressao e sete neurdnios na
camada oculta.

O treinamento da rede, tendo como variavel de perturbacdo (entrada) a abertura da
valvula choke, foi realizado para trés frequéncias da bomba quais sejam 30 Hz, 45 Hz e 60 Hz,
ndo fazendo uso dos dados passados de pressdo anular, visto que tal recursividade gerou altos
indices de ndo linearidade durante o treinamento previamente empregado, dificultando o
aprendizado por parte da rede neuronal. Assim, valores de abertura da valvula choke foram
determinados de forma aleatdria para valores na faixa de 25 e 95%. Um resultado tipico deste
treinamento, utilizando frequéncia de 45 Hz para a bomba principal e sete neurénios na camada
oculta, pode ser observado na Figura 40. Os demais resultados séo apresentados no Anexo D.

45

Pressao (psi)

©  Pressao no fundo

251 . —_Rede .
0 10 20 30 40 50 60
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Figura 40 — Treinamento variando indice de abertura da choke, para frequéncia de 45 Hz para
a bomba principal, com sete neurénios na camada oculta.
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4.2 Modelagem da rede neuronal

Seguindo as abordagens mais classicas disponiveis na literatura, para o particionamento
do conjunto de dados, 50% dos dados disponiveis foram empregados para a realizacdo do
treinamento, 25% para a validacdo e os demais 25% para o teste da rede neuronal. A Tabela 5
apresenta o quantitativo de experimentos realizados na unidade piloto durante a etapa de
aquisicao de dados, bem como o particionamento dos dados em treinamento, validag&o e teste.
O treinamento da rede consiste das seguintes etapas:

e Alimentam-se os dados de entrada-saida obtidos dos testes realizados na planta;

¢ Realiza-se a normalizacdo dos dados;

e Aplica-se o algoritmo de treinamento para cada um dos conjuntos de neur6nios ocultos,
neste caso 5, 7 e 9 neurdnios. Os pesos e bias da rede em treinamento sdo inicializados
de forma aleatoria visando aumentar a velocidade de aprendizagem pela rede;

O treinamento foi realizado empregando-se o algoritmo de retropropagacéo do erro com
taxa de aprendizagem adaptativa (HAYKIN, 2009), até que o erro desejado fosse obtido ou o
nimero maximo de épocas (iteracBes), pré-determinado para o treinamento, fosse alcancado.
Vale ressaltar que a rede é testada com os dados de validacdo para assegurar que seu
desempenho seja considerado aceitavel. Para que a rede treinada ndo apresente uma baixa
capacidade de generalizacao e ndo se torne especialista nos dados de treinamento apresentados
a ela, realiza-se a validacdo a partir de um conjunto de dados distinto do conjunto de
treinamento. Foram empregadas a funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica (tansig) entre a
camada de entrada e a camada de neurdnios ocultos, sendo esta uma escolha apropriada para se
trabalhar com funcBes ndo lineares. Ja entre a camada de neurdnios ocultos e a de saida
empregou-se a funcdo de ativacdo linear (purelin). Por fim, a rede ja treinada e validada é
testada para aferir se os parametros da rede (pesos e bias) respondem eficientemente ao
problema, conferindo e garantindo a boa generaliza¢do do conhecimento obtido pela mesma.

Tabela 5 — Quantitativo de dados para a realizacdo da validagdo cruzada.

Treinamento Total de Dados para Dados para Dados
experimental experimentos treinamento validacgéo para teste
Kick 729 364 182 182
Perda de 729 364 182 182
Circulacao
Bomba 81 40 20 20
Choke 27 13 7 7
Total 1566 781 391 391

Ap0s a particdo dos conjuntos de dados, a rede neuronal foi modelada para os casos de
perda de circulacdo, kick de gas, variagdo do indice de abertura da véalvula choke e variacdo da
frequéncia de bombeio do fluido de perfuracdo (disturbio de vazdo). Em todos esses testes a
resposta é dada através dos niveis de pressdo anular de fundo, caracterizando o modelo da rede
neuronal direta. Para o caso da rede neuronal inversa foram modelados resultados obtidos a
partir da implementacéo do controlador cléssico PI.

E importante ressaltar que os procedimentos de treinamento, validacdo e teste da rede
neuronal visara melhor desempenho para a planta piloto durante a etapa de aquisi¢do de dados.
Cada rede foi treinada dez vezes, adotando-se a rede com o menor valor da raiz do erro quadrado
médio (RMSE), calculado usando os dados de teste.

A capacidade da rede neuronal em reproduzir o fendmeno de perda de circulagdo é
represenatdos nas Figuras 41 - 45; as Figuras 42, 44 e 46 ilustram os ajustes realizados com o
resultado gerado pelo modelo da rede frente aos dados experimentais. A modelagem neuronal
do fendmeno de kick é apresentada nas Figuras 47 - 52 ilustram a resposta da rede para o
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fendmeno de kick de gas; e as Figuras 48, 50 e 52 ilustram os ajustes empregados entre os dados
observados e estimados pela rede. Em ambos os testes, perda de circulagéo e kick de gas, foram
empregadas as aberturas de 25, 55 e 95% para a valvula choke e para a valvula de
permeabilidade 40, 50 e 60%, respectivamente. Pode-se observar que o modelo da rede foi
eficiente em predizer a pressdo anular de fundo frente o problema de perda de circulacéo e kick
de gas apresentando coeficiente de correlacdo satisfatorio. Além disso, o erro quadratico médio
(MSE), a raiz do erro quadratico (RMSE) e o coefieciente de determinacdo (R2) confirmam a
boa generalizacdo por parte da rede testada.

n
= o
%) N
2 ®
o ©
1 70-
2% £
< I
o ()
v}
2 50 W S 681
o - N Y =1,00529X - 0,57753
o Presséao observada g R2= 0,9996
Pressao estimada D‘: MSE=0,0007
40 . Plresséo de poros . 66 . . RMISE: 0,03 .
0 800 1600 2400 67 68 69 70 71 72
Amostragem Presséo observada (psi)
Figura 41 — Perda de circulagao com sete  Figyra 42 — Ajuste dos dados estimados pelo
dados passados de pressao e cinco modelo versus o valor observado.
neurdnios na camada oculta.
70 _ 63
= iQD; 62
é); 60-% .g 61
- ©
E E 60
> = |
% 50 8
o o 59+
lg 40-& B Y = 1,00118X - 0,06566
0 Press&o observada % 581 R? = 0,99992
o Pressé&o estimada n‘: MSE = 0,0002
30 Pressé&o de poros 57 . . . RMSE.=0’02 .
0 1000 2000 3000 57 %8 59 €0 61 62 63
Amostragem Pressdo observada (psi)
Figura 43 — Perda de circulagdo com cinco Figura 44 — Ajuste dos dados estimados pelo
dados passados de pressdo e sete neurdnios modelo versus o valor observado.

na camada oculta.

46



Pressao anular (psi)
\‘
o

w
o

(@]
o
L

N
o
L

N
o

R .

Presséo observada
Presséo estimada
Presséo de poros
0 1000 2000 3000
Amostragem

Figura 45 — Perda de circulacdo com cinco
dados passados de pressao e cinco neurdnios

N
o

N
o

Pressao anular (psi)
=

o

na camada oculta.

w
o
L

Presséo observada

Presséo estimada
Pressao de poros
T

o

1000 2000 3000
Amostragem

Figura 47 — Kick de gas com cinco dados
passados de pressao e sete neur6nios na

40

w
o

N
o

Pressao anular (psi)

—_
o

camada oculta.

Pressdo observada
Pressao estimada
Presséo de poros

o

1000 2000 3000
Amostragem

Figura 49 — Kick de gas com sete dados
passados de pressdo e cinco neurbnios na
camada oculta.

63
62
61
60
59
58
57 4

Y =1,00057X - 0,04051
R?=0,99992
MSE = 5,95E-04

Pressao estimada (psi)

56
56

Figura 46 —

RMSE = 0,02
57 58 59 60 61 62 63
Pressao observada (psi)

Ajuste dos dados estimados pelo

modelo versus o valor observado.

20
.’(TT
R
< 15-
©
©
£ 10
[%2]
()
o
MW 5 Y =0,99769X - 0,03436
)]
7)) R?=0,99987
o MSE = 0,005
o 0 RMSE = 0,07
0 5 10 15 20
Press&o observada (psi)
Figura 48 — Ajuste dos dados estimados pelo

modelo versus o valor observado.

35
.’UL;
RS2
5 30
©
£
= 254
)
o
B 20 Y = 0,99547X + 0,10867
7] R?= 0,99996
o MSE = 0,003
o 15 RMSE = 0,05

15 20 25 30 35

Pressao observada (psi)

Figura 50 — Ajuste dos dados estimados pelo
modelo versus o valor observado.

47



N
o

N N w
o (&)} o
! L !

c

Presséo observada

Pressao anular (psi)
Gl

-
o

Press&o estimada
Presséo de poros

0

500

1000

1500 2000 2500
Amostragem

Figura 51 — Kick de gas com sete dados
passados de pressdo e nove neur6nios na
camada oculta.

w w
o (§)]
|

Presséao estimada (psi)
N
(&)}

20 Y =0,99988X + 0,00181
R= 0,99999
MSE = 0,0008
RMSE = 0,03
15 . . :
15 20 25 30

Pressao observada (psi)

modelo versus o valor observado.

35

Figura 52 — Ajuste dos dados estimados pelo

Distarbios de vazdo sdao muito frequentes durante o processo de pefuracéo de pocos de
petréleo, principalmente na etapa de conexao de tubos. As Figuras 53 e 55 ilustram a capacidade
do modelo neuronal em reproduzir este distarbio. As Figura 54 e Figura 56 ilustram os ajustes
realizados com o resultado gerado pelo modelo da rede frente aos dados experimentais. Ambos
0s resultados foram satisfatorios.
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4.3 Modelagem rede neuronal inversa

A modelagem da rede neuronal inversa gera como resultado a resposta da variavel
manipulada frente a disturbios inerentes ao processo. Neste caso, sdo validadas a resposta do
indice de abertura da vélvula choke e a frequéncia da bomba, que atuam como possiveis
variaveis manipuladas para as aplicacbes em malha fechada.

As Figuras 57 - 61 ilustram a resposta da modelagem neuronal para dados de
treinamento na planta experimental em malha aberta, ou seja, durante a aquisi¢do de dados
foram implementadas perturbagdes no indice de abertura da valvula choke. A frequéncia de
bombeio empregada foi de 30, 45 e 60 Hz, respectivamente. Como pode ser observado, a
estimacdo dos indices de abertura da valvula choke pela rede foram bem sucedidas,
apresentando bons indices de correlacéo.
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abertura da valvula choke.
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As Figuras 63 - 65 ilustram os resultados dos testes da rede para 0s casos em que se
avalia, como saida, a frequéncia da bomba e o indice de abertura da valvula choke (Figuras 66
—67). Neste tipo de abordagem, foram apresentados dados obtidos através de testes de controle
empregando o controlador classico PIl. Assim, para cada mudanca de set point empregada, a
variavel manipulada agia de forma a rastrear o valor desejado para a pressdo anular de fundo.
O modelo neuronal, mais uma vez se mostrou eficiente em captar a dindmica do processo,
apresentando resposta satistaforia para ambos os casos. Para a aquisi¢do de dados visando a
modelagem neuronal, implementou-se uma mudanca de set point onde a varidvel manipulada,
frequéncia da bomba de alimentacdo e a abertura da valvula choke, era responsavel por fazer
com que a pressao atingisse a pressao determinada pelo set point, pré-estabelecido.
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4.3.1 Estimacao dos parametros do controlador Pl

Os parametros do controlador PI foram calculados adotando-se as metodologias de
Ziegler-Nichols (ZN - 1942) e Cohen-Coon (CC - 1953). As tabelas com os parametros
calculados pelo método da curva de reacdo de Sundaresan-Krishnaswamy, para 0S
experimentos de kick, perda de circulagdo, variacdo de vazao e variacdo da abertura da valvula
choke sdo apresentadas no Anexo E. Os parametros calculados pelos métodos de ZN e CC (K¢
e i) para os testes de kick, perda de circulacdo, variacdo de vazéo e variacdo do indice de
abertura da choke sdo apresentados no Anexo F. Os pardmetros calculados por tais
metodologias foram utilizados apds ajuste fino em campo, esta etapa é crucial para que a
resposta do controlador seja a mais adequada possivel.

4.4 Controle via rede neuronal

Neste trabalho de dissertagdo de mestrado foram utilizados dois controladores
neuronais: controlador neuronal (método indireto) e controlador neuronal inverso (método
direto). Os controladores aqui estudados captam a dindmica da planta e, a partir de treinamento
neuronal em tempo real agem no processo atuando sob a variavel manipulada (indice de
abertura da valvula choke) para regular a resposta sob a variavel controlada, neste caso a pressao
anular de fundo. Contudo, o emprego do controlador com acéo direta emprega valores de ajuste
fixo enquanto o controlador de agéo indireta atualiza seus ajustes ao longo de todo o processo.

Cada controlador apresenta uma saida distinta. No caso do controlador direto, a saida
da rede é apresentada como a pressdo anular de fundo. Ja o controlador neuronal inverso utiliza
o indice de abertura da valvula choke e o set point da pressdo anular de fundo como saida. Para
ambos os controladores, foram implementados testes de distarbio de vazdo, mudanca de set
point, kick de gas e perda de circulacdo. A valvula choke foi escolhida como variavel
manipulada para retratar a técnica de perfuracdo do tipo MPD, além de apresentar rapida
influéncia na variavel controlada. Vale ressaltar que a vazdo de bombeio também poderia ser
adotada como variavel manipulada, entretanto ndo pode ser utilizada durante o procedimento
de conexéo de tubos.

4.4.1 Controlador via rede neuronal — método indireto

O controlador via rede neuronal acoplado ao controlador Pl foi utilizado no controle da
pressdo anular de fundo, empregando como variavel manipulada o indice de abertura da valvula
choke. Neste esquema em malha de fechada, a rede neuronal é utilizada como um modelo ndo
linear identificado em tempo real que atualiza os parametros do controlador PI configurando
portanto o uso da técnica de gain scheduling (LEITH & LEITHEAD, 2010). A seguir serao
apresentados os resultados dos testes do controlador proposto para o procedimento de conexdo
de tubos, para os fenémenos de kick de gas e perda de circulacéo e variacdes de set point na
pressdo anular (teste servo). Para avaliar o comportamento do controlador de forma mais
abrangente, realizou-se um teste onde sdo empregadas todas as perturbacdes anteriormente
analisadas de forma isolada.

O procedimento de conex&o de tubos é um dos processos que ocorrem ao longo de toda
operacdo de perfuracdo de pocos, envolvendo disturbios de vazdo que levam a oscilagdes de
pressdéo ao longo do pogo. Na unidade experimental, este procedimento foi realizado
empregando-se duas condi¢Oes distintas. Na primeira, utilizou-se apenas a bomba de
alimentacédo da coluna de perfuracdo; na segunda condicéo, fez-se o uso das bombas de dgua e
de cascalhos. Devido as limitacOes fisicas, as bombas tiveram suas vazdes reduzidas para
representar a parada da bomba, visando retratar a hidrostatica de um pogo real.

A Figura 68 ilustra um resultado tipico do controle da pressao anular de fundo frente ao
distdrbio de vazdo operando-se com uma bomba. Este tipo de teste é realizado a partir do
emprego de uma perturbacdo na frequéncia da bomba que alimenta a coluna de perfuragéo,
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neste caso reduziu-se a frequéncia da bomba de 35 Hz para 30 Hz. Antes de iniciar a acdo do
controlador neuronal, a rede € apresentada & dados de treinamento da dindmica do processo.
Para isso, foram implementadas duas varia¢Ges na frequéncia de bombeio do sistema em malha
aberta, gerando desta forma dados de aprendizagem. Tais perturbagfes sdo necessarias para que
haja a captacao dos possiveis niveis de pressao que o sistema pode apresentar frente a distdrbios
de vazdo para o qual o sistema esta sujeito.

Com o inicio da acdo do controlador pode-se observar que a valvula choke comeca a
alterar seu inidice de abertura para manter a pressao no set point estipulado (Figura 69). Com a
queda de vazdo, oriunda da reducdo na frequéncia de bombeio, a varidvel manipulada responde
restringindo sua abertura, para fazer com que a pressao do sistema retorne ao valor desejado.
Nota-se que a pressdo do sistema é restabelecida rapidamente atraves da acdo do controlador
que age recalculando seu ganho. Neste teste, foram empregados como parametros iniciais Kc =
-0,03 e ti=0,2.

A Figura 70 ilustra a variagcdo do ganho do controlador frente ao distirbio de vazédo
implementado. No momento em que a vazdo é reduzida, o ganho reduz drasticamente fazendo
com que a pressdo seja restabelecida rapidamente. No segundo momento de perturbacéo da
vazdo, quando a frequéncia original de bombeio é retomada, a variacdo do Kc se mostra menos
pronunciada, fazendo com que a retomada da pressdo no set point pré-estabelecido se torne
mais suave. O controlador utilizado s6 emprega o calculo de novos ganhos para controlar a
pressdo anular de fundo caso haja, no sistema, alguma perturbacao que faca com que a pressao
saia do set point.
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Figura 68 — Disturbio de vazao.
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A Figura 71 ilustra o resultado do teste de conexdo de tubos empregando-se as bombas
de agua e de cascalhos da unidade experimental. Tal experimento foi realizado com as duas
bombas a 30 Hz. Apoés a apresentacdo de dados de distarbios de vazéo iniciou-se o controle da
pressdo via rede neuronal. A partir do momento em que o sistema atinge o estado estacionario,
emprega-se a perturbacdo na frequéncia da bomba de agua, simulando a parada da bomba
(frequéncia da bomba foi reduzida em 10Hz). Enquanto isso, a outra bomba é mantida com a
frequéncia constante. Com a queda de pressdo, devido a reducdo da vazdo, a valvula choke
restringe sua abertura para garantir que a pressdo do sistema retorne ao set point determinado.
Observa-se que neste primeiro momento, a pressdo é restabelecida rapida e eficientemente.
Quando o sistema atinge o estado estacionario, na nova condicao, retorna-se a frequéncia da
bomba para o valor inicial (30 Hz), representando o religamento da bomba, quando isto
acontece, uma elevacdo de pressdo no anular é sentida. Desta forma, a valvula choke age
aumentando sua abertura, aliviando a pressdo do sistema.
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Figura 72 — Variacdo do indice de abertutra da valvula choke.

Experimentos de kick de gas, na unidade experimental, sdo realizados por meio de um
influxo do reservatorio, injecdo de gés, na regido anular. Experimentalmente, o kick de gas pode
ser observado pelo aumento da vazao lida no anular como ilustrado na Figura 73. Para que o
kick de gas seja controlado, € necessario que a pressao anular de fundo seja maior que a pressao

nos poros do reservatorio, restabelecendo o equilibrio entre as pressdes e, assim, inibindo o kick
de gas.
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Para o caso da perda de circulacdo (Figura 74), fluido é perdido para o reservatorio,
sendo tal disturbio detectado pela queda de vazao no anular. Diferentemente do kick de gas,
para se controlar uma perda de circulagéo, a pressao anular de fundo deve ser reduzida para
restabelecer o equilibrio entre as pressées. Como pode ser observado, a reducdo da pressao
anular de fundo faz com que a vazao inicialmente utilizada seja retomada, levando a reducgéo
da perda de circulacéo.
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Figura 74 — Perda de circulagéo.

Assim como nos experimentos em que sdo empregados disturbios de vazao, o teste de
kick, utilizando o controlador neuronal, é realizado implementando-se, inicialmente, uma
perturbacdo anéloga a perturbacdo de interesse. Neste caso, para a implementacédo do teste de
kick, a rede neuronal é treinada aplicando-se uma restricdo no indice de abertura da valvula
choke. Tal restricdo faz com que a pressdo do sistema aumente consideravelmente como se
houvesse ocorrido um kick de gas (ponto 1). Em seguida, retorna-se o sistema para o estado
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operacional inicialmente estabelcido (ponto 2). Esta etapa gera dados de aprendizagem para a
rede neuronal sendo esta, posteriormente, capaz de atualizar os parametros do controlador
atuando como um modelo néo linear.

Tendo sido a etapa de treinamento bem sucedida inicia-se a a¢do do controlador (ponto
3). O controlador neuronal é acionado mantendo — se o sistema em estado estacionario. Em
seguida, implementa-se uma perturbacdo no sistema (ponto 4) atraveés da valvula de
permeabilidade, a qual realiza acoplamento entre o anular e o reservatorio. Uma vez que a
pressdo de poros é superior a pressdo anular (BHP), fluido do reservatério (ar comprimido)
migra para o interior do anular fazendo com que a pressdo no interior do mesmo aumente,
caracterizando a ocorréncia do kick. Para que o kick seja controlado € necessario que haja uma
modificacdo do set point da pressao anular de fundo, desta forma foi estipulado para a pressao
anular de fundo um valor de set point 10 psi acima da pressao do reservatério. A Figura 75
ilustra os resultados para a implementacdo de kick de gas com 40% do indice de abertura da
valvula de permeabilidade. A Figura 74 ilustra o comportamento da varidvel manipulada frente
o controle da pressdo para ocorréncia de kick de gas. Os pontos 1 e 2 indicam a etapa de
treinamento realizado por parte da rede neuronal. A partir do ponto 3 a variavel manipulada
relaciona-se com o controlador buscando o controle efetivo da pressao anular de fundo. A
Figura 75 ilustra a variacdo do ganho proporcional, atualizado ao longo do processo
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Figura 75 — Kick de gas com 40% de permeabilidade da rocha reservatorio.
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Figura 77 — Ganho do controlador.

A Figura 78 ilustra o resultado para a perda de circulagéo, empregando 40% para o
indice de abertura da valvula permeabilidade do tanque reservatorio como perturbacéo. Além
da pressdo do sistema, sdo apresentadas as respostas do comportamento da valvula choke e a
variagdo do ganho (k¢) recalculado pelo controlador. Assim como no caso anterior, para realizar
o controle da pressdo frente a perda de circulagdo € necessario que seja realizado o treinamento
prévio da rede. O ponto 1 ilustra a etapa de treinamento, onde pelo alivio no indice de abertura
da vélvula choke ocorre queda na pressdo anular de fundo anéloga & uma perda de circulagéo.
Em seguida, retorna-se o sistema para o estado operacional inicialmente estabelecido (ponto 2).
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Tendo sido a etapa de treinamento bem sucedida inicia-se a acdo do controlador (ponto
3) mantendo — se 0 sistema em estado estacionario. Em seguida, implementa-se uma
perturbacao no sistema (ponto 4) através da valvula de permeabilidade. Uma vez que a pressao
de poros € inferior a pressao anular (BHP), fluido de perfuracéo invade o reservatorio fazendo
com que a pressao no anular decaia. Desta forma, para que a perda de circulacédo seja controlada
é necessario que haja uma modificacdo do set point da pressdo anular de fundo, assim foi
estipulado para a pressdo anular de fundo um valor de set point 10 psi acima da pressdo do
reservatorio.
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Figura 78 — Perda de circulacdo com 40% de permeabilidade da rocha reservatorio.
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Figura 80 — Ganho do controlador.

A rede neuronal empregada nos testes de controle para kick de gas e perda de circulacéo
utilizou trés dados passados de pressao anular de fundo e nove neurbnios na camada oculta.
Com os resultados apresentados pode-se observar que o controlador apresentou uma boa
resposta frente aos distarbios implementados, mostrando-se eficiente ao controlar a presséo
anular de fundo (BHP). No Anexo G sé&o ilustrados os demais resutados para o controle de kick
de gés e perda de circulacdo pra aberturas da valvula de permeabilidade em 50 e 60%.
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Com o decorrer do processo de perfuracdo, as pressdes aumentam com o aumento da
profundidade sendo fundamental assegurar perfuracdo dentro da janela operacional (acima da
pressdo de poros e abaixo da pressao de fratura) registrando de forma eficiente os set points de
pressdo anular de fundo apropriados. Assim, foram implementados testes para mudanca de set
point para avaliar o comportamento do controlador (teste servo).

Foram implementados quatro mudancas de set point na pressao anular de fundo (pontos
1,2,3e4). Com o aumento da pressao, a valvula choke restringe gradativamente seu indice de
abertura, fazendo com que a presséo seja controlada rapidamente. Os parametros iniciais foram
ajustados em Kc=-0,02 e 1i = 0,2. A Figura 81 ilustra a resposta do controlador neuronal frente
as mudancas de set point, mostrando-se eficiente. As Figura 82 e Figura 83 ilustram,
respectivamente, a variacdo do indice de abertura da vélvula choke e o valor do ganho
proporcional atualizado via rede neuronal.
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Figura 81 — Controle via rede neuronal da presséo anular de fundo.
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Figura 82 — Comportamento da varidvel manipulada para mudanca de set point.
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Figura 83 — Ganho do controlador atualizado via rede neuronal.

Ao longo da perfuracdo de pocos de petroleo, diversos disturbios podem ser
encontrados. De fato, cada uma das perturbacdes avaliadas até aqui ndo acontecem de maneira
isolada. Desta forma, foi implementado um teste experimental englobando todas as analises até
aqui apresentadas com o objetivo de avaliar o comportamento do controlador neuronal
desenvolvido. Este tipo de teste visou retratar a natureza inerentemente transiente do processo
de perfruacdo de pocos de petrdleo.
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O teste em questdo, apresenta resultados de um processo de perfuracdo onde € realizado
um procedimento de conexdo de tubos, seguido por um kick de gas e perda de circulagdo. Uma
vez que os fendmenos de kick e perda de circulacdo sdo eventos que ocorrem em consonancia,
0s mesmo foram implementados em sequéncia.

Antes de iniciar a acdo pelo controlador neuronal, assim como nos testes anteriores, foi
necessario apresentar dados de treinamento para a rede. Para isso, foram implementadas
perturbacdes no indice de abertura da valvula choke e na vazéo do sistema em malha aberta,
gerando oscilagdes na pressdo anular de fundo (pontos 1 — 4). Apds o treinamento ter sido bem
realizado e a rede neuronal ter apresentado boa resposta, a condicdo operacional inicial é
restabelecida (ponto 5). Em seguida, mantendo-se o sistema em estado estaciondrio iniciou - se
a acdo do controlador. A primeira perturbacdo imposta ao sistema (ponto 6) sob acdo do
controlador, se deu pelo procedimento de conex&o de tubos realizado experimentalmente pela
reducdo e retomada da vazao de bombeio de fluido de perfuracdo. Neste caso, implementou-se
uma reducdo de 10 Hz na frequéncia da bomba (inicio do procedimento de conexdo de tubos)
0 gue acarreta automaticamente uma gueda nos niveis de pressdo anular de fundo. Frente a tal
reducdo de bombeio pode-se observar que:

e A valvula choke restringiu seu indice de abertura para aproximadamente 19%. Essa
rapida restricdo de abertura esta intrisecamente ligada a estimacdo do ganho
proporcional pelo controlador neuronal,

¢ No momento em que ocorre o disturbio na vazdo, o parametro do controlador se altera
para conferir uma maior velocidade de resposta a variavel manipulada e,
consequentemente, regular a pressao anular de fundo;

e A queda acentuada nos niveis de pressdo anular de fundo. Tal distdrbio é rejeitado
satisfatoriamente pela acdo do controlador.

Com a retomada da vazdo inicialmente empregada (ponto 7), fim do procedimento de
conexdo de tubos, a valvula choke aumentou seus niveis de abertura gradativamente, conferindo
uma acao de controle suave sem a presenca de overshoots. Pode-se observar que tal distirbio
de vazdo é rejeitado satisfatoriamente sendo a pressdo anular de fundo controlada no valor
desejado. Apos a estabilizacdo da pressdo, finalizado o procedimento de conexdo de tubos,
implementou-se um kick de gas na unidade (ponto 8), por meio da valvula de permeabilidade
acoplada ao anular. Uma vez que a pressdao de poros encontrava-se em um valor superior a
pressdo anular de fundo (BHP), no momento da perturbacéo, ou seja, com a abertura do indice
da valvula de permeabilidade, gas proveniente do tanque reservatério migrou para o interior do
poco fazendo com que a pressdo anular de fundo aumentasse atingindo valor superior a pressao
de poros. O controle da pressdo anular de fundo durante o kick de géas foi realizado em um valor
de pressdo 5 psi acima do valor da pressao registrada no tanque reservatorio (pressao de poros).
Por fim, implementou-se uma reducdo na pressdo do reservatorio (ponto 9). Tal reducdo de
pressdo faz com que a pressao anular de fundo (BHP) se torne maior que a pressao de poros
gerando, desta forma, uma perda de circulacéo no sistema. Para que a perda de circulagéo fosse
entdo controlada, implementou-se uma reducédo na pressao anular de fundo (ponto 10). A Figura
84 ilustra o processo de perfuracdo experimental aqui reportado. As Figuras Figura 85 e Figura
86 representam o comportamento do indice de abertura da valvula choke e atualizagdo do ganho
do controlador via rede neuronal.

Vale ressaltar que as oscilagfes de pressdo de poros observadas no tanque resrvatorio
sdo ocasionadas pelo fluxo de agua para o interior do mesmo. Este fenémeno, reportado por
Russano (2014), acontece em virtude da entrada de agua no tanque de pressao (reservatério)
que gera, por consequéncia, distarbios na pressdo interna do tanque reservatorio.
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Figura 86 — Ganho do controlador atualizado via rede neuronal.

4.4.2 Controlador via rede neuronal inversa — método direto

O controlador via rede neuronal inversa, estima diretamente o valor da variavel
manipulada (indice de abertura da valvula choke) a fim de obter uma saida desejada, set point
de pressdo anular de fundo para o processo. Assim como no controlador anterior, para avaliacdo
do controlador via rede neuronal inversa, foram implementados experimentos de mudanca de
set point, kick de gas, perda de circulacéo e conexao de tubos. Para avaliar o comportamento do
controlador frente a todos esses fendmenos que acarretam disturbio na pressdo anular, foi
realizado um experimento englobando todas essas perturbacfes, simultaneamente. Vale
ressaltar que, em todos os testes de controle via rede neuronal inversa, foi empregada a rede
com trés dados passados de pressdo e nove neurdnios na camada oculta.

Antes de iniciar o controle pelo método direto, € necessario que sejam apresentados
dados para o treinamento da rede. O treinamento inicial € realizado empregando-se um
controlador P1. Ap6s o treinamento, efetua-se o controle via rede neuronal inversa. Para fins de
seguranca operacional, visando assegurar a nao utilizacdo de uma rede neuronal que apresente
singularidades, ou seja, que ndo apresente comportamento incomum, comportamento este
possivel de ser observado (Vega et al., 2008), a saida da rede (método direto) foi comparado a
saida do controlador classico PI. Caso a diferenca fosse significativa, implementava-se a saida
do controlador cl&ssico Pl

A Figura 87 ilustra o controle da pressdo anular de fundo obtida através de perturbacoes
no set point de pressao anular. Foram empregados os parametros Kc = -0,02 e ti = 0,2 para o
controlador classico PI. A Figura 88 ilustra a acdo do controlador atuando sob a variavel
manipulada. Pode - se observar que o controlador mostrou ser eficiente em calcular o indice de
abertura da valvula choke, garantindo o controle eficiente da pressdo anular de fundo.
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Figura 88 — Resposta do controlador neuronal inverso.

A Figura 89 ilustra a resposta do controlador para um teste de kick de gas, empregando-
se 60% de abetura para a valvula de permeabilidade. A Figura 90 ilustra a agdo da variavel
manipulada necessaria para que a pressdo anular de fundo seja controlada. As respostas do
controlador para indices de abertura da valvula de permeabilidade em 40 e 50% s&o
apresentadas no Anexo H.
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Figura 90 — Resposta do controlador neuronal inverso.

A Figura 91 ilustra o controle da pressao anular de fundo frente ao problema de perda
de circulagdo, empregando-se indice de abertura da valvula de permeabilidade em 60%. A
resposta obtida para a abertura da valvula choke pelo controlador neuronal é ilustrada na Figura
92.
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Figura 91 — Controle da pressao anular frente a perda de circulagao.
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Figura 92 — Resposta do controlador neuronal inverso.

A Figura 93 iliustra o controle da pressao anular de fundo para a etapa de procedimento

de conex&o de tubos. A saida do controlador neuronal é ilustrada na Figura 94.
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Figura 94 — Resposta do controlador neuronal inverso.

Para avaliar o comportamento do controlador empregou-se um teste engloando todas as
pertubacdes inerentes ao processo de perfuracdo de pocgos de petréleo. Desta forma, foram
empregados em um unico teste distdrbios de vazdo (procedimento de conexdo de tubos), kick
de gas e perda de circulagdo. O procedimento de realizacdo deste tipo de teste é andlogo ao
controle pelo método indireto, entretanto, o treinamento é realizado em malha fechada pelo
emprego do controlador classico PI. Os pontos 1 — 4 na Figura 93 indicam a resposta da pressdo
anular de fundo frente as perturbacGes realizadas no sistema a fim de gerar dados de
aprendizagem para a rede. Apos o treinamento ter sido bem estabelecido e a rede neuronal ter
apresentado boa resposta, a condicdo operacional inicial é restabelecida (ponto 5). Em seguida
mantendo-se o sistema em estado estacionario iniciou - se a agdo do controlador. A primeira
perturbacdo imposta ao sistema (ponto 6) sob acdo do controlador, se deu pela reducdo de 10
Hz na frequéncia da bomba (inicio do procedimento de conexao de tubos) o que acarretou uma
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queda na pressao anular de fundo. Apos a rejeicdo deste distlrbio e estabilizacdo da pressao
anular de fundo no set point desejado, implementa-se o segundo distarbio (finalizagcdo do
procedimento de conexdo de tubos) no sistema (ponto 7). Mais uma vez observa-se que o
controlador é eficiente em rejeitar o distUrbio de vaz&o controlando a pressdo anular de fundo.
Apbs a regulacdo da pressao, foi implementado um kick de gas (ponto 8) no sistema por meio
do emprego de uma perturbacdo na valvula de permeabilidade a qual realiza o acoplamento
anular-reservatorio. A implementacdo do kick de gas é possivel uma vez que a pressao de poros
é superior a pressdo anular de fundo (BHP) fazendo com que haja a migracao de fluido do
reservatorio, neste caso gas, para o interior do pogo. O controle da pressdo anular de fundo
durante o kick de gas foi realizado em um valor de pressdo 10 psi acima do valor da pressdo
registrada no tanque reservatorio (pressao de poros) como pode ser observado pela mudanca de
set point (linha cheia) empregada na presséo anular de fundo. Por fim, implementou-se uma
reducao na pressao do reservatorio (pressao de poros) indicado pelo ponto 9 na Figura 93. Tal
reducdo de pressdo faz com que a pressao anular de fundo (BHP) se torne maior que a pressao
de poros levando a uma perda de circulacdo no sistema. Para que a perda de circulacdo fosse
entdo controlada, implementou-se uma redugdo na pressdo anular de fundo (ponto 10).

A Figura 94 ilustra a saida do controlador neuronal inverso o qual estima diretamente o
valor da variavel manipulada (indice de abertura da valvula choke) necesséria a regulacao da
pressdo anular de fundo (BHP). Os pontos de 1 — 5 ilustram a resposta da varidvel manipulada
para cada perturbagdo implementada no sistema durante a etapa de treinamento da rede
neuronal. A partir do ponto 6 sdo apresentadas a resposta do controlador para cada uma das
perturbacOes realizadas. Vale ressaltar que a mudanca realizada na presséo de poros nédo
interfere no indice de abertura da valvula choke.

Como pode ser observado, o controlador mostrou-se capaz de regular a dindmica do
processo, apresentando resposta satisfatdria na estimacéo da varidvel manipulada.
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Figura 95 — Controle da pressdo anular durante perfuracéo.
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5 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Uma unidade experimental foi construida para analisar fendmenos que ocorrem durante
0 processo de perfuracdo de pocos de petroleo. A variacdo da pressao anular de fundo pode ser
acarretada, dentre outras razdes, pelo procedimento de conexdo de tubos, realizado
periodicamente durante o processo de perfuracdo; pelos fendmenos de kick e perda de
circulacdo decorrentes do desequilibrio entre as pressdes no interior do poco e dos poros da
formacéo rochosa; e pela variacdo da vazdo de bombeio. Redes neuronais foram utilizadas para
modelar o processo de perfuracdo em tempo real e pela variagéo do indice de abertura da véalvula
choke. Com isso, o presente trabalho buscou sintetizar um controlador baseado em rede
neuronal para regular em linha o processo de perfuracao frente aos fenémenos de kick de gés,
perda de circulacdo e procedimentos de conexdo de tubos, tendo como varidvel manipulada o
indice de abertura da valvula choke. As metodologia de modelagem e controle foram validadas
em unidade experimental de perfuracdo de pocos de petrdleo.

Foram implementados testes de identificagdo da unidade piloto para as ocorréncias de
kick de gas, perda de circulacdo, variacdo do indice de abertura da valvula choke e disturbios
na frequéncia da bomba &gua. Os pardmetros do controlador Pl foram calculados pelos métodos
propostos por Ziegler-Nichols (1942) e Cohen-Coon (1953), tendo como base o resultado
originario da identificacdo do sistema a partir da implementacdo da metodologia de Sundaresan
— Krishnaswamy (1977).

A partir dos dados experimentais coletados na unidade piloto, para todas as condigdes
avaliadas, realizou-se o treinamento, validacdo e teste da rede neuronal, cujo algoritmo de
treinamento baseou - se na retropropagacdo do erro (HAYKIN, 2009; NGUYEN, 2003;
FAUSETT, 1994). O algoritmo de treinamento utilizado apresentou bom desempenho
fornecendo resultados satisfatérios em relacdo aos dados inéditos.

Ambos os controladores mostraram-se eficientes em controlar a presséo anular de fundo
frente aos mais variados disturbios ao qual o processo esta sujeito.

O desempenho das redes neuronais artificiais estd intrinsecamamente relacionado a
variabilidade dos dados entrada — saida, arquitetura e aos pesos iniciais, principalmente no que
tange a sua capacidade de generalizacdo. No entanto, a definicdo de tais parametros € inerente
ao problema em questdo, sendo que uma rede neuronal préxima do ideal € uma rede com
parametros especificos e escolhidos adequadamente para resolver um determinado problema
(NGUYEN, 2003). Assim, propdem-se a introducdo de algoritmos evolucionarios (Algoritmos
Genéticos etc) para a otimizacdo dos parametros das redes neuronais, tais como, definicdo da
arquitetura, pesos iniciais, regra de aprendizado, fungdes de ativacdo, quantidade de camadas e
neurdnios ocultos entre outros, pois tal abordagem permite adaptar estes parametros para
diferentes tarefas sem intervencdo humana, fornecendo, portanto, uma abordagem de design
automatico para as redes neuronais. Além disso, sugere — se:

e Estudar o controle da pressdo anular de fundo através da manipulagéo da frequéncia da
bomba de agua, empregando o esquema de Jenner et al. (2004) onde a vazéo nédo é
interrompida durante o procedimento de conexao de tubos;

e Empregar a utilizacdo de outros fluidos para representar o fluido de perfuracéo.

e Empregar controladores neuronais no estudo no controle da presséo anular durante o
processo de cimentagéo;

e Estudar o controle da pressdo anular de fundo frente ao kick de liquido;

e Comparar os controladores neuronais com outros controladores nao lineares.
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ANEXOS

A — Gréficos de treinamento experimental da rede neuronal utilizando como variavel
anipulada a vazao da bomba de agua (bomba principal), acionada via inversor de frequéncia.

B - Graficos de treinamento experimental da rede neuronal para situacéo de kick de gés.

C — Graficos de treinamento experimental da rede neuronal para situacdo de perda de
circulacéo.

D — Graficos de treinamento experimental da rede neuronal utilizando como variavel
manipulada o indice de abertura da valvula choke.

E — Parametros calculados por Sundaresan-Krishnaswamy.
F — Parametros calculados pelos métodos de Ziegler-Nichols e Cohen-Coon.
G — Gréficos de controle via rede neuronal — método indireto.

H — Gréficos de controle via rede neuronal inversa — método direto.
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Anexo A - Gréaficos de treinamento experimental da rede neuronal utilizando como varidvel manipulada a vazdo da bomba de agua.

Figura 97 - Trés dados passados de pressdo, indice
de abertura da valvula choke em 95% e sete
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Figura 100 - Trés dados passados de pressdo, indice
de abertura da valvula choke em 55% e nove
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Figura 98 - Trés dados passados de pressédo, indice
de abertura da valvula choke em 95% e nove
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Figura 101 - Cinco dados passados de pressdo,
indice de abertura da valvula choke em 55% e sete
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Figura 99 - Sete dados passados de pressao, indice
de abertura da valvula choke em 95% e cinco
neurbnios na camada oculta.
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Figura 102 - Cinco dados passados de presséo,
indice de abertura da valvula choke em 55% e
nove neurbnios na camada oculta.
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Figura 103 - Treinamento com sete dados passados de pressao, indice
de abertura da valvula choke em 55% e e nove neurdnios na camada
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Figura 104 - Treinamento com trés dados passados de pressao, indice
de abertura da valvula choke em 25% e e nove neurdnios na camada
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Anexo B - Graficos de treinamento experimental da rede neuronal para situacdo de kick de gés.
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Figura 105 - Treinamento com trés dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 95%, indice de abertura da valvula de
permeabilidade em 40% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 106 - Treinamento com cinco dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 95%, indice de abertura da valvula de
permeabilidade em 40% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 107 - Treinamento com sete dados passados de pressdo, indice de abertura da valvula choke em 95%, indice de abertura da valvula
de permeabilidade em 40% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 108 - Treinamento com trés dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 55%, indice de abertura da valvula
de permeabilidade em 40% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.

84



Pressao (psi)

100

80

Permeabilidade do reservatorio 40%
O Pressao anular (psi)

Rede

Pressao reservatorio (psi)

Set point (psi)

Tempo (min)

100
Permeabilidade do reservatorio 40%
804 o Pressao anular (psi)
Rede
.’u:; Pressao reservatorio (psi)
£ 60 Set point (psi)
o
ug
@
o 40 4
o
20
O T T T T
0 1 2 3
Tempo (min)

Pressao (psi)

100

80

Permeabilidade do reservatério 40%
©  Pressao anular (psi)

Rede

Pressao reservatério (psi)

Set point (psi)

Tempo (min)

Figura 109 - Treinamento com cinco dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 55%, indice de abertura da valvula
de permeabilidade em 40% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 110 - Treinamento com sete dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 55%, indice de abertura da valvula
de permeabilidade em 40% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 111 - Treinamento com trés dados passados de pressdo, indice de abertura da valvula choke
de permeabilidade em 40% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta,
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Figura 112 - Treinamento com cinco dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 25%, indice de abertura da valvula
de permeabilidade em 40% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 113 - Treinamento com sete dados passados de pressdo, indice de abertura da valvula choke em 25%, indice de abertura da valvula
de permeabilidade em 40% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 114 - Treinamento com trés dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 95%, indice de abertura da valvula
de permeabilidade em 50% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 115 - Treinamento com cinco dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 95%, indice de abertura da valvula
de permeabilidade em 50% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 116 - Treinamento com sete dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 95%, indice de abertura da valvula
de permeabilidade em 50% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 117 - Treinamento com trés dados passados de pressdo, indice de abertura da valvula choke em 55%, indice de abertura da valvula
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Figura 118 - Treinamento com cinco dados passados de pressdo, indice de abertura da valvula choke em 55%, indice de abertura da valvula
de permeabilidade em 50% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 119 - Treinamento com sete dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 55%, indice de abertura da valvula
de permeabilidade em 50% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 120 - Treinamento com trés dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 25%, indice de abertura da valvula
de permeabilidade em 50% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 121 - Treinamento com cinco dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 25%, indice de abertura da valvula
de permeabilidade em 50% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 122 - Treinamento com sete dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 25%, indice de abertura da valvula
de permeabilidade em 50% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.

91



Pressao (psi)

Figura 123 - Treinamento com trés dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 95%, indice de abertura da
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Figura 124 - Treinamento com cinco dados passados de presséo, indice de abertura da valvula choke em 95%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 60% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 125 - Treinamento com sete dados passados de presséo, indice de abertura da valvula choke em 95%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 60% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 126 - Treinamento com trés dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 55%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 60% e cinco, sete e nove neurénios na camada oculta, respectivamente.

93



35 35 35
30+ 30+ rm 30+ r.-—-g—
B 25- B 25- 5 25-
.50 .56 .50
l§ 15' 1§ 15 x§ 15 q
o 101 n 10 o 101
&) > Pressao (psi) 9 > Press&o (psi) 9 > Press3o (psi)
o 9 ] o 9 (] —— o 9 ] ——
0 , — Set point 0 — Set point 0 , — Set point
2 . 4 0 2 . 4 0 2 . 4
Tempo (min) Tempo (min) Tempo (min)

Figura 127 - Treinamento com cinco dados passados de pressédo, indice de abertura da valvula choke em 55%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 60% e cinco, sete e nove neurénios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 128 - Treinamento com sete dados passados de pressdo, indice de abertura da valvula choke em 55%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 60% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 129 - Treinamento com trés dados passados de pressdo, indice de abertura da valvula choke em 25%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 60% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 130 - Treinamento com cinco dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 25%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 60% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 131 - Treinamento com sete dados passados de pressdo, indice de abertura da valvula choke em 25%, indice de abertura da
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valvula de permeabilidade em 60% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Anexo C — Graficos de treinamento experimental da rede neuronal para situacao de perda de circulacéo.
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Figura 132 - Treinamento com trés dados passados de pressdo, indice de abertura da valvula choke em 95%, indice de abertura da
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Figura 133 - Treinamento com cinco dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 95%, indice de abertura da
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Figura 134 - Treinamento com sete dados passados de pressdo, indice de abertura da valvula choke em 95%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 40% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 135 - Treinamento com trés dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 55%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 40% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 136 - Treinamento com cinco dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 55%, indice de abertura da
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Figura 137 - Treinamento com sete dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 55%, indice de abertura da
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valvula de permeabilidade em 40% e cinco, sete e nove neur6nios na camada oculta, respectivamente.

99



o2
o

D
o

|

Pressao (psi)

Pressao (psi)
S

Pressao de fundo (psi)
Presséao reservatério (psi)
—— Set point
—— Rede

2
Tempo (min)

80
— 60+
‘»
£
o 40
(D
% P ao de fundo (psi)
| ressao de fundo (psi
9 20 Pressao reservatorio (psi)
o Set point
0 Rede
0 2 4
Tempo (min)

80
~ 60
2 P—
o 40+
(D
8 Press3o de fundo (psi)
°>  Pressé&o de fundo (psi
9 20 Pressao reservatorio (psi)
o —— Set point
—— Rede
0 -
0 2 4
Tempo (min)

80

Pressao (psi)

D
o

n
o

N
o

Presséo de fundo (psi)
Pressao reservatério (psi)
Set point

Rede

2
Tempo (min)

Pressao (psi)

80
60
401
20 Pressao de fundo (psi)
Presséao reservatério (psi)
—— Set point
—— Rede
0+ .
2

Tempo (min)

Figura 138 - Treinamento com trés dados passados de pressdo, indice de abertura da valvula choke em 25%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 40% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 139 - Treinamento com cinco dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 25%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 40% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 140 - Treinamento com sete dados passados de pressdo, indice de abertura da valvula choke em 25%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 40% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 141 - Treinamento com trés dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 95%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 50% e cinco, sete e nove neur6nios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 142 - Treinamento com cinco dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 95%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 50% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 143 - Treinamento com sete dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 95%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 50% e cinco, sete e nove neur6nios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 144 - Treinamento com trés dados passados de pressdo, indice de abertura da valvula choke em 55%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 50% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 148 - Treinamento com cinco dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 25%, indice de abertura da

Figura 149 - Treinamento com sete dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 25%, indice de abertura da
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Figura 150 - Treinamento com trés dados passados de pressdo, indice de abertura da valvula choke em 95%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 60% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 152 - Treinamento com sete dados passados de pressdo, indice de abertura da valvula choke em 95%, indice de abertura da

valvula de permeabilidade em 60% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.
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Figura 153 - Treinamento com trés dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 55%, indice de abertura da
valvula de permeabilidade em 60% e cinco, sete e nove neur6nios na camada oculta, respectivamente.
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valvula de permeabilidade em 60% e cinco, sete e nove neurdnios na camada oculta, respectivamente.

70

> Presséao anular

Pressé&o reservatorio
Set point
Rede

2
Tempo (min)

T

Pressao ( psi)
5 3

w
o
N

N
o

(o2}
o
N

e

> Presséao anular
Pressé&o reservatério
Set point

Rede

Figura 155 - Treinamento com sete dados passados de pressao, indice de abertura da valvula choke em 55%, indice de abertura da
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Anexo D — Gréficos de treinamento experimental da rede neuronal utilizando como variavel manipulada o indice de abertura da

valvula choke.
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Figura 159 - Treinamento com sete dados passados de pressdo, frequéncia de 30 Hz e cinco, sete e nove neurdnios na camada
oculta, respectivamente.

50 50 60
50

= 40 = 401 —
n 7] n
o o o
= @ )
% 30 8 30+ %
G’_J 9 9 304
o Pressé&o anular o Pressao anular o Pressé&o anular

20 . — ‘Rede 20+———————Rede 20 : ; Rede, .

0 20 40 60 80 100 0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40
Tempo ( min) Tempo ( min) Tempo ( min)

Figura 160 - Treinamento com trés dados passados de pressao, frequéncia de 45 Hz e cinco, sete e nove neur6nios na camada
oculta, respectivamente.
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Figura 161 - Treinamento com cinco dados passados de pressao, frequéncia de 45 Hz e cinco, sete e nove neur6nios na camada
oculta, respectivamente.
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Figura 162 - Treinamento com sete dados passados de pressdo, frequéncia de 45 Hz e cinco, sete e nove neurdnios na camada
oculta, respectivamente.
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Figura 163 - Treinamento com trés dados passados de pressao, frequéncia de 60 Hz e cinco, sete e nove neur6nios na camada
oculta, respectivamente.
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Figura 164 - Treinamento com cinco dados passados de presséo, frequéncia de 60 Hz e cinco, sete e nove neurdnios na camada
oculta, respectivamente.
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Figura 165 - Treinamento com sete dados passados de pressao, frequéncia de 60 Hz e cinco, sete e nove neurénios na camada
oculta, respectivamente.
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Anexo E — Parametros calculados pelo método de Sundaresan-Krishnaswamy

Quadro 1 - Célculo dos parametros dos testes de treinamento de kick para os trés indices de abertura da valvula choke.

Permi%tg/lildade Sundaresan-Krishnaswany
Abertura choke tf tl 2 td T Pi Pf Bu M Kp S S*
95 4,04 1,43 3,45 0,86 1,35 6,87 | 22,04 | 1517 | 040 | 37,93 | 11,20 | 28,00
55 4,04 1,42 3,44 0,85 1,35 743 | 22,76 | 1533 | 0,40 | 38,33 | 11,34 | 28,35
25 4,09 1,44 3,49 0,86 1,37 9,66 | 25,16 | 1550 | 0,40 | 38,76 | 11,33 | 28,34
Permeabilidade Sundaresan-Krishnaswany
50%
Abertura choke tf tl 2 td T Pi Pf Bu M Kp S S*
95 4,10 1,45 3,50 0,87 1,37 13,39 | 32,69 | 19,30 | 0,50 | 38,61 | 14,05 | 28,10
55 4,24 1,50 3,61 0,90 1,42 11,07 | 27,20 | 16,13 | 050 | 32,26 | 11,40 | 22,81
25 4,19 1,48 3,57 0,89 1,40 15,08 | 32,16 | 17,08 | 050 | 34,16 | 12,21 | 24,42
Permeabilidade Sundaresan-Krishnaswany
60%
Abertura choke tf tl 2 td T Pi Pf Bu M Kp S S*
95 4,10 1,45 3,50 0,87 1,37 9,76 | 27,18 | 17,41 | 0,60 | 29,02 | 12,69 | 21,15
55 4,17 1,47 3,56 0,88 1,40 11,19 | 29,31 | 18,12 | 0,60 | 30,20 | 12,98 | 21,64
25 4,06 1,43 3,46 0,86 1,36 1594 | 3448 | 1854 | 0,60 | 30,90 | 13,64 | 22,74
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Quadro 2 - Célculo dos parametros dos testes de treinamento de perda de circulagdo para os trés indices de abertura da valvula choke.

Permeabilidade

Sundaresan-Krishnaswany

40%
Abertura choke tf tl t2 td T Pi Pf Bu M Kp S S*
95 416 | 1,47 | 355 | 0,88 | 1,39 | 50,91 48,61 | -2,30 | 040 | -576 | -166 | -4,15
55 400 | 1,41 | 341 | 0,85 | 1,34 | 56,73 5439 | -234 | 040 | -586 | -1,75 | -4,37
25 403 | 1,42 | 344 | 0,85 | 1,35 | 71,10 68,56 | -254 | 0,40 | -6,35 | -1,88 | -4,66
Permeabilidade Sundaresan-Krishnaswany
50%
Abertura choke tf tl 2 td T Pi Pf Bu M Kp S S*
95 403 | 1,42 | 344 | 0,85 | 1,35 | 54,03 51,00 | -3,02 | 050 | -6,04 | -225 | -450
55 412 | 1,45 | 351 | 0,87 | 1,38 | 61,10 57,71 | -3,40 | 050 | -6,79 | -2,46 | -4,93
25 402 | 1,42 | 343 | 0,85 | 1,35 | 7345 69,32 | -413 | 0,50 | -8,27 | -3,08 | -6,15
Permeabilidade Sundaresan-Krishnaswany
60%
Abertura choke tf tl 2 td T Pi Pf Bu M Kp S S*
95 413 | 1,46 | 352 | 0,87 | 1,38 | 56,52 5245 | -407 | 060 | -6,78 | -294 | -4,90
55 403 | 1,42 | 344 | 0,85 | 1,35 | 6151 5740 | -411 | 060 | -6,85 | -3,04 | -4,92
25 401 | 1,41 | 342 | 0,85 | 1,34 | 76,13 71,34 | -480 | 0,60 | -7,99 | -3558 | -5,96
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Quadro 3 - Célculo dos parametros dos testes de treinamento para variagao de vazdo para os trés indices de abertura da valvula choke.

Choke 95% Sundaresan - Krishnaswany
Bomb(?_'oz")e agua Bomb("J‘Hcl‘)a lamal e |y |2 | W | T | Pi Pf Bu M | Kp| S | s*
30 40 401142 |342|085|134| 929 | 1955 | 10,25 | 10,00 | 1,03 | 7,63 | 0,76
40 50 400|141 |342|085|1,34| 1955 | 32,07 | 12,52 | 10,00 | 1,25 | 9,34 | 0,93
50 60 400|141 |341|085|134| 3207 | 4590 | 13,83 | 10,00 | 1,38 | 10,32 | 1,03
60 50 4011141 |342|085|1,34| 4590 | 31,33 | -14,57 | -10,00 | 1,46 | -10,84 | 1,08
50 40 4021142 |343|085|135| 31,33 | 19,61 | -11,72 | -10,00 | 1,17 | -8,70 | 0,87
40 30 4411156 |376(093|148| 19,61 | 9,34 | -10,27 | -10,00 | 1,03 | -7,09 | 0,71
Choke 55% Sundaresan - Krishnaswany
Bomb(?_"i‘; agua Bomb(""H‘i‘)* lamal e |y | 2 | | T | Pi Pf Bu M | Kp| S S*
30 40 4021142 |343|085|135| 1058 | 21,88 | 11,31 | 10,00 | 1,13 | 840 | 0,84
40 50 402142 |343|085|1,35| 21,88 | 3547 | 1359 | 10,00 | 1,36 | 10,10 | 1,01
50 60 399 (141|340|084|134| 3547 | 50,35 | 14,88 | 10,00 | 1,49 | 11,13 | 1,11
60 50 399|141 340|084 | 1,34 | 50,35 | 3567 | -14,69 | -10,00 | 1,47 | -11,00 | 1,10
50 40 400|141 |341|085|134| 3567 | 22,00 | -13,66 | -10,00 | 1,37 | -10,19 | 1,02
40 30 4341153370092 |146 | 22,00 | 10,70 | -11,31 | -10,00 | 1,13 | -7,87 | 0,79
Choke 25% Sundaresan - Krishnaswany
Bomb(zgg agua Bomb&‘;‘; lamal ¢ | ¢ |2 | | T | Pi | PF | Bu M |Kp| s | s
30 40 401|141 /342|085|1,34| 14,10 | 27,53 | 13,44 | 10,00 | 1,34 | 10,01 | 1,00
40 50 401|141 |342|085|1,34| 2753 | 43,38 | 1585 | 10,00 | 158 | 11,81 | 1,18
50 60 400 |1,41|341|084|1,34| 4338 | 60,28 | 17,08 | 10,00 | 1,71 | 12,77 | 1,28
60 50 401141342 (085|134 | 60,28 | 43,77 | -16,51 | -10,00 | 1,65 | -12,30 | 1,23
50 40 400|141 |341|085]|1,34| 43,77 | 27,90 | -16,05 | -10,00 | 1,60 | -11,98 | 1,20
40 30 402|142 343|085/ 1,35| 27,90 | 14,33 | -13,58 | -10,00 | 1,36 | -10,07 | 1,01
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Quadro 4 - para variacdo do indice de abertura da valvula choke.

Bomba 30 Hz Sundaresan-Krishnaswamy
AFnelzfglr a A‘ﬁ;gf Bl ¢ | t(min) |t2min)| td | T | Pi(psi) | Pf(psi) | Bu M Kp S S

35 39,98 6,0696 | 2,1426 | 5,1773 | 1,2839 | 2,0333 | 17,1375 | 16,5834 | -0,5541 | 4,9800 | -0,1113 | -0,2725 | -0,0547
86,87 43,14 2,9549 | 1,0431 | 2,5205 | 0,6250 | 0,9899 | 13,5946 | 16,0281 | 2,4336 | -43,7300 | -0,0556 | 2,4585 | -0,0562

70 30 6,0980 | 2,1526 | 5,2016 | 1,2899 | 2,0428 | 14,4231 | 18,4325 | 4,0093 | -40,0000 | -0,1002 | 1,9627 | -0,0491
91,06 80 3,2828 | 1,1588 | 2,8002 | 0,6944 | 1,0997 | 13,9212 | 14,0517 | 0,1305 | -11,0600 | -0,0118 | 0,1186 | -0,0107
86,93 57,97 6,0013 | 2,1184 51191 | 1,2694 | 2,0104 | 13,9532 | 15,1823 | 1,2292 | -28,9600 | -0,0424 | 0,6114 | -0,0211
90,27 54,99 52205 | 1,8428 | 4,4530 | 1,1043 | 1,7489 | 14,0053 | 15,3870 | 1,3818 | -35,2800 | -0,0392 | 0,7901 | -0,0224
40,18 94,48 6,7555 | 2,3847 | 5,7624 | 1,4290 | 2,2631 | 16,9959 | 13,9172 | -3,0787 | 54,3000 | -0,0567 | -1,3604 | -0,0251
85,3 62,2 7,0472 | 2,4877 6,0113 | 1,4907 | 2,3608 | 15,0821 | 14,1172 | -0,9649 | -23,1000 | 0,0418 | -0,4087 | 0,0177
35,1 51,32 90,1844 | 3,2421 7,8343 | 1,9428 | 3,0768 | 17,8570 | 15,7842 | -2,0728 | 16,2200 | -0,1278 | -0,6737 | -0,0415
41,73 49,1 6,7769 | 2,3922 5,7807 | 1,4335 | 2,2703 | 16,8221 | 16,0772 | -0,7450 | 7,3700 | -0,1011 | -0,3281 | -0,0445

75 40,18 0,9857 | 0,3480 | 0,8408 | 0,2085 | 0,3302 | 14,9104 | 17,3705 | 2,4601 | -34,8200 | -0,0707 | 7,4501 | -0,2140
51,32 35,1 1,1032 | 0,3894 | 0,9410 | 0,2334 | 0,3696 | 16,0017 | 17,8964 | 1,8947 | -16,2200 | -0,1168 | 5,1266 | -0,3161
62,2 85,3 1,1460 | 0,4045 | 0,9775 | 0,2424 | 0,3839 | 15,3043 | 14,4996 | -0,8047 | 23,1000 | -0,0348 | -2,0962 | -0,0907
49,1 94,48 1,0895 | 0,3846 | 0,9293 | 0,2305 | 0,3650 | 16,2951 | 14,0000 | -2,2952 | 45,3800 | -0,0506 | -6,2887 | -0,1386
41,73 90,27 1,1180 | 0,3947 | 0,9536 | 0,2365 | 0,3745 | 17,1600 | 14,3237 | -2,8363 | 48,5400 | -0,0584 | -7,5729 | -0,1560
54,99 86,93 1,2651 | 0,4466 | 1,0791 | 0,2676 | 0,4238 | 16,0508 | 14,3549 | -1,6960 | 31,9400 | -0,0531 | -4,0019 | -0,1253
57,97 30 2,7143 | 09581 | 2,3153 | 0,5741 | 0,9093 | 15,5867 | 19,0252 | 3,4385 | -27,9700 | -0,1229 | 3,7815 | -0,1352
91,06 43,14 1,1534 | 0,4071 | 0,9838 | 0,2440 | 0,3864 | 14,1033 | 16,9561 | 2,8529 | -47,9200 | -0,0595 | 7,3837 | -0,1541

80 39,98 2,0114 | 0,7100 | 1,7157 | 0,4255 | 0,6738 | 14,2929 | 17,1626 | 2,8697 | -40,0200 | -0,0717 | 4,2588 | -0,1064

70 87 43459 | 1,5341 3,7071 | 0,9193 | 1,4559 | 14,8781 | 14,0364 | -0,8417 | 17,0000 | -0,0495 | -0,5781 | -0,0340

65 39,98 2,0522 | 0,7244 | 1,7505 | 0,4341 | 0,6875 | 14,6837 | 16,5071 | 1,8234 | -25,0200 | -0,0729 | 2,6523 | -0,1060
86,87 43,14 1,7980 | 0,6347 | 1,5337 | 0,3803 | 0,6023 | 13,9707 | 16,2025 | 2,2318 | -43,7300 | -0,0510 | 3,7053 | -0,0847

70 30 2,8788 | 1,0162 | 2,4556 | 0,6090 | 0,9644 | 14,2077 | 18,5479 | 4,3402 | -40,0000 | -0,1085 | 4,5004 | -0,1125
91,06 80 2,2646 | 0,7994 | 1,9317 | 0,4790 | 0,7587 | 13,5555 | 13,7759 | 0,2204 | -11,0600 | -0,0199 | 0,2905 | -0,0263
86,93 57,97 3,3296 | 1,1753 2,8401 | 0,7043 | 1,1154 | 13,5832 | 14,9512 | 1,3680 | -28,9600 | -0,0472 | 1,2264 | -0,0423
90,27 54,99 2,6231 | 0,9259 | 2,2375 | 0,5549 | 0,8787 | 13,6710 | 15,0736 | 1,4026 | -35,2800 | -0,0398 | 1,5962 | -0,0452
40,18 94,48 2,2977 | 0,8111 | 1,9599 | 0,4860 | 0,7697 | 16,4163 | 13,3602 | -3,0561 | 54,3000 | -0,0563 | -3,9705 | -0,0731
62,2 85,3 2,7824 | 0,9822 | 2,3734 | 0,5886 | 0,9321 | 14,6038 | 13,7714 | -0,8324 | 23,1000 | -0,0360 | -0,8930 | -0,0387
35,1 51,32 6,6758 | 2,3566 5,6945 | 1,4121 | 2,2364 | 17,1387 | 15,2726 | -1,8661 | 16,2200 | -0,1150 | -0,8344 | -0,0514
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Bomba 30 Hz

Sundaresan-Krishnaswamy

A:)r:;ti::a Abf?;tal:ra t tl (min) | t2(min) td T Pi(psi) Pf(psi) Bu M Kp S S*

33 86,87 1,4686 | 0,5184 | 1,2527 | 0,3107 | 0,4920 | 18,7151 | 14,9890 | -3,7261 | 53,8700 | -0,0692 | -7,5736 | -0,1406
39,98 70 1,2860 | 0,4539 | 1,0969 | 0,2720 | 0,4308 | 17,4277 | 15,3638 | -2,0639 | 30,0200 | -0,0687 | -4,7909 | -0,1596

80 43,14 1,4706 | 0,5191 | 1,2544 | 0,3111 | 0,4927 | 15,0344 | 17,3493 | 2,3149 | -36,8600 | -0,0628 | 4,6989 | -0,1275
91,06 30 3,6954 | 1,3045 | 3,1522 | 0,7817 | 1,2380 | 14,8214 | 19,2413 | 4,4200 | -61,0600 | -0,0724 | 3,5704 | -0,0585
86,93 57,97 2,3607 | 0,8333 | 2,0136 | 0,4993 | 0,7908 | 15,0070 | 16,0518 | 1,0448 | -28,9600 | -0,0361 | 1,3211 | -0,0456
54,99 85,3 2,1015 | 0,7418 | 1,7926 | 0,4445 | 0,7040 | 16,4836 | 14,9770 | -1,5067 | 30,3100 | -0,0497 | -2,1401 | -0,0706
62,2 35,1 2,8981 | 1,0230 | 2,4721 | 0,6130 | 0,9709 | 15,7836 | 18,7912 | 3,0076 | -27,1000 | -0,1110 | 3,0979 | -0,1143
51,32 40,18 3,2341 | 1,1416 | 2,7587 | 0,6841 | 1,0834 | 16,7701 | 18,2382 | 1,4681 | -11,1400 | -0,1318 | 1,3550 | -0,1216
41,73 90,27 3,2335 | 1,1414 | 2,7581 | 0,6840 | 1,0832 | 17,6544 | 15,0123 | -2,6421 | 48,5400 | -0,0544 | -2,4392 | -0,0503
94,48 49,1 2,8860 | 1,0188 | 2,4618 | 0,6105 | 0,9668 | 14,6826 | 16,8840 | 2,2015 | -45,3800 | -0,0485 | 2,2770 | -0,0502

35 39,98 1,3953 | 0,4925 | 1,1902 | 0,2951 | 0,4674 | 17,9864 | 17,1559 | -0,8305 | 4,9800 | -0,1668 | -1,7767 | -0,3568
86,87 43,14 2,1029 | 0,7423 | 1,7937 | 0,4448 | 0,7045 | 14,2345 | 17,1096 | 2,8750 | -43,7300 | -0,0657 | 4,0812 | -0,0933

70 30 3,2876 | 1,1605 | 2,8043 | 0,6954 | 1,1013 | 14,8961 | 19,2954 | 4,3993 | -40,0000 | -0,1100 | 3,9944 | -0,0999
91,06 80 3,9773 | 1,4040 | 3,3926 | 0,8413 | 1,3324 | 14,2372 | 14,3517 | 0,1145 | -11,0600 | -0,0104 | 0,0859 | -0,0078
86,93 57,97 4,8341 | 1,7064 | 4,1235 | 1,0225 | 1,6194 | 14,1924 | 15,6713 | 1,4788 | -28,9600 | -0,0511 | 0,9132 | -0,0315
90,27 54,99 4,7149 1,6644 4,0219 | 0,9974 | 1,5795 | 14,2487 | 15,4215 | 1,1727 | -35,2800 | -0,0332 | 0,7425 | -0,0210
40,18 94,48 3,4523 | 1,2187 | 2,9448 | 0,7303 | 1,1565 | 17,3191 | 14,3360 | -2,9831 | 54,3000 | -0,0549 | -2,5794 | -0,0475
62,2 85,3 4,4696 | 1,5778 | 3,8126 | 0,9455 | 1,4973 | 15,0929 | 14,4915 | -0,6014 | 23,1000 | -0,0260 | -0,4017 | -0,0174
35,1 51,32 3,5001 | 1,2355 | 2,9856 | 0,7404 | 1,1725 | 18,0033 | 16,2307 | -1,7726 | 16,2200 | -0,1093 | -1,5118 | -0,0932
41,73 49,1 6,1471 | 2,1699 | 5,2435 | 1,3003 | 2,0593 | 17,2725 | 15,8187 | -1,4538 | 7,3700 | -0,1973 | -0,7060 | -0,0958

50 80 1,3972 | 0,4932 | 1,1918 | 0,2956 | 0,4681 | 15,8252 | 14,1439 | -1,6813 | 30,0000 | -0,0560 | -3,5920 | -0,1197
91,06 30 1,0094 | 0,3563 | 0,8610 | 0,2135 | 0,3382 | 14,1681 | 19,1259 | 4,9578 | -61,0600 | -0,0812 | 14,6611 | -0,2401

70 43,14 1,7086 | 0,6031 | 1,4575 | 0,3614 | 0,5724 | 14,4754 | 16,9016 | 2,4261 | -26,8600 | -0,0903 | 4,2386 | -0,1578
86,87 39,98 1,4846 | 0,5241 | 1,2664 | 0,3140 | 0,4974 | 14,1765 | 17,2945 | 3,1181 | -46,8900 | -0,0665 | 6,2693 | -0,1337
62,2 94,48 1,3613 | 0,4805 | 1,1612 | 0,2879 | 0,4560 | 15,3148 | 13,9921 | -1,3227 | 32,2800 | -0,0410 | -2,9004 | -0,0899
40,18 54,99 2,2854 | 0,8067 | 1,9494 | 0,4834 | 0,7656 | 17,0978 | 16,0557 | -1,0421 | 14,8100 | -0,0704 | -1,3612 | -0,0919
90,27 57,97 2,0085 | 0,7090 | 1,7132 | 0,4248 | 0,6728 | 14,4515 | 15,4198 | 0,9683 | -32,3000 | -0,0300 | 1,4391 | -0,0446
86,93 49,1 1,4989 | 0,5291 | 1,2785 | 0,3171 | 0,5021 | 13,6965 | 16,1164 | 2,4200 | -37,8300 | -0,0640 | 4,8195 | -0,1274
35,1 28 2,6502 | 0,9355 | 2,2606 | 0,5606 | 0,8878 | 18,0325 | 19,1281 | 1,0956 | -7,1000 | -0,1543 | 1,2340 | -0,1738
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Bomba 30 Hz

Sundaresan-Krishnaswamy

A:anei;ti:Ira Abf?;tal:ra t tl (min) | t2(min) td T Pi(psi) Pf(psi) Bu M Kp S S*

35 39,98 2,0503 | 0,7238 1,7489 | 0,4337 | 0,6869 | 18,2347 | 17,5682 | -0,6665 | 4,9800 | -0,1338 | -0,9704 | -0,1949
86,87 43,14 3,2253 1,1385 2,7512 | 0,6823 | 1,0805 | 14,6399 | 16,2691 | 1,6292 | -43,7300 | -0,0373 | 1,5079 | -0,0345

70 30 3,1501 1,1120 | 2,6870 | 0,6663 | 1,0553 | 14,6312 | 18,7357 | 4,1046 | -40,0000 | -0,1026 | 3,8896 | -0,0972
91,06 80 2,2781 | 0,8042 1,9432 | 0,4819 | 0,7632 | 14,1134 | 14,5160 | 0,4025 | -11,0600 | -0,0364 | 0,5275 | -0,0477
86,93 57,97 2,4499 | 0,8648 | 2,0897 |0,5182 | 0,8207 | 14,3587 | 15,5796 | 1,2209 | -28,9600 | -0,0422 | 1,4876 | -0,0514
90,27 54,99 4,1032 1,4484 | 3,5000 | 0,8679 | 1,3746 | 14,0990 | 15,6155 | 1,5166 | -35,2800 | -0,0430 | 1,1033 | -0,0313
40,18 94,48 2,0087 | 0,7091 1,7134 | 0,4249 | 0,6729 | 17,5321 | 14,1133 | -3,4189 | 54,3000 | -0,0630 | -5,0808 | -0,0936
62,2 85,3 2,6978 | 0,9523 2,3012 | 0,5707 | 0,9038 | 14,6903 | 14,5072 | -0,1831 | 23,1000 | -0,0079 | -0,2026 | -0,0088
35,1 51,32 2,6365 | 0,9307 2,2489 | 0,5577 | 0,8832 | 18,3752 | 15,7181 | -2,6571 | 16,2200 | -0,1638 | -3,0084 | -0,1855
41,73 49,1 11,9789 | 4,2285 | 10,2180 | 2,5339 | 4,0129 | 16,4762 | 16,2158 | -0,2605 | 7,3700 | -0,0353 | -0,0649 | -0,0088

33 86,67 1,3806 | 0,4874 1,1777 | 0,2920 | 0,4625 | 18,7514 | 15,0915 | -3,6599 | 53,6700 | -0,0682 | -7,9132 | -0,1474
85,3 39,98 1,1319 | 0,3995 | 0,9655 | 0,2394 | 0,3792 | 14,9302 | 18,1503 | 3,2202 | -45,3200 | -0,0711 | 8,4926 | -0,1874
62,2 70 1,8219 | 0,6431 1,5541 | 0,3854 | 0,6103 | 16,0325 | 15,5354 | -0,4971 | 7,8000 | -0,0637 | -0,8144 | -0,1044
35,1 80 1,7496 | 0,6176 1,4924 | 0,3701 | 0,5861 | 18,1651 | 15,0235 | -3,1416 | 44,9000 | -0,0700 | -5,3601 | -0,1194
51,32 43,14 2,4407 | 0,8616 | 2,0819 |0,5163 |0,8176 | 16,5944 | 17,5479 | 0,9535 | -8,1800 | -0,1166 | 1,1662 | -0,1426
40,18 91,06 2,8753 1,0150 | 2,4527 | 0,6082 | 0,9632 | 17,7487 | 14,8425 | -2,9062 | 50,8800 | -0,0571 | -3,0172 | -0,0593
41,73 30 6,9578 2,4561 5,9350 | 1,4718 | 2,3309 | 18,0820 | 19,5542 | 1,4722 | -11,7300 | -0,1255 | 0,6316 | -0,0538
90,27 86,93 4,1690 1,4716 | 3,5561 | 0,8819 | 1,3966 | 15,0392 | 14,9906 | -0,0487 | -3,3400 | 0,0146 | -0,0349 | 0,0104
94,48 57,97 6,6392 2,3436 | 5,6632 | 1,4044 | 2,2241 | 14,7931 | 16,3575 | 1,5645 | -36,5100 | -0,0429 | 0,7034 | -0,0193
49,1 54,99 3,3027 1,1659 2,8172 | 0,6986 | 1,1064 | 17,1795 | 16,3223 | -0,8572 | 5,8900 | -0,1455 | -0,7747 | -0,1315

33 86,87 1,1440 | 0,4038 | 0,9758 | 0,2420|0,3832 | 17,7389 | 13,8997 | -3,8392 | 53,8700 | -0,0713 | -10,0179 | -0,1860
39,98 70 2,1419 | 0,7561 1,8271 | 0,4531 |0,7175 | 16,6683 | 14,5316 | -2,1368 | 30,0200 | -0,0712 | -2,9779 | -0,0992

80 43,14 3,4459 1,2164 | 2,9394 | 0,7289 | 1,1544 | 14,0403 | 16,4394 | 2,3991 | -36,8600 | -0,0651 | 2,0783 | -0,0564
91,06 30 3,8162 1,3471 3,2552 | 0,8072 | 1,2784 | 13,9203 | 18,4612 | 4,5409 | -61,0600 | -0,0744 | 3,5520 | -0,0582
86,93 57,97 2,5957 | 0,9163 2,2142 | 0,5491 | 0,8696 | 14,0588 | 15,2892 | 1,2304 | -28,9600 | -0,0425 | 1,4149 | -0,0489
85,3 54,99 4,8311 1,7054 | 4,1210 |1,0219 | 1,6184 | 14,1929 | 15,6088 | 1,4159 | -30,3100 | -0,0467 | 0,8748 | -0,0289
62,2 35,1 2,3253 | 0,8208 1,9834 | 0,4919 | 0,7790 | 14,9635 | 17,7968 | 2,8333 | -27,1000 | -0,1045 | 3,6373 | -0,1342
51,32 40,18 2,4953 | 0,8808 | 2,1285 |0,5278 | 0,8359 | 15,6615 | 16,9014 | 1,2399 | -11,1400 | -0,1113 | 1,4832 | -0,1331
90,27 41,73 2,4732 | 0,8730 | 2,1096 | 0,5231 | 0,8285 | 14,0418 | 16,7020 | 2,6602 | -48,5400 | -0,0548 | 3,2108 | -0,0661
94,48 49,1 3,0924 1,0916 | 2,6378 | 0,6541 | 1,0359 | 13,9441 | 15,9285 | 1,9844 | -45,3800 | -0,0437 | 1,9155 | -0,0422
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Bomba 45 Hz

Sundaresan-Krishnaswamy

A:)nei;ti::a Abf?r:t;;ra t tl (min) | t2(min) td T Pi(psi) Pf(psi) Bu M Kp S S*

45 39,98 1,8091 | 0,6386 | 1,5432 | 0,3827 | 0,6061 | 37,1616 | 37,6017 | 0,4401 | -5,0200 | -0,0877 | 0,7262 | -0,1447
86,87 43,14 2,2419 | 0,7914 | 1,9124 | 0,4742 | 0,7510 | 31,7243 | 37,1587 | 5,4343 | -43,7300 | -0,1243 | 7,2357 | -0,1655

70 30 3,1856 | 1,1245 | 2,7173 | 0,6739 | 1,0672 | 33,0149 | 41,6811 | 8,6662 | -40,0000 | -0,2167 | 8,1206 | -0,2030
91,06 80 2,9001 | 1,0237 | 2,4737 | 0,6134 | 0,9715 | 31,7982 | 32,2584 | 0,4603 | -11,0600 | -0,0416 | 0,4738 | -0,0428
86,93 57,97 5,4387 | 1,9199 | 4,6392 | 1,1504 | 1,8220 | 31,9038 | 35,0586 | 3,1548 | -28,9600 | -0,1089 | 1,7315 | -0,0598
90,27 54,99 4,0603 | 1,4333 | 3,4634 | 0,8589 | 1,3602 | 32,0714 | 35,2660 | 3,1946 | -35,2800 | -0,0905 | 2,3486 | -0,0666
40,18 94,48 3,2583 | 1,1502 | 2,7793 | 0,6892 | 1,09