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RESUMQ

A produgdo de 6leo e gas natural ¢ muito sensivel &
perturbacbes no pogo  €/ou  No  Processo.
Identificacio de problemas em pogos de gas-lifte na
planta de processo envolve também raciocinio
simbolico, uma vez que as cartas de gas de
superficie e os histéricos de funcionamento do
processo  provém  Varios dados considerados
importantes, mas ndo todos requeridos para a
tomada de decisdo. Uma variedade de problemas de
poco e planta pode ocorrer com o sistema de gas-
lift. Redes neurais foram usadas para
desenvolvimento do SEPLANT. um sistema
especialista cujo objetivo € fornecer suporie ao
controle inteligente das operagdes de gas-lift e de
seu .correspondente  processo. servindo de
ferramenta para os operadores nas tomadas de
decisdes em situacdes de contingéncia. de forma a
evitar problemas e perdas de produc@o.

Na explotagio de campos de produgio de dleo e gas
natural. a vida util dos pogos e do processo pode ser
considerada segundo as wés  seguintes
fases(Homem. 1991):

. periodo quando a produgao somente aumenta. até
alcancar seus valores maximos. Durante esta fase.

o reservatorio tem pressdo suficiente para trazer
6leo até a planta de processo na superficie;

. periodo quando a pressdo do reservatorio comega
a declinar. sendo entio necessario o uso de
elevacdo artificial para manter a produgdo do
reservatorio;

. periodo quando os sistemas de injegdo de agua
e/ou gas namral comegam a operar, dependendo
dos resultados dos estudos e do comportamento
da performance do reservatorio.

A principal etapa da selegio de um sistema de
elevacdo artificial é a previsdo da vazao esperada
para cada método analisado. Esta vazao pode ser
determinada pelo tragado das curvas de [PR e OPR.
que representam a habilidade de produgéo de fluidos
dos pogos. Estas curvas relacionam a pressdo
disponivel do reservatério com a vazao ¢ a pressao
requeridas na emrada do tubing. para glevar o
liquido até a superficie e sdo usadas também para
estimar qual o aumento desta vazio para um dado
método de elevagio artificial.

A tecnologia de elevagéo por gas-lift vem evoluindo
ao longo dos dltimos anos, desde © inicio dos
trabalhos pioneiros no comego da década de 1950.
Este método de elevacdo situa-se em segundo lugar
logo apés o bombeio macdnico. com base 1o
numero de instalagdes no mundo (Hasan e Kabir.
1993). Um sistema de gas-lift tipo simples. ¢
composto de tubing. valvulas de gas-lift. mandris.
packer. separador. compressor € instrumentagdo. O
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gas é comprimido na superficie e injetado no tubing
através das vaivulas de gas-lift, para aerar a coluna
de liguido que estd sendo produzida. reduzindo
assim a pressdo de fundo em fluxo permitindo uma
produgdo maior de liquido. Avango rapido tem sido
observado no projeto dos varios tipos de instalagdes
otimizadas de processo, em particular  as
otimizagdes que tornam esta técnica mais atrativa,
principalmente para pogos maritimos.

Variaveis como razio gas-liquido. vazio de gas
produzido € injetado, pressoes de revestimento e de
tubing, € as canas de gas de superficie

(registradores) sdo0 pecas importantes para operagao
de gas-lift.

O sistema de gas-lift tem operagao mais complexa
que o sistema de surgéncia natural pois a razio gas-
liquido ¢ variavel. O conhecimento preciso do
volume de gas injetado nao ¢ uma informagéo
confiavel para o conirole de processo, porque este
volume depende da pressao na profundidade de
injecao.

Problemas como malfuncionamento de wvalvulas
(pogos e processo), vazamento de mandril, e outras
condi¢des anormais de processo, pode ocorrer com
este sistena (Brown, 1980).

A identificacdo de problemas em sistema de gas-lift
envolve também raciocinio simbolico. desde que a
instrumentacdo convencional e as cartas de gas de
superficie fornecem varias informagdes importantes,
mas nio todas requeridas para a tomada de decisdo
(Patricio, 1992).

Técnicas de inteligéncia artificial estio emergindo
como ferramentas adequadas para suporte & tomada
de decisio na indastria do petroleo. Qualquer
sistema inteligente especialmente projetado para
supervisionar € controlar as atividades de
gerenciamento  da produgio de pogos ¢
funcionamento do processo. deve se€r capaz de
execular O monitoramento inteligente usando o
conhecimento de especialistas (Alegre et al.. 1993).
O objetivo deste trabalhio € apreseniar 0 SEPLANT.
um sistema inteligente hierarquico. para ajuda ao
engenheiro na operagao de pogos de gas-lift. Uma
vez estabelecido o diagnostico. as redes neurais
podem também indicar a acio correta a ser tomada
para manter as condigoes especificadas do gas-lift.
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Recentemente, grandes progressos foram denotados
na neurociéncia e na ciéncia da computacdo
renovando o interesse em redes neurais. como
arquiteturas de uso potencial na resolugdo de
problemas. Redes neurais sdo circuitos dinamicos
compostos de camadas de neurdnios altamente
interconectadas. Elas sao uUnicas. devido sua
habilidade em aprender com a experiéncia. como
fazem as pessoas (Garcia ¢ Whitman. 1992). Por
exemplo, elas podem ser indicadas. com exibigbes
repetidas, a reconhecer problemas de gas-lift ¢ de
seu processo correspondente. Muiros tipos de redes
neurais tém sido propostas na literatura. Aqui o
neurdnio formal introduzido por Rocha.1992 ¢
usado devido sua simplicidade e sua utilizagdo
ofetiva em vérios dominios tals ~ como
reconhecimento de padrio, € um cefto nUmMEro de
aplicagbes pewoliferas.

(Rocha, 1992) propds, no sentido de aumentar a
capacidade de processamento do neuronio artificial.
um novo modelo formal incluindo algumas
propriedades emprestadas pelas redes Petri no
neurdnio original de Mc Culloch-Pirts. Este novo
tipo de neurbnio tem também a vantagem de
descrever o conhecimento recente sobre a fisiologia
da sinapse descoberta por bidlogos. Foi mostrado
(Fig. 1) que a transmissao dos neurénios preé e pos-
sinapticos envolve a liberagio especifica de
mensagens quimicas - pré-sinapticas chamadas
iransmissores (t)para ligar moléculas pos-sinapticas
definidas chamadas receptores (r). Esia ligagdo vr
ativa por sua vez, algumas outras moléculas pos-
sinapticas chamadas controladores  {c). cujo
proposito € exercitar alguma agéo de economia
neuronal. Em outras palavras, a ativacao de uma
sinapse resulta em transagdes do tipo:

f + 1 -2 —--> aG30 (la)
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cél. pré-sinap. cél. pés-sinap

Fig. 1 O Neurdnio Simbolico

A quantidade a(i,c) de controladores ativados pela i-
ésima sinapse de um neurdnio nj, depende:

1b) da quantidade de a(i,r) de receptores r
disponiveis no local pos-sinaptico;

1¢) da quantidade a(i.t) de transmissores t liberados
no terminal pré-sinaptico, €;

1d) da afinidade quimica p(t,r) entre as moléculas
pos-sinapticast e T.

Agora:

2a) se A(i,t) é a quantidade total de transmissores t
Armazenados no local pré-sinaptico e;

2b) se A(i,r) € a quantidade total de receptores
armazenados pela célula pos sinaptica, entéo;

2¢) o peso wi da sinapse € calculado como:
wi=A(i,t) p AGLT) A p(t.r)
onde p e A sdo em geral, t-normas.

Nesta condigio, o volume atual a(it) de
transmissores liberados na i-ésima sinapse pode ser
calculada como:

(3a)

onde * é, em geral, uma t-norma e o volume a(i,c)
de controladores ativados pela ligagdo tr pode ser
assumida como:

a1,t) = sy * Wi

a(i.c) = g(a(i,t) (3b)
no caso, g € a fungdo identidade:
a(i.c)= 5 * Wi &19)]

se m fontes s; provém a informagio de entrada de
um neurdnio nj com relevancia r; cada, entdo sua
saida s; € obtida como:
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i)

a=Zsl*w,

(4a)

5§ = f(a)
(4b)

onde s; é uma funcdo da média ponderada de suas
entradas sj. A funcao f é em geral uma fungdo
booleana tal que:

lifa>a (4c)

sj = 0 otherwise

mas ela pode ser definida como qualquer fungdo de
filtro. A relevancia wj é o peso da conexdo (sinapse)
entre o neurdnio pré-sinaptico (fonte de informagao)
i e o neurbnio pos-sinaptico n (meio de
processamento). Procedimentos de aprendizagem
("backpropagation” ¢ o mais famoso entre eles)
mudam os pesos sinapticos de acordo com 0 Sucesso
(recompensa) ou faiha (puni¢#o) de n; para fornecer
a solugio do problema em estudo. nesta condigdo.
w; ¢ uma medida de incerteza estatistica da
contribuigio de s; para a solugéo do problema.

Os neurdnios sio organizados em camadas para
formar redes especializadas em  resolugdo
particularmente de problemas complexos. Os
neurdnios (sensoriais) da camada de entrada s&o
indicados para comparar o valor atual de variaveis
especificas v de conhecimento protipico v' sobre o
comportamento destas variaveis, assim sj prové uma
medida de incerteza do "matching" v = V. Os
neurdnios das camadas intermedidrias mediam e
filtram as informacgdes de entradas, equagdes 4a. a
4c. Estas operagbes provaram ser equivalentes aos
calculos envolvidos na resolugdo de sentenca do
tipo (Yager, 1990; Rocha, 1992) :

se Q (relevancia Xs é A é verdade) entdio v ¢ B
(3)

Onde Q ¢ um quantificador linguistico como a
maioria de. se X de N e assim por diante.

Nesta condi¢do a rede neural especializada (Fig. 2) ¢
composta de :

1.nodos de evidéncias: sdo os nodos situados no
nivel mais baixo da rede. Eles representam 0S
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dados que suportam as  decisdes  nesta
aplicagéo.
9 nodos intermediarios: representam diferentes

agregacdes de evidéncias usadas pelo especialista
em seu raciocinio.

3.nodos de hipéteses : sdo os nodos situados no

nivel mais alto da rede e representam as
hipoteses ~de  diagnésticos  levadas  em
consideragéo.
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Fig. 2 Rede Neural

REDES NEURAIS

O conhecimento que o especialista adquire enquanto
vivencia os problemas de seu dominio de
especializaggo. ¢ guardado em seu cérebro por uma
troca de conectividade entre neurénios, ¢ pelos
neurdnios especializados em executar operagdes
definidas e célculos logicos selecionados (Rocha
and Yager, 1992; Rocha. 1992). Devido a isto, o
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conhecimento do especialista pode ser representado
como uma rede de conhecimento composta por um
conjunto de redes interconectadas. cada rede
codifica o ractocinio procedural usado pra suporte
da tomada de decisio sobre os problemas do
dominio.

Redes neurais foram construidas para imitar ©
raciocinio do especialista usado no controle do gas-
lift e seu processo, sob condigdes operacionais
definidas. Este conhecimento é representado como
um conjunto de redes neurais relativo aos casos
especificados do dominio que interessa a0
engenheiro de campo. Todas as redes neurais sao
montadas para identificar problemas definidos de
gas-lift e ajudar o engenheiro na tomada de decisdo
sobre a agdo de controle requerida para manter a
operagdo normal.

Cada rede neural é composta de um conjunto de
nodos terminais chamados evidéncias (nodos
1,2,4,5,6,11 e 12 na Fig. 2), cuja tarefa é avaliar as
condigdes requeridas para prover decisdes
operacionais. [Estes nodos terminais contém
conhecimento prototipico sobre valores de variaveis
controldveis que suportam tomadas de decisdes
operacionais especificadas ( graficos de fungdes da
Fig. 2). Os valores atuais destas variaveis sao
"matched" contra o conhecimento prototipico e
determinam o grau de ativagdo do nodo terminal
cotrespondente. Este grau de ativagio representa a
confianca dos dados contra a evidéncia prototipica
requerida para a tomada de decisao. -

Os resultados terminais sdo "clustered" em nodos
nio terminais chamados nodos associativos (3.7 e
13 da Fig. 2), de acordo com a conectividade
assumida pelo especialista para a rede neural. Este
grau de ativagdo de cada associacéo de neurdnio €
obtida como uma operagdo de t-normas de suas
saidas. Esta enwrada depende da ativagdo e da
relevincia dos nodos terminais que chegam.
Relevancias (.5..8,.. na Fig. 2) é associada ao peso
da rede sinaptica, e mede a importincia de cada
peca de informagdo como suporte para a tomada de
decisdo. O produto é a operagéo de interseccdo mais
comum (t-norma) usada para combinar relevancio e
confianga.

Os nodos de decis@o (8 e 14 na Fig. 2) séo usados
pelo especialista para orientar a navegacao das redes
neurais. Neurénios de decisio levam a vantagem de
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filtrar propriedades de seus terminais para dirigir ao
fluxo de informagdo de nodos de redes diferentes.
Por exemplo. os neurdnios 8 e 14 da Fig. 2 tanto
podem transferir o foco da hipétese para "Oleo
parado” como proceder a investigagdo da hipdtese
"trem de gas” pedindo outras informacdes.

Q CONHECIMENTO CONECCIONISTA

(Ledo and Rocha, 1990) introduziram uma tecnica
de aquisicgio e representacio do tipo de
conhecimento coneccionista, Esta técnica foi
largamente comprovada por (Machado et al., 1990
e Rocha, 1992). A seguir, estdio as principais etapas
de obtengio do conhecimento do especialista
segundo esta técnica:

. é solicitada ao especialista uma lista de problemas
do dominio e;

. para cada problema do dominio, € requerido ao
especialista uma lista de dados prototipicos de
suporte e para ordenar esta lista segundo a
sequéncia temporal, cada peca da informagdo deve
ser obtida em condigdes reais.

Esta lista ordenada é considerada um conjunto de
nodos sensoriais (neuronios 1,2,4,5,6.11 ¢ 12 da Fig.
2) da rede de conhecimento correspondente. Devido
a isto € solicitada ao especialista:

. unir os nodos terminais (sensoriais) da rede da
mesma forma que ele combina informacdes de
suporte para sua tomada de decisdo. Em fazendo
isto, o especialista cria o nimero de neurdnios
associativos (neurdnios 3,7,13 e 8 ¢ 14 da Fig.2}
necessario para imitar na pratica o "clustering” de
dados de suporte, até esses neurdnios associativos
representarem alternativas possiveis para tomadas
de decisdes (por exemplo "trem de gas " na Fig.2).

Uma vez descrito o grafico e obtida a estrutura da
rede neural, o especialista:

. deve fornecer o peso de cada arco do grafo. Estes
pesos representam a relevancia (.5..8 ....naFig2) e
cada pesa de informagiio tem o suporie do
raciocinio do especilaista.

. deve prover o conhecimento prototipico usado
p
para "matching" na camada de entrada. Este
conhecimento é. em geral. codificado pelas
g P
funcdes de "matching” definindo conceitos tais
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como alto, baixo, médio, pressdo de sucglo.
temperatura alta e outros (Zadeh, 1975);

. deve descrever as regras (t ou s-normas) usadas
para combinar informag¢Ses nos neuronios de
associacdo/decisdo e;

. deve definir os limiares logicos operacionais a
serem desempenhados por cada neurénio
associativo. Estas operagdes descrevem as
condicdes que cada tomada de decisdo deve
obedecer e o fornecimento das regras para navegar
cada rede.

RACIOCINANDO SOBRE O GAS-LIFT E O
PROCESSOQ

Algumas das decisdes que devem ser tomadas
durante a operagdo do processo sdo baseadas nas
cartas de gas de superficie e complementadas pelos
resultados da produgéo de éleo. Desde que as cartas
de gas de superficie nfio fornecem todas as
informacdes requeridas para controle do processo e
dos pogos, muitos outros indices de performance
tais como previsdes de pressdo e temperatura na
profundidade de injegdo de gas e a vazdo de dleo
produzido, sdo usados pelo engenheiro para dar
suporte a sua tomada de decisdo final. Embora estes
indices sejam obtidos como resultados de calculos
definidos usando medidas numeéricas de condigbes
da elevagao artificial, eles sdo usualmente referidos
como expressdes qualificadas de alto, médio,
pressdo baixa, temperatura, vazao, em muitos
exemplos.

Estas informagbes 'sdo continuamente obtidas das
instalacdes do processo e dos pogos por meio de
sensores eletrdnicos, que enviam sinal ao modulo
escritorio cenwal da ltima varidgvel adquirida ou
requerendo ao usuério o fornecimento do mesrho.

Informagdes como pressdo alta de operagéo. baixo
volume de injecdo de gas, vazio de produgdo media,
baixa raziio gas-liquido, alta temperatura, sio usadas
aqui tanto como nodos disparadores como
evidéncias complementares para tomada de decisdo
do especialista. Uma vez ativados os disparadores.
um modulo supervisor atua na rede neural
correspondente. e ouwras informagdes sdo obtidas
dos sensores ou do usudrio para suporte da decisdo.
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Para testar a proficiéncia do SEPLANT, os sintomas
resultantes de 35 falhas do processo e dos pogos de
gas-lift foram apresentadas ao sistema de redes
neurais. Durante esta fase, todos os valores de saida
foram precisamente classificados dentro  de
segundos para corregdo das falhas, resuliados estes
confirmados pelo uso de dados de campo (cartas de
gas de superficie). A tabela | mostra a curva média
(um dos casos ¢ simulagio) para a acao da rede
neural em problemas simples.

A tabela 1 lista dados de treinamento ¢ reais de 4
casos envolvidos. As colunas da mesma
representam sequencialmente da esquerda para a
direita: numeros médios de nodos de evidéncias nos
grafos de conhecimento, dos casos tedricos (01) e
concretos (03) envolvidos.

Tabela 1 Resultados da Simulagéo

GRAFO CASOT. | CASO#I CASO#2 CASO %3
POGOS DE SIM
GAS-LIFT E SIM SIM SIM
FECHA- - | NAO
DOS
POGOS SIM TODOS TODOS TODOS
SURGEN- E ou ou ou
FECHA- NAO ALGUNS ALGUNS ALGUNS
DOS
SEPARA-
CAODE 43 ATE 60 ATE 50 ATE 50
OIGIW
(NIVEL %)
TRATA-
MENTO 40 20N0 20 NO 20NC
DE OLEO MAXIMO MAXIMO | MAXIMO
(NTVEL %)
SISTEMA | PARADO | PARADO PARADO PARADO
DE
BOMBEIO

Na série seguinte de simulagfes. um conjunto de
sintomas foi apresentado ao SEPLANT para
determinar sua habilidade em executar tarefas
generalizadas. [Esta capacidade foi examinada
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introduzindo sintomas de entrada de dois e tres
malfuncionamentos de pogos €  Processos
respectivamente. O caso acima mencionado desperta
interesse pois o diagnostico de falhas multiplas ¢
dificil de estabelecer usando métodos tradicionais de
analise de problemas.

As condi¢des de campo do SEPLANT foram
testadas com corridas de varios casos simulados
quais sejam um modelo tedrico e trés casos de
campo reais, que validaram a estrutura desenvolvida
para construgdo do SEPLANT.

As redes neurais foram capazes de aprender a
associagdo  correta  entre evidéncias e
malfuncionamentos de processo e pogos. Foram
capazes também de diagnosticar  multiplas
condicdes de falhas.

CONCLUSOES

O SEPLANT simplfica a diagnose de problemas e
sumariza relatorios de facil entendimento.
Probiemas de superficie (processo ¢ pogos) e de
fundo (pogos) 580 reconhecidos e importantes
parametros de produgdo sao calculados.

O SEPLANT minimiza a participago requerida do
especialista na diagnose do problema mas naoc
elimina a necessidade do mesmo. O SEPLANT esta
sendo usado como uma ferramenta de treinamento
para o pessoal de projeto e operagao. Com este
sistema, os usuarios podem aprender previamente
problemas ndo familiares do gas-lift (pogos ¢
processo) € preverem solucdes para estes problemas.

Os resultados obtidos através das simulagdes dos
casos tedrico € reais mostraram que a teoria de redes
neurais simbélicas codifica e absorve 0 raciocinio
dos especialistas envolvidios na engenharia de
analise de sistemas de gas-lift.

A estratégia de operagdo do SEPLANT pode
aumentar a possibilidade de sucessos técnico ¢
econdmico da implementagdo ¢ manuseio
inteligentes de pogos e processos de gas-lift.
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