COMPARAGAO ENTRE FILTROS DE KALMAN PARA ESTIMAGAO DA PRESSAO DE FUNDO (PDG) NA PRODUGAO

DE PETROLEO OFFSHORE

Abstract— The slugging is a characteristic effect of an offshore oil system, where there is intermittent flow of liquid and gaseous
phase which are responsible for the system oscillations. Considering that these oscillations may damage the installation and they
are related to decreases in oil production, it is essential to suppress this effect using pressure sensors in order to actuate in the
process control valve. As the Pressure Downhole Gauge (PDG) does not always exist, or when it exists, it can often be unavailable,
it is important to use some methodology to estimate this variable with other system measurements. In this work three techniques
were applied and compared using Olga simulated data from a real oil well and the Diehl et al. (2017): discrete extended Kalman
filter, constrained extended Kalman filter and unscented Kalman filter. The first filter was the most appropriated for this case,
because it reproduced well the behavior of the process experimental data, also having less computational cost compared to the
others. Furthermore, although the extended Kalman filter presents an offset in relation to the experimental data, this should not be
a problem, once it is correct by the integral controller action.

Keywords— Offshore oil production, nonlinear systems, limit cycle, extended Kalman filter, constrained extended Kalman filter,
unscented Kalman filter.

Resumo— A golfada é um efeito caracteristico do sistema de petroleo offshore, onde ha fluxo intermitente de fases liquida e
gasosa, que é responsavel pelas oscilagdes do sistema. Considerando que essas oscilagdes podem danificar a instalagéo e estéo
relacionadas a decréscimos na producéo de petroleo, é essencial suprimir esse efeito utilizando sensores de presséo para atuar em
valvulas de controle de processo. Como nem sempre existe sensor na PDG (Pressure Downhole Gauge), e quando existe esse pode
estar frequentemente indisponivel, é importante utilizar alguma metodologia para estimar essa variavel com outras medigdes do
sistema. Neste trabalho foram aplicadas e comparadas trés técnicas utilizando dados simulados em Olga de um pogo de petréleo
real e 0o modelo de Diehl et al. (2017): filtro de Kalman estendido discreto, filtro de Kalman estendido com restrices e filtro de
Kalman sem rastro. O primeiro filtro foi 0 que se mostrou mais adequado para o caso, pois conseguiu reproduzir bem o
comportamento dos dados experimentais do processo, possuindo também menor custo computacional comparado com os demais.
Além disso, apesar de o filtro de Kalman estendido apresentar um offset em relagéo aos dados experimentais, esse ndo deve ser um
problema, uma vez que é corrigido pela agéo integral do controlador.

Palavras-chave— Producéo de petréleo offshore, sistemas néo lineares, ciclo limite, filtro de Kalman estendido, filtro de Kalman

estendido com restri¢des, filtro de Kalman sem rastro.

1 Introducéo

Na producdo de petréleo e gas por gas lift, a
golfada é um efeito resultante da vazdo multifasica em
regime intermitente  caracterizada por uma
distribuicdo ndo homogénea de fases liquida e gasosa.
Mais precisamente, vazfes de gas com bolhas
alongadas através do tubo, separadas por golfadas de
liquido. Na saida isso se traduz em grandes periodos
de producdo muito baixa de liquido, periodicamente
alternada com grandes picos de producéo, os quais sao
problematicos para o processo de separagdo. Além
disso, a compressibilidade das bombas alongadas e a
variagdo do peso da coluna de liquido causam
oscilagBes periddicas na pressdo em toda tubulacéo.
Essas oscilagcdes podem danificar a instalacdo e estdo
relacionadas a decréscimos na producéo de petroleo
(Falcimaigne and Decarre, 2008).

A PDG (Permanent Downhole Gauge) é
considerada por alguns autores a varidvel mais
importante para descrever a dindmica de um pogo de
petroleo, e para monitorar a producdo de 6leo e gas.
Essa pressdo é considerada como uma das varidveis
controladas mais importantes na producéo de petroleo.
Sabendo que a diminui¢do na produgéo desse produto
resulta em perdas de lucro, é importante suprimir esse
fenbmeno das golfadas utilizando sensores de presséo
em loops em feedback para atuar nas valvulas de
controle (Campos et al., 2015). Di Meglio et al. (2012)
utiliza apenas um controlador PI com um sensor da
PDG, quando disponivel. Godhavn et al. (2005) e
Dalsmo et al. (2002) ja reportaram implementacdes de
tal método de controle que foram bem sucedidas.

E preciso considerar que nem sempre existe
sensor na PDG, ou quando se tem, esses sensores
localizados abaixo do mar ficam em ambiente hostil,
que podem causar falha prematura e invalidar a
manuten¢do dos mesmos devido aos altos cultos
envolvidos. Considerando a falta de medidas no
sensor citado, diversos estudos propuseram a sua
estimagdo com varidveis disponiveis no processo
(Antonelo et al., 2017; Eikrem et al., 2008; Froognia
et al., 2016; Grimstad and Foss, 2014; Pedersen et al.,
2017; Riccio et al., 2015).

Neste trabalho serdo testadas as utilizagGes dos
filtro de Kalman estendido discreto (DEKF), filtro de
Kalman estendido com restricbes (CEKF) e filtro de
Kalman sem rastro (UKF) para estimar a PDG
utilizando dados simulados em Olga (simulador de
vazdo multifasico dindmico - OiL and GAs) de um
sistema de producdo de petrdleo offshore real
utilizando o modelo de Diehl et al. (2017). Como essas
metodologias sdo consideradas caixa cinza, entdo o
modelo matematico e os dados histéricos do processo
sd0 necessarios para predizer a variavel desejada.

Além da introducdo apresentada, o trabalho segue
com a explicacdo das metodologias empregadas na
Secdo 2 e no modelo do estudo de caso na Se¢éo 3. Os
resultados e comparacfes para as metodologias sdo
apresentados na Secdo 4. O trabalho finaliza com as
conclusGes na Secéo 5.



2 Metodologias aplicadas

Nessa se¢éo sdo apresentas as metodologias para
a estimacao da pressdo da PDG. A secdo é dividida em
trés partes, sendo que a primeira discute a técnica
baseada em DEKF, a segunda na estrutura do CEKF e
a terceira na teoria do UKF.

2.1 Filtro de Kalman Estendido Discreto

O filtro de Kalman usa medidas observadas ao
longo do tempo (contendo ruido e outras
discrepancias) para produzir a estimacao de variaveis
desconhecidas. O filtro de Kalman estendido (EKF)
foi desenvolvido pelo ramo de analise dindmica da
NASA para o sistema de navegagdo em tempo real das
naves espaciais da missdo Apollo, através do artigo
publicado em 1960 por R. E. Kalman (Bogdanski and
Best, 2017). Esse é um filtro aproximado para
sistemas ndo lineares, baseados em linearizacdo de
primeira ordem das equagdes de estado em cada passo
e no uso da teoria de estimacdo linear (Ljung, 1979).

Neste trabalho, o EKF em tempo discreto é
utilizado (DEKF), o qual considera tempos discretos
dindmicos e medidas em tempos discretos. O sistema
de equacBes ndo lineares é dado conforme segue
(Simon, 2006):
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onde k representa o passo considerado no tempo
discreto, x € o vetor de estados, f a funcdo do modelo,
@ 0 vetor dos ruidos de processo, y o vetor de saida, h
a funcdo que relaciona os estados com as saidas, v 0
vetor dos ruidos de medida, F a Jacobiana de f em
relacdo aos estados, ¢ a matriz de transicdo de um
estado para outro estado, H a Jacobiana de h em
relacdo aos estados, P a matriz de covariancia dos
estados, Q a matriz de covariancia do ruido de

processo, K o ganho de Kalman, R a matriz de
covariancia do ruido de medida e | a matriz identidade.

2.2 Filtro de Kalman Estendido com Restri¢des

O filtro de Kalman estendido com restri¢des
(CEKF) advém da Estimativa de Horizonte Mdvel
(Moving Horizon Estimation) quando o comprimento
do horizonte é igual a zero. Esse comprimento zero
implica que as EDOs ndo sdo consideradas no
problema de otimizacdo, o qual simplifica a
complexidade de resolucdo do problema de
otimizacgdo dindmico ndo linear (Franke et al., 2001).

Considerando (N=0) no problema de otimiza¢édo
da Estimagdo de Horizonte Movel, a formulagdo
resultante é exatamente a formulagdo do filtro de
Kalman estendido com restri¢des, conforme a seguir:

min] = wlP; o, + vIR v, (10)
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Com as seguintes restri¢oes:
C - wp + v =y = h(xg™) (11)

est est
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A matriz de predicéo é dada via equacdo da matriz

de Riccati em tempo discreto:

Py = Qi + @i Pr_19k —
(@iPr-19) (CPe_1 Cf + R )™ (@iPe—10) (14)

E a corregdo final por:
x0T = x5 + wy (15)

yi = yned —p, (16)

2.3 Filtro de Kalman sem rastro

Neste filtro, denominado Unscented Kalman
Filter (UKF), a distribuicdo de estados é especifica
utilizando um minimo conjunto de pontos amostrais
cuidadosamente escolhidos. Esses pontos capturam
completamente a média verdadeira e a covariancia da
variavel gaussiana, e quando propagados através do
verdadeiro sistema ndo linear, captura a média
posterior e a covaridncia com precisdo de segunda
ordem (expansdo da série de Taylor) para qualquer
ndo linearidade (A. and Rudolph, 2002).

Primeiramente se tem o célculo dos pontos sigma:
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no qual ns é o nimero de estados, a é a distribuicdo
de pontos ao redor da média (1 < a < 0), g8 incorpora
conhecimento a priori da distribuicdo da média (para
variaveis gaussianas § = 2) e k € um parametro de
escalonamento secundario (geralmente ajustado como
0 ou 3-ns), y e y sdo os pontos sigma dos estados e

medidas, e W,"™ e W, sdo os pesos das médias e
covariancias.

3 Estudo de caso

Neste trabalho o estudo de caso é o modelo de
Diehl et al. (2017), o Fast Offshore Well Model
(FOWM), que descreve o regime das golfadas em
tubulagcBes verticais dos processos de extracdo de
petroleo, que é dividido em quatro subsistemas:
annular, tubing, flowline e riser. Esse modelo pode ser
aplicado a uma classe ampla de sistemas, indo de
tubulagbes verticais a geometrias mais complexas
como aquelas encontradas em instalacdes petroliferas
submarinas reais, as quais permitem a reproducédo de
regimes periddicos, trazendo uma visédo da fisica do
fendmeno das golfadas, conforme Figura 1.

Ao todo, o FOWM descreve o sistema de
produgdo de petrdleo com elevagdo tipo gas lift
através de 6 EDOs e 25 EA. Neste trabalho, serd
apenas apresentado um resumo do equacionamento do
modelo, o qual pode ser visualizado de forma
completa no artigo de Diehl et al. (2017).
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Figura 1. Visdo esquemética da tubulagéo de transporte
considerada. Retirado de: Diehl et al. (2017)
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dtgt = Wplgy + Wiy — Wypg (33)
dm
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dt
dmgy
dt"q = (1 - E)thg - Wg (35)
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dml
dtr = Wwhi — Wiout @37)

onde mg, e m,, sdo, respectivamente, a massa de gas
e liquido no tubing, w, é a vazdo massica total
proveniente do reservatorio, wy,, € W,y Sd0,
respectivamente, as vazfes massicas de gas e liquido
saindo do tubing, e a4, € a fragdo massica de gas
presente no tubing dada por my,/(m, + my.), mgyé
a massa de g&s acumulada na bolha a jusante da
valvula virtual, m,, e my,. sdo, respectivamente, as
massas de gas e liquido no riser, w, € a vazo massica
de gas atraves da valvula virtual, wy,y,; € wgy¢ S30 as
vazdes massicas de gas e liquido através da valvula de
producdo, respectivamente, e € é a fracdo de gas que é
desviada pela valvula virtual.

As vazdes massicas ja suavizadas, em kg/s, sdo
dadas por:
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onde p,; € a pressdo no ponto de injecdo de gas de
elevacdo no anular, p;, € a pressdo no ponto de inje¢do
de gés de elevagdo no tubing, p,; é a pressdo no topo
do tubing, p,, € a pressdo a montante da valvula
virtual, p,;, é a pressdo no ponto de injecéo de gas de
elevacdo no tubing, p,. é a pressdo no reservatorio, p,;
€ a pressdo no topo do riser, p, é a pressdo no
separador e p,;, € a pressdo na bolha acumulada; p,; €
a massa especifica do gas no anular, p; é a massa
especifica do 6leo; a,, € a fragdo massica de gas no
tubing, «;, é a fracdo massica de liquido no
flowline/riser, a, € a fragdo massica de gas no
pipeline/riser; K, é o coeficiente de fluxo da vélvula
de injecdo, K, é o coeficiente de fluxo da arvore de
Natal, K, é o coeficiente de fluxo do reservatorio; Cy,,;
¢ o coeficiente da valvula de producéo (choke) e u é a
abertura da choke.

As pressdes sdo dadas por:

Mp,;
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__ Mgt
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RT L,
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onde V, é o volume do anular, V,;, é o volume da bolha
acumulado a jusante da valvula virtual, V. é o volume
do riser, p,,, € a massa especifica do liquido no riser,
Pmres © @ Massa especifica do liquido no reservatorio,
Pme € @ massa especifica do liquido no tubing, p,, € a
massa especifica do gas no tubing; m;g;; é a massa
minima de liquido no riser, Mé a massa molar do gas
de elevacdo; g é a constante gravitacional, T é a
temperatura do sistema, R € a constante dos gases; H,
é o comprimento do anular, H, é o comprimento do
tubing, Hy4, € a distancia até o medidor de pressdo no
tubing, H,,4, € a distancia até o ponto de injecéo de gas
de elevacdo no tubing e 8 é a inclinacdo do ponto de
inflex&o do riser.

Os pardmetros do modelo s&o dados na Tabela 1.

Tabela 1. Dados do sistema de produgao simulados por Olga.

Parametro Valor Unidade
Agw 0,026 -
D, 0,1016 m
D 0,1739 m
D, 0,1242 m
Hpag 1392,2 m
H, 1593,1 m
Hyg1 927,4 m
L 7894,4 m
L, 937,4 m
L; 1622 m
M 18 kg/kmol
Dr 3,52¢7 Pa
Ds 1013250 Pa
o 965,5 kg/m’
Pmres 902,5 kg/m?
T 298 K
0 /1,54 rad
Mystin 1,058e3 kg
Cy 3,39¢-4 m!
Cout 0,0031 m-!
Ven 93,9382 m?
€ 0,9183 -
K, 0,0031 m!
K, 1,38¢e-4 m’!
|74 118,87 m3
K, 96,291 m!
Wye 1,52 kg/s
u 0,5 -

As matrizes P,, R, € Q, foram determinadas
utilizando a ordem de grandeza dos estados e medidas



dos dados experimentais, e sdo utilizadas para as trés
metodologias de filtro de Kalman apresentadas no
trabalho:

PO =1- 103 ) 16 (3)
RO =1- 106 . 12 (4)
QO =1- 103 ) 16 (5)

Para 0 UKF, os demas pardmetros de ajuste
utilizados sdo: a =1, =2ek = 0.

4 Resultados

Os dados simulados advém da simulagdo do
modelo descrito no item anterior em Olga baseado em
um pocgo de petrdleo real. A Figura 2 apresenta a
comparacdo da medicdo real da pressdo da Ppag
estimada pela metodologias DEKF, onde apenas foi
utilizada a presséo de topo do riser Py e pressdo do
topo do tubing P« como medidas experimentais.
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Figura 2. Estimagéo da Ppgg com a metodologia DEKF,
utilizando simulagdo em Olga em malha aberta.

Na figura mencionada, o resultado obtido pela
metodologia DEKF  possui  comportamento
oscilatorio, apresentando apenas um offset em relagdo
aos dados experimentais. A Figura 3 e 4 mostran,
respectivamente, a estimagdo da pressdo da Ppgg
utilizando o CEKF e UKF.
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Figura 3. Estimagéo da Ppgg com a metodologia CEKF,
utilizando simulagdo em Olga em malha aberta.
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Figura 4. Estimagao da Pygq com a metodologia UKF,
utilizando simulagéo em Olga em malha aberta.

E possivel observar que o comportamento dos
dados experimentais e o0 estimado pelo DEKF, CEKF
e UKF sdo bastante semelhantes. Considerando a
aplicacéo para o controle de processos, o bias obtido
por essas técnicas ndo deve ser um problema, uma vez
gue a acdo integral do controlador é capaz de elimina-
lo. A Tabela 2 mostra minimos quadrados entre 0s
estimados pelas metodologias em relacdo aos dados
simulados por Olga.

Tabela 2. Minimos quadrados dos estimados pelas pressdes da
Poag €stimadas pelos filtros em relagéo aos dados simulados pelo

Olga.
Metodologia | DEKF CEKF UFK
Erro 1,21e-6 1,10e-6 5,84e-7
Tempo (S) 61,67 110,59 1905

Através da tabela se observa que o menor erro
encontrado utilizando minimos quadrados para o0s
dados é para 0 UKF. No entanto, esse ultimo filtro
demora cerca de 31x mais para estimar do que o
DEKEF, enquanto o CEKF demora cerca de 2x mais
tempo para estimar a Pygg do que 0 DEKF. Através
desse resultado é possivel concluir que a utilizacdo do
DEKF é mais apropriada para este caso, uma vez que
sdo erros relativamente pequenos em relacdo ao
experimental e também necessita de menos esforco
computacional devido a menor quantidade de
simulagdes em comparacgdo aoc UKF.

A utilizacdo do filtro de Kalman para a predicdo
da pressdo Ppg utilizando medidas disponiveis
experimentais, considerando fins de controle, foi bem
sucedida. Além disso, essa metodologia possui a
vantagem de utilizar o modelo fenomenolégico do
processo, onde ha a incorporacdo da dindmica das
oscilac@es (ciclo limite) em suas equacdes.

5 Concluséo

O controle das oscilagdes das pressdes é essencial
em um sistema de petréleo offshore, uma vez que as



oscilacbes podem danificar a instalagdo e estdo
relacionadas a decréscimos na producéo de petréleo.
Como nem sempre existe sensor na pressdo da PDG,
¢ possivel obter a estimativa dessas variaveis através
de outras medidas do processo.

Neste trabalho foram comparados trés filtros
(DEKF, CEKF e UKF) para a estimagdo da Ppqg
utilizando apenas a medida do topo do tubing (Px) e
do topo do riser (P). O DEKF se mostrou 0 mais
adequado para esse caso, pois conseguiu reproduzir
bem o comportamento dos dados experimentais do
processo possuindo, além disso, menor custo
computacional do que os outros filtros.

A utilizacdo do filtro de Kalman neste caso € mais
apropriada, uma vez que esse possui um modelo
fenomenolédgico, o qual é capaz de predizer mudancas
de dindmica no sistema decorrentes do ciclo limite.
Para propositos de controle, mesmo que o resultado
apresente  um offset em relacdo aos dados
experimentais, esse ndo € um problema, pois esse é
corrigido pela agdo integral do controlador.
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