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Na industria de 6leo e gas sao frequentes problemas de fluxo envolvendo multiplos fluidos. Uma
das técnicas utilizadas para calcular a frente de avango de dois fluidos é a teoria do Buckley-Leverett
[1]. Nas técnicas envolvendo avaliagdo de formagoes, o processo de injegdo de um determinado
fluido, normalmente dgua e gas, permite estimar propriedades petrofisicas do reservatorio. Neste
caso, a simulagdo passa a envolver dois ou mais fluidos. A localizacdo da frente de avango, frente
de choque ou simplemente choque, é crucial para determinar o quao distante estd a chegada da
agua no pogo de producao. Esse problema pode ser modelado atravéz de uma Equacao Diferencial
Parcial(EDP) dada por
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onde:
e Su(zp,tp) € a saturagdo da agua, f,,(S,) € o fluxo fracionario da 4gua, xp e tp sdo o espago e
o tempo admensionais, respectivamente.

Nesta equacao a derivada do fluxo fracionério define o movimento da frente de avango através
do reservatorio linear. Note que a equacao do Buckley Leverett afirma que a saturacao de agua se
movimenta em um meio poroso a uma velocidade que pode ser analisada a partir da derivada do
fluxo fracionario em relagao a saturagao da agua. Vale salientar que se o fluxo fracionéario depende
apenas da saturagao de agua, entao esta equagao pode ser integrada para obter a sulugao analitica,
por exemplo, através do Método das Caracteristicas[2].

Tratando-se de um problema de Engenharia de Reservatoérios, sabemos que aplicagoes desse tipo
sao categorizados no regime de dados pequenos|3]. Abordagem Physics Informed Machine Learning
(PIML)[4] tem sido investigada em uma grande variedade de problemas fisicos computacionais|[4],
com o objetivo de permitir que uma rede neural seja treinada para solucionar EDPs.

Nosso principal objetivo é desenvolver uma rede neural baseada no PIML para otimizar a
solucao de um problema de escoamento bifasico, Agua e 6leo, em um meio poroso atrelado a uma
EDP hiperbolica nao-linear de primeira ordem, sujeita a condigoes iniciais e de contorno. Para isso,
utilizaremos a Fully connected Neural Newtork(FNN) que consiste em 8 camadas ocultas com 20
neurénios cada. A fungao de ativagao tangente hiperbolica é usada em todas as camadas ocultas.
Utilizaremos o otimizador ADAM. Para o treinamento de dados, usaremos 300 pontos aleatorios
distribuidos nas condigoes inciais e de contorno, e 10000 pontos de colocagao para o termo residual,
os quais estdo amostrados aleatoriamente no interior do dominio = € [0,1], ¢ € [0, 1].

A biblioteca de codigo aberto Tensorflow[5] criada para o aprendizado de maquina foi utilizada
para a implementacdo da rede neural. A imagem a seguir é uma reproducao de [4] em que foi
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prevista a frente de avanco no tempo ¢t = 0.25 de uma fungao de fluxo céncava denotada por
fw(u) = ﬁ, onde M = 5—0 é a razao de viscosidade das fases(6leo e dgua) e u é a saturagao
e w

da agua S, .

Figura 1: Predigdo da rede neural(em vermelho) com a solugdo exata(em azul) utilizando o Médodo das
Caracteristicas da EDP(1). Fonte: Autoria propria.

Um dos objetivos do nosso trabalho é seguir nesta direcao incorporando ao modelo pogos in-
jetores e produtores e avangar no estudo do comportamento da frente de avango para diferentes
configuracoes destes pogos no reservatoério, como por exemplo, diferentes valores de vazoes e per-
meabilidades.

Agradecimentos

O presente trabalho foi realizado com apoio da CAPES- Codigo de Financiamento 001, CNPq
e Petrobras como parte do projeto TCBR 485.

Referéncias

[1] J. C. Araujo e R. G. Marquez. “Problema de Buckley e Leverett: aproximagao de fungdes para
a estimativa da saturagao de choque”. Em: Revista Eletréonica Paulista de Matematica
16 (2019).

[2] R.Knobel. An introduction to the matematical theory of waves. Student mathematical
library. 1999. 1SBN: 0-8218-2039-7.

[3] P.P. Raissi e G. E. Karniadakis. “Physics-informed deep learning (Part I): Data-driven solu-
tions of nonlinear partial differential equations”. Em: (2017). pDoI: 10.1016/j.jcp.2018.10.
045.

[4] O. Fuks e H. A. Tchelepi. “Limitations of physics informed machine learning for nonlinear
two-phase transport in porous media”. Em: Journal of Machine Learning for Modeling
and Computing 1 (2020), pp. 19-37.

[5] DIDATICATECH. O que é TensorFlow? Para que serve? Online. Acessado em 10/01,/2023,
https://didatica.tech/o-que-e-tensorflow-para-que-serve/.

010283-2 © 2023 SBMAC



