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RESUMEN

Este estudio consiste en una alternativa para la identificacion y prediccion, tanto
cualitativamente y cuantitativamente, los problemas presentados en los equipos de
subsuelo del sistema de bombeo mecanico, mostrados en cartas dinamométricas de fondo,
para que, de esta manera, poder establecer una metodologia en el analisis de la
informacion de 8 cartas dinamométricas de los 4 pozos de la parroquia Ancon,

proporcionada por la empresa PACIFPETROL.

Luego de realizar una recopilacion vy distribucion manual de las cartas dinamométricas,
mediante una base de datos, se determind si el problema es el apropiado para ser resuelto
por medio de redes neuronales artificiales. Posteriormente se explica el proceso para
obtener las caracteristicas mas significativas de cada carta dinamométrica por medio del
TWM (TOTAL WELL MANAGEMENT) ECHOMETER.

Se planeé y probd distintos algoritmos para obtener los distintos coeficientes de
aproximacion y detalles de las sefiales, para poder ser aplicados al entrenamiento de las
redes neuronales de mapas auto organizados (SELF ORGANAZING MAPS (SOM)),

siendo asi capaz de realizar de una forma répida la interpretacion.

XVi



Los resultados de estas fases se adaptan al software final, que proporcionard: la
identificacion y prediccién de forma rapida precisando los problemas de los equipos de
bombeo mecanico para asi poder minimizar los costos operacionales y de esa manera

poder maximizar la produccion de la industria.

PALABRAS CLAVES: Redes Neuronales — Sistema de Bombeo Mecanico — Cartas

Dinamométricas — Mapas auto organizados
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Henry Nelson Asencio Villon
Tutora: Ing. Marllelis Del Valle Gutiérrez Hinestroza

ABSTRACT

The present research is qualitative and quantitative, this consists of an alternative to
identify and predict dynamometer charts for Gustavo Galindo Velasco Ibarra field of the
Ancon locality. In addition, a methodology is established for the analysis of the
information of 8 dynamometer charts is provided by the company PACIFPETROL where
the subsoil equipment of the mechanical pumping system presents issues of the 4 wells

of the Ancon parish.

First, a manual collection and distribution of the dynamometric charts is made to form a
database. Therefore, it was determined whether the issues are appropriate to be solved by
means of artificial neural networks. Subsequently, the process to obtain the most
significant characteristics of each dynamometric chart is explained by means of the TWM
(TOTAL WELL MANAGEMENT) ECHOMETER.

Different algorithms were planned and tested to obtain different approximation

coefficients and details of the signals to know if these can be applied to the training of the
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neural networks of SELF ORGANAZING MAPS (SOM), obtaining the ability to quickly

perform the interpretation.

The results of these phases are adapted to the final software that provides identification
and prediction quickly and accurately; the issues of mechanical pumping equipment
minimizing operational costs, and result be able to maximize the production of the

industry.

KEYWORDS: Artificial Neural Networks — Mechanical Pumping System -
Dynamometric Charts — Self Organazing Maps
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CAPITULO I: INTRODUCCION

1.1 PROBLEMADE INVESTIGACION

La implementacion de redes neuronales como Inteligencia Artificial tiene como objetivo
realizar un diagnostico mediante cartas dinamométricas de bajo costo para el monitoreo

permanente de las Unidades de Bombeo Mecénico.

Para lograr la efectividad deseada por las industrias petroleras, se ha implementado el uso

de métodos que vienen de la mano con la automatizacion para mejorar los procesos.

En el campo de la ingenieria, en los dltimos afios se ha buscado la mejora continua, a
diario salen ala luz nuevas investigaciones y tecnologias de como lograr reducir tiempo,
tanto en la transformacion de la materia prima, del mantenimiento de equipos y maquinas,
disminuyendo los costos de produccion y la sostenibilidad, todo esto se hace con el fin de

aumentar la productividad.

La aplicacion de modelos de redes neuronales se ejecutd en cuatro pozos de Ancon del
campo Gustavo Galindo Velasco, se eligid para el andlisis y sintesis de produccién,
ajustando los tiempos de reposo y operacion de las UBM, mediante datos de aceleracion
y posicion, estableciendo también condiciones de operacion (golpe de fluido,

interferencia de gas, llenado completo de bombas).

El campo Gustavo Galindo Velasco utiliza como principal método el levantamiento
artificial para extraer el crudo con el bombeo mecanico, que es el mas facil y sencillo de
utilizar por sus caracteristicas, lo que resulta bastante monotono, son los problemas que
se presentan en los equipos de fondo, lo que hace indispensable identificar estas
dificultades en el menor tiempo posible y de forma acertada, haciendo uso de los métodos

comprendidos en la Inteligencia Avrtificial.



Realizando un estudio, se determinara si las redes neuronales para el diagnostico de cartas
dinamométricas en el campo Gustavo Galindo Velasco es viable para la empresa
PacifPetrol.

1.2 ANTEDECENTES

El origen de los estudios en redes neuronales artificiales estuvo en la blsqueda de
analogias cerebrales a partir de los estudios fisioldgicos, basandose de un grupo de
neuronas simuladas, que estan interconectadas, al igual que las neuronas del cerebro, y
que son capaces de aprender de la misma forma que lo hacen las personas, siendo
utilizadas para tratar tareas que parecen inabordables por los métodos tradicionales, dando
lugar a una maduracion de las primitivas ideas desarrolladas en los afios sesenta. Por esta
razobn muchas empresas petroleras buscan adaptarse a distintas tecnologias que ayuden a
la optimizacién, tiempo y costos operacionales para que de esa manera la empresa salga
beneficiada (Diez, Gémez, & Martinez, 2001).

El centro de investigaciones de Kansas City Missouri, desarrolld un procedimiento para
una computadora eléctrica analogica, relacionando los esfuerzos en la varilla pulida con
la carga de la bomba subsuperficial, es decir, mediante cartas dinamométricas registradas
en superficie. Los pozos producidos por bombeo mecanico mediante sensores
dinamométricos brindan informacion esencial para el disefio y diagnostico del sistema de
extraccion con el objetivo de identificar y analizar los problemas del fondo de pozos
(Martinez 1., 2011).

Desde los inicios de la actividad petrolera en la Peninsula de Santa Elena, se han
implementado distintos métodos de produccion de levantamiento artificial, siendo el
bombeo mecénico el método mas utilizado en el bloque 2, campo Gustavo Galindo
Velasco, que consiste en la extraccion de fluidos mediante un movimiento ascendente —
descendente, que se transmite por medio de la sarta de varillas a la bomba colocada dentro

de la tuberia de produccion en el fondo cerca del yacimiento (Sanchez J. C., 2016).

Por ende, la generacion de redes neuronales artificiales aplicado en el bloque N°2 Campo

Gustavo Galindo Velasco, se busca realizar el respectivo diagndstico para la generacion



de cartas dinamométricas y de esa manera tener en consideracion la optimizacion de

produccion, recursos y de la economia de la empresa.

1.3 HIPOTESIS

Con el disefio de las redes neuronales artificiales para determinar las cartas
dinamométricas en el campo Gustavo Galindo Velasco permite un mejor control de

produccion bajo las condiciones de las unidades de bombeo mecénico (UBM).

1.4 OBJETIVOS
1.4.1 Objetivo General.

e Generar redes neuronales artificiales para determinar cartas dinamométricas en

unidades de bombeos mecanicos (UBM), en el Campo Gustavo Galindo Velasco.

1.4.2 Objetivos Especificos.

e Caracterizar las unidades de bombeo mecéanico del Campo Gustavo Galindo.

e Diagnosticar mediante pruebas dinamométricas las condiciones de las unidades
de bombeo mecénico (UBM).

e Desarrollar redes neuronales para actualizar y optimizar la produccion.

e Ajustar los tiempos de reposo y operacion de las unidades de bombeo mecéanico
(UBM).

1.5 JUSTIFICACION

La determinacion de cartas dinamométricas estd en el diagnostico de cuatro pozos
productores Ancén con las unidades de bombeo mecénico del Campo Gustavo Galindo
Velasco, que brindaran la debida informacion esencial para el disefio y control del sistema

de extraccion.



El concepto de dinamometria lleva consigo la interpretacion en superficie de lo que esta
pasando en el fondo de pozo. El uso principal de la carta dinamométrica de la bomba es

identificar y analizar los problemas de fondo de pozos.

En la industria petrolera se debe seleccionar técnicas que ayuden a mejorar su produccion,
optimizar tiempo, reducir costos y aumentar ganancias, por eso es de suma importancia
innovar e implementar, para que de esa manera haya un equilibrio entre las nuevas
inversiones Y los resultados que se obtienen luego de la aplicacion de las redes neuronales,
ya que, hay que tener prioridad, disponibilidad y el presupuesto con el que cuenta la

empresa.

Mediante el estudio que se pretende realizar en cuatro pozos productores en el campo
petrolero Gustavo Galindo Velasco, en el campo Ancdn, ubicado en la provincia de Santa
Elena, se tiene como proposito analizar si la implementacion de redes neuronales con
inteligencia artificial para la determinacion de cartas dinamométricas y el respectivo
diagnéstico de las unidades de bombeo mecanico (UBM) es rentable y 6ptimo para la

empresa PacifPetrol.

1.6 ALCANCE

Con la implementacién de un estudio, considerando redes neuronales artificiales en el
campo Gustavo Galindo Velasco, sé permitira, analizar la rentabilidad y coordinacion de
una nueva técnica para todas las unidades de bombeo mecanico (UBM) con la finalidad
de mantener su constante monitoreo Yy diagnostico de cada unidad, para la actualizacion

y optimizacion de produccion con el uso de redes neuronales artificiales.



1.7 VARIABLES
1.7.1 Variable Independiente.

e Generacion yl/o interpretacién de cartas dinamométricas.

1.7.2 Variable Dependiente.

e Implementacién de redes neuronales en cuatro pozos productores de Ancon.



CAPITULO II: MARCO TEORICO

2.1 UBICACION GEOGRAFICADEL CAMPO

El campo “Gustavo Galindo Velasco” se encuentra situado al sureste de la Provincia de
Santa Elena, exactamente en la parroquia Ancén, a 130 km distante de la ciudad de
Guayaquil. El bloque de produccion de petréleo comprende 1200 km? de los cuales 480

km? corresponde a costa afuera (Loor & Romero, 2014).

COSTA AFUERA: 480 Km?
o 5
7
AREA TOTAL: 1200 Km? o \

=

Figura 1: Ubicacion del campo Gustavo Galindo Velasco

Fuente: PACIFPETROL

2.2 GEOLOGIADEL CAMPO

El area de estudio del bloque 2 del campo Gustavo Galindo Velasco se conoce como
“Levantamiento de Santa Elena”, limitada geograficamente por la falla La Cruz y
comprende la secuencia sedimentaria desde el Cretacico al Terciario Inferior,
desarrollados sobre el basamento, que corresponde a la Formacion Pifién de origen

oceanico y de edad Cretéacica (Tituafia, 2018).



En los ultimos afios las diferentes etapas biologicas por los que ha atravesado la tierra, ha
originado nuevas capas O estratos en el subsuelo. La estratigrafia del campo esta
conformada por la Formacion Atlanta (Paleoceno) y las Formaciones del Grupo Ancdn
(Eoceno Inferior — Bartoniano). El Grupo Ancon se divide en las Formaciones Passage
Beds, Clay Pebble Beds, Socorro y Seca. Ciertas partes de la columna estratigrafica esta
cubierta por depositos sedimentarios jovenes de la Formacién Tablazo (Pleistoceno) y
depositos aluviales. El contacto entre la Formacion Atlanta y el Grupo Ancon es una

discordancia angular observada en diferentes perforaciones (Caisa, 2013).

2.3 DESCRIPCIONDEL CAMPO GUSTAVO GALINDO VELASCO

En la actualidad el Bloque 2 del campo Gustavo Galindo Velasco esta constituido por
alrededor de 2882 pozos perforados, de los cuales la empresa PacifPetrol S.A. tiene entre
1300 y 1350 pozos productivos, esta cantidad presenta variaciones por los ciclos de
trabajos de los pozos (Villon, 2019).

Las principales formaciones productoras de este campo son: la Formacion Atlanta con el
58% y la Formacion Socorro con el 26% de aporte, siendo las de mayor aporte y la
complementa la Formacién Santo tomas con el 9% y la Formacion Santa Elena con el 5%
de aporte (Diaz & Panchana, 2015)

2.4 GENERALIDADES DEL BOMBEO MECANICO

El bombeo mecénico tiene un rango de accién en crudos pesados y extrapesados, también
se utiliza en crudos livianos ya que es econdmicamente rentable, por esta razdn tiene
ventaja respecto a los demas sistemas de levantamiento. Los sistemas de levantamie nto
de crudo tienen gran relevancia en los costos y en los ingresos por cada barril de petroleo
que se puede producir. De hecho, cada sistema de levantamiento tiene sus ventajas y
desventajas; sin embargo, la facilidad de operacion y los costos de mantenimiento son
menores en los sistemas de levantamiento por bombeo mecénico que en los deméas
sistemas (ARDILA, 2019).



25 DESCRIPCIONDELBOMBEO MECANICO

El Bombeo Mecéanico es un sistema de levantamiento artificial de produccion que
convierte el movimiento rotario del motor en un movimiento reciproco vertical que
impulsa la bomba del subsuelo, levantando mecanicamente los fluidos desde el pozo a la
superficie. La funcién principal de este sistema es la de extraer fluidos mediante un
movimiento ascendente y descendente, que se transmite por medio de la sarta de varillas
a la bomba colocada dentro de la tuberia de produccion en el fondo, cerca del yacimiento
(Segovia, 2019).

Este tipo de sistema de levantamiento artificial se aplica cuando se tiene un bajo indice
de productividad; cuando existe baja produccion o cuando no hay produccién de arena.
Para la aplicacion de este sistema, se necesita que exista una presion de fondo fluyente
suficiente, para que los fluidos alcancen un nivel estatico en el pozo y a su vez que no
existan depdsitos de parafinas entre otras. Sus componentes principales son: unidad de
bombeo mecéanico, cabezal, conexiones superficiales, sarta de varillas y bomba

reciprocante (Moncada, 2016).

251 EQUIPOSDE SUPERFICIE

Los equipos de superficie estdn compuestos de un vestidor acompafiado de su respectivo
aparato individual de bombeo, tipo balancin con un dispositivo de mula en su extremo
libre, un motor, una transmisién, un mecanismo de biela — manivela y un mecanismo de
freno. Este equipo debe de disponer de un sistema de alimentacién de energia eléctrica o
de un sistema de aprovisionamiento de combustible dependiendo que tenga un motor

eléctrico o uno de combustion interna (Dabrowski, Guelfo, & Lombardero, 2017).



Cabeza de mula
Viga balancin
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Figura 2: Componentes Basicos del Sistema Artificial de Bombeo Mecanico

Fuente: IAPG (Instituto Argentino de Petrdleo y Gas)

252 UNIDAD DEBOMBEO

La unidad de bombeo mecénico tiene como funcion cambiar el movimiento rotacional de
la unidad motriz, al movimiento ascendente y descendente de la barra pulida. Una unidad
de bombeo disefiada correctamente adquiere el tamafio exacto de la caja de engranaje,
teniendo la suficiente capacidad para producir el fluido que se desea, sin embargo, tienen
diferencias y caracteristicas comunes que pueden influir significativamente el uso del

sistema (Borja, 2015).

253 TIPOSDE UNIDADES DE BOMBEO MECANICO

De acuerdo a la geometria y clase de contrapeso, existen cuatro tipos de unidades de
bombeo. Cada uno de estos presenta ventajas y desventajas que responden a distintas
condiciones de servicio segun lo requiera cada caso. A continuacion, en el diagrama 1 se
puede apreciar los tipos de bombeo con los aspectos previamente mencionados (Cruz &
Pefiuela, 2018).



Tipos De
Unidades De
Bombeo
Mecanico

Convencional

Mark 11

Rotaflex

Hidraulica

Ventajas

e Bajos costos de mantenimie nto.
e Trabaja mejor con sarta de

varillas de fibra de vidrio.

e Tiene menor torque en la
mayoria de los casos.

e Mejor llenado de barril

La wvelocidad constante y pocos
strokes por barril aumenta la vida
atil de la unidad.

e Bajo costo de instalacion.

e La velocidad variable de la
carrera permite  un llenado
Optimo de la bomba.

Desventajas

En varias aplicaciones no es tan
eficiente  como otros tipos de

unidades.

En caso de existir golpe de fluido,
podria causar mas dafio a la sarta de

varillas y la bomba

e Rutina preventiva mas costosa,
hasta un 16% mas.

e Suinstalacion es riesgosa.

e No es recomendable cuando hay
solidos.

e Requiere dos sartas de tuberia
para algunas instalaciones.
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26 REDESNEURONALESARTIFICIALES

Las redes neuronales artificiales son sistemas de procesamiento de informacién cuya

estructura y funcionamiento estan inspirados en las redes neuronales biologicas. Han sido

aplicadas en muchos campos de la ciencia, teniendo como principales funciones el

reconocimiento de patrones y andlisis de datos. En la actualidad se utilizan en las

industrias petroleras para la optimizacion del tiempo, costos de operacion y monitoreo

permanente de unidades de sistemas de levantamiento artificial (Segade, 2015).

Las redes neuronales se caracterizan principalmente por:

26.1

Adquirir el conocimiento a través de la experiencia, el cual es almacenado igual
que en el cerebro humano.

Tienen una alta plasticidad y gran adaptabilidad, siendo capaces de cambiar
dindmicamente junto con el medio.

Tiene un alto nivel de tolerancia a fallas, haciendo que estas sufran un dafio
considerable, sin embargo, continlan teniendo un buen comportamiento, al igual
como ocurre en los sistemas biologicos.

Posee un comportamiento no lineal, lo que nos permite procesar informacion

procedente de otros fendbmenos no lineales.

VENTAJAS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Aprendizaje Adaptivo: Tienen la capacidad de aprender a realizar tareas en base
a un entrenamiento 0 a una experiencia inicial. Es decir, aprende a diferenciar
patrones mediante ejemplos y entrenamiento, cambiando asi su estructura.
Auto-organizacion: Crea su propia representacion mediante la informacion
recibida en la etapa de aprendizaje.

Tolerancia a fallos: Es capaz de retener algunas capacidades de la red, cuando
existe una destruccion parcial de la red, la cual conduce a una degradacion de su
estructura.

Operacién en tiempo real: Permite realizar en paralelo los computos neuronales,
con el propoésito de obtener una respuesta en tiempo real.
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26.2 DESVENTAJAS DE REDESNEURONALESARTIFICIALES

e Complejidad para aprendizaje para grandes tareas: Entre mas patrones se necesite
que aprenda una red, mas complicado resulta ensefiarle.

e Tiempo deaprendizaje elevado: Si existe un incremento en la cantidad de patrones
aidentificar o clasificar, se requiere de una mayor adaptabilidad de la red neuronal
para reconocer patrones muy similares, para lograrlo se necesita invertir mas
tiempo para poder ensefiarle a la red.

e No permite interpretaciones: La red neuronal no puede interpretar por si misma
sus salidas que se da mediante un nimero, la cual necesita la intervencion de un
programador y de un software para que le dé un significado a dicho valor.

e Elevada cantidad de datos para el entrenamiento: Se requiere una mayor cantidad
de informacién para que una red aprenda de forma correcta a identificar patrones,

lo que significa mas tiempo el uso de un software.

2.7 DESCRIPCIONDE LAS NEURONAS ARTIFICIALES

Las neuronas artificiales a diferencia de las neuronas biologicas tienen un cierto nimero
de entradas y salidas. Cada entrada posee un peso que figura el grado de afectacion de la
entrada de la neurona (sinapsis). La neurona procesa la informacion sumando las entradas
y el valor umbral que mejora la conduccion de la sefial, para que al final de eso pase por

una funcion de activacion que genera la sefial de salida de la neurona (Vega, 2020).

Neuronas
Axon Sinapsis biolégicas
Dendritas Cuerpo
X1 RN Cuello

del axén
X2

Axon

Salida

‘. .
2 7
' Funcion de

X activacion

P Neuronas
Entradas esos

artificiales
Sumatonio y umbral

Figura 3: Estructura de una Neurona Artificial

Fuente: Escuela Politécnica Nacional
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2.8 TIPOSDE REDESNEURONALESARTIFICIALES

Los tipos de Redes Neuronales Atrtificiales, se clasifican de acuerdo a las capas a utilizar

y a la relacién que existe con el algoritmo usado para el proceso de entrenamiento.

28.1 REDESDECAPASIMPLE-MONOCAPA

Es la red neuronal mas sencilla, ya que consta de una sola capa de neuronas que proyectan
las entradas directamente a la capa de salida donde se realizan los diferentes célculos.

Este tipo de red es usada para clasificar y filtrar patrones lineales (Rios, 2020).

Capa de Salida
(Neuronas)

X

» Salida 1

Senales de Entrada Salida 2

.\',g

P Salida 3

X,

Figura 4: Estructura de una Red Neuronal de Capa Unica

Fuente: Universidad de la Republica de Uruguay

28.2 REDESMULTICAPA

Este tipo de red contiene entre una 0 mas capas ocultas, donde cada capa posee una 0 mas
neuronas. La diferencia que tiene con la red neuronal mono capa, esta en el conjunto de
capas intermedias que le permiten establecer regiones de decision mas complejas (Jacobo,
2018).
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Capa Oculta Capa de Salida

(Neuronas) (Neuronas)
X
X, Salida 1
Senales de Entrada
Xy Salida 2

\‘]
Figura 5: Estructura de una Red Neuronal Artificial Multicapa

Fuente: Universidad de la Republica de Uruguay

2.8.3 REDNEURONALRECURRENTE

Se denomina recurrente por tener conexiones arbitrarias entre las neuronas, consiguiendo
crear la temporalidad, lo cual permite que la red tenga memoria, haciéndola una
herramienta apropiada para modelar series temporales. Tiene como caracteristicas
principales la retroalimentacion de los nodos de entrada con las salidas de neuronas para

el control, identificacién, optimizacion de sistemas, entre otros (Lucas, 2019).

Unit-time delay
operators D’

Figura 6: Realimentaciones de una RNA Recurrente de Capa Unica (izquierda) y una RNA
recurrente con neuronas ocultas (derecha)

Fuente: Universidad de la Republica de Uruguay
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2.9 FUNCIONESDE ACTIVACION O DE TRANSFERENCIA

Las funciones de activacion o de transferencia de una red neuronal

artificial

Se

caracterizan por ser diferentes de una capa a otra y no estan restringidas a funciones no

decrecientes. A menudo los datos de entrada se mantienen dentro de limites (Arboleda,

2020).
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29.1 CARTASDINAMOMETRICAS

Las cartas dinamométricas son diagramas de carga vs desplazamiento. La curva se obtiene
mediante el registro de todas las fuerzas que actdan sobre la varilla pulida con respecto a
la posicion de la barra lisa en cualquier intervalo de tiempo durante el ciclo de bombeo.
Cada punto de la curva representa una fuerza resultante, la cual estdn compuestos de la
siguiente manera: peso total del fluido sobre el piston, peso total de la sarta de varillas en
el fluido del pozo, factores de aceleracion y fuerzas resultantes por rozamiento o friccién
(Sanchez & Barriga, 2020).

292 INTERPRETACION DE CARTAS DINAMOMETRICAS

La interpretacién de cartas dinamométricas se obtiene instalando un dinamémetro en el
eje pulido para medir los esfuerzos durante un ciclo completo de bombeo. El resultado
obtenido es un gréfico continuo de la carga sobre la varilla pulida y su posicién, donde se
puede extraer informacion cuantitativa y cualitativa sobre el funcionamiento de la bomba
de fondo, esfuerzo en las varillas y en la unidad de bombeo (Onofre, 2014).

Se considera un sistema de bombeo ideal, cuando:

a) El pozo es bombeado lentamente.

b) No existe esfuerzos de vibracion ni de friccion.

c) Alcomienzo de la carrera ascendente, la valvula de pie se abre y la valvula viajera
se cierra instantaneamente.

d) La longitud de las varillas no varia debido a la transferencia de carga de fluido.
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PPRL - CARGA MAXIMA
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Figura 7: Analisis de una Cartaen un Bombeo Mecanico
Fuente: Instituto Tecnoldgico de Buenos Aires
Donde:

TV: Traveling Valve (Valwula Viajera)

SV: Standing Valve (Valula fija)

PPRL.: Peak Polished Rod Load (Carga Maxima de la Barra Pulida)
MPRL: Minimum Polished Rod Load (Carga Minima de la Barra Pulida)

Las cartas dinamométricas presentan muchos graficos de formas diferentes, estas formas
dependen del disefio del sistema, de la instalacién y de las condiciones de bombeo. Son
necesarias para entender el funcionamiento de la bomba, si se tiene problema con la sarta
de varilla (Fernandez, 2014).

29.3 FACTORES QUE SE PRESENTAN EN LA TOMA DE UNA
CARTADINAMOMETRICA

293.1 VELOCIDAD DEBOMBEO

El incremento de este pardmetro incrementa el recorrido del piston.
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2932 PROFUNDIDAD DEBOMBEO

A menor profundidad la carta dinamométrica tiende a ser mas rectangular.

29.3.3 FUGASEN LAS VALVULAS

Se sospecha de una fuga en las valvulas fijas o viajeras, cuando la carta dinamométrica
presenta un llenado menor a la carta dinamométrica normal del pozo, sino se han

modificado las condiciones mecanicas de la instalacion.

2934 VELOCIDAD DEBOMBEO EN SUPERFICIE

Ante una disminucion de velocidad en superficie, la carta dinamométrica presenta el
fenomeno llamado sub viaje, esto es cuando, la carrera efectiva puede disminuir haciendo

menor la eficiencia.

2935 CARGASOBREELPISTON

La carga sobre el piston depende del diametro del piston, de la carrera efectiva y la
velocidad de bombeo. Si se incrementa la carga, la carta dinamomeétrica presenta el

fendmeno sub viaje del piston.

2936 VIBRACIONES

Las vibraciones se notan en la carta dinamometrica como incrementos y decrementos de

cargas en la carrera descendente.

2937 RELACIONALTA DEGAS PETROLEO

La relacion alta de gas petrdleo, se refleja en la carta dinamométrica como una curva

suave en la carrera descendente del piston.
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2938 GOLPEDEFLUIDO

El golpe de fluido se nota en la carta dinamométrica como una disminucion de la carga

en el descenso, en un tiempo relativamente corto.

2939 FRICCION

Cuando existe mucha friccion entre el piston y el barril, por efecto de la viscosidad del
fluido y poca luz entre piston y barril, la carta dinamométrica se presenta inclinada hacia

arriba.

294 PROBLEMAS QUE SE PUEDEN IDENTIFICAR CON LAS
CARTAS DINAMOMETRICAS

2941 BOMBEONORMAL

Es una carta de forma rectangular, no presenta defecto en las valvulas, ni interferencia de

gas y muestra un buen llenado de la bomba.

Cargar A

IR

Desplazamiento

Figura 8: Carta Dinamomeétrica por Bombeo Normal

Fuente: Universidad Federal de Bahia
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2942 BOMBADESASENTADA

Este tipo de carta muestra solo el peso de la sarta de varillas en el fluido, la causa es que

la bomba se ha salido de la zapata de anclaje.

Cargar A

0= =

Desplazamiento

Figura 9: Carta Dinamomeétrica por Bomba Desasentada

Fuente: Desasentada Universidad Federal de Bahia

2943 BOMBABLOQUEADAPOR GAS

La carta se presenta como una elipse, la base del diagndstico en este caso es la relacion

gas petrdleo del pozo.

Este problema se puede solucionar empleando un ancla de gas y la carta dinamométrica

se modifica.

Cargar A

0 >

Desplazamiento

Figura 10: Carta Dinamométrica por Bloqueo por Gas

Fuente: Universidad Federal de Bahia
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2944 VARILLAS SUELTAS O PARTIDAS

La caracteristica principal de esta carta es la presentacion de un espesor minimo. En este

caso si se prueban las valvulas, deben resultar con la misma carga ambas pruebas, ya que

solo se estara midiendo el peso de las varillas en el fluido.

Cargar A

e
o

—® Desplazamiento

Figura 11: Carta Dinamométrica por Varillas Sueltas o Partidas

Fuente: Universidad Federal de Bahia

2945 GOLPEDEFLUIDO

Este tipo de carta se puede identificar por disminucién de carga en la carrera descendente,

en un tiempo muy corto.

La correccion de este problema generalmente se basa en la disminucion de la velocidad

de bombeo, didmetro de la bomba de fondo o con controladores de bombeo.

Cargar A

—
e

—
F(p

—

rtura

excursion

de la valvula ]

>

Desplazamiento

Figura 12: Carta Dinamométrica por Golpe de Fluido

Fuente: Universidad Federal de Bahia
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2946 COMPRESIONDE GAS

Para este caso la carta se presenta con una declinacion suave en la carrera descendente.
Este problema se origina por la liberacion de gas dentro de la cAmara de la bomba,

disminuyendo la carrera efectiva del piston en la bomba.

Cargar A

L

Desplazamiento

Figura 13: Carta Dinamométrica por Compresion de Gas

Fuente: Universidad Federal de Bahia

2947 FUGAEN LA VALVULA VIAJERA

Se puede identificar esta falla porque la transferencia de carga de la tuberia a las varillas

no se produce al principio de la carrera ascendente del piston.

Cargar A

N/,

Desplazamiento

Figura 14: Carta Dinamomeétrica por Fugaen la Valvula

Fuente: Universidad Federal de Bahia
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2948 VALVULA FIJADANADA

Cuando ocurre esta falla, al final de la carrera ascendente, se abre la valvula viajera y la

transferencia de carga a la tuberia de las varillas se presenta en forma progresiva.

Cargar A

— —

0 >

Desplazamiento

Figura 15: Carta Dinamométrica por Valvula Fija Dafiada

Fuente: Universidad Federal de Bahia

2949 GOLPEDELPISTONAL FINAL DELASIENTO

El espaciamiento defectuoso, se nota por un incremento de la carga al final de la carrera

ascendente.

Cargar A 1

0 T

Desplazamiento

Figura 16: Carta Dinamométrica por Golpe del Piston

Fuente: Universidad Federal de Bahia
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29410 POZO FLUYENDO

El pozo fluye por la tuberia y por el espacio anular, esto puede ocurrir en pozos

sometidos a inyeccion de vapor y el anular conectado a la linea del fiujo.

Cargar A

0 e ——— >
- \
/ ) Desplazamiento

Figura 17: Carta Dinamométrica en un Pozo Fluyendo

Fuente: Universidad Federal de Bahia
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CAPITULO I1I: METODOLOGIA

3.1 METODOLOGIA

Mediante la informacién adquirida por la empresa PacifPetrol sobre la interpretacion de
cartas dinamométricas en el campo Gustavo Galindo Velasco, el procedimiento aplicando
una Red Neuronal Artificial (RNA) se explica en detalle en el transcurso de este capitulo,
donde se describe los estudios, pruebas preliminares y los pardmetros esenciales para su

aplicacion.

La aplicacion de una Inteligencia Artificial (IA) como Redes Neuronales Artificiales
(RNA) se basa mediante la aplicacion de un software, donde se puntualizan cuatro etapas
principales: recoleccién de informacién; disefio y construccion de la base de datos;
entrenamiento y validacion de la red neuronal para su posterior visualizacion (Asanza &
Olivo, 2017).

3.11 HERRAMIENTAS AUSAR

En la presente investigacion se utiliza librerias como Pandas con la que se puede
manipular el conjunto de datos, ademas de los softwares Theano, Kerasy TensorFlow las
cuales son de relevancia para desarrollar redes neuronales. El algoritmo se desarrollo en
el lenguaje de Phyton de alto nivel, multiparadigma e interpretado el cual se concentra en
la simpleza y la efectividad de los procedimientos, hace que Phyton sea un lenguaje
elegante e ideal para el desarrollo répido de toda aplicacion (Martinez, Palma, & Ordofiez,
2021).
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3.2 APLICACION DE REDES NEURONALES

3.2.1 DETECCIONY CLASIFICACION

En esta etapa, para la aplicacion de una red neuronal artificial se entrena el modelo el cual
consiste en realizar varias repeticiones de las entradas de datos, para que la red vaya
modificando sus parametros. A estas repeticiones se las denominas epoch y también se
fija el nimero que haremos de estas; cuanta mas se haga, mas durara el entrenamie nto
total, pero mejor entrenada estard la red. Habra que encontrar un equilibrio entre ambas
partes para la prediccion del comportamiento de la produccion de hidrocarburos y asi
poder evaluar el funcionamiento del modelo al momento de realizar las clasificaciones
(Arregocés & Sanchez, 2011).

3.2.2 EVALUACION Y VALORACION

En esta etapa, se evalla el desempefio del modelo que realiza las predicciones del
comportamiento de la produccion de hidrocarburo, el porcentaje de aciertos y la
confiabilidad. Se realiza predicciones sobre los datos de entrenamiento para ver el ajuste

del modelo durante el entrenamiento.

De acuerdo con la informacion obtenida sobre la interpretacion de las cartas
dinamométricas y en base al comportamiento descrito en las mismas, en este capitulo se
describe detalladamente el procedimiento que se aplicara para determinar el mal
funcionamiento de los equipos subterraneos, donde se describen los estudios, pruebas

preliminares y su metodologia aplicada.

El diagrama de blogues general infunde Ila produccion de algoritmos aplicados al
programa, en el que se describen cuatro etapas principales, presentes en cualquier
proyecto de computacion neuronal: recoleccién de datos, disefio y creacion de bases de
datos, entrenamiento y validacién de redes neuronales, y visualizacién o programa final.
En el inicio de las etapas principales también se verifican y mejoran el prototipo disefio
(Garcia, 2019).
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En esta seccidn se describen los principales procedimientos utilizados en cada paso de la metodologia para el desarrollo de este proyecto. El

siguiente diagrama, muestra claramente cada paso descrito en el diagrama anterior. Sobre la base de este plan, se llevé a cabo el trabajo de

desarrollo.
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En el primer paso, se guardan diferentes registros graficos del ECHOMETER en un
archivo plano, en el siguiente paso, se ordenan manualmente para ver qué tipo de
informacion esta disponible o no en el proyecto. Después, se analiza mediante
Procesamiento de Sefal Digital (DSP) para proceder al paso 3, donde realizamos la
construccion de software en el que se ha aplicado la transformada wavelet a una base de
datos de cartas dinamométricas pre procesadas, ya que estas sefiales no son de naturale za
estatica, siendo esta una herramienta poderosa para este trabajo, y finalmente en el paso
4, trabajo en red SOM y su visualizacion de resultados mediante el software a la medida

se adapta a las necesidades de la industria (Natera, 2021).

3.3 DETERMINACIONDE PROBLEMAS

En el caso del diagndstico de problemas en los equipos subterrdneos de unidades de
bombeo mecénico, las técnicas tradicionales se relacionan especificamente con la
interpretacién y analisis de esquemas de las cartas. El proceso se basd en identificar
formas o comportamientos predefinidos para identificar problemas, que estan ocultas en

las cartas de fondo. El problema esta relacionado con el tipo de patrones y su funcion.

De esta manera, se indica el problema en la tarea de reconocimiento de patrones a partir
de un conjunto de datos y clasificacion de las cartas dinamométricas, ejercicio

desarrollado utilizando como herramienta la red SOM.

La red SOM se puede entrenar y ajustar cuando se realiza el analisis de muestra de
entrenamiento, para garantizar que los problemas se identifiquen, con un error minimo.
Por lo tanto, el mayor esfuerzo debe centrarse en construir una base de datos de
entrenamiento con ejemplos Optimos para la definicion y extraccion de problemas
especfficos para cada situacion. Ademas, en este tipo de analisis es necesario utilizar la
estructura completa del SOM y un mayor ndmero de neuronas que Se encuentran en capas
para que no sea ambiguo Y logre sus objetivos (aceptacién, categorizacion y proyeccion

de datos de las cartas importados a la red) (Villada, Arroyave, & Villada, 2014).
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3.3.1 RECOPILACIONDEDATOS

Este aspecto es uno de los mas importante, donde se puede requerir informacion en cada

etapa del desarrollo del proyecto.

La informacion es proporcionada por la empresa PacifPetrol S.A basado en pruebas
tomadas, en muchos casos en ciertos pozos cercanos a la provincia de Santa Elena, que

se encuentran ubicados en el campo Ancon.

Los datos proporcionados por las cartas en el fondo del pozo, fueron estudiados y
analizados, son coordenadas tipo (X, Yy), que pertenece a las coordenadas de la posicion
del piston y la carga soportada por la primera varilla después de la bomba,
individualmente. Estos datos son extraidos del software TWM (Total Well Management)
Echometer y guardados por separados en archivos planos del tipo XLS para su
seguimiento en el pre procesamiento especifico y su preclasificacion (Pérez, Estrada, &
Ayala, 2013).

3.32 DESARROLLODE LA BASE DEDATOS

En esta etapa, se ha creado y organizado la informacién necesaria de cada carta, de esta
forma se realiza un pretratamiento incluyendo Ila clasificacion cualitativa y la codificacion

de datos para el entrenamiento con el TW.

34 ESTRUCTURAY DESARROLLODE LA BASE DE DATOS

En esta etapa, se ha creado y organizado la informacion necesaria de cada carta
dinamométrica, primero se realiza un pretratamiento incluyendo la clasificacion
cualitativa y la estandarizacion de los pozos, seguida de la codificacién de datos para el

entrenamiento con el TW.

Clasificacion cualitativa. Dado a que todos los pozos son diferentes, se necesitan
herramientas para poder detectar los inconvenientes de las condiciones de cada pozo.
Luego, los pozos bombeados mecanicamente se dividieron en dos grupos; el primero se

llama “Grupo N°1” e incluye pozos de mas de 3800 ft de profundidad con piston de todos

30



los tamarfios, pozos de menos de 3800 ft y pistones con medidas de 2 in o de menor
medida. El segundo grupo, conocido como “Grupo N° 2”, ncluye pozos de menos de

3800 ft y pistones con medidas de més de 2,00 in.

La separacion de los pozos poco profundos del “Grupo N° 2” con los pozos profundos
“Grupo N° 17, se debe a su exposicion a las fuerzas de fluidos inerciales, que a menudo
duplican la carga sobre el piston. Estos deben recoger el fluido y empujarlo por la tuberia
a una velocidad mucho mayor que en los pozos profundos. Ademas, la sarta de

perforacion es sélida y no proporciona ningin nivel de amortiguamiento.

En los pozos del “Grupo N°1”, se deben usar pistones de diametro pequefio para reducir
la carga en la linea de perforacion. En el cual la sarta de cabillas actGa como un
amortiguador al estirarse a medida que aumenta la carga sobre el piston; esto absorbe de
manera efectiva el “golpe” yrecibe la carga de fluido en la carrera de manera ascendente

y la fuerza de la dinamica de fluidos no se muestra en las cartas dinamométricas de fondo.

Cuando las cartas estan organizadas, se clasifican manualmente teniendo en cuenta la
forma que aparentan las cartas; esto se hace para identificar de antemano las principales
fallas o los patrones que pueden estar presentes en el pozo.

35 PREPARACIONY VALORACION DE LA RED

Para garantizar el éxito de la preparacion, el TW es responsable de proporcionar los datos
de cada sefial para que la informacion se convierta en una idea clara y eso sera equivale nte
a los patrones o reglas aprendidas por la red SOM vy luego se convertird en la salida

especffica de cada neurona.

La SOM es una red neural no supervisada para la clasificacion, es también conocida como
la técnica de agrupamiento, y no requiere conocimientos previos ya que cada dato de
entrenamiento pertenece aun grupo preestablecido para su agrupacion. No obstante, dada
esta informacion, posteriormente se lo utilizd para evaluar la calidad de las agrupaciones

y asi poder “etiquetarlas” en ellas (Alvarez, 2013).
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Teniendo en cuenta la clasificacion manual de fallas con base a las cartas dinamométricas,
se tiene como prioridad los siguientes patrones que fueron proporcionados por la empresa

PacifPetrol y en las cuales seran detalladas a continuacion:

e Golpe de fluido combinado y con retraso del cierre de la valvula viajera.

e Completamente sin bombeo (bomba anclada).

e Desgaste considerado de la bomba.

e Golpe de fluido leve (tubos sin anclar).

e Desconocida

e Bombeo completo (fondo de tuberia sin anclar).

e Bombeo completo (golpe en parte inferior del émbolo).

e Interferencia de Gas (alta separacion en el émbolo).

e Golpe de fluido grave (tubo anclado).

¢ Ruido.

¢ Ruido.

e Fugas en la valvula viajera o émbolo.

e Golpe de fluidos (alta friccion durante la carrera ascendente).

e Bombeo completo (el émbolo golpeando hacia arriba) (el espaciado de la bomba es
demasiado alto).

e Grave fuga en la valvula viajera.

e Bombeo full (cabillas de fibra de vidrio).

e Bomba desgastada.

e Bomba gravemente desgastada, varillas partidas o no fluyen bien.

e Golpe ligero de fluido (tubo anclado).

e Golpe severo de fluido (tubo sin anclar).

Después de inferir en estos patrones de entrenamiento, se encontré que algunos de ellos
presentan el mismo problema en general, por lo que se formd una base de datos bastante

extensa con todas las cartas que se han obtenido.

Al igual que de la utilidad de esta preclasificacion para evaluar la calidad de los conjuntos

provenientes de la red SOMy su posterior etiquetado, se ha dicho que, con este enfoque,
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el tamafio del mapa de salida, la red SOM debe contener mas neuronas que la suma de

estas capas para reducir la ambigledad al poder identificar los errores.

El siguiente paso, luego de obtener las cartas en el formato requerido para poder ingresar
a la red SOM, es realizar el respectivo entrenamiento. Sin embargo, en este punto, que
ademas de los datos, se proporcionan las caracteristicas de la red entrenada, tales como:
su topologia (la ubicacion fisica de las neuronas), la funcion de distancia que es (til para

calcular la distancia entre neuronas, la distancia inicial y el tamafio del mapa de salida.

Por otra parte, la topologia de la red puede ser de manera rectangular, hexagonal o
indistintamente aleatorio, y sus funciones de distancia que existen son: la distancia
euclidiana, la distancia cuadrada (boxdist), la distancia de pasos (linkdist) y la distancia

manhattan.

Por dltimo, si la evaluacion de la red da Optimos resultados en cuando a la identificacion
de un problema o dos, se procede a finalizar el proceso de evaluacién para la red, caso
contrario, es necesario modificar su estructura y repetir el proceso (Hernandez &
Cordova, 2017).

3.6 ANALISIS Y MEJORAMIENTO DELPROTOTIPO

En este punto, se decide si se cambiard la topologia de la red SOM, si se necesitan mas
datos de entrenamiento, si se modificara el modelo original y eso incluye el algoritmo del
pre procesamiento Yy el de aprendizaje (se verifica el disefio y se realiza las respectivas

mejoras).

El prototipo se convierte en un modelo confiable cuando su sistema es Optimo, es decir,
se genera las soluciones que se requieren durante su fase de prueba. De cierta forma, y
para cubrir este aspecto se realizaron muchas pruebas evaluando la entrada de la red, el
tamafio del mapa de salidas (nimeros de neuronas) Yy eso quiere decir que su topologia
difiere en cada caso.
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Medir la efectividad de la SOM no es algo facil, ya que no hay un objetivo claro durante
en el proceso del entrenamiento, ya que la red se debe adaptar para identificar los

diferentes errores.

Entonces, en este estudio, se derivaron los siguientes dos métodos para proporcionar

alguna medida el comportamiento del SOM.

a) Distancia del vector entrada y su neurona ganadora. Usando este método,
tratamos de medir qué tan bien se ajusta la red a la topologia, calcular las distancias
medias entre los vectores de entrada (X;) y sus neuronas ganadoras (j). Cuando N
es el nimero de vectores o las muestras de entrada, y (m;) es el vector de peso de
la neurona ganadora para el vector de entrada (X;), esto se lo interpreta como:

1V —
Promedio = —Z |x:— mj| Ec.6
N £ui=1
Entonces, se encuentra en la literatura que, a esta media, se le llama error de cuantitativo.
(Uriarte & Martin, 2005 )

b) Error Topografico de Kiviluoto. Ademas de estudiar con qué precision las
neuronas se adaptan a la topologia de entrada, es necesario evaluar cémo la red
mantiene diferentes topologias iniciales en funcion del error de topologia

propuesto por Kiviluoto.

L™ oo
e, = — u (X; Ec.7
t Nzizl t

Donde:

N: Es el nimero de muestras.

x;: La muestra i-ésima del conjunto de datos.

u(x;): Es el valor en funcion de la posicion relativa entre las dos principales

neuronas ganadoras de las muestras X; en el espacio de salida.
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1 Si las dos neuronas ganadoras principales no son adyacentes
u(x;)

0 Si son adyacentes

De esta forma, un error menor significa que conserva la topologia original.
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CAPITULO IV: ANALISIS Y DISCUSION DE
RESULTADOS

41 ESTRUCTURADE LA RED

En la estructura inicial de la red neuronal, las neuronas se distribuyen de forma
equidistante en un mapa de dos dimensiones. Haciendo, que se visualice un espacio de
entrada de alta dimension, teniendo como referencia que cada punto rojo es una neurona

y las lineas azules, la manera como se interconectan.
42 MATRIZDE DISTANCIADE PESOS

Una vez finalizado el entrenamiento, las neuronas sufren un cambio de distancias entre
ellas de acuerdo a los clisters (agrupa datos de entrada utilizando alguna medida de
similitud) presentes en los datos de entrada. A esto se conoce como matriz de distancia

de pesos de las neuronas.

Las neuronas poseen en la mayor parte del mapa una distancia menor entre ellas. Esto se
atribuye a que puede existir una mayor cantidad de datos en una determinada zona y por
esta razon se requiere de mas neuronas para su clasificacion. Para darle un mayor sentido
y comprensidn, en el siguiente item se muestra la posicién especifica de los pesos de las

neuronas Y los datos de entrada.

4.3 DATOSDE ENTRADA

Los datos de entrada otorgados por la empresa PacifPetrol para ejecutar el entrenamie nto

asociado a cada neurona nos indica el niUmero de muestras.

Una vez obtenido el nimero de muestras, se ensefia de forma explicita las cartas

dinamométricas asociadas a cada neurona, con el uso del 100% de la base de datos

Como se puede observar la red SOM presenta una sensibilidad a los cambios bruscos de

las sefiales.
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Tabla 1: PROPIEDADES DE ROCA — ANC 0550

Propiedades de Yacimiento

1) 0,085

r, (Ft) 0,316
k(md) 6,000

o (cP) 1,377
Hy (cp) 0,751
gy (cp) 0,010
Soi 0,40

Sor 0,24
skin 2

B,; (bbl/STB) 1,130
B, (bbl/STB) 1,006
B, (bb/STB) 0,030

Tabla 2: PROPIEDADES DE LA ROCA — CMA 0040

Propiedades de Yacimiento

) 0,089

7, (ft) 0317

k(md) 6,000

Ho (cp) 1,687

u,, (cp) 0,754

g (cp) 0,011
S,; 0,45
Sor 0,20
skin 2

B,; (bbl/STB) 1,135



B,, (bb/STB) 1,004
B, (bbl/STB) 0,052
Tabla 3: PROPIEDADES DE LA ROCA — ANC 1646

Propiedades de Yacimiento

1) 0,090

r, (ft) 0,336

k(md) 6,000

Ho (cp) 1,380

u,, (cp) 0,759

g (cp) 0,011

So; 0,48

Sor 0,20

skin 2

B,; (bbl/STB) 1,137

B,, (bb/STB) 1,004

B, (bb/STB) 0,032

Tabla 4: PROPIEDADES DE LA ROCA — ANCC 042

Propiedades de Yacimiento

) 0,090

r, (f) 0,336

k(md) 6,000

o (cp) 1,380

u,, (cp) 0,759

gy (cp) 0,011

S 0,48

oi
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S

or 0,20

skin 2

B,; (bbl/STB) 1,137
By, (bb/STB) 1,004
Bg (bbl/STB) 0,032

4.4 LENGUAJE DE PROGRAMACIONPHYTON

Python es un lenguaje de programacion interpretado, interactivo y orientado a objetos,
proporciona estructuras de datos de alto nivel, como listas y matrices, mddulos, clases,
excepciones, administracion automéatica de memoria, entre otros. Tiene una sintaxis
notablemente simple y elegante, sin embargo, es un lenguaje de programacién poderoso.
Fue diseflado en 1990 por Guido Van Rossum, como muchos otros lenguajes de
secuencias de comandos, es gratuito, incluso con fines comerciales y se puede ejecutar

practicamente en cualquier computadora moderna.

Los objetivos del uso de Python son similares a los del uso de Matlab. Ambos son
lenguajes interpretados, extensibles y de alto nivel, pero existen diferencias. Python tiene
una sintaxis mucho mas amplia, lo que hace que el codigo sea mas facil de leer y depurar.
Es completamente de coOdigo abierto y se desarrolla continuamente en todas las
plataformas, cada una de las cuales tiene su propia base de usuarios sélida. Cuando se
encuentra errores o incompatibilidades, generalmente se corrigen muy rapidamente. Otra
ventaja importante es que Python tiene un gran conjunto de bibliotecas ya construidas,

incluida una interfaz completa para llamadas. (Peirce, 2007)

45 APROBACION DEL LENGUAJE DE PROGRAMACION

El uso del lenguaje de programacién Python para entrenar una red neuronal artificial en
un sistema de levantamiento artificial por bombeo mecanico resulta compleja, debido a
la cantidad de datos que se requiere para su entrenamiento y para que el error resulte ser

minimo.
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Se observa que el 82% del total de pozos evaluados en la presente investigacion fueron
exitosos, frente a un 18% que presentaron anomalias por interferencia de gas o dafios
presentados durante la produccion de hidrocarburos en valvulas viajeras y en valvulas
fijas. La visualizacidbn de estos errores se debe principalmente a la toma de cartas

dinamomeétricas representativo para cada neurona.

46 FUNCIONAMIENTO

SOM cuenta con dos opciones para el ingreso de datos, los cuales deben estar en forma

de tablas.

La primera columna debe obtener datos correspondientes al tiempo Y la segunda columna
los datos de desplazamiento tomados por el dinamémetro de la bomba, para al final

ingresarlos al software.

Tabla 5: RADIO DE INVESTIGACION — ANC 0550

_ Radio de
TI?Q:)DO Investigacion
(ft)
3 89
6 125,76
9 153,32
12 177,12
24 249
36 306,45
48 354, 25
60 395
72 433,15
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Tabla 6: RADIO DE INVESTIGACION — CMA 0040

_ Radio de
TI(EQ:)F?O Investigacion
(ft)
3 81,32
6 115,20
9 140
19 162
24 229,21
36 281,32
48 324
60 362,54
7 397,16

Tabla 7: RADIO DE INVESTIGACION — ANC 1646

_ Radio de
TI?Q:)DO Investigacion
(ft)

3 87,78
6 123,45
9 153
12 178,31
24 250
36 306,75
48 354
60 395,43
72 434
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Tabla 8: RADIO DE INVESTIGACION — ANCC 042
_ Radio de
T'?r:rr‘fo Investigacion
(ft)
3 88,50
6 122,45
9 151
12 179,63
24 252,15
36 308,43
48 354,87
60 396
72 435,29

Tiempo vs Distancia

- - w o -
o = S & S [*)
T T T T T T

Tiempo (hr)

T
f

0 | 1 | 1

89 126 153 177

1 |
249 306 354

Distancia (ft)

46.1 IDENTIFICACIONDEERROR

Luego de ingresar los datos se procede al proceso de identificacion, puede seguir el

comportamiento de los pozos a medida que se van identificando las fallas y esto da la

posibilidad de tener una grafica del estado de la bomba y cual seria su tendencia.
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La red SOM contiene un identificador que adopta las caracteristicas de las cartas
dinamomeétricas de entrada e idéntica el defecto mas cercano a estas caracteristicas. Esta
buena coincidencia de los patrones es el resultado del entrenamiento y la potencia de la
red SOM, independientemente del hecho, de que el esquema de entrada nunca se procesa

cuando se entrena una red neuronal.
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4.7 TRAYECTORIAS

Las trayectorias que se muestran una vez hecha la toma de las cartas dinamomeétricas en
el area de estudio, indican las tendencias de las fallas proximas o que pueden ocurrir a lo

largo de la produccion de hidrocarburos por bombeo mecanico.
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4.8 PRONOSTICO DEL COMPORTAMIENTO

Esta opcion se aplica como una herramienta para la visualizacion de rutas para posibles
errores en un futuro cercano, con un esquema de entrada y asi por evaluar su seguridad,
mejorando asi la confianza a la tomar decisiones para hacer los respectivos trabajos en

los equipos de fondo.

Del mismo modo, el programa calcula la ruta de los defectos mas cercanos posibles a

desarrollarse.

El diagrama muestra la posible ruta de falla en el futuro si la bomba no se repara de
manera adecuada.
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5.1

CAPITULO V: CONCLUSIONES Y
RECOMENDACIONES

CONCLUSIONES

En la presente investigacion, se implement6 las redes neuronales artificiales usando
el lenguaje de programacion Python, ejecutando el respectivo anlisis de las cartas
dinamométricas, se planted los problemas que existen en el fondo del pozo, para asi
buscar soluciones futuras que incrementen la produccién de hidrocarburos.

En base, al entrenamiento de las redes neuronales artificiales, se determind las
falencias que existen en las unidades de bombeo mecanico (UBM) por falta de
seguimiento, haciendo muy laborioso ejecutar un algoritmo, que permita identificar
los problemas y optimizar el tiempo de produccion.

La red SOM disefia un mapa auto organizado para que de esta manera clasifique las
muestras tan detalladamente como sea necesario, eligiendo asi el nimero de neuronas
para cada muestra de las dimensiones del mapa de salida. Por lo tanto, se proyectan
los datos de entrada de altas dimensiones a bajas dimensiones, y de esa manera se
respeta el uso de los datos.

La informacion recibida por la red SOM se diferencia en niveles, donde cada uno
engloba los coeficientes de aproximacion, esto significa que, después de analizar la
sefial, los caminos o rutas contienen nodos donde la informacidn de decaimiento es
méas evidente que la sefial.

Dependiendo del problema real presente en el pozo, una red neuronal artificial (SOM)
proporciona una mejor identificacion al involucrar dinamometros con fallas

combinadas durante la fase de aprendizaje.
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5.2

RECOMENDACIONES

Es recomendable seguir aplicando las redes neuronales artificiales como método
alternativo, para tener un mayor control sobre el area de estudio y de las unidades de
bombeo mecanico, para de esa manera poder detectar fallas en todos los equipos de
subsuelo de los pozos del campo Gustavo Galindo.

Implementar un algoritmo predictivo, que no solo determine el comportamiento de
la sarta de varilla y de la bomba, sino que a su vez analice los efectos de la mezcla de
los fluidos.

Proponer que el equipo ECHOMETER trabaje en conjunto con el lenguaje de
programacion Python en la empresa PacifPetrol, para realizar un diagndstico y
seguimiento rutinario de los pozos productivos que ayuden alargar la vida Util de las
unidades de bombeo mecénico.

Realizar estudios mas a fondo aplicando las redes neuronales artificiales, para
adquirir méas conocimientos y tener avances en el area de la Neuro-computacion

aplicado a la industria petrolera.
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