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Resumen. En este articulo se propone una estrategia de optimizacién basada en redes
neuronales. La estrategia se utiliza para determinar los valores 6ptimos de la tasa de
inyeccion de gas para un sistema de produccion artificial de hidrocarburos. Se analizan dos
casos; en el primero, se considera un sistema de produccién con gas artificial de un solo
pozo y en el segundo se considera un sistema de produccién compuesto por dos pozos. Para
ambos casos, se minimiza una funcién objetivo o de costo. La estrategia propuesta pone de
manifiesto la habilidad de las redes neuronales para aproximar el comportamiento de un
sistema de produccién de petréleo crudo y para resolver problemas de optimizacién cuando
un modelo matemético no esta disponible.
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1 Introduccion

La operacién de los sistemas de produccién de gas y petréleo crudo, requiere de
muchas decisiones que deben tomarse afectando los volimenes producidos y el costo
de produccién. Estas decisiones se toman a diferentes niveles en la organizacién de
las empresas relacionadas con el petréleo, pero con el tiempo repercuten en el sistema
fisico de produccién [1]. La Fig. 1 ilustra la visién general de un sistema fisico de
produccién con gas de inyeccién de levantamiento. Para este tipo de sistemas de
produccién de petréleo crudo, las variables de decision se relacionan para encontrar el
flyjo de gas de levantamiento para cada pozo que entregaré un flujo méximo de
produccién total de petrdleo crudo en un pequefio instante de tiempo.

Una funcion objetivo es un valor tnico y una funcion matemdtica bien definida
que mapea los valores de las variables de decisién y se ubican dentro de una
medida del comportamiento. Ejemplos de tales medidas de comportamiento son, el
fljo de la produccion total de petréleo crudo, el valor actual neto (ganancia) o la
recuperacién del yacimiento. En el esfuerzo hacia un mejor comportamiento del
sistema de produccién, una pregunta que comunmente debe agregarse, consiste en
decidir cual de las decisiones serd mejor para maximizar o minimizar la funcién

objetivo.
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Fig. 1. Sistema de produccién con gas de levantamiento de un solo pozo.

El objetivo del gas de levantamiento es incrementar la produccién de Petréleo
crudo o evitar el decremento de flujos en los pozos mediante la reduccién de la cabeza
hidrostatica de la columna del fluido en el pozo [2]. Mediante la inyeccién de gas
dentro de la tuberia, la densidad del fluido disminuye en el agujero del pozo; por lo
tanto, la componente de caida de presion resultante de la gravedad se reduce. Sin
embargo, el gas de levantamiento también proporciona un componente mas grande de
caida de presion resultante de la friccién, dando una pequeiio flujo de gas optimo de
levantamiento para el pozo. Por lo general la disposicién de gas de levantamlen}o para
un grupo de pozos es inferior a la suma de los flujos individuales de gas 6ptimo de
levantamiento para cada pozo. El problema de optimizacién con gas de inyeccion de
levantamiento consiste en encontrar los flujos de gas de levantamiento para cada pozo
entregando el flujo méaximo total de produccién de petréleo crudo sujeto a
restricciones en la capacidad de procesamiento del gas de inyeccion de levantamiento
y otras posibles operaciones.

En el presente trabajo, una estrategia de optimizacion basada en redes neuronales
se desarrollé y aplic6 para calcular los valores 6ptimos de flujos de gas de inyeccién y
de petroleo crudo de un sistema de produccién de gas de levantamiento. Se analizan
dos casos; en el primero, se considera optimizar un sistema de produccién con gas de
levantamiento de un solo pozo y en el segundo, se considera un sistema de produccién
con gas de levantamiento compuesto por dos pozos. Para ambos casos se minimiza
una funcién objetivo. La estrategia propuesta muestra la habilidad de las redes
neuronales para aproximar el comportamiento de un sistema de produccién de
petréleo crudo y para resolver problemas de optimizacién cuando un modelo
matematico no esta disponible.

2 Estrategia de Optimizacién basada en una Red Neuronal

Con el fin de resolver el problema de optimizacion gas-levantamiento, se desarrollé
un procedimiento de optimizacién basado en redes neuronales que consta de dos
componentes (ver Fig. 2). Las dos componentes son la red neuronal utilizada para
aproximar la curva de comportamiento de gas de levantamiento y la funcién objetivo
para satisfacer un indice de rendimiento.

El tipo de red neuronal empleado en la estrategia es del tipo Perceptrén Multicapa
(MLP). Este tipo de redes neuronales presentan flexibilidad y excelentes propiedades
para aproximar funciones. La siguiente ecuaciéon se utiliza para determinar la
estructura de una MLP con M neuronas en una sola capa oculta o intermedia con
funcién de activacion sigmoidal y una neurona en la capa de salida con funcién de
activacion lineal.
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La mayoria de los autores e investigadores en redes neuronales han llegado a la

conclusion que las redes neuronales de dos capas que utilizan funciones de activacién
del tipo tangente hiperbélica o de tipo sigmoidal en la capa intermedia son
aproximadotes universales [3] y [4]. Las redes neuronales multicapa pueden disefiarse
y entrenarse con la ayuda del Toolbox de Redes neuronales que se utiliza con Matlab
®. Los datos de entrenamiento se colectan a partir de una curva de comportamiento
de gas de levantamiento obtenido de un simulador de pozos [5]. En este caso, la
expresion que corresponde a la red neuronal empleada para aproximar el flujo de
petréleo crudo producido por el sistema es

an (k) = g[any (k =Dl 2)

donde O, (k)eR es el flujo de gas-levantamiento inyectado dentro del pozo y
0., (kyen esel flujo estimado de petréleo crudo producido.

En esta aplicacién, el procedimiento de aproximacién se realiza mediante el
entrenamiento de una red neuronal perceptrén de tres capas. La capa oculta contiene
neuronas usando funcién de activacién sigmoidal y la capa de salida contiene una
anica neurona con funcién de activacion lineal. Diferentes MLPs son entrenaron
mediante el algoritmo de Levenberg-Marquardt, que utiliza el criterio del error
cuadrético medio para actualizar los pesos de la red neuronal. La correspondiente red
MLP se ilustra en la Fig. 3. La expresion que define la funcién objetivo usada en la
estrategia de optimizacién esta dada por:

J@,) = a,[Q..,(k)~ref(W)]" + B, (Au,)* ?3)

donde g (k) es la aproximacién de la red neuronal del flujo de petréleo crudo

producido (BPD). ref (k) : Referencia del flujo de Petréleo crudo producido (BPD).
1, : Flujo de inyeccién actualizado (MMpcd). Au, =u, —u, > @%: Peso del error
cuadratico del Flujo de Petrdleo crudo producido. S, : Es el peso del esfuerzo de
control.

Con el fin de minimizar la funci6n objetivo, se calcula una tasa de gas de inyeccién
6ptima variando la tasa de gas de acuerdo a (4) en el intervalo dado en (5) y
evaluando cada valor en la funcién objetivo de tal modo que por comparacién entre

una evaluacion y otra se localiza el valor del flujo de gas que minimiza la funcién
objetivo (3), [6]. Al flujo de gas variante lo denotaremos como s
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Fig. 2. Estrategia de Optimizacién basada Fig. 3. Red Neuronal MLP

en una Red Neuronal.

El nimero de variaciones que tomard ums e€n el intervalo dado en (5), con
incrementos de A sera nit =(M /0.01)+1, recordando que la precisién considerada
con que cuenta el instrumento es de 1% después del punto decimal. La Fig. 4. muestra
el diagrama de flujo correspondiente al procedimiento de optimizacién donde u,,, :
Flujo 6ptimo de gas de inyeccién (MMpcd), nit : Numero de variaciones del flujo de
inyeccion, u, : Flujo de gas de inyeccio6n inicial (MMpcd), min : Valor minimo de la
funci6n objetivo utilizado en el procedimiento de optimizacion, J(,,..): Valor que
adquiere la funcién objetivo en cada iteracion, ifer : Contador de iteraciones en la

rutina de optimizacion, : Registro para almacenar el valor actual de la tasa
opt

éptima de gas d e inyeccion (MMpcd), Pppim * Registro que almacena el valor actual
de flujo de petréleo crudo correspondiente al Flujo de gas de inyeccién optimo, Q:
Flujo de Petroleo crudo producido una vez evaluado u,, en el modelo considerado

(BPD).
Para resolver el problema de optimizacién numérica, se tienen las siguientes

consideraciones:

e Dada la medida de precisién del instrumento sensor usado en esta aplicacién,
se considera una unidad porcentual de flujo de inyeccién de gas nominal, al
paso de gas de inyecci6n empleado en la optimizacion para determinar el
flujo de gas de inyeccién 6ptimo el cual esta dado por:

AQ,,(K)=1%=001 @)

e El flujo de inyeccién de gas serd un valor en el siguiente intervalo [MMpcd]:
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Fig. 2. Diagrama de flujo correspondiente al procedimiento de optimizacién.
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e No se cuenta con un modelo matematico del proceso; sin embargo, se cuenta
con datos experimentales de un simulador de pozos tomados en un solo
intervalo de tiempo de periodo relativamente grande. Por lo que, se dispone
de un modelo neuronal del proceso, el cual seré utilizado para aproximar este
comportamiento y construir la funcién objetivo.

e Es importante definir el nimero de variaciones del flujo de gas de inyeccién
(nit). Este numero se calcula como:

it =(‘g)+1 ©)

donde M: limite maximo de gas de inyeccién conA=0.01.

e Partiendo de los datos experimentales de la curva de produccién podemos
definir una funcién vectorial continua en el tiempo g(k) cuyos elementos
sean los valores de referencia de gas de inyeccién y petréleo crudo
producido en el instante .

Tomando en cuenta las consideraciones anteriores, podemos formular el siguiente

problema de optimizacién como sigue:

Min J(v(k)) = (k) - @.,, (k)| ™

donde:
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(k) =[0, (k)0 ()] R @

Ahora, escribiremos la ecuacién (8) como sigue:
T = s [0.(k) = Qo (OF + B0 (k)= Cy (k=D } ©)

En la expresion anterior, los coeficientes @, y f, se emplean para equilibrar las
unidades de flujo de gas de inyeccién y de petroleo crudp. Con el fin qe minimizar la
funcién de objetivo dada en (9), debemos variar el flujo de gas de inyeccién y de

etroleo crudo evaluando este par ordenado, de tal forma que mediante

cpomparaciones secuenciales entre las evaluaciones, se localicen los valores 6ptimos

de Qi (k) y Qulk)-
3 Aproximacién Neuronal del Flujo de Petréleo crudo

dos casos; en el primero, un modelo de red neuronal aproxima el
do producido para un solo pozo y en el §egundo un moqelo de red
neuronal aproxima el flujo de petrdleo crudo producido para un sistema de
produccién de dos pozos. Los resultados obtenidos se preseqtan a contmuac:én..

Caso I: Sistema de produccion de un solo pozo. El sistema de produccién de
petréleo crudo se ilustrd en la Fig. 1. En este caso, el vector de entrada @(k) se
genera considerando una presién en la cabeza del pozo igual a 12 kg/cm2. En la Fig. 5
se muestran los datos de entrenamiento que fueron colectados utilizando el simulador
de pozos PROSPER’, 600 pares de muestras de datos experimentales de gas de
inyeccion se utilizan y se toman en el intervalo 0.0<Qiny<6.0. En la Fig. 6 se
muestran los datos de entrenamiento que corresponden al flujo de petréleo crudo
producido en unidades BPD (Barriles estandar por dia).

En este caso, la red neuronal se entrena para aproximar el flujo de petréleo crudo
producido para un inico pozo. Las caracteristicas de la mejor red neuronal entrenada
se describe en 1a Tabla 1y el error obtenido se muestra en la Fig. 7.

Aqui se consideran
flujo de petrleo cru

Tabla 1. Arquitectura de la red neuronal y errores obtenidos, caso 1

Numero de neuronas error error (%)
Capa intermedia} Capa de salida
30 1 00119 0.0C04

La aproximaci6n llevada a cabo mediante la red neuronal se compara con el flujo
de datos experimentales de petréleo crudo producido por el pozo (ver Fig. 8).

Caso 2: Sistema de produccion basado en dos pozos. En la Fig. 9 se muestra un
sistema de produccién de petréleo crudo de dos pozos. El vector de entrada ¢(k)se
generd considerando una presién en la cabeza de cada pozo de 12 k g/cm2 y 14
kg/cm?, respectivamente.

PROSPER es una marca registrada de Petroleum Experts Ltd.
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Fig. 8. Resultado Comparaci6n entre las aproximaciones logradas utilizando el modelo de red
neuronal (linea sélida) y datos experimentales (marcas redondas) del sistema de un solo pozo.

En la Fig. 10 se muestran los datos de entrenamiento, para lp cual se consideran
600 pares de muestras de datos experimentales de gas de inyeccién y se toman en un
intervalo de gas producido de 0.0< Qiny<12.0. La red neuronal se entrena para

aproximar el flujo de petréleo crudo producido por el sistema. Como en el caso
anterior, después del entrenamiento y validacién, una red neuronal se selecciona
considerando su desempefio y complejidad. La mejor red neuronal entrenada se
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describe en la Tabla 2. Se muestran los datos de entrenamiento que corresponden al
flujo de petréleo crudo producido en unidades BPD.

Separadev (Usr-Accite)

T T

A ~7

| : ]
; ;
e C R~ R R R ] > I~ R R "
Hasrary 8o b Harae s du it
Fig. 10. Datos experimentales de flujo de Fig. 11. Valores para la validacién

gas de inyeccion.

Tabla 2. Arquitectura de la red neuronal y errores obtenidos, casol

Numero de neuronas
error error (%)

Capa intermedial Capa de salida
30 1 -0.3702 -0.0037

En la Fig. 12 se muestran el error obtenido utilizando la red neuronal descrita en la
Tabla 2. La aproximacién obtenida con la red se compara con el flujo de datos
experimentales de petréleo crudo para un sistema compuesto por dos pozos (Fig. 13).
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Fig. 12. Resultados para el caso 2, (a) error, (b) porcentaje de error.
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Fig. 13. Resultado de la comparacién entre las aproximaciones (linea sélida) y los datos
experimentales (marcas redondas) para un sistema de dos pozos.

4 Aplicacién de la Estrategia Neuronal de Optimizacién

Una vez que ambos sistemas son aproximados usando redes neuronales, la siguiente
etapa se establece y se resuelve el problema de optimizacién como sigue.

Caso 1: Sistema de un solo pozo. El procedimiento se utiliza para determinar el
flujo de gas de inyeccién 6ptimo. Cuando la iteracion 93, se lleva a cabo el flujo
6éptimo de gas de inyeccién obtenido es 0.93 MMpcd (Ver Fig. 14). Este flujo se
evalia en la red neuronal descrita en la tabla 1 para obtener una produccion de 3102.8
BPD. En la Fig. 15 se muestra como la funcién objetivo se minimiza.
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Fig. 14. Gas de inyeccién 6ptimo casol Fig. 15. Funcién objetivo minimizada

Caso 2: Sistema de produccion basado en dos pozos. El procedimiento de
optimizacién se utiliza ahora para determinar el flujo éptimo de gas de inyeccion.
Cuando la iteracion 349, se lleva a cabo el flujo 6ptimo de gas de inyeccién obtenido
es 6.98 MMpcd (Ver Fig. 16). Este flujo se evaliia en la red neuronal descrita en la
Tabla 2 para obtener una produccién de 10087.0 BPD. En la Fig. 17 se muestra como
la funcién objetivo es minimizada.

5 Conclusiones
En este trabajo una estrategia de inteligencia computacional basada en redes

neuronales se propone para optimizar la tasa de gas de inyeccion requerido a
inyectarse en un sistema de produccién de hidrocarburos.
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Fig. 16. Gas de inyeccién éptimo caso 2 Fig. 17. Funci6n objetivo minimizada

Una vez que la tasa 6ptima es determinada y aplicada al sistema de produccién, los
resultados de simulacién obtenidos se aproximan a la referencia de petréleo crudo
producido. La estrategia propuesta pone de manifiesto la habilidad de las redes
neuronales para aproximar el comportamiento de un sistema de produccién de
petréleo crudo y para resolver problemas de optimizacién cuando un modelo
matematico no esta disponible. Es justo mencionar que esta metodologia puede
utilizarse como un mecanismo de ayuda para ingenieros de produccién. Los
investigadores estan motivados a extender el presente trabajo mediante Ila

optimizacién con algoritmos genéticos.
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