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Zastosowanie algorytmu mréwkowego w procesie
kalibracji symulacyjnego modelu ztozowego

Wstep

Zbudowanie efektywnych metod okreslania wiarygod-
nosci danych oraz technik kalibracji modelu symulacyjnego
(ang. history matching) jest istotnym problemem inzynierii
ztozowej. Kalibracja modelu symulacyjnego stanowi probg
rozwiazania ztozonego, zle uwarunkowanego problemu od-
wrotnego i polega na wprowadzeniu w modelu symulacyjnym
zmian, ktore spowoduja odtworzenie historycznych danych
eksploatacyjnych. Jednym z glownych problemow jest fakt,
ze problem kalibracji — jak wigkszo$¢ problemdéw odwrot-
nych — nie posiada jednoznacznego rozwiazania. Oznacza
to, ze rozne kombinacje parametrow wejsciowych moga
generowa¢ zadowalajaca zgodno$¢ z danymi obserwacyj-
nymi. Jednym ze sposobow rozwiazania tego problemu jest
réwnolegle operowanie na wielu alternatywnych modelach
symulacyjnych, w celu znalezienia w przestrzeni rozwigzan
rozwiazania optymalnego. Podejscie takie wymaga jednak
zastosowania technik wspomagajacych, ktore pozwalaja na
réwnoczesna analizg realistycznych modeli zlozowych za-
wierajacych dane produkcyjne oraz duza liczbg parametrow.

Jedna z pierwszych préb zbudowania mechanizmu
wspomagajacego proces kalibracji modelu symulacyjnego
podjat Chen et al. [5], ktory sformutowat ten problem jako
zagadnienie optymalnej kontroli. Obecnie mozna wyrdzni¢
kilka kategorii metod wspomagania procesu kalibracji mo-
delu symulacyjnego. Sa to m.in. metody gradientowe [1],
metody filtrowania czastek, np. metoda filtru Kalmana
[10, 12, 13], oraz metody probkowania stochastycznego.

Ostatnia z wymienionych kategorii stala si¢ bardzo
popularna w ostatnich latach, co spowodowato jej szybki
rozwdj. Mozemy go obserwowac w postaci wielu stosowa-
nych z powodzeniem realizacji. Do tej grupy metod naleza:
* metoda sasiedztwa [18],
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» algorytmy genetyczne i ewolucyjne [2, 4, 8, 9],
* symulowane wyzarzanie [19],

» przeszukiwanie rozproszone [17],

* metoda tabu [20],

* metoda hamiltonianu Monte Carlo [16],

* metoda inteligencji roju [11, 16],

* metoda tancuchéw Markowa [15],

* metoda aproksymacji stochastycznej [7],

» metoda optymalizacji chaotycznej [14].

Algorytm stosowany w procesie automatycznej ka-
libracji modelu symulacyjnego musi szybko operowac
w wielowymiarowej przestrzeni rozwiazan oraz skutecznie
poszukiwa¢ dobrych rozwiazan przy ograniczonej liczbie
symulacji. Wybor odpowiedniej metody optymalizacji ma
szczegblne znaczenie w sytuacji, gdy poszukujemy osza-
cowania wielu parametrow przy obecnosci wielokrotnych
minimoéw lokalnych — czyli w sytuacji, z ktora mamy do
czynienia w przypadku kalibrowania modeli ztozowych.
Wiasnie umiejgtnosé radzenia sobie z obecnoscia minimow
lokalnych byta jedna z gtownych przyczyn rozwoju metod
optymalizacji opartych na prébkowaniu stochastycznym.
Jedna z odmian probkowania stochastycznego sa metody
oparte na tzw. inteligencji roju. Metody te ze wzgledu
na prostote¢ idei, zbiezno$¢ oraz zachowanie rownowagi
pomiegdzy eksploracja i eksploatacja przestrzeni rozwiazan
sa obecnie intensywnie rozwijane.

Praca poswigcona jest analizie mozliwo$ci wykorzy-
stania do kalibracji rzeczywistego modelu symulacyjnego
algorytmu bazujacego na tzw. algorytmie mrowkowym
[3, 6], ktéry uwazany jest obecnie za jedng z najbardziej
efektywnych metaheurystyk optymalizacyjnych. Idea algo-
rytmu mrowkowego znajduje zrodto w analizie zachowania




kolonii mrowek, ktore dziatajac w grupie, potrafia, poprzez
wymiang informacji pomigdzy pojedynczymi osobnikami,
rozwiazywac ztozone zadania, takie jak np. poszukiwanie
optymalnej drogi od mrowiska do zrédta pozywienia.
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W artykule przedstawiono ideg oraz opis matematycz-
ny metody, jak rowniez wyniki symulacji otrzymane za
pomoca algorytmu numerycznego zbudowanego na ich
podstawie.

Schemat dziatania algorytmu

Proponowana metoda optymalizacji bazuje na struk-
turze danych opisanej ponizsza formuta:
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Struktura danych dla algorytmu mrowkowego

Rozwiazania sa przechowywane w tablicy (archiwum) S,
o wymiarach k X n. Przez k oznaczono liczbg osobnikow
w populacji, natomiast 7 to liczba optymalizowanych pa-
rametrow. Przy takiej reprezentacji /-ty wiersz archiwum S
opisuje /-te rozwiazanie, a i-ta kolumna to wartosci i-tego
poszukiwanego parametru dla kazdego rozwiazania. W ten
sposob element S archiwum to warto$¢ i-tego parametru
W [-tym rozwiazaniu.

Jakos¢ kazdego rozwigzania zawartego w .S opisywana
jest poprzez funkcj¢ dopasowania, ktorej wartosci dla
kazdego wiersza archiwum (rozwiazania) przechowy-
wane sa w wektorze f. Rozwiazania te sa rangowane
w zaleznos$ci od jakosci spelnienia warunku optymali-
zacyjnego. W ten sposob lepsze rozwigzania otrzymuja
nizsze, a gorsze — wyzsze rangi. W oparciu o rangi dla
kazdego rozwiazania wyznaczane sa wspotczynniki wa-
gowe w,(/ = 1..k). Wspoélczynniki te, opisane ponizej, sa
p6znej wykorzystywane do probkowania stochastycznego
elementdéw archiwum.

. (1-1y
o, :me2q2k2, I=1.k )

W powyzszej formule przez k oznaczono liczbg roz-
wigzan przechowywanych w archiwum, natomiast ¢ to
wspotczynnik nacisku selektywnego. Odpowiada on za
kontrolg rownowagi pomig¢dzy eksploracja i eksploatacja
przestrzeni rozwiazan. Mate wartosci ¢ powoduja prefero-

wanie przez algorytm lepszych rozwiazan, czyli eksploracje
(przeszukiwanie lokalne). Analogicznie, wigksze wartosci g
oznaczaja, ze prawdopodobienstwa wyboru gorszych i lep-
szych rozwiazan nie r6znig si¢ znaczaco. Mamy wtedy do
czynienia z eksploracja, czyli przeszukiwaniem globalnym
przestrzeni rozwiazan.

Pierwszym etapem dzialania algorytmu jest wypetnienie
archiwum S losowo wybranymi warto§ciami oraz wyzna-
czenie warto$ci funkcji dopasowania F’ dla wylosowanych
rozwiazan. Rozwiazania sg nastgpnie rangowane. W opar-
ciu o rangi wyznacza si¢ kolejno wartosci wspotczynnikow
wagowych o, oraz prawdopodobienstwa p, wylosowania
rozwiazania. Prawdopodobienstwa te wyznaczane sa na
podstawie ponizszej formuly:

__9
Y
Zr:la)r

Py , =1k (3)

Nastegpnie w oparciu o wyznaczone prawdopodobien-
stwa losuje si¢ k rodzicow dla kazdego z m rozwiazan
potomnych. Istota prezentowanego algorytmu jest sposob
generowania parametréow dla rozwiazan potomnych. Sa
one losowane na podstawie dystrybuanty rozktadu ggstosci
prawdopodobienstwa:

1

oiN2r
i

G =3 o e 7 L i=ln 4)

gdzie przez y; oraz o) oznaczono odpowiednio $rednig
oraz odchylenie standardowe rozktadu Gaussa.

Jako 4] przyjmuje si¢ warto$é elementu S} archiwum,
natomiast odchylenie standardowe wyznacza si¢ jako
iloczyn $redniej odlegloéci elementu S, od pozostatych
elementow i-tej kolumny oraz parametru pamigci & zwane-
go w literaturze szybkos$cia parowania feromonow. Nazwa
parametru stanowi nawiazanie do sposobu poszukiwania
optymalnej drogi przez mrowki. Wigksza warto$¢ & powo-
duje, ze zte rozwiazania sa szybciej ,,zapominane” przez
algorytm, co w konsekwencji obniza zbiezno$¢. Dla niskich
wartosci ¢ zle rozwiazania sa dtuzej przechowywane w ar-
chiwum rozwigzan S, w efekcie czego algorytm koncentruje
si¢ na bardziej obiecujacych obszarach poszukiwan.
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Nastepnie wyznaczane sg wartosci funkcji dopasowania
dla pokolenia potomnego. Na tym etapie mamy k + m roz-
wiazan, z ktorych wybieramy & najlepszych. W praktyce
oznacza to podmienienie najgorszych rozwiazan poko-

lenia ,,rodzicéw” przez najlepsze rozwiazania pokolenia
potomnego. Utworzone w ten sposob nastgpne pokolenie
podlega rangowaniu i cala procedura jest powtarzana do
momentu osiaggnigcia zadowalajacego rozwiazania.

Analiza klastrowa

Zastosowanie przedstawionego algorytmu w procesie
kalibracji modelu symulacyjnego wymaga okreslenia ro-
dzaju i liczby parametrow optymalizacyjnych, co generuje
potrzebe jego rozbudowy o dodatkowy modut.

Jezeli przyjmiemy, ze optymalizowanymi parametrami
beda np. wspodtczynniki skalujace warto$ci porowatosci
1 przepuszczalnosci skat zbiornikowych w zlozu, to nalezy
zdawac¢ sobie sprawe z matej efektywnosci takiego podej-
Scia w sytuacji, gdy liczba kalibrowanych odwiertéw jest
rzedu kilkudziesigciu. W takiej sytuacji konieczny jest po-
dziat ztoza na podobszary (regiony) i niezalezne dobieranie
wspotezynnikow skalujacych dla kazdego z nich. Oznacza to
jednak okreslenie optymalnej liczby regiondw oraz ich granic.

Z jednej strony doktadnos¢ opisu ztoza przez model wzrasta
wraz z liczba regionow, z drugiej zas — liczba poszukiwanych
parametrow ro$nie liniowo ze wzrostem liczby regionow.

W celu rozwigzania zarysowanego problemu algorytm
mrowkowy udoskonalono poprzez dodanie modutu anali-
zy klastrowej. Modut ten uruchamia kalibrowany model
symulacyjny, a nast¢pnie, analizujac wyniki symulacji,
dokonuje podziatu odwiertow na grupy. Wowczas kazdy
z blokéw modelu symulacyjnego przypisywany jest do
odpowiedniego regionu w zaleznosci od odlegtosci od
poszczegdlnych odwiertow w taki sposob, ze bloki znaj-
dujace si¢ w poblizu odwiertow zaliczajacych si¢ do jedne;j
grupy naleza do tego samego regionu.

Zastosowanie algorytmu

Adaptacja wybranego modelu ztozowego

W celu sprawdzenia efektywnosci zbudowanego algo-
rytmu numerycznego zaadaptowano model symulacyjny
rzeczywistego ztoza gazowego. Model zostat zmodyfiko-
wany w taki sposob, aby mozliwa byta jego wspotpraca
Z programem numerycznym sterujacym uruchamianiem
symulatora ztozowego. Proces automatycznej kalibracji
prowadzono dla ci$nien dennych w czasie eksploatacji
ztoza przez 48 odwiertow w ciagu 17 lat. W aplikacji
wykorzystano symulator ztozowy Black Oil Eclipse 100
firmy Schlumberger.

Zatozenia wstepne

Przeprowadzenie testow efektywnosci algorytmu
wymaga przyjecia zalozen dotyczacych sposobu jego
dziatania. W szczegdlnosci okreslono postaé funkcji przy-
stosowania, sposob generowania populacji poczatkowej
oraz warunek zakonczenia optymalizacji:

* Funkcje przystosowania przyjeto w postaci §redniego
btedu bezwzglednego:

i

obs sim

N

il
OF =

®)

W powyzszej formule przez N oznaczono liczbe po-

miaréw, natomiast d’, , d,, to odpowiednio wyniki

obs® “sim

pomiaru i modelu dla i-tego pomiaru.
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» Rozktady porowatosci i przepuszczalnos$ci dla popula-
cji poczatkowej otrzymywano jako iloczyn rozktadow
dla modelu bazowego (niemodyfikowanego) i liczby
losowej generowanej rozktadem jednostajnym. W celu
ograniczenia generowanych rozwiazan do pewnego
otoczenia modelu bazowego liczby losowe genero-
wano z przyjetego arbitralnie zakresu, ktory ustalono
jako +0,5 wartosci $redniej parametru dla modelu ba-
zowego. W celu sprawdzenia zdolnosci algorytmu do
samodzielnego poszukiwania rozwiazan zrezygnowano
z wprowadzania do populacji poczatkowe;j jakichkolwiek
modyfikacji wynikajacych z ,,recznej” kalibracji modelu.

» Przyjeto, ze algorytm konczy optymalizacjg, gdy dopa-
sowanie najgorszego osobnika w populacji jest nizsze
niz arbitralnie zadana warto$¢ to/ = 2 bary lub liczba
cykli optymalizacyjnych osiagnie warto$¢ max = 25.

Efektywnos¢ algorytmu

Przyjrzymy sig¢ obecnie szczegdétowym wynikom uzy-
skiwanym przez algorytm w poszczegdlnych cyklach
optymalizacji.

W opisywanym przypadku dopasowanie modelu bazo-
wego wyniosto 11,19 bara (jest to $redni btad bezwzgledny
ze wszystkich punktow pomiarowych wszystkich odwier-
tow), natomiast dla najgorzej dopasowanego punktu btad
wyniost 25,83 bara.



Na podstawie modelu bazowego w sposob opisany
powyzej wygenerowano populacj¢ zerowa sktadajaca si¢
7 4 elementow. Ponizej dla kazdego z nich przedstawiono
wartosci sredniego btedu bezwzglednego oraz btad dla
najgorzej dopasowanego punktu:

1 - (37,34; 64,47)
2 —(27,80; 47,77)
3 (27.80; 47,77)
4-(17,94; 33,77)

Jak wida¢, kazdy z modeli populacji zerowej jest zna-
czaco gorzej dopasowany niz model bazowy.

Ponizej przedstawiono wyniki uzyskane przez algorytm
odpowiednio w trzecim i pigtym cyklu optymalizacji:

1 —(1,84; 17,05)
2 -(3,90; 19,10)

cykl 3
3 -(3,49; 18,77)
4—(2,96; 14,27)
1-(1,77; 15,59)
cykl 5 2-(1,79; 15,58)

3—-(1,73; 15,71)
4-(1,72; 15,73)
Poréwnanie wynikdéw osiagnigtych przez algorytm
wskazuje na jego wysoka efektywnos$¢ w przeszukiwaniu
przestrzeni rozwigzan.

Wptyw liczby regionéw na efektywnos$¢ algorytmu
W celu zbadania wptywu liczby podobszaréw wydzie-
lonych w ztozu na zbiezno$¢ algorytmu przeprowadzono
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poréwnanie efektywnosci procesu optymalizacji dla trzech
wybranych schematéw podziatu ztoza na regiony. Oblicze-
nia wykonano dla 2, 51 10 regionow. W kazdym przypadku
przyjeto pokolenia czteroelementowe oraz ¢ = 0,01, £=0,5.
Uzyskane wyniki przedstawiono w tablicy 1.

Tablica 1. Wptyw liczby regionow w ztozu
na efektywnos$¢ optymalizacji

2 1,72 20/5
5 1,72 16/4
10 1,76 16/4

Zwigkszenie liczby regionow z 2 do 5 spowodowato
zmniejszenie liczby cykli optymalizacyjnych koniecznych
dla osiagnigcia zadanej doktadnosci. Kolejne zwigkszenie
liczby regiondéw (do 10) nie skutkowato juz jednak dalsza
zmiang. Efekt zwigkszenia efektywnos$ci algorytmu wraz
ze wzrostem liczby podobszaréw wydzielonych w ztozu
mozna ttumaczy¢ lepszym opisem jako$ciowym zloza przy
bardziej szczegotowym jego podziale. RoGwnoczesnie brak
istotnych réznic pomigdzy wynikami uzyskanymi dla 5
110 regionéw moze $wiadczy¢ albo o dostatecznym opisie
ztoza przy podziale na 5 regionéw, albo o koniecznosci
bardziej szczegdtowego opisu ztoza.

Na rysunkach 1-4 przedstawiono typowe rezultaty
kalibracji odwiertéw przy wydzieleniu w zlozu 5 regio-

rmodel bazowy
®% dane pomiarowe
===~ wynik optymalizacji

160 T

WBHP [bar]

Czas [doba]

o 1000 2000 3000

| [
4000 5000 8000 7000

Rys. 1. Wynik dopasowania modelu ztoza z uwzglgdnieniem zmian ci$nienia dennego w odwiercie W-1
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now. Otrzymane wyniki kalibracji mozna podzieli¢ na pomiarowych jest skalibrowana z doktadnos$cia powyzej
dwie grupy: 2 barow (rysunki 3—4).
» odwierty dopasowane dobrze i bardzo dobrze — w tej Nalezy zauwazy¢, ze dane obserwacyjne bedace odnie-

grupie znajduja si¢ odwierty, dla ktérych doktadno§¢  sieniem dla przedstawionych wynikow kalibracji (zob. row-
kalibracji w kazdym punkcie pomiarowym nie prze-  nanie [5]) sa obarczone niepewnoscia wynikajaca z metody
kracza 2 baréw (rysunki 1-2) lub co najwyzej kilka ~ pomiarowej. Btad pomiaru ci$nienia dennego, WBHP,
punktow pomiarowych jest skalibrowanych z doktad- ~ zostat oszacowany na poziomie od 0,5 do 1,0 bara.
noscig powyzej 2 barow, Otrzymane wyniki kalibracji §wiadcza o tym, ze w celu
» odwierty dopasowanie ,,gorzej” — w tej grupie znajduja ~ uzyskania lepszego dopasowania dla odwiertoéw drugiej
si¢ odwierty, dla ktorych potowa lub wigcej punktow  grupy konieczny jest podziat ztoza na wigeej niz 5 regionow.

* game pomaions
=== wyrilk cptymakzach
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Rys. 2. Wynik dopasowania modelu ztoza z uwzglednieniem zmian ci$nienia dennego w odwiercie W-2
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Rys. 3. Wynik dopasowania modelu ztoza z uwzglgdnieniem zmian ci$nienia dennego w odwiercie W-3

102 nr 2/2012



artykuty

model bazowy
®s dane pomiarowe
=== wynik optymalizacj

WBHP [bar]

Czos [doba]

[ [
[} 1000 2000 3000

[ [ [
4000 5000 6000 7000

Rys. 4. Wynik dopasowania modelu ztoza z uwzglednieniem zmian ci$nienia dennego w odwiercie W-4

Podsumowanie

W wyniku przeprowadzonych symulacji numerycznych

potwierdzono mozliwos$¢ zastosowania tzw. algorytmu
mrowkowego jako metody kalibracji pelnoskalowego
modelu ztozowego.

Przeprowadzone analizy symulacyjne pozwalaja sfor-

mulowac nastgpujace wnioski i uwagi:

Algorytm mréwkowy charakteryzuje si¢ duza efektyw-
noscia w przeszukiwaniu przestrzeni rozwiazan. Wydaje
sig, ze wynika to ze sposobu wyznaczania parametrow
dla nowo generowanych modeli, ktory taczy w sobie
elementy genetycznych operatorow krzyzowania i mu-
tacji. Na efektywnos¢ algorytmu ma réwniez wpltyw
mechanizm zastgpowania najgorszych rozwiazan przez
najlepsze z nowo wygenerowanych.

Istotna zaleta algorytmu mrowkowego w poréwnaniu
7 klasycznymi metodami ewolucyjnymi jest zredukowa-
na liczba parametréw swobodnych ustalanych arbitralnie.
W szczeg6lnosci stosowanie proponowanej metody nie
wymaga okreslania prawdopodobienstw mutacji i krzy-
zowania, co zawsze obarczone jest duza niepewnoscia.
Istotnym elementem prezentowanego algorytmu jest
modut analizy klastrowej grupujacy odwierty w zalez-
nosci od jakosci dopasowania. Na tej podstawie w ztozu
zostaje automatycznie wydzielonych kilka podobsza-
row, dzigki czemu wzrasta doktadnos$¢ opisu ztoza.
Zdefiniowanie miary dopasowania jako $redniego biedu
bezwzglednego posiada pewna wadg. Jest nig brak

kontroli nad maksymalnym btgdem w pojedynczym
punkcie pomiarowym. Wydaje si¢ celowym sformu-
lowanie takiej funkcji dopasowania, ktéra uwzglednia
zardwno $rednig warto$¢ btedu dopasowania, jak réw-
niez maksymalny btad pomiarowy.

Wydaje sig, ze istnieje co najmniej kilka mozliwych

kierunkow rozbudowy algorytmu. Ponizej wymieniono

niektore z nich:

implementacja mechanizmu stopniowego zwigkszania

liczby regionow w miarg osiagania kolejnych pozio-

mow doktadnosci — mechanizm taki odpowiadatby

stopniowemu zwigkszaniu poziomu szczegotowosci

przy kalibrowaniu modelu symulacyjnego,

rozszerzenie algorytmu o zmienne optymalizacji mo-

dyfikowane najcze¢sciej w czasie kalibracji modeli

symulacyjnych, tj.:

— krzywe przepuszczalnosci wzglednej (gaz—ropa—
woda),

— wspo6tczynnik anizotropii pionowej dla przepusz-
czalnosci skat,

— parametry akiferow,

— $cisliwos¢ skaty ztozowej,

— glebokosci kontaktu ptynow ztozowych,

implementacja mechanizmu wyznaczania i analizy

dopasowania modelu na poziomie regionu — mechanizm

taki pozwolitby na zréznicowanie skali modyfikacji

w zaleznosci od jakos$ci dopasowania regionu.
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Nalezy zauwazy¢, ze wymienione propozycje rozbu-

dowy algorytmu oznaczaja istotne zwigkszenie liczby
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