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Zastosowanie hybrydowe] metody optymalizacji
rojem czastek w procesie automatycznej kalibrac
modeli ztozowych

W artykule przedstawiono hybrydowy algorytm kalibracji ztozowych modeli symulacyjnych oparty na metodzie
optymalizacji rojowej. W celu zapobiegnigcia zjawisku przedwczesnej zbieznos$ci metode podstawowa — optyma-
lizacje rojem czastek (PSO, ang. particle swarm optimization) potaczono z metoda lotow Lévy’ego, otrzymujac
efektywna technik¢ optymalizacyjna. Tradycyjna metoda kalibracji polegajaca na wielokrotnym powtarzaniu
procedury: symulacja — analiza wynikow — modyfikacja modelu jest czasochtonna i wymaga duzej wiedzy oraz
doswiadczenia. Algorytm podstawowy metody (optymalizacja rojem czastek) opiera si¢ na tzw. probkowaniu sto-
chastycznym i jest jedng z najbardziej efektywnych metod optymalizacji. W poréwnaniu z klasyczna optymalizacja
rojem czastek prezentowany algorytm charakteryzuje si¢ odpornoscia na zjawisko przedwczesnej zbieznosci oraz
duza efektywnoscia w przeszukiwaniu przestrzeni rozwigzan.

Stowa kluczowe: symulacje ztozowe, kalibracja, optymalizacja, inteligencja roju, loty Lévy’ego, hybrydyzacja.

The use of a hybrid particle swarm optimization method in the process of automatic
calibration of reservoir models

The article presents the hybrid algorithm for history matching of reservoir simulation models based on swarm
intelligence. To avoid the appearance of “premature” convergence, PSO algorithm was hybridized with Levy’s
“flight” which gave an effective optimization method. The traditional method is based on multiple repetition of the
same procedure of simulation — result analysis — model modification is time consuming and requires considerable
knowledge and experience. The method presented is based on Particle Swarm Optimization which is one of the
most effective optimization algorithm. The presented algorithm combines the strengths of classical PSO with the
durability of “premature” convergence and efficiency in the exploring of “solutions space”.

Key words: reservoir simulation, history matching, optimization, swarm intelligence, Levy’s “flight”, hybridization.

Wstep

Model symulacyjny to matematyczny opis ztoza, czyli
porowatej skaty wypetnionej znajdujacymi si¢ pod cisnieniem
ptynami ztozowymi — ropa, gazem i woda. Do opisu ztoza
wymagane jest okreslenie jego geometrii, wlasnosci oraz praw
fizyki zwiazanych z takim uktadem. Model geometryczny to
zbior szes$ciosciennych blokow utozonych warstwami. Do
kazdego bloku przyporzadkowane sg liczby odpowiadajace
réznym wlasno$ciom, np. porowatosci czy przepuszczalnosci.

784

Jezeli przedstawiony uktad zostanie uzupetniony odpowiednimi
réwnaniami fizycznymi opisujagcymi zachowanie si¢ ptyndw
w skale zlozowej, powstanie wowczas model pozwalajacy na
odtwarzanie proceséw zachodzacych w rzeczywistym ztozu.
Modele symulacyjne majg duze zastosowanie np. przy pro-
gnozowaniu wydobycia czy projektowaniu rozbudowy ztoza.

W czasie rzeczywistej eksploatacji ztoza mierzonych jest
szereg wielkos$ci, np. ci$nienie w odwiertach, ilo§¢ wydobytych



ptynow itd. Jezeli model jest poprawny, po uwzglednieniu ilosci
wydobytych w rzeczywistosci plynow ztozowych powinno
si¢ uzyskac ci$nienia w odwiertach zgodne z rzeczywistymi.
Zaprezentowany powyzej matematyczno-fizyczny model jest
wigc odpowiedni, jesli dobrze odtwarza rzeczywistos¢. Nieste-
ty, zbudowanie takiego modelu nie nalezy do zadan fatwych.
Dzieje si¢ tak dlatego, ze informacje, na podstawie ktorych
jest on budowany, dotycza nie wigcej niz 2% objetosci ztoza.
Budowa modelu symulacyjnego polega zatem na ,,zgadywaniu”
np. wlasnosci skaty ztozowej pomigdzy odwiertami. Znajduja
tu zastosowanie zaawansowane metody matematyczne i geosta-
tystyczne, jak rowniez techniki sejsmiczne (tzw. sejsmika 3D),
co jednak nie zmienia faktu, ze o ztozu nie wiadomo zbyt wiele,
a skonstruowany w ten sposob model jest niewiarygodny — nie
odtwarza rzeczywistego zachowania zloza.

Jedyny sposob weryfikacji modelu polega na wprowadze-
niu w nim takich zmian, aby uzyska¢ wymagang zgodno$¢
z rzeczywistoscig. Proces ten nosi nazwe kalibracji modelu
(ang. history matching) 1 w praktyce sprowadza si¢ do wie-
lokrotnego powtarzania procedury: obliczenia (symulacja)
— analiza wynikéw — modyfikacja modelu, az do uzyskania
satysfakcjonujacej zgodnosci pomiarow i wynikow, przy
czym zmiany w modelu przeprowadzane sa ,,r¢gcznie”, po
uprzednim przeanalizowaniu wynikow poprzedniej symulacji.
Ze wzgledu na ztozono$¢ problemu na sposob weryfikacji
modelu sktadajg si¢ wiedza, doswiadczenie oraz duzy naktad
czasu. Nierzadko zdarza si¢, ze uzyskanie zadowalajacego
dopasowania wymaga przeprowadzenia kilkuset prob, co przy
$rednim czasie trwania pojedynczej symulacji wynoszacym od
dwoch do dziesieciu godzin moze oznaczaé tygodnie pracy.

Modele symulacyjne posiadajg nierzadko kilkaset ty-
sigcy blokow. W kazdym bloku okreslonych jest szereg
wielkos$ci (porowato$¢, przepuszczalno$é, przewodnose,
ci$nienie kapilarne, przepuszczalno$¢ wzgledna itd.). Ponadto
wskazane sg strefy nieciaglosci skaty ztozowej, tzw. usko-
ki, kontakty ptynéw zlozowych i ich wtasnos$ci, wtasnosci
warstw wodonos$nych i wiele innych wielko$ci. Oznacza to,
ze liczba mozliwych kombinacji tych parametréw jest trudna
do okreslenia. Co prawda znana jest ogélna posta¢ rownan
przeptywow, lecz sa to rownania nieliniowe, rozwigzywane
wielokrotnie w trakcie symulacji, nie mozna zatem wyciagnac
z ich postaci zadnych wnioskow. Mamy wigc do czynienia
z bardzo ztozonym uktadem fizycznym, definiowanym przez
duzg liczbe parametréw liczbowych i opisywanym przez
skomplikowany uktad nieliniowych réwnan rézniczkowych.
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Kalibracja modelu to proba rozwigzania problemu od-
wrotnego. Oznacza to, ze probuje si¢ tak zmodyfikowaé
dane wejsciowe (np. wlasnos$ci skaty ztozowej), aby uzy-
ska¢ zadane wartosci wielko$ci wyjsciowych (np. ci$nienia
w odwiercie). Ponadto kalibracja nie ma jednoznacznego
rozwigzania. Znaczy to, ze ré6zne kombinacje zmian w mo-
delu moga da¢ bardzo podobne wyniki i nierzadko trudno
rozstrzygnaé, ktore rozwigzanie jest lepsze.

Jedng z pierwszych prob zbudowania mechanizmu wspo-
magajacego proces kalibracji modelu symulacyjnego podjeli
Chen et al. [5], ktorzy sformutowali ten problem jako zagad-
nienie optymalnej kontroli. Dzisiaj mozna wyrdzni¢ kilka
kategorii metod wspomagania procesu kalibracji modelu
symulacyjnego. Sa to np. metody gradientowe [1], metody
filtrowania czgstek, np. metoda filtru Kalmana [10, 13, 14],
oraz metody probkowania stochastycznego.

Ostatnia z wymienionych kategorii stata si¢ obecnie bar-
dzo popularna, co spowodowato jej szybki rozwoj, ktéry
mozemy obserwowaé w postaci wielu stosowanych z po-
wodzeniem realizacji. Do tej grupy metod naleza: metoda
sasiedztwa [19], algorytmy genetyczne [4], symulowane
wyzarzanie [20], przeszukiwanie rozproszone [ 18], metoda
tabu [21], metoda hamiltonianu Monte Carlo [17], metoda
fancuchow Markowa [16], metoda aproksymacji stochastycz-
nej [7], metoda optymalizacji chaotycznej [15].

Algorytm stosowany w procesie automatycznej kalibracji
modelu symulacyjnego musi szybko operowaé w wielowy-
miarowej przestrzeni rozwigzan oraz skutecznie poszukiwaé
dobrych rozwigzan przy ograniczonej liczbie symulacji.
Wybor odpowiedniej metody optymalizacji ma szczegolne
znaczenie w przypadku, gdy szukamy oszacowania wielu
parametréw w obecnosci wielokrotnych minimoéw lokalnych,
czyli w sytuacji, z ktéra mamy do czynienia przy kalibrowa-
niu modeli ztozowych. Wtasnie umiejetnos$¢ radzenia sobie
z obecnoscia minimoéw lokalnych nalezata do gtownych
przyczyn rozwoju metod optymalizacji opartych na prob-
kowaniu stochastycznym. Jedng z odmian prébkowania
stochastycznego sa metody wykorzystujace tzw. inteligencje
roju. Metody te ze wzgledu na prostote idei, zbiezno$¢ oraz
zachowanie réwnowagi pomig¢dzy eksploracja i eksploatacja
przestrzeni rozwigzan sg obecnie intensywnie rozwijane.

W artykule zostat zaproponowany hybrydowy algorytm
wspomagania kalibracji modeli symulacyjnych oparty na
optymalizacji rojem czgstek — jednej z najpopularniejszych
metod inteligencji roju.

Optymalizacja rojem czastek

Jedna z najpopularniejszych metod rojowych jest opty-
malizacja rojem czastek (PSO, ang. particle swarm optimi-

zation). Ma ona swoje korzenie w symulacji uproszczonego
systemu spotecznego, jaki tworzg stada ptakow 1 fawice ryb.

Nafta-Gaz, nr 11/2014 785



NAFTA-GAZ

Zastosowanie prostych regut umozliwia im zsynchronizowany i
bezkolizyjny ruch, dajacy efekt zachowania jednego organizmu.
Ruch tawicy ryb czy stada ptakow jest wypadkowa dziatania
wszystkich osobnikdw, koncentrujacych si¢ na utrzymaniu
optymalnego dystansu od swoich sgsiadow przy rownocze-
snym podazaniu za liderem. Badania nad PSO rozpoczgto od
prob graficznej symulacji zachowania takich grup. Szybko
okazato si¢ jednak, ze stworzony model matematyczny moze
by¢ rowniez wykorzystany jako metoda optymalizacyjna.
W optymalizacji rojem czastek rozwigzania zwane czgst-
kami wspolpracuja ze sobg w celu znalezienia optymalnego
znich. W czasie procesu optymalizacji kazda czgstka zmienia
swoje polozenie w przestrzeni rozwigzan poprzez wyzna-
czanie ukierunkowanego wektora predkosci. Wektor ten
jest modyfikowany z wykorzystaniem informacji o historii
poszukiwan zaréwno danej czastki, jak i czastek sgsiednich.
Metoda ta moze by¢ opisana ponizszymi formutami:

(1a)

P P g
Vis] = OV +Cll’1(pt _xt)+02r2(pt _xt)

T
Xiv1 = X% TV

(1b)

gdzie: v/,, — aktualny wektor predko$¢ i-tej czastki, w — staty
lub zmienny parametr determinujacy wptyw poprzed-
niego polozenia czastki na jej aktualng pozycje, x/,, —
aktualna pozycja i-tej czastki, p/ — najlepsze rozwig-
zanie dla i-tej czastki, p? — najlepsze rozwigzanie dla
roju czastek, »,, r, — liczby losowe, ¢,, ¢, — parametry
skalujace (zmienne lub state).

Zgodnie z powyzszymi formutami kazda czastka roju
przeszukuje przestrzen rozwigzan, modyfikujac potoze-
nie na podstawie swoich najlepszych rozwigzan p; oraz
wykorzystujac informacj¢ o najlepszym rozwigzaniu
w roju p¥. Wspoblczynniki skalujace pozwalaja na kontrolg
wplywu poszczegdlnych cztondéw wektora predkosci na
rozwigzanie. Jesli ¢, = 0, czastka wykorzystuje wytacznie
informacje¢ o najlepszym rozwigzaniu w roju. W przypadku
¢, = 0 czastka poszukuje rozwigzania samodzielnie, nie
uwzgledniajgc rozwigzan uzyskanych przez inne czastki.
Nalezy zaznaczy¢, ze w literaturze istnieje wiele modyfi-
kacji optymalizacji rojem czgstek. Powyzej przedstawiono
jej klasyczng postac.

Problem przedwczesnej zbieznosci algorytméw rojowych

Gléwny problem przy stosowaniu algorytmow rojowych
(w szczegoblnosci PSO) stanowi zjawisko tzw. przedwczesne;j
zbiezno$ci. Mamy z nim do czynienia miedzy innymi w sy-
tuacji, gdy np. liczba elementdéw roju jest istotnie mniejsza
od liczby optymalizowanych parametrow. Polega ono na
tym, ze algorytm po osiggni¢ciu dostatecznie dobrego roz-
wigzania nie jest w stanie poszukiwacé lepszych. Zjawisko to
wynika z zasady dziatania algorytméw rojowych. Zaréwno
w przypadku algorytmu mrowkowego (zastosowanie tej
metody w procesie automatycznej kalibracji modeli symu-
lacyjnych przedstawiono w [12]), jak i optymalizacji rojem
czastek, w kazdym kroku optymalizacji elementy roju,
poszukujac rozwigzania, sa ,,przyciaggane” przez najlepsze
znalezione dotychczas rozwigzanie. Jeéli jest ono dostatecz-
nie dobre, kierunki dalszych poszukiwan zdeterminowane

sa przez to rozwiazanie, a kolejne rozwiazania ,,kraza”
wokot niego. Zjawisko to stanowi odpowiednik problemu
minimoéw lokalnych w klasycznych metodach optymalizacji.
Dobrym opisem przedstawionego problemu jest schodzenie
z gory (poszukiwanie minimum) wedtug zasady ,,poruszam
si¢ tylko w dot”. Jezeli w trakcie schodzenia natrafimy na
doling, juz si¢ z niej nie wydostaniemy. Jednym ze sposo-
bow zapobiegania zjawisku przedwczesnej zbieznos$ci jest
stosowanie algorytmow hybrydowych. Laczg one cechy
dwéch lub wigcej metod optymalizacji w taki sposob, aby
z jednej strony nie straci¢ efektywnosci oryginalnej metody,
z drugiej za$ zwigkszy¢ element losowosci przeszukiwania
przestrzeni rozwigzan. W pracy zastosowano algorytm lotow
Lévy’ego jako mechanizm zapobiegajacy przedwczesnej
zbieznosci.

Analiza klastrowa i regionalizacja modelu

Jezeli przyjmiemy, ze optymalizowanymi parametrami
beda wspdtczynniki skalujgce wartosci porowatosci 1 prze-
puszczalnos$ci w ztozu, nalezy zdawac sobie sprawe z matej
efektywnosci takiego podejScia w sytuacji, w ktorej liczba
kalibrowanych odwiertow jest rzedu kilkudziesieciu, a dane
obserwacyjne wskazujg na duze roznice w zachowaniu si¢
odwiertow. Konieczny staje si¢ wtedy podziat ztoza na pod-
obszary (regiony) i niezalezne dobieranie wspotczynnikow
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skalujacych dla kazdego z nich. Z jednej strony zwigkszamy
w ten sposob doktadnos¢ opisu ztoza przez model, z drugiej
za$ liczba poszukiwanych parametrow rosnie liniowo ze
wzrostem liczby regionow.

W celu rozwigzania zarysowanego problemu prezentowany
algorytm udoskonalono poprzez dodanie modutu regionalizacji
ztoza. Modut ten uruchamia kalibrowany model symulacyjny,
a nastgpnie — analizujac wyniki symulacji 1 wykorzystujac



metody grupowania danych podobnych — dokonuje podziatu
odwiertdw na grupy. Nastepnie kazdy z blokéw modelu sy-
mulacyjnego przypisywany jest do odpowiedniego regionu
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w zalezno$ci od odlegltosci od poszczegdlnych odwiertow
w taki sposob, ze bloki znajdujace si¢ w poblizu odwiertow
bedacych w jednej grupie naleza do tego samego regionu.

Algorytm hybrydowy

W celu zapobiegnigcia zjawisku przedwczesnej zbiez-
nos$ci zastosowano metod¢ lotow Lévy’ego jako spo-
s6b hybrydyzacji podstawowej metody optymalizacji.
Obie metody, tzn. optymalizacja rojem czastek oraz loty
Lévy’ego, zostaly wykorzystane w algorytmie w przedsta-
wiony ponizej sposob.

W kazdej iteracji cz¢$¢ rozwigzan modyfikowana jest
zgodnie z PSO (formuly 1a, 1b), pozostate za§ wedtug po-
nizszej formuty:

i i
xworst(t+1) - xrand/best(t) ta-s (2)

gdzie: ., 1) — NOWE TOZWIGZaNie, X, e — 10SOWO Wybrane

rozwigzanie z grupy najlepszych, a =

— wspot-
iter

czynnik skalujacy zalezny od numeru iteracji (4 — mak-
symalna warto$¢ wspolczynnika skalujacego), s — liczba
losowa generowana wedtug rozktadu Lévy’ego.

Formuta (2) przedstawia zasade lotow Lévy’ego. Nowe
rozwigzanie generowane jest na podstawie losowo wybranego
rozwigzania z grupy najlepszych poprzez jego zaburzenie
zgodnie z rozktadem Lévy’ego. Wspotczynnik skalujacy a
wprowadzono w celu kontroli zbieznosci. W miar¢ wzrostu
numeru iteracji wspotezynnik skalujgcy maleje, co powoduje
utrzymanie zbiezno$ci algorytmu.

Przedstawiona procedura wykonywana jest do momentu
spetnienia warunku zakonczenia obliczen, np. osiggniecia
okreslonej liczby wykonanych symulacji, uzyskanej doktad-
nosci lub liczby iteracji. Algorytm zostat zbudowany w taki
sposob, aby wyeliminowac konieczno$¢ udziatu uzytkownika
w czasie procesu optymalizacji. W zwiazku z tym program
wyposazono w moduty analizy, kopiowania, przenoszenia
1 modyfikowania plikow wsadowych zawierajacych dane
oraz wyniki symulacji. Po wykonaniu niezbednych operacji
program uruchamia symulator zlozowy, a po zakonczeniu
symulacji analizuje uzyskane wyniki.

Przyktady optymalizaciji

Testowy model symulacyjny

Testy efektywnosci zbudowanego algorytmu optymali-
zacyjnego prowadzono dla trojfazowego (ropa, woda, gaz)
modelu ztoza PUNQ-S3. Model symulacyjny tego ztoza
zostal udostepniony przez firme Elf dla celow testowych
1 jest dostepny na zasadach open source. Model sktada si¢
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PRO-15
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/
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Rys. 1. Ztoze PUNQ-S3. Widok 3D

7 2660 blokéw (siatka blokow 19 x 28 x 5), z czego 1761
blokéw jest aktywnych. W modelu uwzglgdniono uskok
oraz dwa aktywne akifery typu Cartera—Tracy’ego. Proces
automatycznej kalibracji prowadzono dla ci$nien dennych
(BHP), wyktadnikow gazowych (WGOR) oraz wyktadnikow
wodnych (WWCT) w czasie eksploatacji ztoza przez 6 od-
wiertow w ciggu 16 lat. W aplikacji wykorzystano symulator
ztozowy Black OilEclipse 100 firmy Schlumberger. Na ry-
sunku 1 przedstawiono widok 3D uzytego w pracy modelu
ztozowego. Prowadzona analiza obejmowata kalibracj¢ mo-
delu dla odwiertow strefy gazowej (PRO-1, PRO-4, PRO-12)
oraz ropnej (PRO-5, PRO-11 i PRO-15).

Zatozenia wstepne
Przyje¢to nast¢pujace zalozenia dotyczace sposobu dzia-
lania algorytmu:
* Funkcje dopasowania przyje¢to w postaci Sredniego btedu
kwadratowego w formie przedstawionej ponizej:

j(O'i _S'i)z
) JZN

RMSE = /
2

mj
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W powyzszej formule przez N, oznaczono liczbg po-
miaréw dla j-tej serii pomiarowej, O;;, S; to odpowiednio
wyniki obserwacji i modelu dla i-tego pomiaru w j-tej serii

pomiarowej, natomiast O, to $rednia warto$¢ danych ob-

mj

serwacyjnych w j-tej serii pomiarowe;j. Przez M oznaczono

liczbg serii pomiarowych.

» Zarowno model nieskalibrowany, jak i elementy roju
w pokoleniu ,,0” otrzymywano w wyniku modyfikacji
parametrow modelu wyj$ciowego. Warto$¢ parametru
uzyskiwano jako iloczyn warto$ci modelu wyjsciowego
i liczby losowej wygenerowanej rozkladem jednostaj-
nym. W celu ograniczenia przestrzeni rozwigzan liczby
losowe generowano z przyjetego arbitralnie zakresu
(0,7+1,3).

* Elementy roju rozwigzan w pokoleniu ,,0” generowano
w sposob gwarantujacy pokrycie catej przestrzeni roz-
wigzan. W tym celu wyznaczono minimalng dozwolong
odleglto$¢ pomigdzy rozwigzaniami. Odleglos¢ ta w przy-
padku unormowania zmiennych optymalizacji do zakresu

(0=1) ma postac:
D = pfl
min k

gdzie: p — wymiar przestrzeni rozwigzan, k — liczba elemen-
tow roju.

Elementy roju w pokoleniu ,,0” zostaly wygenerowane
losowo, jednak w taki sposob, aby odlegto$¢ pomigdzy dwo-
ma dowolnymi rozwigzaniami nie byta mniejsza niz D,;,.

* W celu zapobiegniecia przedwczesnej zbieznosci algo-
rytmu przyjeto, ze 75% najlepszych rozwiazan bedzie
sterowane algorytmem optymalizacji rojem czastek, na-
tomiast pozostate 25% — metoda lotéw Lévy’ego.

* Przyjeto, ze algorytm konczy optymalizacje, gdy liczba
wykonanych symulacji osiagnie warto$¢ 300.

Optymalizacja globalna
W celu zbadania skuteczno$ci zbudowanego algorytmu
przeprowadzono szereg testow jego zbieznosci. Prowadzono
je na przyktadzie modelu, w ktérym kalibracji podlegato
9 wybranych parametrow, charakteryzujacych cate ztoze.
Jako parametry podlegajace optymalizacji przyjeto:
— glebokos¢ kontaktéw: woda—ropa oraz ropa—gaz (2 pa-
rametry);
— przepuszczalnos$¢ 1 migzszos¢ akiferéw typu Cartera—
Tracy’ego (2 akifery — 4 parametry);
— porowato$¢, przepuszczalnos¢ pozioma, wspotczynnik
anizotropii pionowej (3 parametry).
Testy przeprowadzono dla 5 oraz 10 elementéw roju
rozwigzan, przy czym w kazdym przypadku optymalizacja
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prowadzona byla w dwoch wariantach: z zastosowaniem
mechanizmu zapobiegajacego przedwczesnej zbieznosci
(PSOL) oraz przy wykorzystaniu klasycznego algorytmu
optymalizacji rojem czgstek (PSO).

Na rysunkach 23 przedstawiono przyktadowe zaleznosci
funkcji dopasowania (RMSE) od liczby iteracji odpowiednio
dla dziesigcio- oraz pigcioelementowego roju rozwigzan. Na
rysunku 2 zaprezentowano przyktad poréwnania skutecznosci
obu algorytméw w sytuacji, w ktorej liczba optymalizowa-
nych parametrow jest w przyblizeniu réwna liczebnos$ci roju
rozwigzan. W poczatkowej fazie optymalizacji algorytm
zmodyfikowany (PSOL) wprawdzie szybciej znajduje lepsze
rozwigzania, lecz w miar¢ zwigkszania si¢ liczby wykona-
nych symulacji réznica jako$ci dopasowania szybko maleje.
Na wykresie nie zauwaza si¢ rowniez roznic w charakterze
zmiennos$ci dopasowania RMSE dla obydwu algorytméw.
Przeprowadzone testy pozwalajg stwierdzié, ze w przypad-
ku gdy liczba zmiennych optymalizacji jest w przyblizeniu
réwna liczebnos$ci roju rozwiazan, zastosowanie mechanizmu
zapobiegania przedwczesnej zbiezno$ci nie ma istotnego
wplywu na ostateczng jako$¢ dopasowania.
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Skuteczno$¢ algorytmu PSOL uwidacznia si¢ wyraznie,
gdy liczba optymalizowanych parametrow jest istotnie wigk-
sza od liczebno$ci roju rozwigzan. Sytuacje takg obrazuje
rysunek 3, na ktéorym poréwnano efektywnos$¢ algorytmow
PSO i PSOL dla 9 zmiennych optymalizacji i pi¢ecioele-
mentowego roju rozwigzan. W przypadku algorytmu PSO
mozna zauwazy¢ wyrazny efekt przedwczesnej zbiezno-
$ci. Po szybkim znalezieniu odpowiedniego rozwigzania
algorytm nie jest juz w stanie istotnie go poprawic¢. Takie
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zachowanie algorytmu optymalizacyjnego objawia si¢ dtu-
gimi odcinkami poziomymi na wykresie zaleznoS$ci funkcji
dopasowania od liczby iteracji. Zupetnie inny charakter ma
analogiczna zalezno$¢ dla algorytmu PSOL. Algorytm ten
przez caty czas poprawia dobre rozwigzanie znalezione
weczesniej, co na wykresie obrazuja krotkie odcinki poziome
dla coraz nizszych wartosci RMSE. Ostateczne dopasowa-
nie w przypadku PSOL jest ponad szeSciokrotnie lepsze od
osiggnigtego przez PSO.

Optymalizacja regionalna

W celu zweryfikowania efektywnos$ci algorytmu dla
wigkszej liczby parametréw optymalizacji przeprowadzo-
no kalibracj¢ modelu z wydzielonymi regionami. Przyjety
podziat na regiony przedstawiono na rysunku 4.

£

Rys. 4. Podziat zloza na regiony

Dla zwickszenia doktadnosci opisu ztoza przez model
wokol kazdego z odwiertdw utworzono osobny region.
Dodatkowy region wprowadzono wzdtuz strefy kontak-
tu woda—ropa (kolor niebieski). W przypadku kazdego
regionu kalibrowano 3 parametry (porowatos$¢, przepusz-
czalno$¢ pozioma, wspotczynnik anizotropii pionowej).
W konsekwencji dla 7 regionéw otrzymano 21 parametréw
optymalizacji. Niezaleznie od parametréw kalibrowanych
w regionach modyfikacjom podlegaty rowniez parametry
charakteryzujace cate ztoze. Ostatecznie optymalizowano
30 parametrow ztoza, ktore kalibrowano dziesiecioele-
mentowym rojem rozwiazan. Poréwnanie efektywnosci
algorytmow PSO i1 PSOL przedstawiono na rysunku 5.
Analogicznie do wczesniejszych testow algorytm PSOL
wykazat duzg skuteczno$¢ w przeszukiwaniu przestrzeni
rozwigzan, uzyskujac ostatecznie ponad dwukrotnie lepsze

dopasowanie w poréwnaniu z algorytmem PSO. Nalezy
rowniez zwroci¢ uwage na charakter zmienno$ci miary
dopasowania (RMSE) ze wzrostem liczby wykonanych
symulacji. W przypadku PSOL wykazuje ona staty spadek,
$wiadczacy o ciaglym poprawianiu otrzymywanych rozwia-
zan. Algorytm PSO po poczatkowym ulepszeniu rozwigzania
nie jest w stanie skutecznie kontynuowaé optymalizacji do
konca trwania kalibracji.
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Rys. 5. RMSE vs liczba iteracji (liczebnos¢ roju = 10,
liczba parametrow = 30)

Przykiad dopasowania

Na rysunkach 6—13 przedstawiono przyktadowe wyniki
dopasowania dla kalibrowanego modelu testowego. Zapre-
zentowane rezultaty dotycza kalibracji modelu dla 30 para-
metréw optymalizacyjnych przy dziesigcioelementowym roju
rozwigzan. Na rysunkach przedstawiono dane pomiarowe oraz
wyniki symulacji dla modelu skalibrowanego 1 nieskalibro-
wanego. Pomimo tego, ze liczba zmiennych optymalizacji
trzykrotnie przewyzsza liczebnos¢ roju rozwigzan, otrzymane
dopasowania nalezy uzna¢ za zadowalajace. Dla cis$nien
dennych (BHP) oraz wyktadnikow gazowych (WGOR)
uzyskano bardzo dobre dopasowania danych pomiarowych
do wynikow symulacji.
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Rys. 6. Wynik dopasowania modelu. Odwiert PRO-1. Ci$nienie na spodzie odwiertu (WBHP)
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Rys. 7. Wynik dopasowania modelu. Odwiert PRO-5. Cisnienie na spodzie odwiertu (WBHP)
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Rys. 11. Wynik dopasowania modelu. Odwiert PRO-1. Wyktadnik wodny (WWCT)
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Podsumowanie

Zbudowany algorytm hybrydowy charakteryzuje si¢ duza
efektywnoscig w przeszukiwaniu przestrzeni rozwigzan. Prze-
prowadzone testy potwierdzajg, ze wynika to z zastosowania
rozktadu prawdopodobienstwa Lévy’ego (tzw. metoda lotow
Lévy’ego) do losowego generowania kolejnych modyfikacji
najgorszych rozwigzan roju. Takie podejscie gwarantuje dobra
zbiezno$¢ algorytmu przy rownoczesnym przeszukiwaniu
calej przestrzeni rozwigzan.

W sytuacji gdy liczba parametrow optymalizacji jest
w przyblizeniu rowna liczbie rozwigzan roju, stosowanie
algorytmu PSOL nie powoduje istotnych r6znic w jako$ci
dopasowania w porownaniu do PSO. Nalezy jednak za-
uwazy¢, ze algorytm zmodyfikowany (PSOL) osiaga lepsze
rozwigzania wyraznie szybciej.
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Pewng niedogodnoscia prezentowanego algorytmu jest
istnienie parametrow swobodnych ustalanych arbitralnie.
Wyznaczenie ich warto$ci optymalnych moze by¢ zrealizo-
wane jedynie metoda prob i bledow.

Efektywnos$¢ metody zalezy w duzym stopniu od pa-
rametru okreslajacego, jaki procent rozwigzan sterowany
jest zasada optymalizacji rojem czastek, a jaki modyfiko-
wany zgodnie z rozkladem Lévy’ego. Przyjeta proporcja
75% do 25% zostata wyznaczona metodg prob i btedow.
Jesli zbyt duzo rozwigzan modyfikowanych jest wedtug
rozktadu Lévy’ego, proces optymalizacji zmierza w kie-
runku bladzenia losowego, co istotnie obniza efektywnos¢
algorytmu. W przeciwnym przypadku napotykamy problem
przedwczesnej zbieznosci.



Istotnym elementem prezentowanego algorytmu jest

modut analizy klastrowej grupujacy odwierty w zalezno$ci
od jako$ci dopasowania. Na tej podstawie w ztozu zostaje
automatycznie wydzielonych kilka podobszarow, dzieki

czemu wzrasta doktadnos$¢ jego opisu. Konsekwencjg zasto-

sowania regionalizacji ztoza jest znaczne zwigkszenie liczby

kalibrowanych parametrow.

Algorytmy rojowe wykazuja swoja efektywnos¢ w inzy-

nierii ztozowej zarowno w przypadku rozwazan teoretycz-

nych, jak i rzeczywistych zt6z. Coraz czesciej tez stosowa-

Prosimy cytowac jako: Nafta-Gaz 2014, nr 11, s. 784-793
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ne sa w komercyjnych aplikacjach wspomagania procesu

kalibracji modeli symulacyjnych. Ze wzgledu na element

losowosci efektywnie przeszukujg przestrzen rozwigzan.

Sa tatwe w implementacji i bez problemu moga by¢ faczone

zardwno ze soba, jak i z innymi metodami optymalizacyjnymi.

Powstajg wtedy algorytmy hybrydowe, wykorzystujace zalety
zastosowanych metod. Wszystko to powoduje, ze algorytmy
rojowe stanowig obiecujacy kierunek badan nad tworzeniem
coraz efektywniejszych algorytméw wspomagania procesu
kalibracji modeli symulacyjnych.

Artykut powstal na podstawie pracy statutowej pt. Algorytm automatycznej kalibracji modeli symulacyjnych wykorzystujgcy opty-

malizacyjne metody inteligencji roju — praca INiG na zlecenie MNiSW; nr zlecenia: 76/KZ/13, nr archiwalny: DK-4100-76/13.
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