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Prognozowanie cisnien dennych podziemnego
magazynu gazu przy wykorzystaniu sztucznych

sieci neuronowych

Wstep

Obecnie obowiazujace standardy zarzadzania i sterowa-
nia praca podziemnych magazyndéw gazu (PMG) obejmuja
wykorzystanie zestawu najnowszych narzedzi i metod do
ciaglej analizy i prognozowania pracy PMG. Jednym z tych
narzedzi sa sieci neuronowe, dotychczas w Polsce nie
wykorzystywane w procesie prognozowania pracy PMG.

W niniejszym artykule opisano probg wykorzysta-
nia mozliwos$ci sztucznych sieci neuronowych (SSN)
do prognozowania ci$nien dennych; zaréwno dla catego

magazynu ($rednie ci$nienie), jak i dla poszczeg6lnych
odwiertow. W tym celu przygotowano trzy zbiory danych
wejsciowych: zbior uczacy, walidacyjny i testowy oraz zbu-
dowano kilkanascie modeli sieci neuronowych. Nastepnie,
W oparciu o przygotowane dane przeprowadzono proces
,uczenia”. W efekcie wybrano optymalne architektury
sieci, ktore wykorzystano w procesie prognozowania;
zaréwno S$redniego ci$nienia PMG, jak rdwniez ci$nien
dennych w poszczegdlnych odwiertach.

Wybér danych wejsciowych

Jako parametry wejsciowe wykorzystano dane pocho-
dzace z jednego z krajowych, podziemnych magazynow
gazu. Przeprowadzona analiza obejmowata dopasowanie
ci$nien dennych w okresie historycznym oraz prognoze
ci$nienia $redniego dla jednego cyklu pracy magazynu,
a takze ci$nien dennych dla szesciu reprezentatywnych
odwiertow.

Jako zmienne wejScia/wyjscia wybrano nastgpujace
parametry pracy magazynu:

e zmienne wejSciowe — czas, ilo$¢ gazu zattoczonego/
odebranego w poszczegbdlnych cyklach, stan magazynu,

e zmienne wyjs$ciowe — Srednie ci$nienie w magazynie,
ci$nienie denne w odwiercie.

Jako dane historyczne w procesie uczenia sieci wy-
korzystano wyniki symulacji ztozowych. Krok czasowy
symulacji zlozowych nie przekracza zwykle 10 dni, co
pozwolito na wykorzystanie zbioro6w danych zawierajacych
okoto 2000 pomiaréw. Dla poréwnania, pomiary ci$nienia
dennego w odwiertach sa zazwyczaj wykonywane raz na
cykl pracy magazynu, co daje zbidr danych pomiarowych
zdecydowanie niewystarczajacy dla uzyskania akcepto-
walnej zbiezno$ci procesu ,,uczenia” sieci.

Prognozowanie $redniego ciSnienia w magazynie

W procesie konstruowania i ,,uczenia” sieci wykorzy-
stano projektanta sieci neuronowych — programu ST Neural
Network (pakiet Statistica), po uprzednim unormowaniu
danych wejsciowych 1 wyjsciowych. Testowano pigc typow

sieci, o zroznicowanej architekturze tzn. roznej liczbie

warstw ukrytych, réznej liczbie neuronéw w warstwie:

» perceptron wiclowarstwowy (MLP) — dwie architek-
tury sieci,
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» sie¢ o radialnych funkcjach bazowych (RBF),
» siec realizujaca uog6lniona regresje (GRNN),
e sie¢ liniowa.

Wykorzystujac przygotowane wczesniej dane wejscio-
we 1 wyjsciowe przeprowadzono proces ,,uczenia”, przy
czym kazdy rodzaj sieci byt ,,uczony” przy wykorzystaniu
odpowiednich dla niego algorytmow uczenia. Przyktado-
wo, dla perceptronu wielowarstwowego (MLP) proces ten
przebiegal dwuetapowo. W pierwszym etapie zastosowano
algorytm wstecznej propagacji bledow, natomiast w drugim
wykorzystano algorytm gradientow sprz¢zonych.

Do koncowej oceny efektywnosci ,,uczenia” sieci neu-
ronowej wykorzystywano dwa parametry: jako$¢ ,,uczenia”
oraz btad dla podzbioru walidacyjnego. Dla zmien-
nych ciagtych jakos$¢ ,,uczenia” jest zdefiniowana

jako iloraz odchylen standardowych, natomiast btad o

sciowych), dla ktorej az okoto 900 przypadkow pokrywa sig
z wynikami pomiar6éw. Dla sieci tej uzyskano wspotczynnik
korelacji pomigdzy danymi pomiarowymi, a wynikami
,uczenia” sieci, na poziomie 0,99 — co §wiadczy o niemal
idealnej zgodnosci poréwnywanych serii danych.

Prognoza $redniego cisnienia w magazynie zostata wy-
konana przy wykorzystaniu najlepiej ,,nauczone;j” sieci, czy-
li MLP 4:4-4-1:1. Do wykonania prognozy postuzono si¢
danymi pochodzacymi z symulatora ztozowego, z ostatniego
zrealizowanego cyklu pracy magazynu (faza zatlaczania
i odbioru gazu). Na rysunku 1 zaprezentowano porownanie
prognoz ci$nienia (wyniki sieci neuronowej) w magazynie,
z wynikami otrzymanymi z symulatora ztozowego.

Poréwnanie prognozy sredniego cisnienia w magazynie (pomiar vs. wynik sieci)

dla podzbioru walidacyjnego rozumiany jest jako % 8 a ﬁ@‘j .

znormalizowany $redni btad kwadratowy. W oparciu % 8 \ é@W

o wartosci tych parametrow wybrano najlepsza siec. g :: ‘% J@@@

W tablicy 1 przedstawiono raport podsumowujacy, : K {b@y

zawierajacy miedzy innymi jako$¢ ,,uczenia” ibtad & . % m@&

dla podzbioru walidacyjnego dla testowanych sieci é :; x «f‘

neuronowych. Najlepsze wyniki uzyskano dla sieci é + pomiar 8 ‘f
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4 —ilo$¢ neuronéw w warstwie wejsciowej, 4 — ilos¢ Czas [d]

neuronéw w warstwie ukrytej, 1 —ilos¢ neuronéw Rys. 1. Porownanie $redniego ci$nienia w magazynie

w warstwie wyjsciowej, 1 —ilo§¢ zmiennych wyj- Z prognozami sieci neuronowej

Tablica 1. Raport podsumowujacy proces uczenia sieci
s | s | ot | o | | | B | e | e

RBF 4:4-1-1:1 0,996423 | 1,001303 | 1,005816 | 0,157854 | 0,15054 0,156771 KM, KN, PI 4
GRNN 4:4-1212-2-1:1 | 0,015127 | 0,048269 | 0,045668 | 0,002397 | 0,007208 | 0,007083 SS 4
Liniowa 4:4—1:1 0,013427 | 0,013429 | 0,012945 | 0,0034 0,003206 | 0,003209 PI 4
MLP 4:4-3-1:1 0,006918 | 0,007132 | 0,006808 | 0,001752 | 0,001702 | 0,001688 | BP100, CG69b 4
MLP 4:4-4-1:1 0,004516 | 0,004845 | 0,004495 | 0,001146 | 0,00116 0,001115 | BP100, CG52b 4

Prognozowanie ci$nienia dennego w odwiercie

Dla prognoz ci$nienia dennego w odwiertach wykorzy-
stano analogiczny, jak dla §redniego ci$nienia, zbidr zmien-
nych wejsciowych. Jako zmienne wyjsciowe postuzyty
cis$nienia denne w kazdym z sze$ciu wybranych odwiertow
(sze$¢ zmiennych wyjsciowych). Testowano kilkanascie
sieci, o r6znych architekturach. Wyniki dla ostatecznie
wytypowanych i poddanych powtdrnemu ,,uczeniu” sieci
przedstawiono w tablicy 2.
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Najlepsze wyniki uzyskano dla ostatniej z wytypowa-
nych sieci (RBF 20:20-214-6:6), dla ktorej otrzymano
wspotczynnik korelacji na poziomie 0,998 — co podobnie
jak w przypadku $rednich ci$nien pozwala twierdzi¢ o ide-
alnej zgodnos$ci poréwnywanych serii danych.

Do wykonania prognoz i wyciagnigcia wnioskow co
do zdolnosci generalizujacych postuzyty dane z ostatniego
zrealizowanego cyklu pracy magazynu oraz sie¢, dla ktorej
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Tablica 2. Raport podsumowujacy wyniki uczenia sieci.

Typ sieci Jakoé.é Ja1'<os'é” o Bla‘d. B.I e .. JESe Uczenie Wejsé
uczenia walidacji — test uczenia walidacji testu
RBF 20:20-209-6:6 0,013557 | 0,017511 | 0,021981 | 0,002463 | 0,003749 | 0,003619 | SS, KN, PI 20
RBF 20:20-218-6:6 0,013006 | 0,023791 | 0,023244 | 0,00239 0,003726 | 0,00372 SS, KN, PI 20
RBF 20:20-214-6:6 0,013949 | 0,018716 | 0,020895 | 0,002458 | 0,003675 | 0,00377 SS, KN, PI 20

uzyskano najlepsza zgodnos$¢ z danymi histo-
rycznymi. Otrzymano dobra zgodno$¢ prognoz 100
z rzeczywistymi wynikami. Przyktadowe porow-
nanie wynikow otrzymanych przy uzyciu sieci
neuronowej z danymi pomiarowymi zaprezento-
wano na rysunku 2. Podobnie jak w przypadku
$redniego cisnienia w magazynie, mozna mowic
o dobrych zdolnosciach generalizujacych sieci

Cisnenie denne, BHP [bar]

i mozliwosci ich zastosowania do prognozowania

ci$nienia dennego w poszczegdlnych odwiertach, 80

dla kolejnych cykli pracy magazynu. 55

Odwiert W-4. Prognoza cisnienia dennego, BHP (pomiar vs sie¢ RBF)
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Rys. 2. Przyktadowe poréwnanie zmierzonych ci$nien dennych,

Z prognozami sieci neuronowej

Podsumowanie i wnioski

W niniejszym artykule zaprezentowano mozliwosci
wykorzystania sieci neuronowych do prognozowania
sredniego ci$nienia w magazynie oraz ci$nienia dennego
w odwiertach.

Zaprezentowano niezbedny zestaw danych wejscio-
wych dla sieci neuronowych, wykorzystywany w procesie
uczenia i pozniejszego prognozowania ci$nien w catym
magazynie 1 w poszczegdlnych odwiertach, w kolejnych
cyklach pracy magazynu.

Otrzymane wyniki pozwalaja na wyciagnigcie naste-
pyjacych wnioskow:

1. Wytypowane sieci neuronowe (zaréwno dla catego
magazynu, jak i dla poszczegdlnych odwiertow) maja
bardzo dobre zdolno$ci generalizujace i moga by¢ z po-
wodzeniem wykorzystane w procesie prognozowania
ci$nien dennych w kolejnych cyklach pracy podziem-
nego magazynu gazu. Nalezy jednak zwroci¢ uwage na
fakt, ze mozliwoS$ci uczenia sig sieci neuronowej zaleza
w duzym stopniu od wielkos$ci uczacego zbioru danych.
Uzyskane wyniki wskazuja na bardzo duze mozliwosci

generalizowania wskazanych typow sztucznych sieci
neuronowych, o ile dysponujemy dostatecznie duzym
zbiorem danych uczacych. Ze wzgledu na czestotli-
wos¢ wykonywania pomiardéw ci$nien w magazynie,
warunek ten moze by¢ trudny do spetienia — o ile nie
wykorzystamy symulacji ztozowych.

. Konstruowanie, proces uczenia i prognozowania jest

znacznie szybszy i mniej kosztowny, w porownaniu
z wykonaniem symulacji zlozowych przy wykorzy-
staniu symulatorow komercyjnych.

. Wada sieci neuronowych moga by¢ stosunkowo stabe

wiasnosci ekstrapolacyjne, tzn. ze jezeli w prognozach
pojawia si¢ dane wejsciowe z poza zakresu danych,
na ktoérych dana sie¢ byta ,,uczona”, to z duzym praw-
dopodobienstwem mozna stwierdzi¢, ze otrzymane
prognozy begda malo wiarygodne.

. Pomimo powyzszej wady oraz zastrzezenia poczynio-

nego w punkcie 1, sztuczne sieci neuronowe wydaja si¢
by¢ obiecujacym narz¢dziem wspomagajacym proces
zarzadzania i sterowania podziemnym magazynem gazu.

Artykut nadestano do Redakcji 8.04.2010 r. Przyjeto do druku 27.04.2010 .

Recenzent: doc. dr inz. Andrzej Fronski
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ZAKLAD SYMULACJI ZLOZ WEGLOWODOROW | PMG

Zakres dziatania:
sporzadzanie ilosciowych charakterystyk zt6z naftowych (konstruowanie map cyfrowych dla podstawowych

wielkos$ci ztozowych);

analizy geostatystyczne dla potrzeb projektowania modeli zt6z naftowych, w tym PMG i obliczer wolumetrycznych

wielowymiarowych i wielofazowych;

konstruowanie kompletnych symulacyjnych modeli zt6z;

wszechstronne badania symulacyjne dla potrzeb:
— weryfikacji zasobéw ptynoéw ztozowych,

— wtornych metod zwiekszania wydobycia (zattaczanie gazu lub wody; procesy WAG, procesy wypierania

mieszajgcego; oddziatywanie chemiczne),
optymalizacji rozwiercania i udostepniania zt6z,

!

!

— sekwestracji CO..

projektowanie, realizacja i wdrazanie systeméw baz danych dla potrzeb

gornictwa naftowego.
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prognozowania ztozowych i hydraulicznych (w tym termalnych) charakterystyk odwiertéw (w szczegélnosci
poziomych), dla celéw optymalnego ich projektowania,
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