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Zastosowanie sztucznej sieci neuronowej do uzupelnienia danych zbiornikowych
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Summary. This paper deals with a new method of using Artificial Neural Network (ANN) in solving various geological problems,
including reservoir properties assessment of carbonate rocks derived from results of microscopic analysis of images, as well as from
reconstruction of relative permeability curves for several sandstone types. Based on ANN, the relative permeability data and results of
numerical parameterisations of microscopic analyses of images were perfomed. Porosity permeability, and other parameters, i.e.
threshold pressures, specific surfaces and density, obtained during capillary pressure analyses were applied as a database. These stud-
ies indicate that the reliable database and properly prepared series of measurements result in good quality of extrapolation of relative
permeability and microscopic analysis parameters. In both cases the use of ANN produces good results. The correlation coefficient of
experimental and simulated data is high amounting to 0.98 (computer microscopic analysis) and 0.89 (relative permeability), which

enable using this method for further investigations.
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Przedstawiona praca jest kontynuacjq problemu zasto-
sowania sieci neuronowych w zagadnieniach geologicz-
nych. Dotychczasowe poszukiwania,  wykorzystujac
wzajemne zwiazki migdzy parametrami fizycznymi skal,
wyznaczanymi metodami laboratoryjnymi na prdobkach
rdzeni, atakze w polaczeniu z danymi otworowymi profi-
lowan geofizycznych koncentrowaty si¢ na symulacjach
neuronowych, w wyniku ktérych wyznaczano przepusz-
czalnos$¢, jako jeden z podstawowych parametrow charak-
teryzujacych wiasciwosci zbiornikowe skal (Tiab &
Donaldson, 1996).

Nowym elementem wykonanej pracy bylo przeniesie-
nie znaczenia wspotczynnika przepuszczalnosci z wielko-
$ci poszukiwanej (jak postgpowano w dotychczas
prezentowanych pracach wiasnych (Darta i in., 1998) oraz
w krajowej i zagranicznej literaturze (Mohaghegh i in.,
1996; Rogers i in., 1995) do roli statystycznego czynnika
weryfikujacego dziatanie sieci, przy obliczaniu innych
parametrow petrofizycznych.

Kolejnym krokiem w zastosowaniu sieci neuronowych
do charakterystyki wlasciwosci zbiornikowych byto
odtworzenie innych parametréw zbiornikowych, takich jak
przebieg krzywych przepuszczalno$ci fazowej (Such i in.,
2000) oraz parametrow przestrzeni porowej na podstawie
danych z badan szczelinowatosci wykonanych na szlifach,
wraz z komputerowa analiza obrazu (Le$niak, 1999).

Zaréwno badania przepuszczalnosci fazowej, jak i
badania szczelinowato$ci na szlifach, ze wzgledu na ich
czasochtonne przygotowanie i kosztowna obrobke, sa pro-
wadzone na mniejszej liczbie probek niz rutynowe badania
porozymetryczne. Zaistniala wigc potrzeba odtworzenia
brakujacych danych i uzupehienia profili geologicznych.
Do poszukiwania relacji faczacych poszczeg6élne parame-
try wykorzystywano do tej pory proste statystyki korela-
cyjne, jednak sie¢ neuronowa okazata si¢ najlepszym
narzgdziem, pozwalajacym poprawnie przewidywac
zwiazki pomigdzy parametrami i wyciaga¢ prawidlowe
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wnioski. Poprawno$¢ przebiegu symulacji neuronowe;j
byta kontrolowana za pomoca analiz statystycznych.

Sztuczna sie¢ neuronowa

Sie¢ neuronowa bazuje na analogii do centralnego
uktadu nerwowego istot myslacych (Tadeusiewicz, 1993;
Master, 1996). W pewnym uproszczeniu odtwarza neuro-
nowe uktady biologiczne: sktada si¢ z duzej liczby elemen-
tow przetwarzajacych informacje, ktore na podobienstwo
komorek nerwowych nazywane sa neuronami.

Kazdy neuron przenosi, przetwarza, zapamigtuje i
odwzorowuje informacje dzigki czemu cata sie¢ potrafi
sama podejmowac decyzje i generowaé poprawny wynik
pod warunkiem, ze operator dokonatl prawidtowego dobo-
ru architektury sieci i parametréw sieciowych oraz stosow-
nych algorytméw uczenia.

Zadaniem sztucznego neuronu jest obliczenie sumy
wazonej sygnalow wejsciowych. Wprowadzane do neuro-
nu iloczyny sygnatow wejsciowych x; (i=1,2,....,m) i wag
zwanych wagami synaptycznymi w; (i = 1,2,....k) sa sumo-
wane dla wszystkich sygnaléw wejsciowych, a na koniec
generowany jest sygnat wyjsciowy oznaczony g.

g:leixi []]

Sygnat g zostaje przetworzony w bloku aktywacji
przez dobrana funkcj¢ aktywacji F dajac w wyniku oczeki-
wany sygnal wyjsciowy

y=F(g 2]

Funkcje aktywacji maja charakter dwudecyzyjny w
pracy neuronu i pozwalaja otrzymana informacjg przeana-
lizowa¢ i przesta¢ do nastgpnego neuronu lub wythumié.

Sztuczna sie¢ neuronowa jest zbudowana z wiclu
potaczonych neuronéw zorganizowanych w warstwy.
Parametry tych polaczen zwane wagami sa modyfikowane
w trakcie tak zwanego procesu uczenia. Topologia
polaczen oraz ich parametry stanowia program dziatania
sieci.

Architektura sieci jest SciSle powiazana z odpowiednia
metoda doboru wag czyli metoda uczenia. Uczenie takiej
sieci odbywa si¢ z nauczycielem tzn. zbiorem o znanym
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rozwiazaniu. Testowanie przeprowadza si¢ na podobnym
zbiorze bez danych wynikowych. Metoda uczenia oparta
jest na zasadzie minimalizacji btgdu wyj$ciowego pomig-
dzy wartos$cia wyliczona a oczekiwana, tj. doswiadczalna,
poprzez dobor odpowiedniego algorytmu. Wybrany do
obliczen algorytm propagacji wstecznej jest oparty na
zasadzie minimalizacji sumy kwadratow btedow uczenia z
wykorzystaniem gradientowych metod optymalizacji.
Podstawg algorytmu stanowi funkcja energetyczna E(W)
bedaca suma kwadratow réznic pomigdzy warto§ciami
sygnatéw wyjsciowych sieci y a wartosciami zadanymi d
bedaca miara btedu sieci [3]. W przypadku wielu probek
uczacych j (j,...,p), przy k (k= 1,2,.....,m) elementach prze-
twarzajacych w warstwie wyjsciowej przybiera ona
postac:

lee
EW)=52 > (v =d{) 3]

Przyrost wag AW okresla si¢ wedlug kierunku
ujemnego gradientu pomigdzy jednostkami z warstw
ukrytych i warstwy wyjsciowe;j:

AW =% [4]
1 — wspdlczynnik uczenia

Uczenie sieci prowadzi si¢ az do uzyskania najmniej-
szego btedu Sredniokwadratowego dla wartosci spodzie-
wanej i otrzymanej. Tak przygotowang sie¢ mozna
testowac na innych zbiorach o tych samych parametrach.
Na podobnych zatozeniach oparte sa tez inne algorytmy
stosowane do sieci z nadzorem, to znaczy z procesem ucze-
nia w celu minimalizacji btedu na wyjsciu.

W przedstawionym zagadnieniu do obliczen zastosowa-
no nowy program komputerowy NeuralSIM, dziatajacy w $ro-
dowisku Windows 95, wyposazony w narzedzia
podstawowej statystyki korelacyjnej. W drodze kolejnych
prob do kazdego zagadnienia dobierano stosowna sie¢ w
zaleznosci od liczby parametrow wprowadzanych i oczeki-
wanych. Ogoélnie zastosowano sie¢ typu perceptron wielo-
warstwowy z algorytmem propagacji wstecznej oraz
tangensem hiperbolicznym jako funkcja progowa. Liczbe
warstw ukrytych i neuronow w nich zawartych dobierano
w zmudnym procesie uczenia, aby unikna¢ przeuczenia
(gdy sie¢ jest zbyt duza) lub niedouczenia (gdy sie¢ jest za
mata), gdyz w obu przypadkach sie¢ Zle generalizuje. Pod-
stawowym czynnikiem przedstawiajacym poprawnosc
symulacji jest zwykle wielko$¢ btedu sredniokwadratowe-
go (Osowski, 1996). W prowadzonych badaniach, gdy
warto$¢ jego spadata ponizej 0,05 uznawano, ze sie¢ pracu-
je poprawnie i mozna otrzymane wyniki zastosowa¢ do
dalszych obliczen. Weryfikacjg statystyczng otrzymanych
wynikéw uzyskano poprzez zastosowanie rownan korela-
cyjnych dla poréwnania wielko$ci pomierzonych z obli-
czonymi za pomoca sieci neuronowej. Wysoki
wspotczynnik korelacji pozwala uwiarygodni¢ otrzymany
wynik.
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Material badawczy

Zarowno badania mikroskopowe jak i przepuszczalno-
sci fazowej, ze wzgledu na wysoki koszt pojedynczej ana-
lizy i jej czasochtonno$¢, sa wykonywane na starannie
dobranych, reprezentatywnych dla danej facji probkach.
Nie udato si¢ znalez¢ takiego materiatu, na ktorym wyko-
nano réwnoczesnie oba rodzaje analiz w odpowiednich ilo-
sciach. Dlatego tez, zdecydowano si¢ oba przypadki
omawia¢ oddzielnie dobierajac materiat skalny mozliwie
najlepiej oprébowany.

Mikroskopowe badania szczelinowato$ci wykonywane
w krotkich, starannie dobranych seriach, tak aby mogly
reprezentowa¢ zmienno$¢ w badanym profilu geologicz-
nym, zostaly przeprowadzone na wydzielonych facjach
zeszczelinowanych skat weglanowych dolomitu gtownego
o szerokim spektrum wyksztalcenia przestrzeni porowe;j
(wykorzystano badania mikroskopowe wykonane w Pra-
cowni Petrofizyki IGNiG).

Podobnie badania przepuszczalno$ci fazowej prowa-
dzono na wyselekcjonowanych probkach reprezentatyw-
nych dla okre§lonych warstw w profilu, majacych istotne
znaczenie dla okreslenia zdolno$ci transportowych bada-
nej skaty. Najwigcej badan przepuszczalnosci fazowej
przeprowadzano na piaskowcach réznego pochodzenia
obejmujacych piaskowce miocenskie, karbonskie, ceno-
manskie oraz czerwonego spagowca. Chodzito o szeroka
reprezentacjg¢ roéznych typow skat piaskowcowych. Mate-
riat ten postuzyt jako baza do obliczen neuronowych (bada-
nia przepuszczalno$ci fazowej przeprowadzono w
Pracowni Petrofizyki IGNiG).

W obydwu zagadnieniach podstawowa rolg¢ w bazie
danych odgrywat zbiér parametréw porozymetrycznych
wraz z wynikami analizy krzywych kumulacyjnych cisnien
kapilarnych, uzyskany z badan nad skatami weglanowymi
dolomitu gltéwnego oraz piaskowcami miocenu, karbonu,
cenomanu i czerwonego spagowca (pomiary porowatosci i
analiz¢ porozymetryczng oraz przepuszczalno$é liniowa
wykonano w Pracowni Petrofizyki IGNiG).

Wszystkie badania laboratoryjne wykonano zgodnie z
obowiazujaca w PGNIiG instrukcja Wykonywanie analiz
petrofizycznych.

Zastosowanie sieci neuronowej do odtworzenia para-
metrow przestrzeni porowej na podstawie badan poro-
zymetrycznych i mikroskopowych dla wydzielonych
facji skal weglanowych

Nowym podejéciem do badan przestrzeni porowej w
przedstawionym zagadnieniu bylo zastosowanie sieci neu-
ronowej do obliczen, na podstawie poszerzonej bazy
danych, obejmujacej mikroskopowe badania szczelinowa-
tosci, wykonane na szlifach wraz z komputerowa analiza
obrazu (Anselmetti i in., 1998; Lesniak, 1999)

Jak wspomniano wyzej, badania mikroskopowe sa
wykonywane w ograniczonych ilo§ciach ze wzglgdu na ich
czasochtonne przygotowanie. Zaistniata potrzeba znale-
zienia metody, ktéra pozwolitaby na odtworzenie bra-
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kujacych danych dla calych profili geologicznych na
podstawie kompletu danych uzyskanych z innych pomia-
row wykonanych na tym samym kawatku rdzenia. Mozli-
wos¢ taka dato zastosowanie sieci neuronowej, ktora
dzigki poprawnej generalizacji na przedstawionych wyni-
kach pozwolita na uzupetnienie brakujacych parametrow,
a tym samym na stworzenie spojnego obrazu przestrzeni
porowej dla badanego typu skal. Material badany stano-
wity porowate skaty wgglanowe dolomitu gtéwnego o sze-
rokim spektrum wyksztatcenia przestrzeni porowe;j.

Metodyka

Obliczenia wykonano w dwoch etapach. W pierwszym
etapie baz¢ danych stanowity potaczone wyniki z porozy-
metrii otrzymane dla sze$édziesigciu probek (ryc. 1):
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O pory>1um
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O przepuszczalno$é

i komputerowej analizy obrazu przestrzeni porowej
oznaczonej dla dziesigciu probek:
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4 kulistosé
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oraz badan mikroskopowych na szlifach cienkich dla
sze$cédziesigciu probek:

0 wskaznik objgtosci szczelinowej

0 porowatos¢ szczelinowa

0 przepuszczalno$é szczelinowa

Poniewaz analiz¢ obrazow wykonano jedynie na dzie-
sigciu probkach, podstawowym zadaniem sieci byto uzu-
petnienie tych danych dla pozostatych pigcédziesigciu
probek. Stworzono wige baz¢ obliczeniowa zawierajaca
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Ryec. 1. Ideowy schemat blokowy.
Rekonstrukcja parametréw kompu-
terowej analizy obrazu

Fig. 1. Block diagram showing
reconstruction of computer image
analysis parameters.

Potwierdzenie poprawnosci
metody za pomocg metod
statystycznych (k=0,98)

Confirmation of a correctness
of the method using statistical
calculations (k=0,98)

dziesi¢¢ petlnych kompletdw danych, tj. dane porozyme-
tryczne i dane z komputerowej analizy obrazu na ktorej
wyuczono sie¢. Schemat architektury sieci ustalonej w
kolejnych etapach uczenia przedstawiono na ryc. 2, gdzie
zaznaczono takze parametry wejsciowe. W sieci zaprojek-
towano cztery wyjscia odpowiadajace czterem parame-
trom  komputerowej analizy  obrazu:  objgtosci
ekwiwalentnej kuli, $redniej cigciwie, kulistosci, wydtuze-
niu, ktore wymagaty uzupehienia. Nastgpnie w wyniku
symulacji na zbiorze testujacym uzupetniono poszukiwane
parametry. W ten sposob uzyskano peten zestaw danych
dla wszystkich 60 probek.

Ze wzgledu na matq liczbe kompletnych danych, nie-
mozliwe bylo wydzielenie zbioru walidacyjnego, na kto-
rym sprawdzonoby poprawno$é metody w procesie
symulacji neuronowej. Nalezalo wigc przeprowadzi¢
weryfikacj¢ otrzymanych wynikow, uciekajac si¢ do metod
statystycznych na podstawie nowej bazy danych, na ktorej
wyuczono nowo skonstruowana sie¢. Idea takiego postg-
powania bylo dotaczenie obliczonych parametréw jako
parametrow wejsciowych wraz z kompletem innych ozna-
czonych doswiadczalnie jako nowa baza danych do nowo
skonstruowanej sieci i sprawdzenie wiarygodnosci tak
sporzadzonej bazy danych przez poréwnanie przepusz-
czalnosci obliczonej z doswiadczalng. Nowa baza danych
obejmowata wyniki badan porozymetrycznych, wyliczone
w poprzedniej symulacji parametry analizy obrazu i
dotaczone dodatkowo parametry przestrzeni porowej
wyznaczone na szlifach cienkich (wskaznik objgtosci
szczelinowej, porowatos¢ szczelinowa i przepuszczalnosé
szczelinowa). W bazie danych wydzielono zbiory uczacy i
testujacy. Wynik stanowila przepuszczalnos¢ liniowa.
Architekturg sieci przedstawiono na ryc. 3.

Dobra korelacja wynikow pozwolitaby uznac, ze otrzy-
mane parametry komputerowej analizy obrazu zostaly
poprawnie obliczone. Tak wigc przygotowana sie¢ ponow-
nie wyuczono i przetestowano. Poréwnano obliczone za

Ryc. 2. Schemat perceptronu wielowar-
stwowego zastosowanego do symulacji
mikroparametroOw przestrzeni porowej na
podstawie badan porozymetrycznych oraz
mikroskopowych (komputerowa analiza
obrazu).

Fig. 2. Scheme of multilayer perceptron
used for ANN SIM simulations of pore spa-
ce microparameters based on porosime-
trical and microscopic investigations (com-
puter analysis of images)
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Ryec. 4. Zestawienie przepuszczalnosci doswiadczalnej (czar-
ne romby) oraz obliczonej metoda ANN SIM (popielate kwadra-
ty) k= 0,98

Fig. 4. Comparison of experimental (black rhombs) and ANN
SIM simulated (gray squares) permeability (k = 0.98)

pomoca sieci neuronowej wyniki przepuszczalnosci linio-
wej z otrzymanymi do§wiadczalnie, wykorzystujac meto-
d¢ rownan korelacyjnych. W wyniku przeprowadzonych
obliczen uzyskano wysoki wspotczynnik korelacji pomig-
dzy danymi do$wiadczalnymi a obliczonymi za pomoca
sieci neuronowych, ktory wyniost 0,98. Wspoétczynnik ten
potwierdza poprawno$¢ metody.

Na ryc. 4 zostaly zestawione wartos$ci przepuszczalno-
$ci doswiadczalnej (romby) i obliczonej za pomoca ANN
(kwadraty) w profilu geologicznym. Na rysunku zaznacza
si¢ duza zgodnos¢ wynikow i zachowanie trendow obu
przepuszczalno$ci. Wyniki korelacji przedstawiono gra-

Uzupetnienie Weryfikacja
przepuszczalnosci poszerzonej

liniowej za pomoca bazy danych

ANN ANN za pomocg ANN ANN
Complement of Verification of

linear permeability extended data

using ANN base using ANN

800

przepuszczalnosé liniowa
linear permeability

Ryec. 3. Schemat perceptronu wielowarstwo-
wego zastosowanego do symulacji przepusz-
czalno$ci na podstawie badan
porozymetrycznych, mikroskopowych oraz
na szlifach cienkich

Fig. 3. Scheme of multilayer perceptron used
for ANN SIM permeability simulations
based on porosimetry, microscopic and thin
section data

y=0,9391x + 0,1694

dane ANN SIM
ANN SIM data

0 4 T T T T T T 1
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dane do$wiadczalne
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Ryec. 5. Korelacja przepuszczalnoséci doswiadczalnej z przepusz-
czalno$cia obliczong metoda ANN SIM

Fig. 5. Correlation between experimental and ANN SIM simulated
permeability

ficznie na ryc.5. Ilustruja one poprawnos¢ obliczen, z
malymi odchyleniami przy wyzszych wartosciach prze-
puszczalnosci. Sie¢ neuronowa zastosowano do wyznacze-
nia parametréw petrofizycznych szczelinowo porowatych
skat weglanowych.

Zastosowana dwuetapowa symulacja, w ktorej] w
pierwszym etapie za pomocg sieci neuronowej uzupetnio-
no brakujace parametry, a w kolejnej symulacji neurono-
wej w nastgpnym etapie zweryfikowano otrzymane
wyniki, wykazata dobra jako$¢ dopasowania. Zgodno$¢
wynikow potwierdzit wysoki wspotczynnik korelacji linio-
wej wynoszacy 0,98.

Ryec. 6. Ideowy schemat
blokowy. Rekonstrukcja
parametrow  przepusz-
czalno$ci wzglednej

Fig. 6. Block diagram

Poréwnanie krzywych
przepuszczalnosci fazowych
wyznaczonych do$wiadczalnie
i za pomocg ANN

Comparison of experimental

and ANN obtained relative showing reconstruction

permeability curves g .
of relative permeability
parameters
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Rye. 7. Schemat perceptronu wielowarstwowego zastosowanego do symulacji

przepuszczalnosci liniowej na podstawie badan porozymetryczych

Fig. 7. Scheme of multilayer perceptron used for ANN SIM simulation of linear

permeability based on porosimetrical data
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Rye. 8. Korelacja przepuszczalnodci wyliczonej za pomoca ANN SIM z
doswiadczalna (k = 0,89)

Fig. 8. Correlation between experimental and ANN SIM simula-
ted permeability (k = 0.89)

Préba korelacji przepuszczalnosci liniowej z danymi
przepuszczalnosci wzglednych dla podstawowych
typow piaskowcéw zbiornikowych przy uzyciu sztucz-

nej sieci neuronowej

Kolejne zagadnienie jest poswigcone

. S bulk density
nowemu zastosowaniu sieci neuronowych
o1 : : : J orowatosc
jakim jest odtworzenie przebiegu wykresow goms,-,y

przepuszczalnosci fazowych (Oldenzieli in.,

2000). Zagadnienie jest istotne poniewaz, ze specific surface
wzgledu na dhugotrwato$¢ pomiaru przepusz- pory>1Hm
pores>Tum

czalnosci fazowych, liczba przebadanych pro-
bek jest bardzo mala w stosunku do innych
badan. Interpretacja krzywych przepuszczal-
nosci fazowych jest o tyle skomplikowana, ze

Dane porozymetryczne:
Porosimetric data

przepuszczalnosé liniowa
linear permeability

gestosé objetosciowa

powierzchnia wiasciwa

Srednica progowa
threshold diameter

przepuszczalno$¢ liniowa
linear permeability

wanych dla podstawowych typdéw piaskowcow
zbiornikowych (ryc. 6)

0 woda rezydualna

0 woda nieredukowalna

1 przepuszczalno$¢ wzgledna dla gazu

0 przepuszczalno$¢ wzgledna dla wody

za$ baza do interpolacji staly si¢ badania
ci$nien kapilarnych:

O gestos¢ objetosciowa

1 porowatos¢

1 powierzchnia wiasciwa

1 udziat porow wigkszych od Ipm

O $rednica progowa

oraz

0 przepuszczalno$¢ efektywna dla gazu.

Odwotujac sig do tak sporzadzonej bazy danych uzu-
pelniono parametry przepuszczalnosci fazowej a nastgpnie
sporzadzono wykresy fazowe dla kazdej probki.

Metodyka

Badania przepuszczalnosci fazowej, ze wzgledu na ich
dlugotrwatos¢, prowadzi sig¢ na wyselekcjonowanych
probkach reprezentatywnych dla okreslonych warstw w
profilu majacych istotne znaczenie dla okreslenia zdolno-
$ci transportowych badanej skaty. Dlatego tez, najwigcej
badan przepuszczalno$ci fazowej przeprowadzano na pia-
skowcach. Material ten postuzyl jako podstawa do obli-
czen neuronowych. Baza danych obejmowata podstawowe
typy piaskowcow zbiornikowych a mianowicie mioce-
nskie, karbonskie, cenomanskie oraz czerwonego spagow-
ca. Chodzito o szeroka reprezentacj¢ roznych typow skat
piaskowcowych. Pierwszy etap obliczen miat da¢ odpo-
wiedz na to czy takie zunifikowanie danych jest poprawne.
Zastosowano program obliczeniowy NeuralSIM wykorzy-
stujacy jako podstawg sieci neuronowe z réoznymi algoryt-
mami uczenia.

jeden z parametréw
przepuszczalnosci fazowej
chosen parameter

of relative permeability

wymaga odtworzenia catego szeregu wielko-

'q;; ., [obigtos¢ ekwiwalentnej kuli
Sci, a mianowicie przepuszczalnosci wzgled- & § volume equivalent sphere
nych dla poszczegblnych faz oraz Lo %Zgg'iﬁg?rgwa
. . . . QL
odpowiadajacego im nasycenia rezydualnego £ Q< .
.. . . = & |kulistos¢
(Kruczek i in., 1995). Podobnie jak w € S |cicularity
. . . . ’ QL
poprzednim zagadnieniu podjgto probeg rekon- % S |wyduzenie
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strukcji  brakujacych parametréw stosujac
technike¢ obliczeniowa sieci neuronowych.

Aby generalizacja wynikow przebiegala pra-
widlowo jest wymagane posiadanie reprezen-
tatywnego zbioru uczacego. Zbidr taki
sporzadzono gromadzac wyniki przepuszczal-
nosci fazowej w uktadzie woda—gaz, wykony-

Ryec. 9. Schemat perceptronu wiclowarstwowego zastosowanego do symulacji
przepuszczalnos$ci na podstawie badan porozymetrycznych oraz przepuszczal-
nosci fazowych

Fig. 9. Scheme of multilayer perceptron used for ANN SIM simulated perme-
ability based on porosimetrical and relative permeability data
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trycznych wraz z analiza krzywej kumula-
cyjnej cisnien  kapilarnych  oraz

przepuszczalno$cia liniowa jako parame-
trem wyjsciowym (ryc. 7) wyliczono za
pomoca symulacji neuronowej brakujace
przepuszczalnosci liniowe. Normalng pro-
cedura sporzadzono zbiory uczacy z wszyst-
kimi znanymi przepuszczalnosciami na
wyjsciu 1 testujacy, w ktorym parametr
wyjsciowy byl niekompletny. Dobre dopa-
sowanie trendow przepuszczalnosci (ryc. 8)
oraz dobra korelacja obliczona dla znanych
wyjsciowych (wspotczynnik korelacji
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Rye. 10. Zestawienie maksymalnej przepuszczalnosci dla gazu obliczonej metoda

ANN SIM (szare kwadraty) z doswiadczalng (czarne romby) k = 0,83

Fig. 10. Comparison of experimental (black rhombs) and ANN SIM simulated

(gray squares) maximum permeability for gas (k = 0.83)

0,9 4
0,8+ R
przepuszezalno$¢ obliczona metoda ANN SIM
. 0,7 1 ANN SIM simulated permeability rs
% —_ przepuszczalno$¢ do$wiadczalna
~% 0,6 experimental permeability
8
£2 051 s
SN
S8 04+ >
SE * *
gi:' L 03+ I * s
s * -
T 02{antel e kS 05&. N,
* SRl I I' |
01 *
.
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
- o [=2] ~ w0 oy o o~ b=y o (=23 =] N~ [{=] Yol < o
N e~ e -2 e =2 5 8 3 8 238 9 3
probka
sample

Rye. 11. Zestawienie max. przepuszczalno$ci dla wody obliczonej ANN SIM

(popielaty kwadrat) z doswiadczalna (czarny romb) k = 0,83

Fig. 11. Comparison of experimental (black rhombs) and ANN SIM simulated

(gray squares) maximum permeability for water (k = 0.83)

wyniodst 0,89) pozwolita uznaé ze sie¢ wyli-
czyla poprawne wielkosci, a ostateczny
wynik mozna uwaza¢ za wiarygodny i zasto-
sowa¢ do dalszych obliczen. Ten etap odpo-
wiedziat na postawione pytanie twierdzaco:
sie¢ generalizuje poprawnie nawet w przy-
padku, gdy badany materiat jest roznorodny
genetycznie.

Kolejnym etapem byto obliczenie za
pomoca symulacji neuronowej pozostatych
brakujacych parametrow przepuszczalnosci
fazowej. Postugujac si¢ baza danych porozy-
metrycznych, uzupetniona o wyliczona prze-
puszczalno$¢ liniowa oraz poszerzong o
parametry przepuszczalno$ci fazowej, takie
jak: wody nieredukowalnej, wody rezydualnej,
przepuszczalno$ci wzglednej dla gazu oraz
przepuszczalno$ci wzglednej dla wody —
wykonano obliczenia za pomoca sieci neurono-
wej, ktorej architektura zostata przedstawiona-
na ryc. 9. Podobnie jak poprzednio
skonstruowano zbiory uczacy i testujacy.

Sie¢ posiada jeden neuron wyjsciowy. W
kazdej kolejnej symulacji wielko$cia oczeki-
wang na wyjsciu byt jeden z uzupeklianych
parametrow przepuszczalnosci fazowej. W ten

Poniewaz, jak juz wspomniano, liczba pomiaréw prze-  sposob zrekonstruowano parametry fazowe dla wszystkich
puszczalno$ci fazowej w porownaniu z porozymetryczna — probek a otrzymane korelacje zamieszezono narye. 10, 11,

analizg rdzeni byta znacznie mniejsza, aby poszerzy¢ bazg  12.
danych dotaczono do nich wyniki porozymetrii i analizy

puszczalno$¢ liniowa. Dane te charakteryzuja

. .. T 80
przestrzen porowa wraz z jej zdolnoSciami

Przedstawione wykresy dowodza, ze symulacja neuro-
krzywych kumulacyjnych ci$nien kapilarnych oraz prze- nowa poprawnie odtwarza trendy w badanym materiale

transportowymi (Tiab & Donaldson, 1996). 0 o

W pierwszej kolejnosci, aby stwierdzi¢ ze 60 4
piaskowce rdézne genetycznie nie zakloca 5°’L *
poprawnos$ci wyniku nalezato na bazie danych €l et

porozymetrycznych przeprowadzi¢ symulacje 407

neuronowa 1 przeanalizowac korelacje pomig-
dzy danymi wyjsciowymi przepuszczalnosci
liniowej z do$wiadczalng. Oznaczenie prze-
puszczalno$ci liniowej nie byto mozliwe dla
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wszystkich probek ze wzgledéw technicznych 0+
(brak rdzenia), w pierwszym wigc etapie
zostaly wykonane obliczenia majace na celu —
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za pomocg symulacji neuronowej — uzupelnie-  Rye. 12. Zestawienie wody rezydualnej obliczonej ANN SIM (popielate romby)
nie profilu przepuszczalno$ci liniowej. Na zdoswiadczalng (czarne kwadraty) k = 0,81
bazie danych sporzadzonej z parametrdéw petro- Fig. 12. Comparison of experimental (black rhombs) and ANN SIM simulated

fizycznych uzyskanych z badan porozyme-
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neuronowej i ostateczne potwierdzenie wiary-

gaz

——gas godnosci otrzymanych wynikow przez zastoso-
woda wanie wspotczynnika korelacji  liniowej.
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skatach weglanowych 0,98, a dla badan prze-
puszczalno$ci fazowej na réznych typach pia-
skowcow  zbiornikowych 0,89. Dla
przepuszczalnosci  wzglednych  doskonata
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water saturation [%]
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o

Ryec. 13. Pordéwnanie krzywych przepuszczalnosci fazowych dos§wiadczalnej i
obliczonej metoda ANN SIM (A — najstabsze dopasowanie, B — najlepsze

dopasowanie)

20 40 60
nasycenie wodg [%]
water saturation [%]

80 100 jako$¢ dopasowania ilustruja  przyktadowo
wybrane rysunki o najstabszym i najlepszym

dopasowaniu krzywych (ryc. 13).

‘Whioski

Fig. 13. Comparison of experimental and ANN SIM simulated relative perme-

ability curves (A — poor fit, B — the best fit)

rdzeniowym 1 poprawnie odtwarza zakresy wielkosci dla
poszczegblnych parametrow. Wyliczone parametry prze-
puszczalno$ci fazowej sa wiarygodne i moga postuzy¢ do
dalszych obliczen.

Weryfikacje otrzymanych wynikdw przeprowadzono
zestawiajac krzywe przepuszczalnosci fazowej dla kazdej
badanej probki na podstawie danych do$wiadczalnych i
obliczonych za pomoca sieci neuronowej. Wykreslenie
krzywych przepuszczalno$ci fazowych dla probek o obli-
czonych parametrach oraz poréwnanie ich z krzywymi
przepuszczalnoéci fazowej wykreslonymi na podstawie
danych do$wiadczalnych potwierdzito poprawnos¢ metody
symulacji tych parametrow. Przyktadowe wyniki przedsta-
wiono na ryc. 13. Na ryc. 13A przedstawiono najstabsze z
otrzymanych dopasowan a na ryc. 13B pokazano dobre
dopasowanie krzywych przepuszczalnosci fazowych.

Podsumowanie

Otrzymane wyniki pokazaly, ze wieloparametrowa
metoda korelacji z zastosowaniem sztucznej sieci neurono-
wej daje zdecydowanie lepsze wyniki od dotychczas stoso-
wanych klasycznych metod korelacyjnych. Szczegodlnie
dla pomiaréw przepuszczalnosci fazowej ANN stanowi
jedyna wiarygodna metodg scharakteryzowania parame-
trow tej przepuszczalnosci dla pelnych profili na bazie
wynikow laboratoryjnych.

W obydwu przeprowadzonych eksperymentach obli-
czeniowych postuzono si¢ siecia neuronowa wielowar-
stwowa, jednokierunkowa, z algorytmem propagacji
wstecznej, ktora dzigki swojej architekturze, wykorzy-
stujacej wszystkie potaczenia pomi¢dzy neuronami, posia-
da zdolno$¢ dobrej generalizacji w oparciu o tak
réznorodna (pochodzaca z niezaleznych i do$¢ specyficz-
nych typow analiz) baz¢ danych jak w przedstawionym
zagadnieniu.

Nowym elementem byto wprowadzenie dwuetapowe;j
symulacji ktorej posrednim etapem bylo uzupetnienie
paramertrow w badanych profilach, positkujac si¢ odpo-
wiednio do zagadnienia dobierana baza danych, a konco-
wym etapem — weryfikacja danych za pomoca sieci

Zaprojektowane metody symulacji i archi-
tektury sieci stanowia doskonate narzedzie obli-
czeniowe bazujace na réznorodnym materiale

skalnym jakim byly zaréwno szczelinowo-porowate skaty
weglanowe jak i réznego typu piaskowce (miocenskie, kar-
bonskie, cenomanskie oraz czerwonego spagowca), a takze
na réznych niezaleznych analizach laboratoryjnych jak
porozymetria wraz z analiza ci$nien kapilarnych, prze-
puszczalno$cia liniowa i fazowa i wreszcie badaniami
mikroszczelinowatosci z komputerowa analiza obrazu.
Otrzymane wyniki pokazaly, ze wieloparametrowa metoda
korelacji z zastosowaniem sztucznej sieci neuronowej daje
zdecydowanie lepsze wyniki od dotychczas stosowanych
klasycznych metod korelacyjnych i stanowi wiarygodna
metodg scharakteryzowania parametrow dla pelnych pro-
fili na bazie wynikow laboratoryjnych.
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