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В данной работе рассматривается задача адаптации гидродинамических моделей уг-
леводородных месторождений на основе сопоставления гидродинамических расчётов с
историческими данными наблюдений. В качестве варьируемых физических свойств пла-
ста используются фильтрационно-ёмкостные свойства (ФЕС) среды: пористость и про-
ницаемость. Ключевым моментом процесса адаптации является выбор способа парамет-
ризации полей ФЕС. В работе предложен эффективный метод спектральной парамет-
ризации полей ФЕС на основе алгоритма разложения Холецкого матрицы ковариации
условного процесса в Фурье-пространстве. Данный подход позволяет существенно со-
кратить число запусков гидродинамических расчётов. Проведён сравнительный анализ
результатов расчётов предложенного алгоритма со стандартным спектральным методом
на тестовой модели PUNQ-S3.
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1. Введение
Математическое моделирование является неотъемлемой частью создания про-

ектов разработки нефтегазовых месторождения. С помощью построенных геолого-
гидродинамических моделей проводится расчёт прогнозных вариантов разработ-
ки, оценивается эффективность планируемых геолого-технологических меропри-
ятий, направленных на увеличение добычи и коэффициента извлечения углево-
дородов, принимаются оперативные решения по эксплуатации месторождения.
Качество гидродинамической модели оценивается по степени её адаптации к ис-
торическим данным разработки месторождения, а также соответствия парамет-
ров модели результатам экспериментов и исследований. Одним из инструментов
адаптации является изменение полей фильтрационно-ёмкостных свойств (ФЕС)
пласта: пористости и проницаемости. Однако ручная модификации ФЕС тре-
бует большого количества времени и высокой квалификации специалистов, по-
этому актуальной является разработка автоматизированных алгоритмов подбора
свойств модели.

В основе гидродинамической модели обычно лежит усреднённая геологиче-
ская модель, построенная на основе скважинных данных и результатов анализа
сейсмических исследований и фациально-литологических свойств пород [1]. По-
лученные при этом значения ФЕС с достаточной степенью достоверности опре-
делены только вблизи скважин, а в межскважинном пространстве заданы весь-
ма условно. Поэтому при проведении адаптации гидродинамической модели в
качестве варьируемых параметров можно использовать значения полей ФЕС в
межскважинной области, а сами поля рассматривать в виде реализаций стаци-
онарных случайных процессов [2]. При проведении адаптации важно не только
обеспечить совпадение результатов моделирования с историей разработки, но и
получить физически обоснованные поля ФЕС, обладающие свойством устойчи-
вости по отношению к неточности задания исходных данных.
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Ввиду большого числа расчётных ячеек гидродинамической модели (𝑁Ω ∼
106) варьирование значений ФЕС во всех точках межскважинной области явля-
ется трудноразрешимой задачей даже для вычислительной техники современного
уровня. Отсюда возникает необходимость введения эффективной параметриза-
ции полей ФЕС в межскважинной области с числом параметров 𝑁𝑝 ≪ 𝑁Ω. На
сегодняшний день используются три основных типа параметризации [3]: регио-
нальная параметризация, метод пилотных точек, глобальная параметризация.

Региональная параметризация заключается в разбиении полей ФЕС на реги-
оны «однородности», каждый из которых регулируется своим параметром. От-
сутствие строго обоснования такого разбиения и получившиеся в результате оп-
тимизации резкие переходы на границах регионов являются несомненными недо-
статками данного подхода. Тем не менее региональная параметризация является
стандартным методом адаптации гидродинамических моделей.

Метод пилотных точек использует в качестве параметров значения полей по-
ристости и проницаемости в конечном наборе точек, называемых пилотными. Зна-
чения ФЕС в межскважинном пространстве вычисляются на основе скважинных
данных и значений в пилотных точках, с помощью геостатистических методов [2]:
кригинг, последовательная гауссовская симуляция и др. Таким образом, данный
подход позволяет провести адаптацию модели, сохранив геостатистические свой-
ства полей ФЕС: корреляционную функцию, среднее значение и дисперсию. Недо-
статками метода пилотных точек является сложный алгоритм выбора количества
и координат пилотных точек, а также локальные «выбросы» значений ФЕС в об-
ласти пилотных точек.

В качестве параметров для глобального типа параметризации используются
свойства модели, не зависящие от координат, например: средние значения и дис-
персия полей ФЕС, радиусы и направления корреляции, форма проводящих кана-
лов и др. Однако перечисленные параметры не позволяют локально варьировать
значения ФЕС.

В данной работе предлагается использовать в качестве параметров амплиту-
ды гармоник Фурье-образов полей ФЕС [4]. Использование спектрального подхо-
да [5] позволяет не только провести адаптацию гидродинамической модели, но и
значительно сократить количество запусков гидродинамического симулятора.

2. Постановка задачи
Для простоты изложения, не ограничивая общности, вместо функций пори-

стости и проницаемости пласта будем рассматривать скалярную функцию филь-
трационно-ёмкостного свойства 𝑋(�⃗�), где �⃗� — радиус вектор. Опишем входные
данные процесса автоадаптации:

1. Средние значения ФЕС пласта 𝑎(�⃗�), полученные на основе геологических
карт пористости и проницаемости.

2. Значения ФЕС 𝑤𝑗(𝑙) вдоль стволов скважин, где 𝑗 — индекс скважины, 𝑙 —
расстояние от устья скважины.

3. Данные истории разработки 𝑑𝑜𝑏𝑠𝑖𝑗 (Δ𝑡𝑘) на определённый период времени Δ𝑡𝑘,
заданные с ошибкой 𝜎𝑖𝑗𝑘, где 𝑖 — наблюдаемое значение, например, значение
забойного давления, дебит газа, нефти и воды.

Геометрия пласта описывается трёхмерной сеткой Ω. Требуется построить поле
ФЕС 𝑋(�⃗�) на сетке Ω, удовлетворяющее следующим условиям:

1. Поле 𝑋(�⃗�) совпадает со значениями отсчётов 𝑤𝑚 в ячейках, через которые
проходят скважины:

𝑋(�⃗�𝑗𝑚) = ⟨𝑤𝑗(𝑙)⟩𝑚 ,𝑚 = 1,𝑀, (1)

где 𝑟𝑗𝑚 — радиус вектор центра ячейки 𝑚 сетки, через которую проходит
скважина 𝑗, ⟨⟩𝑚 — усреднение скважинных данных, попавших в ячейку𝑚,𝑀 —
количество ячеек сетки, через которые прошли скважины.
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2. Сумма квадратов отклонений значений 𝑑𝑖𝑗(Δ𝑡𝑘), рассчитанных на основе по-
ля 𝑋(�⃗�), от наблюдаемых значений 𝑑𝑜𝑏𝑠𝑖𝑗 (Δ𝑡𝑘) не превышает заданного значе-
ния ошибки 𝜀:

𝑆(�⃗�) =

𝑁𝑑∑︁
𝑖=1

𝑁𝑤∑︁
𝑗=1

𝑁𝑡∑︁
𝑘=1

[︀
(𝑑𝑜𝑏𝑠𝑖𝑗 (Δ𝑡𝑘)− 𝑑𝑖𝑗(𝑋(�⃗�),Δ𝑡𝑘))/𝜎𝑖𝑗𝑘

]︀2 ≤ 𝜀, (2)

где 𝑁𝑑 — число наблюдаемых значений, 𝑁𝑡 — число периодов разработки,
𝑁𝑤 — число скважин.

Для уменьшения числа переменных будем использовать параметризацию поля𝑋(�⃗�):

𝑋(�⃗�) = 𝐴𝑝 (3)

где 𝑝 — параметры, 𝐴 — оператор отображения.

В таком случае задача (2) преобразуется следующим образом:

𝑆(�⃗�) = 𝑆(𝐴𝑝). (4)

Однако данная задача является плохообсуловленной [3]. Во-первых, решение за-
дачи не является единственным. Во-вторых, для конкретного решения задачи
результаты расчётов симулятора могут практически не зависит от значений неко-
торых параметров. Таким образом данные параметры могут принимать практи-
чески любые значения.

В данной работе будем использовать баесовский подход, позволяющий умень-
шить число обусловленности задачи. Согласно баесовскому формализму, данные
наблюдения 𝑑𝑜𝑏𝑠𝑖𝑗 (Δ𝑡𝑘) являются случайной выборкой с параметрами 𝑝, а выраже-
ние (4) представляет собой функцию правдоподобия 𝑓(𝑑𝑜𝑏𝑠|𝑝). Теперь положим,
что априорное распределение 𝑔(𝑝) существует, тогда параметры 𝑝 можно рассмат-
ривать как случайные величины с апостериорным распределением (АР):

𝑝 ↦→ 𝑐𝑓(𝑑𝑜𝑏𝑠|𝑝)𝑔(𝑝) (5)

где 𝑐 — константа.

Предполагая, что распределения являются гауссовскими, выражение (5) при-
мет вид:

𝑝 ↦→ 𝑐 exp(−
[︀
𝑆(𝑝) + (𝑝− �⃗�𝑝)𝑇𝐶−1

𝑝 (𝑝− �⃗�𝑝)
]︀
/2) (6)

где �⃗�𝑝 — математическое ожидание вектора 𝑝, 𝐶𝑝 — матрица ковариации векто-
ра 𝑝.

Таким образом задача адаптации сводится к оценке апостериорного максиму-
ма (МАР) параметров 𝑝:

𝑝𝑀𝐴𝑃 (𝑑
𝑜𝑏𝑠) = argmax

𝑝
𝑓(𝑑𝑜𝑏𝑠|𝑝)𝑔(𝑝), (7)

что эквивалентно

𝑝𝑀𝐴𝑃 (𝑑
𝑜𝑏𝑠) = argmin

𝑝

[︀
𝑆(𝑝) + (𝑝− �⃗�𝑝)𝑇𝐶−1

𝑝 (𝑝− �⃗�𝑝)
]︀
/(𝑁𝑑𝑁𝑡𝑁𝑤 +𝑁𝑝), (8)

и определению её неопределённости.
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3. Параметризация

Решение поставленной задачи будем проводить в предположении [2], что ФЕС
среды являются случайными процессами, представимыми в виде:

𝑋(�⃗�) = 𝑎(�⃗�) + Ψ(�⃗�) (9)

где Ψ(�⃗�) — гауссовский стационарный случайный процесс [6] с нулевым средним
и заданным корреляционным оператором 𝐵(�⃗�, �⃗�′) = 𝐵(�⃗�− 𝑟′), зависящим только
от разности векторов �⃗� = �⃗� − 𝑟′.

Будем считать, что корреляционная функции 𝐵(�⃗�) имеет гауссовский вид:

𝐵(�⃗�) = 𝜎2 exp(−‖�⃗�‖2 /𝑅2). (10)

Как известно [6], гауссовский стационарный процесс может быть представлен
в виде:

Ψ(�⃗�) =

∫︁
𝑒𝚤�⃗��⃗�𝑔(�⃗�)𝜂(�⃗�)𝑑3�⃗�, (11)

где �⃗� — гармоники Фурье-образа Ψ(�⃗�), функция 𝑔(�⃗�) такая что 𝑔(�⃗�)𝑔*(�⃗�) = 𝐵(�⃗�),
𝐵(�⃗�) — Фурье-образ функции 𝐵(�⃗�), 𝜂(�⃗�) — независимые стандартные нормальные
случайные величины.

Сеточные значения процесса Ψ(�⃗�) представляются в виде:

Ψ⃗ = FD�⃗�, (12)

где F — матрица дискретного преобразования Фурье [7], D — диагональная мат-
рица c элементами 𝐷𝑖𝑖 = 𝑔(�⃗�𝑖), �⃗�𝑖 — гармоники Фурье-образа Ψ.

Далее реализации процесса Ψ⃗ будем обозначать �⃗�. В работе [5] показано, что
в случае, когда реализации �⃗� случайного процесса Ψ⃗ удовлетворяют условию (1),
компоненты вектора �⃗� не являются независимыми и процесс моделирования реа-
лизаций �⃗� значительно усложняется. Такие процессы будем называть условными
и обозначать Ψ⃗𝑐𝑜𝑛𝑑.

Стандартный подход [8] моделирования реализаций условного гауссовского
процесса Ψ⃗𝑐𝑜𝑛𝑑 основан на коррекции безусловных гауссовских полей (КБГП) (12)
посредством учёта невязок Δ𝑘 между значениями на скважинах (1) и значениями
полученной реализации �⃗�, где 𝑘 — индекс значения ФЕС вдоль ствола скважин.

На первом этапе генерируется реализация �⃗�, используя выражение (12). Далее
определяются невязки Δ𝑘 и с помощью метода кригинг вычисляются значения
невязок Δ(�⃗�) во всех ячейка сетки Ω. Результирующая реализация представляется
в виде:

�⃗�𝑐𝑜𝑛𝑑 = �⃗� + Δ⃗. (13)

Согласно (12), матрица D отвечает за амплитуды гармоник Фурье-образа век-
тора �⃗�𝑐𝑜𝑛𝑑. Так как Фурье-образ функции (10) является функцией Гаусса с шири-
ной 𝑅𝜔 ∼ 2𝜋/𝑅, то наиболее значимые гармоники �⃗�𝑠𝑖𝑔𝑛 находятся в шаре радиу-
са 3𝑅𝜔 с центром в начале координат. Отсюда следует, что в качестве параметров
для решения задачи (4) могут выступать компоненты вектора �⃗� , соответствую-
щие гармоникам �⃗�𝑠𝑖𝑔𝑛. Однако, несмотря на то, что число значимых гармоник
много меньше количества ячеек сетки �⃗�𝜔𝑠𝑖𝑔𝑛 ≪ 𝑁Ω, количество параметров для
оптимизации остаётся достаточно высоким.

В данной работе мы предлагаем использовать подход [5], позволяющий све-
сти процесс оптимизации к нескольким последовательным оптимизациям с ма-
лым числом параметров. Метод основан на алгоритме эффективного разложения
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Холецкого (ЭРХ) [9] матрицы ковариации Σ условного процесса Ψ⃗𝑐𝑜𝑛𝑑 в Фурье-
пространстве. В этом случае реализации (13) представимы в виде:

�⃗�𝑐𝑜𝑛𝑑 = FD�⃗� = FDL𝜔𝜉, (14)

где L𝜔 — множитель ЭРХ матрицы ковариации Σ в Фурье пространстве.
Другими словами, если для безусловного процесса Ψ⃗ в качестве простран-

ства с независимыми элементами достаточно использовать Фурье-пространство,
то для условных процессов Ψ⃗𝑐𝑜𝑛𝑑 требуется дополнительное отображение L𝜔. За-
метим, что аналогично (12) в выражении (14) наиболее значимые компоненты 𝜉
определяются матрицей D.

Благодаря тому, что матрица L𝜔 является нижней треугольной [10], значе-
ние амплитуды произвольной гармоники 𝜔𝑘 зависит только от значений компо-
нент 𝜉1, 𝜉2, ..𝜉𝑘 вектора 𝜉 :

𝐴𝜔𝑘
= 𝑓(𝜉1, 𝜉2, ..𝜉𝑘), (15)

где 𝐴𝜔𝑘
— амплитуда гармоники 𝜔𝑘, 𝜉𝑘 — компоненты вектора 𝜉 .

Следовательно, процесс оптимизации задачи (4) может быть сведён к несколь-
ким последовательным оптимизациям: сначала оптимизация по компонентам век-
тора 𝜉 , соответствующая низкочастотным гармоникам, далее по среднечастот-
ным и высокочастотным, тем самым покрывая всю область гармоник �⃗�𝑠𝑖𝑔𝑛. Та-
ким образом размерность пространства параметров существенно уменьшается,
что позволяет значительно сократить количество расчётов гидродинамического
симулятора и ускорить процесс автоадаптации.

4. Оценка неопределённости

Помимо определения оптимальной реализации 𝑋(𝑝𝑀𝐴𝑃 ) важнейшим этапом
адаптации является оценка неопределённости. Для решения данной задачи необ-
ходимо построить АР (6). Однако единственным практическим способом полу-
чения АР является оценка параметров распределения по выборке. Известно [11],
что используя метод Монте-Карло по схеме марковской цепи (МКМЦ) можно
корректно построить необходимую выборку, однако данный подход требует боль-
шого количество запусков гидродинамического симулятора, что является трудо-
затратной процедурой. В данной работе используется метод RML(Randomized
Maximum Likelihood) [12]. Для линейных задач доказано [13], что выборка, по-
лученная данным методом, входит в класс корректности метода МКМЦ. Однако
для нелинейного случая строгое теоретическое обоснование отсутствует. Тем не
менее на частных примерах даже на нелинейных задачах RML даёт [14] разумную
характеристику неопределённости.

5. Тестовая модель

Продемонстрируем эффективность предложенного подхода на примере задачи
PUNQ-S3 [3] , основанной на модели реального нефтегазового месторождения.

Месторождение размерами 3420×5039×25 метров имеет куполообразный вид
с газовой шапкой, газонефтяным и водонефтяным контактами (рис. 1). На во-
стоке и юге ограничено разломом, а со стороны севера и запада – водонапорным
горизонтом. Разработка месторождения осуществляется 6 добывающими скважи-
нами, расположенными по всему газонефтяному контакту. Период истории разра-
ботки составляет 16.5 лет. Для каждой скважины заданы временные интервалы
их работы с соответствующими значениями забойного давления, газонефтяного
фактора и величины обводнённости. Общая добыча нефти за весь период разра-
ботки составляет 3, 87× 106м3.
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Расчётная сетка содержит 19× 28× 5 ячеек, из которых 1761 являются актив-
ными. Исходная геолого-гидродинамическая модель содержит все необходимые
свойства флюидов и водонапорного горизонта. Для каждой скважины заданы
кривые пористости, проницаемости по вертикали и горизонтали.

Для реалистичности данных к скважинным значениям ФЕС добавлен гауссов-
ский шум с дисперсией 15%. Данные по давлению и дебитам флюидов зашумлены
с коррелированными во времени величинами, чтобы отразить систематический
характер ошибок наблюдений. Уровень шума для давления закрытия выбирался
в 3 раза меньше, чем для давления в пласте, соответственно, 1 бар и 3 бара, что-
бы более точно отразить момент закрытия. Уровень шума для газового фактора
установлен на уровне 10% до прорыва газа и 25% после прорыва газа, тем самым
отражая разницу между растворенным и свободным состоянием газа. Аналогич-
но для обводнённости 2% до и 5% после прорыва воды.

Рис. 1. Модель PUNQ-S3 (вид сверху)

6. Результаты расчётов
В данном параграфе представлены результаты адаптации, используя подхо-

ды КБГП и РХ. Для начала, все компоненты вектора �⃗� были отсортированы так,
чтобы Фурье-образ корреляционной функции 𝐵(�⃗�) убывал. Таким образом ком-
поненты вектора �⃗� были упорядочены по степени их влияния на реализацию
процесса (9). Далее компоненты вектора �⃗� разбиты на P групп, для каждой из
которых проводилась оптимизация методом контролируемого случайного поис-
ка [15] и ограниченным числом запуска симулятора 𝑄.

В таблице 1 представлены основные результаты оптимизации для различных
значений 𝑃 , 𝑄.

Таблица 1
Результаты оптимизации и оценки неопределённости

Метод Количество Число групп 𝑃 Ошибка
итераций 𝑄 адаптации 𝑆(𝑝)

КБГП 500 10 1.35
ЭРХ 500 10 1.24

КБГП 1000 50 1.19
ЭРХ 1000 50 1.05
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Также сравнивалось количество запусков симулятора при заданной точности
расчёта. Для достижения точности 𝜀 = 1 методу ЭРХ потребовалось 1083 запус-
ков гидродинамического симулятора, в то время как методу КБГП — 1683. Такой
выбор точности обусловлен тем фактом, что точность расчётов должна быть со-
гласованна с точностью входных данных.

Наилучшие результаты адаптации для исследуемых методов представлены на
рисунках 2, 3 и 4.

Рис. 2. Результаты адаптации для накопленной добычи нефти

Рис. 3. Результаты адаптации для накопленной добычи газа

Рис. 4. Результаты адаптации для накопленной добычи воды

Сопоставив полученные результаты с данными из работы [3] (рис.5), можно
сделать вывод, что предложенный метод ЭРХ позволяет составить достаточно
точный прогноз с приемлемой степенью неопределённости.
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Рис. 5. Прогнозные значения накопленной добычи нефти за 16,5 лет
разработки и неопределённость прогноза, полученные с использованием

различных подходов автоадаптации

7. Заключение

В работе предложены два спектральных подхода в применении к задаче адап-
тации месторождений. Использование метода ЭРХ позволяет не только совпасть
с историей разработки, но и сохранить геостатистические свойства полей ФЕС.
Методы адаптации опробованы на тестовой модели PUNQ-S3. Согласно получен-
ным результатам, использование подхода РХ позволяет значительно сократить
количество запусков гидродинамического симулятора, что является ключевым
моментом для прогнозирования добычи углеводородов и оценки неопределённо-
сти полученных результатов.
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In the paper we consider optimization problem arised in history matching of reservoir
model. In such type of problems the unknown parameter often is a distributed field of the
physical quantity such as permeability and porosity fields. The way the parameter field is
parametrized greatly influences efficiency of the complete optimization approach. We propose
an efficient technique of a spectral-domain parameterization based on the Cholesky decom-
position of the covariance matrix in Fourier domain. The approach significantly reduce the
number of simulation runs. A comparative analysis of history matching of the proposed al-
gorithm and standard spectral method is performed using PUNQ-S3 test model.
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