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(57) Abregé/Abstract:
L'invention concerne un procedé d'exploitation d'un reservoir geologigue qui peut consister a l'exploitation d'un réservoir
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realisee selon un schema d'exploitation (SE) defini a partir d'un modele de reservoir (MR), ledit modele de reservoir étant cale
(CAL) par rapport a des donnees dynamiques (DD). Selon l'invention, le calage (CAL) est realise en calculant une fonction objectif
(OF) pour un ensemble de modeles de reservoir. Ladite fonction objectif (OF) permet de déterminer une lol analytique de
distribution conditionnelle (POST) des parametres incertains dudit modele, cette lol est utilisee ensuite pour genérer de nouveaux
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(57) Abrege(suite)/Abstract(continued):
modeles de réservoir gjoutes audit ensemble de modeles de reservoilr.
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Abregeé descriptif

L'invention concerne un procédé d'exploitation d'un reservoir geologique qui peut
consister a l'exploitation d'un réservoir d'hydracarbures ou d'un reservoir de stockage de gaz
(par exemple de CQ,). L'exploitation (EX) du réservoir géologique est réalisee seion un
schéma d'exploitation (SE) deéfini a partir d'un modéle de reservoir (MR), ledit modele de
réservoir étant calé (CAL) par rapport a des données dynamiques (DD). Selon l'invention, le
calage (CAL) est réalisé en calculant une fonction objectif (OF) pour un ensemble de
modeéles de réservoir. Ladite fonction objectif (OF) permet de déterminer une loi analytique
de distribution conditionnelle (POST) des parametres incertains dudit modele, cette loi est
utilisée ensuite pour générer de nouveaux modeles de réservoir ajoutés audit ensembie de

modeles de réservaolr.
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1

PROCEDE D’EXPLOITATION D'UN RESERVOIR GEOLOGIQUE A PARTIR D’UN
MODELE DE RESERVOIR CALE PAR LE CALCUL D’UNE LO! ANALYTIQUE DE

DISTRIBUTION CONDITIONNELLE DE PARAMETRES INCERTAINS DU MODELE

La présente invention concerne le domaine technique de l'industrie pétroliere, et plus
particulierement I'exploitation de réservoirs souterrains, tels que des réservoirs pétroliers ou

des sites de stockage de gaz.

L'optimisation et Pexploitation d'un gisement pétrolier reposent sur une description
aussi précise que possible de la structure, des propriétés pétrophysiques, des propriétés des
fluides, etc., du gisement etudie. Pour ce faire, les spécialistes utilisent un outil qui permet de
rendre compte de ces aspects de fagon approcheée : le modele de réservoir. Un tel modele
constitue une maquette du sous-sol, représentative a la fois de sa structure et de son
comportement. Généralement, ce type de maquette est représenté sur un ordinateur, et I'on
parle alors de modele numeérique. Un modeéle de réservoir comporte un maillage ou grille,
géneralement tridimensionnelle, associée a une ou plusieurs cartes de proprietes
pétrophysiques (porosité, permeéabilité, saturation...). L'association consiste a attribuer des
valeurs de ces propriétés petrophysiques a chacune des mailies de la grille.

Ces modeles bien connus et largement utilisés dans l'industrie pétroliere, permettent
de déterminer de nombreux parametres techniques relatifs a 'etude ou Pexploitation d'un
reservoir, d'hydrocarbures par exemple. En effet, puisque le modele de reservoir est
représentatif de ia structure du réservoir et de son comportement, un speécialiste peut
Futiliser par exemple pour determiner les zones qui ont le plus de chances de contenir des
hydrocarbures, les zones dans lesquelles il peut étre intéressant/nécessaire de forer un puits
d’'injection ou de production pour améliorer la récupération des hydrocarbures, le type
d'outils a utiliser, les proprietés des fluides utilisés et récupéres.... Ces interprétations de
modeles de réservoir en termes de « parametres techniques d'exploitation » sont bien
connues des specialistes. De la méme fagon, la modélisation des sites de stockages de CO,
permet de surveiller ces sites, de détecter des comportements inattendus et de préedire ie

déplacement du CO, injecté.

Afin de réaliser ces différentes interprétations, les spécialistes ont besoin de connaitre
le comportement dynamique de leur modele de réservoir. Ceci est réalisé en simulant les
écoulements de fluides au sein d'un réservoir au moyen d'un logiciel appeie simuiateur
d’écoulement. C'est ce qui est appelé une simulation de réservoir. Une ou plusieurs
simulations de réservoir peuvent étre nécessaires. Le logiciel PumaFlow ® (IFP Energies
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la

nouvelles, France) est un exemple de simulateur d'écoulement utilis€ dans le domaine de

I'exploitation des réservoirs souterrains.

Ces interpkétations sont réalisées a l'aide d’'un modéle de réservoir que I'on souhaite
le plus représentatif possible, c'est-a-dire cohérent avec toutes les données disponibies. Ces

donnees comprennent en général :
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- des mesures en certains points de la formation géologique de la propriete modélisee,
par exemple dans des puits. Ces données sont dites statiques car elles sont
invariables dans le temps (a I'échelle des temps de la production du reservoir) et sont

directement liées a la propriété d'intérét, et

- des "données d'historique”, comprenant des données de production, par exemple les
débits de fluide mesurés aux puits ou les concentrations de traceurs et des données
issues de campagnes d'acquisition sismique répétées a des temps successifs, dites
de sismique 4D. Ces données sont dites dynamiques car elles évoluent en cours
d'exploitation et sont indirectement liées aux propriétés attribuées aux mailles du

modele de reservoir.

L e nombre de données statiques disponibles étant tres faible par rapport au nhombre de
mailles du modele de réservoir, des extrapolations sont necessaires. Par exemple des
méthodes probabilistes peuvent étre utilisées pour remplir le modele en proprietés
petrophysiques. Dans ce cas les données statiques disponibles sont utilisees pour definir
des fonctions aléatoires pour chaque propriété pétrophysique comme la porosité ou la
perméabilité. Une représentation de la répartition spatiale d’'une propriété petrophysique est
une realisation d’'une fonction aléatoire. De fagon générale, une realisation est generée a
partir d'une part d'une moyenne, d'une variance et d'une fonction de covariance qui
caractérise la variabilité spatiale de la propriété étudiée et d'autre part d'un germe ou d'une
serie de nombres aléatoires. De nombreuses techniques de simulation, dites simulations
geostatistiques, existent comme la methode de simulation séquentieile Gaussienne, la
methode de Cholesky ou encore la methode de transformee de fFourier rapide avec
moyenne mobile FFT-MA. Ces techniques sont décrites notamment dans les documents

suivants :

- Goovaerts,P., 1997, Geostatistics for natural resources evaluation, Oxford Press,
New York, 483 p.

- Le Ravalec, M., Ncetinger B., and Hu L.-Y., 2000, The FFT moving average (FFT-MA)
generator: an efficient numerical method for generating and conditioning Gaussian
simulations, Mathematical Geology, 32(6), 701-723.

La construction d'un modéle de réservoir représentatif se fait par étapes. Tout d'abord,
on construit un modeéle de réservoir sur la base des données statiques. Puis ce modele est
mis a jour afin de reproduire au mieux les données d'historique via la simulation

d'écoulement tout en conservant la cohérence avec les donnees statiques.
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Les techniques d'intégration des données dynamiques (données de production et/ou
sismique 4D) dans un modele de reservoir sont bien connues des spécialistes : ce sont des
techniques dites de "calage d'historique” ("history-matching” en anglais).

Le calage d'historique consiste a modifier les parametres d'un modele de réservoir, tels
que les perméabilités, les porosités ou les skins de puits (représentant les
endommagements autour du puits), les connections de failles..., pour minimiser les ecarts
entre les données d'historique mesurées et les réponses correspondantes simulées a partir
du modele de réservoir. Les parametres peuvent étre liés a des régions geographigues
comme les permeabilités ou porosités autour d'un puits ou plusieurs puits. L'ecart entre ies
donnees d'historique et réponses simulées forme une fon¢tionnelle, dite fonction objectif. Le
probleme du calage d'historique se résout en minimisant cette fonctionnelle.

Plusieurs types de méethodes existent pour minimiser cette fonctionnelle. Certaines ne
fournissent qu'un seul modéle correspondant au minimum de la fonction objectif. D'autres
cherchent a estimer la loi de distribution des parametres incertains conditionnée aux
données dynamiques, dites loi a posteriori, et ainsi estimer l'incertitude sur les parametres.
En effet, l'incertitude sur les données mesurées et le simulateur d'écoulement se propage
sur l'estimation du "meilleur" modele de réservoir. |l est alors important de connaitre la loi a
posterion autour du meilleur modele. Dans le cas général, cetfte loi ne peut &tre connue qu'en
générant un échantillon de valeurs suivant celle loi. On peut utiliser pour cela des methodes
de type Markov-Chain Monte Carlo (MCMC), qui convergent vers la loi voulue. Une telle
meéthode est decrite dans le document :

- Geyer C J (1992) Practical Markov chain Monte Carlo (with discussion). Statistical
Science 7:473-511. doi:10.1214/ss/1177011137.

Les methodes MCMC necessitent un grand nombre de simulations d'écoulement, ce
qul demande un temps de calcul important. Pour limiter ['utilisation du simulateur
d'écoulement et donc pour réduire le temps de calcul, d'autres solutions ont été imaginées.
Par exemple, il est possible d'utiliser un modele de la fonction objectif dans l'espace des
parametres, appelé "surface de réeponse”. Ce modeéle est construit progressivement au cours
des itérations par interpolation des points simulés. Par exemple, le document suivant décrit

une telle methode :

- Busby D, Feraille M (2008) Adaptive Design of Experiments for Bayesian Inversion —
An Application to Uncertainty Quantification of a Mature Oil Field. Journal of Physics:
Conference Series 135. doi: 10.1088/1742-6596/135/1/012026.
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Cette approche présente donc deux niveaux d'approximation : le premier concerne la
convergence de ['algorithme MCMC dont il est tres difficile de dire s'il a converge vers la lo
voulue ; le second concerne I'approximation de la fonction objectif par la surface de reponse.

Ainsi, l'objet de linvention concerne un procedé d'exploitation d'un reservoir
géologique selon un schéma d'exploitation deéfini a partir d'un modele de reservoir. Le
modéle de réservoir est obtenu par une technique de "calage d'historique" probabiliste
prenant en compte une loi analytique de distribution conditionnelie de parameétres incertains
associée a une surface de réponse donnée. Dans le procédé selon l'invention, cette surface
de réponse n'approche pas la fonction objectif elle-méme mais une autre fonction
déterminée a partir de la fonction objectif. Ceci permet d'obtenir de meilleures
approximations de la fonction objectif et donc de la loi a posteriori. De plus, l'utilisation d'une
loi analytique permet de reduire les temps de calcul, d'envisager un traitement beaucoup
plus rapide des résultats et d'obtenir un modele de réservoir representatif en limitant les

approximations.

Le procede selon Finvention
L'invention concerne un procédé d'exploitation d'un réservoir géologique selon un
schema d'exploitation défini a partir d'un modéle de réservoir, ledit modéle de réservoir

comportant un maillage associé a des parametres @ dudit réservoir. Pour ce procédé, on

realise les etapes suivantes :
a) on construit un modele de réservoir cale sur des données mesurées au sein dudit

reservoir au moyen des étapes suivantes :
1) on genére de maniere stochastique un ensemble initial de modéles de réservoir a

partir de lois de probabilité p(8) desdits paramétres @ ;

ii) on détermine une fonction objectif F(#) mesurant un écart entre des données
dynamiques j,,...,y, acquises en cours d'exploitation et des données

dynamiques simulées au moyen d'un simulateur d'écoulement et desdits modeles
de réservoir appartenant audit ensemble ;

i) on détermine & partir de ladite fonction objectif F(8) une loi analytique
p(9|yl,..., y,,) de probabilité conditionnelle des parameétires € connaissant

lesdites donnees dynamiques mesurées y.,...,J, ;

V) on genere au moins un nouveau modeéle de reservoir au moyen de ladite o

analytique p( Ve yn) et on ajoute ledit nouveau modele audit ensemble de

modéles de réservoir :



10

15

20

25

30

CA 02821099 2013-07-12

V) on reitere les etapes ii) a iv) et on determine ie modele de réservoir qui minimise

ladite fonction objectif ;
b) on détermine un schéma d'expioitation optimal du reservoir en simulant l'exploitation
du reservolr au moyen dudit modele de réservoir calé et dudit simulateur

d'ecoulement ; et
C) on exploite ledit reservoir en mettant en ceuvre ledit schéma d'exploitation optimal,

Selon linvention, on determine ladite loi analytique conditionnelle p( Py peees y,,) en

déterminant une approximation d'une fonction G{(@) telle que G(8)=exp(- F(8)), puis en

calculant ladite loi analytique a  partir de la relation suivante

__Ge)xplo)
p(alyls'"’yn )"' IG(@)XP(@)de .

De preference, on determine l'approximation de ladite fonction G(9) en calculant

G(9,.)= exp(—- F(Q. )) pour les modeles i appartenant audit ensemble, puis par interpolation

desdites valeurs de G(6,).

Selon un mode de réalisation de I'invention, on interpole lesdites valeurs de G{@,) par

une technique de krigeage.
Selon linvention, & I'étape iv) a chaque itération on génére plusieurs nouveaux

modeles de reservoir, parmi lesquels on choisit M, modéles qu'on ajoute audit ensemble,

ledit ensemble de modeles de reéservoir est constitué lors de la construction de I'ensembie
initial d'un nombre M, de modéles.
De maniere avantageuse, lesdits M, modéles dudit ensemble initial sont

échantillonnés par une technique de plan d'expériences de type hypercube latin.

De maniere avantageuse, lesdits M, modeles ajoutés dans ledit ensemble sont

choisis a l'aide de I'approximation de ladite fonction G(6).
Selon une variante de réalisation de linvention, au moins une partie desdits M,

modéles sont les modéles pour lesquels I'approximation de la fonction G(@) donne les

valeurs maximales.

En outre, au moins une partie desdits M, modéles peuvent étre les modeles pour

lesquelies pour lesquels la qualité de l'approximation de la fonction G(9) possede des

variances de krigeage les plus élevées parmi lesdits nouveaux modéles.

On peut réaliser une étude de sensibilité par le calcul de plusieurs fonctions objectif,
chaque fonction objectif étant calculée pour une partie des parametres ou pour un intervalle
de temps limiteé par rapport aux informations disponibles.
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L'invention concerne également un produit programme d'ordinateur teléchargeable
depuis un reseau de communication et/ou enregistré sur un support lisible par ordinateur
et/ou exécutable par un processeur. |l comprend des instructions de code de programme
pour la mise en ceuvre du procede tel que décrit ci-dessus, lorsque ledit programme est

execute sur un ordinateur.

Présentation succincte des figures

D'autres caractéristiques et avantages du procedé selon l'invention, apparaitront a la
lecture de la description ci-apres d'exempies non limitatifs de réalisations, en se referant aux

figures annexees et decrites ci-apres.

La figure 1 illustre les différentes étapes du procédé selon l'invention.

La figure 2 illustre des valeurs de la fonction objectif pour les différents modéles de
reservoir consideres au cours du processus de calage du procedeé selon linvention.

Les figures 3 illustrent la distribution de différents parametres.

L.es figures 4 illustrent la distribution de différents parameétres pour differentes périodes

de calage.
Les figures S illustrent la distribution de differents parameétres lorsque certains

parametres sont fixés.
Les figures 6 illustrent des données de production au pulits.
Les figures 7 a 12 illustrent la distribution de différents parameétres pour I'exemple 2.

Description détaillée de l'invention

Le procede de linvention est destiné a l'exploitation d'un réservoir souterrain, cette

exploitation peut consister a la récupération d'hydrocarbures mais aussi au stockage de gaz,
tel que du CO; dans le réservoir. Dans la suite de la description, nous allons décrire
essentiellement ['utilisation du procédeé dans le cas de la récupération d'hydrocarbures.

La figure 1 illustre le procédé d'exploitation d'un réservoir pétrolier selon l'invention. Le

procedé comporte les étapes principales suivantes :

1) détermination de parametres incertains (X1)
2) construction d'un ensemble initial de modéles de réservoir (EMRI)
3) calage d'historique de type probabiliste (CAL)

4) simulation de schémas d'exploitation (SE)
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5) exploitation du gisement (EX)

Etape 1) détermination de paramétres incertains (X1)

Lors de cefte etape, on détermine un ensemble de P parameétres incertains

6=(6,..6,) utilisés dans le modele de réservoir ainsi que des lois de probabilité p(6,)

(dites lois "a priori") pour chacun de ces parameétres. Ces lois n'incorporent aucune
iInformation venant des données dynamiques. Elies sont basées sur des informations venant
de la connaissance du réservoir, de données statiques (géologiques par exemple), etc. Par

exemple, les lois de probabilité p(&) choisies peuvent étre du type uniforme, Gaussien, etc.

Les parameétres incertains peuvent étre liés a n'importe quelle partie du modéle de
reservoir. Par exemple, il peut s'agir de parameétres permettant de remplir le modéle de
reservoir en proprietés petrophysiques (perméabilité, porosité), de parameétres caractérisant
les puits (skins), les fluides en place ou injectés (saturation en huile résiduelle aprés
balayage a 'eau ou au gaz par exemple) ou encore la structure du réservoir (connections de

failles). Un jeu de valeurs des parametres 8 =(6,...6,), qui correspond également & un point

de l'espace des parameétres, définit donc un modéle de réservoir. Une modification de
chaque parametre entraine donc une modification du modéle de réservoir. En particulier, si
le parametre incertain est lié a la repartition spatiale d'une propriété pétrophysique, il peut
étre necessaire d'utiliser une technique de simulation géostatistique pour générer le modeéle

de réservoir associe.

Etage 2) construction d'un ensemble initial de modéles de réservoir (EMRI)

Les formations geéologiques sont en général des milieux trés hétérogénes. La
modélisation d'un réservoir, ¢'est-a-dire la construction d’'un modéle de réservoir respectant
les donnees statiques, nécessite de recourir & des procédés de construction dits
« probabilistes » du fait de la limitation de l'information disponible (nombre de puits restreints,
...). De ce fait, les modeéles géologiques construits a partir de ces procédés probabilistes
sont appelés « modéles stochastiques ». La construction d'un modeéle stochastique de
reservoir doit d'abord dépendre de I'environnement du dépét géologique, ce qui permet de
representer les hétérogenéités majeures qui contrélent I'écoulement des fluides. L'intégration
des donnees statiques dans ce modele passe par des opérations linéaires et peut se faire a
partir de technigues geostatistiques bien connues des spécialistes. Pour cela, on peut utiliser

avantageusement un simulateur géostatistique.
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Un modele de réservoir, pouvant étre représenté sur un ordinateur, comprend une
grille a N dimensions (N>0 et en genéral égal a deux ou trois) dont chacune des mailles se
voit affecter la valeur d'une propriété caractéristique de la zone étudiee. Il peut s'agir par
exemple de la porosité ou de la perméabilité distribuée dans un réservoir. Ces valeurs
constituent des cartes. Ainsi un modéle comprend une grille associée a au moins une carte.
D'autres parametres caracterisant par exemple les puits ou les fluides injectés interviennent

egalement dans la definition de ce modele.

Lors de cette étape on génere de maniere stochastique un ensembile initial de modeles

de réservoir au moyen de la loi de probabilité a priori p(@) de chaque paramétre incertain.

Plus precisement, on genere pour chaque parametre incertain g sélectionné lors de

'étape 1), un échantillon (X1) de M, valeurs selon la loi de distribution a priori p(6.), par

exemple a partir d'une methode de plan d'expeéerience de type hypercube latin. On obtient

ainsi un ensemble de M, jeux de valeurs des parameétres incertains, et donc M, modéles

de réservoir différents.

Etape 3) calage du modéle de réservoir (CAL)

Le but du processus de calage selon l'invention est de construire un modéle de
réservoir le plus représentatif possible. Or, a ce stade, les données dynamiques n'ont pas
eté considéerées pour construire le modeéle de réservoir initial. On acquiert donc des données
dynamiques en cours d'exploitation du gisement (DD). Il s'agit de données de production,
d'essais de puits, de temps de percée, de sismique 4D... dont la particularité est de varier au
cours du temps en fonction des écoulements de fluide dans le réservoir. Ces mesures sont
realisees au moyen d'outils de mesure tels que des débitmétres ou des capteurs sismiques.

On note (y,...y,) le vecteur des données dynamiques observees et (¢..r) les temps

d'acquisition correspondants.

Ces données dynamiques sont ensuite intégrées dans le modele de réservoir par le
bials du calage probabiliste. Selon l'invention, on réalise un calage d'historique de type
probabiliste (CAL) en réalisant les étapes suivantes :

. on utlise un simulateur d'eécoulement f pour calculer la reponse en
production simulée avec les modeles de reéservoir que I'on souhaite évaluer

(SIM) ;

ii. on caicule une fonction objectif (OF) mesurant 'écart entre les résultats
simules (SIM) et les données dynamiques (DD) associées ;
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9

iii. on construit par krigeage une approximation de |I'exponentielle de l'opposé
de la fonction objectif, et on détermine pour cette surface de réponse une

loi de probabilité conditionnelle analytique ;5(9|y1,..., }’n) des parametres

incertains connaissant les données dynamiques, cette loi est également

appelée loi a posteriori (POST) ;

IV. On genere au moins un nouveau modele de reservoir que l'on souhaite
evaluer pour améliorer la qualité de la surface de réponse (EMR) ;

v. on reitere les étapes i) a iv), pour connaitre le plus précisément possible la

distribution a posteriori de la fonction objectif.

.. simulation des données dynamigues (SIM)

Au moyen d'un simulateur d'écouiement, par exemple le logiciel PumaFlow ® (IFP
Energies nouvelles, France), on simule les écoulements dans les modeéles de réservoir a
evaluer, c'est a dire soit les modeéles de réservoir de I'ensemble initial, soit les modéles de
reservoir generes lors de literation précédente. On peut simuler par exemple la récupération
de pétrole ou les déplacements des fluides (par exemple les gaz stockés) dans le réservoir.

il. calcul d'une fonction objectif (OF)

La fonction objectif F(@) représente les écarts entre les données dynamiques

mesurées (DD) et les données dynamiques simulées (SIM). Selon un mode de réalisation de

linvention, on calcule la fonction objectf F(8) au sens des moindres carrés

1 < 2 , oo . .
F(9)=-2-§ @; ( yi—J (ti,é’)) avec @, le poids associé a la donnée | .

Selon finvention, on calcule la fonction objectif pour chaque modéle de réservoir de

'ensemble. On rappelle que cet ensemble comporte initialement M =AM, modéles de

reservoir. Cet ensemble augmente & chaque itération d'un nombre M, de modéles. La

selection des M, modéles supplémentaires, ou de fagon équivalente des M, jeux de

valeurs des parametres incertains, est décrite dans le paragraphe iv) de sélection de
nouveaux modeles de réservorr.
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Ili. determination de la loi conditionnelle analytique (POST)

Le probleme inverse en ingénierie de reservoir consiste a chercher la valeur de
parametres incertains du modele reservoir qui, appliguées au simulateur d'écoulement,
fournissent une reponse simulée la plus proche possible des données dynamiques

mesurees. La reponse simulée aux puits se modélise de la fagon suivante :
y;’ _":f(ti’g)"'ei i=‘-l,...,n

ou ¢, estle i-ieme temps d'acquisition de données dynamiques, y, le vecteur des

données dynamiques observées, @ le vecteur des parameétres incertains du modele, f le

simulateur d'écoulement qui modelise la relation entre les parameétres et les données

observées, &, l'erreur entre le modéle et la donnée dynamique et n le nombre de données
dynamiques mesurees. L'objectif est d'utiliser les donnees observees pour déduire des
informations sur le vecteur des parametres incertains &.

On suppose ici que les erreurs &£, entre le modele de simulation d'écoulement f (tl.,é?)
et les donnees observeées y, suivent une loi donnée, estimée en fonction des erreurs de

mesure. La loi de distribution conditionnelle du vecteur € connaissant les données

mesurees, ou loi a posteriori, est donnee par la formule de Bayes

)zppl,.-.,y,, 6)xp(6)
P(,V] > wyn—)

ou p(8) est la loi de distribution a priori, p(y,,...,y.) est la loi de distribution des

p(9|y1 o3V

9) est 1a lol de distribution conditionnelle des données dynamiques

données, p(yl yeoes Yy

sachant 6 et p(t9| Viseoos y,,) est la loil de distribution conditionnelle a posteriori rechercheée.

Enfin, en supposant les erreurs £, Gaussiennes et indépendantes, la loi a posteriori peut se

reécrire :

Et dans ce cas, le poids @, utilisé pour le calcui de la fonction objectif est défini par

w. =1/0? avec ¢’ la variance de l'efreur €. .
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Selon linvention, on détermine une approximation de la loi p( Piseeos yn) de

distribution conditionnelle des parameétres incertains connaissant les données dynamiques

mesurees par une loi analytique 'ﬁ(&‘ Viseeos y,,) dépendant de la fonction objectif F(@) .

On determine ladite loi analytique conditionnelle 1‘5( yl,...,yn) en considérant une
fonction G(@) dépendante de ladite fonction objectif F(8), définie par G(8)= exp(— F(6)).

La loi a posteriori se reecrit alors : p(9| P seees yn)—- GO)x p (@-— Cette relation décéule

) WX p(6)de

exp(=F(8))xp(6)
[ exp(-F(6))x p(6)a6

de la relation que nous avons vu precedemment p(l9| Viseoos y,,)z

La fonction G(@) n'étant pas connue de maniére analytique, on en construit une

approximation, appeiée également surface de reéponse, par interpolation des valeurs

connues G(ﬁj)= exp(— F(Qj )) calculées pour chacun des modeles j de réservoir au cours

de I'étape ii). Contrairement a l'art antérieur, la surface de reponse utilisee par l'invention
approche non pas la fonction objectif, mais une fonction dépendant de cette fonction objectif.

La fonction G(@) est comprise entre 0 et 1, et varie donc dans un intervalle plus restreint que

la fonction F(@). Par conséquent, il est plus facile de construire une bonne approximation de

la fonction G(8) que de la fonction F(8).

De préférence, la méthode d'interpolation utilisée est une technique de krigeage ou
toute autre méthode de régression appartenant a la famille de la minimisation du risque
empirique pénalisé dans des espaces de Hilbert a noyau reproduisant (RKHS de l'anglais

- Reproducting Kernel Hilbert Space). Ces méthodes d'interpolation permettent d'ecrire

'approximation de la fonction (ou surface de réponse) G(@) sous la forme dune

combinaison linéaire de fonctions connues. Le calcul de la loi 33'( Viseees yn) de probabilite

conditionnelle associée a G(8) fait alors intervenir différentes intégrales de ces fonctions

connues, qui sont calculables analytiqguement.

Iv. sélection de nouveaux modeles de reservoir (EMR)

On génére de nouveaux modeéles de réservoir, c'est a dire de nouveaux jeux de

valeurs des parameétres incertains, en fonction de la loi analytique ﬁ'(élyl,..., yn) de

probabilité conditionnelle obtenue a I'étape précedente. On sélectionne M, modeles parmi



10

15

20

235

CA 02821099 2013-07-12

12

cet échantillon pour lesquels on va calculer la fonction objectif afin d'ameliorer notre
connaissance de cette fonction, et donc la qualité de la surface de réponse.

Selon linvention, 'ensemble des modeles de réservoir pour lesquels on calcule la
reponse en production est augmenté a chaque itération du processus de calage par I'ajout

de M, nouveaux modéles. Ces modeles sont choisis selon plusieurs criteres (de préeférence

avec un nombre de modeles identique pour chacun des criteres), notamment :

(i) on sélectionne les points de l'espace des parametres, c'est a dire les jeux

de valeur des parametres incertains, pour lesquels la qualité de

'approximation de la fonction G(8) est faible.

(i) on sélectionne les points de l'espace des parameétres pour lesquels la

surface de réponse 5(9) prédit de fortes valeurs, c'est-a-dire de faibles

valeurs de la fonction objectif. On peut par exemple utiliser la technique de
'Expected Improvement (amélioration attendue) décrite par exemple dans
le document : Schonlau M (1997) Computer Experiments and Global
Optimization, Dissertation, University of Waterloo, Canada.

D'autres criteres peuvent étre utilisés notamment pour choisir des points ou la variance
de krigeage est élevée, les points qui si on les ajoute font diminuer le plus lintégrale de

I'erreur de modele, ou les points d'entropie maximale, ....

On génére ensuite les modeles de réservoir correspondant a chaque nouveau jeu de
valeurs des parametres sélectionnés précédemment. Ceci peut necessiter d'utiiser un
simulateur geostatistique pour générer les propriétés pétrophysiques du modele de réservolrr.

v. repeétition des étapes

Tant que le nombre maximum de points que I'on peut évaluer (simuler) n'a pas été
atteint, on réitere les etapes du calage avec un nombre de modeles de reservoir
appartenant a 'ensemble de plus en plus important.

A chaque construction par krigeage de 5(9), on calcule le critere de qualite (2 de

cefte surface de réponse a partir des modeles de réservoir de I'ensemble utilisé pour la
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$(6(6)-¢.(6)

définir : Q2 =1--2

AP —

. Dans cette équation, on note G la moyenne des

M=
Q
=
T
2

Myt

valeurs G(6,),i=1...M et G_(6.) la prédiction pour les valeurs 8 de la surface de

reponse obtenue par krigeage en utilisant les M-1 jeux de valeurs 6, j =1..M, j #i. Selon

un mode de realisation de l'invention, il est possible de définir un crnitére Q2 en enlevant des
groupes de mailles plutdt qu'une seule maille. D'autres types de criteres de qualité peuvent

étre également utilisés. Le critere de qualité 02 est meilleur si les fortes valeurs de G sont
bien prédites. Dans notre cas, ces fortes valeurs correspondent a des valeurs de parametres
pour lesquelles la fonction objectif est faible, c'est-a-dire a des valeurs ou l'adéquation avec

les donnees d'historique est bonne. Ainsi, un critere (2 eleve signifie que l'on approche
correctement la fonction objectif pour des parametres correspondant a un bon calage

d'historique.

Dans le cas déterministe, un modele de réservoir cale avec les donnees dynamiques
revient a associer aux parametres incertains (ou de calage du modele) la valeur
correspondant a la plus faible vaieur de la fonction objectif. Dans notre cas, un modele de
reservoir caleé avec les donnees dynamiques et selon la methode probabiliste decrite
précédemment revient a associer aux parameétres incertains (ou de calage du modele) leur

loi de probabilité a posteriori.

Selon un mode de réalisation de l'invention, on utilise une fonction objectif normalisée

y

F (9)= F (9% ou s est une constante de normalisation. Ceci implique de construire une

approximation de G, (9): exp(— F (6%) Les etapes précedentes ii a iv sont conservees

pour choisir de nouveaux modeéles a simuler & I'aide de I'approximation de G,(@). Ensuite,

on echantillonne la loi de probabilité a posteriori finale de la fonction objectif par une

méthode MCMC, aprés évaluation d'un modéle de F(8) par krigeage.

Etape 4) Simulation de schémas d'exploitation (SE)

A partir dau moins un modéle de réservoir calé de maniére probabiliste, les
specialistes peuvent déterminer plusieurs schémas d'exploitation (SE) correspondant a

différentes options possibles d'exploitation du réservoir souterrain : emplacement des puits
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producteur et/ou injecteur, valeurs cibles pour les débits par puits et/ou pour le réservoir, le
type d'outils utilises, les fluides utilisés et recuperés... Pour chacun de ces schémas, il
convient de determiner leurs previsions de production aprés la période de calage. Ces
previsions de production probabilistes sont obtenues au moyen d'un logiciel de simulateur
d'écoulement (de préference le méme que celui utilisé auparavant) ainsi qu'au moyen du

modele numeérigue de réservoir calé.

On définit un ou plusieurs schémas d'exploitation (SE) possibles adaptés au modéle de
reservoir. Pour chacun de ces scheémas, on propage lincertitude a posteriori obtenue aprés

le calage probabiliste.

La propagation de la loi a posteriori des paramétres incertains peut étre réalisée en
construisant des surfaces de réponses sur les résultats d'intéréts de la simulation (débit
cumuié d'huile ou valeur économique du réservoir, par exemple), ceci afin d'éviter le
lancement d'un trop grand nombre de simulations numériques. La description de cette étape
est donnée par exemple dans le document :

- Feraille M, Marrel A (2012) Prediction under uncertainty on a mature field. Oil & Gas
- Science and Technology. doi: 10.2516/0gst/2011172.

A partir des prévisions de productions probabilistes définies pour chaque schéma
d'exploitation (étape précédente), les spécialistes peuvent par comparaison choisir le
schema d'exploitation qui leur sembile le plus pertinent. Par exemple :

- en comparant le maximum du volume d'huile récupére, on peut déterminer le
schema de production susceptible de fournir le maximum de récupération ou d'étre

le plus rentable.

- en comparant l'écart type du volume d'huile récupéré, on peut déterminer le
schema de production le moins risqué.

Etape 5) Exploitation du réservoir souterrain (EX)

On exploite alors le réservoir selon le schéma d'exploitation choisi (EX) par exemple en
forant de nouveaux puits (producteur ou injecteur), en modifiant les débits et/ou les fluides

injectés ...

EXxploitation des résultats

Le calcul analytique, donc quasi-instantané, des lois de probabilité a posteriori des
parametres et de la fonction objectif pour une surface de réponse donnée permet
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d'envisager de nouvelles voies d'exploitation des résultats du calage probabiliste permettant
de mieux comprendre l'impact de chaque parametre incertain sur le comportement du

réservoir.

Par exempie, on peut decider de fixer la valeur d'un ou plusieurs des parametres et de
regarder I'impact sur lincertitude des autres parametres ainsi que sur la ou les fonctions
objectif choisies. Dans ce cas, il suffit de recalculer analytiquement la loi de distribution

conditionnelle des parameétres €, j =1...N, j #i conditionnee a la valeur choisie pour &, .

On peut egalement envisager de considerer plusieurs fonctions objectif selon
l'information recherchee. Ceci se fait en estimant la distribution a posteriori des parametres
pour chacune de ces fonctions via la construction d'une surface de réponse. La fonction
objectif F mesure I'écart giobal entre les résultats de simulations et ies données dynamiques
mesurées. Cette fonction est classiquement construite au sens des moindres carres. D'un
point de vue metier, une fonction objectif caicule la somme des écarts entre des propriétés
d'histonque liees a des objets métiers (puits P1 a P10, groupe de puits, piege, ...), eux-
mémes liés a des propriétés comme le deébit d'huile QOS, d'eau QWS, de gaz QGS, qui
saont elles-mémes fonction du temps ou ont éteé effectuées les mesures (par exemple tous les
mois de 1980 a 2000). A partir des données d'historique, it est donc possible de calculer une
fonction objectif pour n'importe quel sous-ensemble constitué d'une partie des objets, des
propriétés ou d'un certain nombre d'intervalles de temps. Par exemple, on peut determiner

une fonction objectif liee :
- au puits P1 pour toutes les propriétés et tous les temps, ou
- a la periode 1980-1990 pour tous les objets et toutes les propriétés.

Il peut donc étre interessant de connaitre finfluence des parametres sur différentes

fonctions objectif, par exemple :

- pour identifier a partir de quel moment les différents paramétres deviennent influents,
Il suffit de considérer, pour plusieurs temps, la fonction objectif incluant toutes les
données jusqu'a chacun de ces temps, puis de construire une surface de réponse
pour chacune des fonctions obtenues. On a ainsi accés a I'évolution de la distribution
a posteniort en fonction du temps de calage de maniére interactive.

- pour connaitre linfluence des parametres sur chaque puits, il suffit d'estimer les
distributions a posteriori des fonctions objectif associées aux propriétés d'un puits

donne.
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Connaitre linfluence des parameétres incertains sur des fonctions objectif "métiers”
- définies par le spécialiste lui permet de mieux appréhender le fonctionnement du réservoir et

de prendre des decisions. Par exemple, il est possible

- de fixer fictivement la vaieur des parametres vus comme influents, le spécialiste peut

d alors s'assurer que la reduction de l'incertitude sur le modele de réservoir qui en
decoule (sur les autres parametres et sur une ou plusieurs fonctions objectif definies

par fingenieur) est suffisante pour justifier une meilleure caractérisation de. ces
parametres influents. Dans ce cas, de nouvelles mesures sur le champ petrolier

peuvent étre réalisées (tests de puits, diagraphies, ...).

10 - de savoir gue des parametres liés a une partie du réservoir commencent a avoir une
influence a partir d'une date sur une ou des fonctions objectif liées a une autre partie
du reservoir, ce qui permet de mieux comprendre le fonctionnement dynamique du
reservoir. Cette compréhension peut se traduire par des schémas d'exploitation
differents et adaptés pour chacune des parties du réservoir.

15 Enfin, on peut envisager des études de sensibilité aux poids de la fonction objectif, ce
qui est extréemement colteux si I'on doit utiliser la méthode MCMC de l'art antérieur.

Exemples d'application

Afin dillustrer le procédé selon linvention, le demandeur a réalisé deux séries
20  d'expérimentations. La premiére série concerne l'obtention des distributions a posteriori. La
deuxieme série illustre la bonne corrélation entre la loi analytique associée aux surfaces de

reponse et 1a loi de distribution conditionnelle exacte.

Exemple 1

25 Pour illustrer la méthode, on décrit un exemple d'application synthétique. Le réservoir
considére contient initialement du gaz, de l'huile et de l'eau. Il est fermé par des failles sur
deux cotes, et par un aquifere sur les autres cotés. La production se fait par déplétion a partir
de six puits (PFRO1, PRO4, PRO5, PRO11, PRO12, PRO15) avec un débit de production
d'huile de 150 m°>/jour imposé & chaque puits producteur pendant 10 ans. Au cours de cette

30 peériode de production, le cumulé d'huile (V) et le ratio gaz/huile (R) sont collectés pour
chaque puits producteur, ainsi que le cumulé d'huile total dans le réservoir. Ces valeurs sont
connues avec un bruit relatif de 4%. Ces données sont illustrées par les courbes de la figure
6. La figure 6a) correspond au volume (V) du cumulé d'huile pour chaque puits producteur en
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fonction du temps t exprimé en années. La figure 6b) correspond au ratio gaz/huile (R) pour
chaque puits producteur en fonction du temps t exprime en années.

On suppose également connue dans le reservoir la distribution des proprietes
pétrophysiques (porosité, permeéabilité). Les paramétres incertains sont les sept parametres
suivants . quatre multiplicateurs de transmissitivite (MPH2, MPH1, MPV2, MPV1), la
saturation en huile résiduelle aprés balayage a l'eau (SORW), la saturation en huile
résiduelle aprés balayage au gaz (SORG) et un parameétre caractérisant I'aquifére (AQUI).

I| s'agit alors d'estimer, en utilisant le procede selon linvention, la distribution des
parametres incertains et la distribution de la fonction objectif conditionnées aux donnees

dynamiques.
Estimation des distributions a posterifori

Le calage probabiliste est réalisé avec un plan d'expérience initial de type hypercube
latin LHS definissant un ensemble constitué de 70 modeles de réservoir, puis avec un ajout
de modeles par series de 10 a chaque itération du processus de calage. Les 5 premiers

modeles ajoutés sont choisis [a ou la surface de réponse 5(9) prédit de fortes valeurs, et

les 5 suivants ou la qualité de I'approximation de G(6) est faible au sens de la variance de

krigeage élevée. L'évolution de la fonction objectif au cours de la procédure d'ajout de
modeles dans le processus de calage du modele numérique du réservoir est donnée sur la
Figure 2. Les barres verticales plus foncées marquent la derniére simulation du LHS et de
chaque série d'ajout de modéles. On peut donc voir que, aprés les 70 premiers modéles
d'exploration (LHS), les points ajoutés par séries de 10 présentent bien 5 premiéres valeurs
globalement faibles de la fonction objectif, puis 5 valeurs globalement plus élevées.

Les figures 3 représentent les courbes de la distribution a priori, de la distribution a
posteriori determinée apres le plan d'expérience initial et de la distribution a posteriori a la fin
du processus de calage pour chaque paramétre incertain (MPH2, MPH1, MPV2, MPV1,
SORW, SORG, AQUI) et pour la fonction objectif (FO). Sur ces figures, Ie point noir indique
la valeur de référence, la courbe discontinue en gris correspond a la loi de probabilite a
priori, la courbe continue en noir correspond a la loi de probabilité a posteriori avec 70
modeles et la courbe discontinue en noir correspond a la loi de probabilité a posteriori a la fin

du processus de calage avec 210 modeles.
Exploitation des resultats

Grace a la mise a jour quasi-immediate (car analytique) de la distribution conditionnelle
a posteriori pour un modeéle de krigeage donné, on peut envisager de fixer la valeur d'un ou
plusieurs des parametres incertains et de regarder l'impact sur lincertitude des autres
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parametres. Ceci est illustré par exemple sur les figures 5 ol sont représentées les
distributions conditionnelies a posteriori a la fin du processus de calage des parametres
MPH2, MPH1, MPV2, MPV1 et AQUI en fixant ou non la valeur des parametres SORG et
SORW a leur valeur la plus probable. Sur ces figures, le point noir correspond a la valeur de
réference, la courbe discontinue correspond a la loi de probabilité a posteriori lorsqu'aucun
parametre n'est fixe, alors que la courbe continue correspond a la loi de probabilité lorsqu'on
fixe SORG et SORW. On voit ici que cela engendre une modification de certaines

distributions.

On peut également envisager des études de sensibilité aux poids de la fonction
objectif. Par exemple, on peut s'intéresser a 'evolution des lois conditionnelles a posteriori
des parametres lorsque 'on considere un intervalle de calage plus ou moins long dans le
calcul de la fonction objectif. Dans le cas présenté ici, on a considéré toutes les simulations
effectuées lors du processus probabiliste et reconstruit le modéle de krigeage associé
respectivement a un historique de 10, 8, 6, 4 et 2 ans. Les nouvelles lois conditionneiles a
posterion des parametres sont donnees sur les figures 4. Sur ces figures, le point noir
designe la valeur de reférence, la courbe discontinue en gris qui reste horizontale (uniforme)
correspond a ia lot de probabilité a priori, la courbe discontinue constituée d'une série de
petits points correspond a la loi de probabilité a posteriori calcuiée pour deux ans, la courbe
discontinue constituée d'une série de tirets correspond a la loi de probabilité a posteriort
calculée pour quatre ans, la courbe continue correspond a la loi de probabilité a posteriori
calculee pour six ans, la courbe discontinue constituée d'une série de losanges correspond a
la loi de probabilité a posteriori calculée pour huit ans, et la courbe discontinue constituée
d'une série de gros poaints correspond a la loi de probabilité a posteriori calculée pour dix
ans. On remarque que les principaux changements interviennent aprés 6 ans.

Exempile 2

Cet exempie permet de détailler la méthodologie proposée sur un exemple analytique,
qui nous permet de valider et d'étudier de maniére approfondie les formes analytiques
possibles de la loi a posteriori pour différents cas. Tous les exemples développés ici ont été
traités avec le logiciel Matlab ® (MathWorks, Etats-Unis) et la boite a outils "Dacefit" pour la

construction du krigeage.
Pour cet exemple on remplace le simuiateur d'écoulement f par un modéle linéaire

flt,,8)=178 ot 8=(6,..8,) estun vecteur de dimension D.
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Pour tester la méthode de calage du procédé selon l'invention sur ce modele lineaire,

on répete la procédure suivantepour D=1, D=2etD=3:
1. On fixe la valeur de référence de 6

2. On choisit n = 10 points dans lintervalle [0,1]° selon un hypercube latin, on note ces

points ¢, i = 1,..,n et on génére les observations y, =t/ @+ &, en générant aléatoirement

des variables Gaussiennes ¢, en se fixant une valeur o . D'une part, cette étape permet de

générer les "fausses" données observées, ce qui permet de construire une fonction objectif.
D'autre part elle permet de déduire (dans ce cas précis uniquement) les lois a posteriori
exactes, pour les comparer aux lois approchees.

3. On génere un ensemble (8 )-1.n de N paramétres avec N = 10D, 20D, ou 50D

selon un hypercube latin adapté a la loi a priori considérée et on calcule (G, )i=1,_n OU
G(6, )= expl- F(6, )) pour i =1,., N. Les choix N = 10D et N = 20D correspondent a des

situations communes en pratique. Le choix N = 50D permet généralement d'avoir un modele

de krigeage extrémement predictif et sert ici de référence.

4. Pour chaque taille de I'échantillon des parametres, on détermine la loi de distribution

“conditionnelle a partir des résultats de I'étape 3, que l'on compare aux lois a posteriori

exactes.

e Testpour @ a une dimension (D = 1)

On choisit 6 = 1.

Dans le cas d'une loi a priori Gaussienne, on fixe la moyenne u = 1.2 et un écart-type
de 0.4. On représente en figure 7 la loi a priori (trait discontinu gris), la loi a postenort
approchée (constitué de croix) et la loi a posteriori exacte (constitué de tirets) pour N = 10D
et pour une covariance Gaussienne (figure 7a)) et de Matern (figure 7b)). On remarque que
dans les deux cas l'approximation est bonne : en effet, les lois de distribution a posteriori
sont confondues. Par consequent, ajouter des points suppléementaires (N=20D ou N=50D)
n'est pas necessaire.

Dans le cas d'une loi a priori uniforme, on fixe [a,, bq] = [0,2]. On représente en figure 8
la loi a prion (trait continu gris), la lol a posteriori approchée (constitué de croix) et la loi a
posteriori exacte (constitué de tirets) pour N = 10D et une covariance Gaussienne (figure
8a)) et de Matern (figure 8b)). Comme précédemment, I'approximation est de bonne qualité.

o Test pour 8 a deux dimensions (D = 2)

On chaisit 8 = [1 1].
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Dans le cas d'une loi a priori Gaussienne, on fixe la moyenne p =[1,2; 1,2] et un écart-
type de 0.4 pour chague composante, toutes les deux étant indépendantes. On représente
en figure 9 la loi a priori (trait continu en noir), la loi a posteriori approchée (constitue de
croix) et la loi a posteriori exacte (constitué de tirets) pour N = 10D et pour une covariance
Gaussienne (figures 9a) et 9¢)) et de Matern (figure 9b) et 9d)). La premiere ligne (figures

9a) et 9b)) correspond a 6, et la seconde (figures 9c) et d)) a €,. On remarque que la lot

approchee pour le premier parametre est légerement décentrée par rapport a ia 10i exacte.
En revanche, |a loi approchée pour le second parametre est proche de la loi exacte.

Dans le cas d'une loi a priori uniforme, on fixe [a,, b4y] = [a2, by] = [0,2]. Dans ce cas,
c'est la loi du premier parametre qui est mieux approchée, alors que la loi du second
présente des oscillations.

En terme de loi a posteriori, on obtient des approximations raisonnables pour

seulement N = 10D.

Lorsque f'on augmente le nombre d'echantillons pour atteindre N = 20D, les
approximations sont meilleures: le cas de la loi a priori Gaussienne est nettement ameliore
(Figure 10a) a 10d)) et celui de la loi a priori uniforme legerement. Les figures 10a) a 10d)
correspondent aux figures 9a) a 9d) pour N = 20D.

Enfin, pour N = 50D, on obtient de trés bonnes approximations. Les meilleurs résultats
sont obtenus avec la loi a priori Gaussienne, le premier parametre du cas uniforme

présentant encore quelques oscillations.

e Test pour @ a trois dimensions (D = 3)
On choisit8 =[1 1 1].

Dans ie cas d'une loi a priori Gaussienne, on fixe la moyenne g = [1,2 1,2 1,2] et un
ecart-type de 0,4 pour chaque composante, toutes les trois étant indépendanies. On
represente en figure 11 la loi a priori (trait continu gris), la loi a posteriori approchée (trait
continu en noir) et la loi a posteriori exacte (constitué de tirets) pour N = 10D et pour une
covariance Gaussienne (figures 11a), c¢) et e)) et de Matern (figure 11b),d) et f)). La premiére

ligne (figures 11a) et b)) correspond a &,, la seconde (figures 11c) et d)) a 8,, la troisieme

(figures 11e) etf)) a 6,.

Dans le cas d'une loi a priori uniforme, on fixe {a,, by} = [a,, bo} = [a3, b3] = [0,2]. Dans
ce cas, les approximations sont moins précises.
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Lorsque l'on augmente le nombre d'échantilions pour atteindre N = 20D, les
approximations sont meilleures : le cas de la loi a priori Gaussienne est nettement amélioré

et celui de la loi a priori uniforme légerement.

Enfin, pour N = 50D, on obtient de trés bonnes approximations. Les figures 12a) a f)
correspondent au figures 11a) a f) pour N = 50D.

Les differents tests montrent que lorsque ia dimension D augmente, les résultats se
degradent. C'est un resuitat attendu . plus fespace des parametres est grand, plus
I'approximation par krigeage perd en precision. Cependant, les choix classiques du nombre
de points dans l'espace des parametres N = 10D et N = 20D fournissent maigré tout des
approximations correctes. Pour cet exemple, les tests ne font pas appel @ une procédure
itérative pour rajouter des points. En pratique, lorsque |'on augmente la tailie de I'ensembie,
les points sont places dans les regions d'interét et les approximations deviennent moins

sensibles a la dimension.

On note que pour les simulations entreprises pour ces exemples, la loi analytique a
posteriori obtenue grace au procéde selon l'invention requiert un temps de calcul de l'ordre
du centieme de seconde, alors qu'un échantillonnage MCMC de l'art antérieur nécessite

plusieurs minutes.
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Revendications
1) Procédé d'exploitation d'un réservoir geologique selon un schema d'exploitation défini a
partir d'un modele de réservoir, ledit modele de réservoir comportant un maillage associe

a des parametres # dudit réservoir, caractérisé en ce qu'on realise les étapes suivantes :

a) on construit un modele de réservoir calé sur des données mesurees au sein dudit

b)

reservoir au moyen des etapes suivantes :

)

i)

1)

on genere de maniere stochastique un ensembile Initial de modéles de réservoir a

partir de lois de probabiiité p(8) desdits paramétres &

on détermine une fonction objectif F(@) mesurant un écart entre des données
dynamiques y,,...,y, acquises en cours d'exploitation et des données

dynamiques simulées au moyen d'un simulateur d'écoulement et desdits modeles

de reservoir appartenant audit ensemble ;

on détermine a partir de ladite fonction objectif F(@) une loi analytique

p(6’|yi,..., y,,) de probabilite conditionnelle des paramétres € connaissant

lesdites données dynamiques mesurées y,,...,», ;

IvV) on genére au moins un nouveau modeéle de réservoir au moyen de ladite loi

V)

analytique p(9| V) seees yn) et on ajoute ledit nouveau modele audit ensemble de

modeles de réservoir ;
on reitere les étapes ii) a iv) et on détermine le modéle de réservoir qui minimise

ladite fonction objectif ;

on détermine un schéma d'exploitation optimal du réservoir en simulant I'exploitation

du reservoir au moyen dudit modele de réservoir calé et dudit simulateur

d'écoulement ; et

c) on exploite ledit réservoir en mettant en ceuvre ledit schéma d'exploitation optimal.

Procédé selon la revendication 1, dans lequel on détermine ladite loi analytique

conditionnelle p( Py seves y,,) en déterminant une approximation d'une fonction G(8) telle

que G(@)=exp(— F(6)), puis en calculant ladite loi analytique & partir de la relation

suivante : p(Aly,,....y, )= I

G(6)xp(6)
G(6)x p(6)d6



10

15

20

25

30

3)

4)

5)

6)

7)

8)

9)

CA 02821099 2013-07-12

23

Procédé selon la revendication 2, dans lequel on détermine l'approximation de ladite

fonction G(8) en calculant G(8.)=exp(— F(6.)) pour les modéles i appartenant audit

ensemble, puis par interpolation desdites valeurs de G(8,).

{

Procédé selon la revendication 3, dans lequel on interpole lesdites valeurs de G(6.) par

une technique de krigeage.

Procéde selon 'une des revendications précédentes, dans lequel a l'étape iv) a chaque
iteration on genere plusieurs nouveaux modeles de reservoir, parmi lesquels on choisit

M, modeles qu'on ajoute audit ensembie, ledit ensemble de modéles de réservoir est

constitue lors de la construction de I'ensembile initial d'un nombre M, de modéles.

Procede selon la revendication 5, dans lequel lesdits M, modéles dudit ensembile initial

sont echantillonnes par une technique de plan d'expériences de type hypercube latin.

Procede selon l'une des revendications 5 et 6, dans lequel lesdits M, modéles ajoutés

dans ledit ensemble sont choisis & I'aide de I'approximation de ladite fonction G(6).

Procede selon la revendication 7, dans lequel au moins une partie desdits M, modéles

sont les modéles pour lesquels I'approximation de Ia fonction G(@) donne les valeurs

maximales.

Procéde selon l'une des revendications 7 ou 8, dans lequel au moins une partie desdits

M, modeles sont les modéles pour lesquels la qualité de I'approximation de la fonction

G(6) posséde des variances de krigeage les plus élevées parmi lesdits nouveaux

modéles. -

10) Procéde selon 'une des revendications précédentes, dans lequel on réalise une étude de

sensibilité par le calcul de plusieurs fonctions objectif, chaque fonction objectif étant
calculée pour une partie des parametres ou pour un intervalle de temps limité par rapport
aux informations disponibles.

11) Produit programme d'ordinateur téléchargeabie depuis un réseau de communication

et/ou enregistreé sur un support lisible par ordinateur et/ou exécutable par un processeur,
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comprenant des instructions de code de programme pour la mise en ceuvre du procédé
selon l'une quelconque des revendications précédentes, lorsque ledit programme est
exécute sur un ordinateur.
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