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METHODE POUR MODELISER DES CARACTERISTIQUES HYDRODYNAMIQUES D’ECOULEMENTS

POLYPHASIQUES PAR RESEAUX DE NEURONES.

@ - Méthode pour modéliser en temps réel par des ré-
seaux de neurones, des caractéristiques hydrodynamiques
d’écoulements polyphasiques en phase transitoire dans des
conduites.

- Pour tenir compte spécifiquement des régimes d’écou-
lement possibles des fluides dans les conduites, on forme
différents modéles neuronaux ou “experts” pour plusieurs
régimes (ou sous-régimes) d’écoulement, dans ensemble
du domaine de variation des caractéristiques hydrodynami-
ques des écoulements (de préférence pour chacun d’eux),
et aussi un modéle neuronal estimant la probabilité d’appar-
tenance des écoulements a chaque régime ou sous-régime
d’écoulement connaissant certaines de ses caractéristi-
ques. Les probabilités obtenues servent a pondérer les es-
timations délivrées par chacun des modéles neuronaux, le
résultat de la somme pondérée étant alors I'estimation fina-
lement retenue.

- Applications dans différentes industries et notamment
a la modélisation d’écoulements d’hydrocarbures dans des
conduites pétroliéres.
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Désignation du domaine technique

La présente invention concerne une méthode pour modéliser en temps réel par des
réseaux de neurones, des caractéristiques hydrodynamiques d'écoulements polyphasiques

en phase transitoire dans des conduites.

La méthode trouve des applications notamment pour la modélisation des

écoulements d'hydrocarbures dans des conduites pétroliéres.
Etat de la technique

L’acheminement des.hydrocarbures depuis les sites de production jusqu’aux unités
de traitement constitue un maillon important de la chaine pétroliere. C’est un maillon
délicat en raison de la complexité des interactions entre les phases constituant les effluents
transportés. Les opérateurs ont pour objectif premier d’atteindre une productivité optimale
dans les meilleures conditions de sécurité. Ils doivent donc gérer au mieux la vitesse et la
température, pour éviter des pertes de charges superflues, des dépdts indésirables et des
irrégularités d’écoulement. La méthode généralement utilisée consiste a modéliser au
mieux le transport de flux polyphasiques complexes de fagon a fournir & chaque instant une
image des écoulements dans les différentes parties de la chaine de production, tenant
compte de la constitution précise de D’effluent, les débits et pressions et les régimes -

d’écoulement.

Il existe actuellement différents outils logiciels de simulation du transport de flux
polyphasiques complexes, permettant & un stade précoce de concevoir des équipements de

production adaptés.
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Par les brevets US 5 550 761, FR 2.756.044 (US 6 028 992) et FR 2 756 045

(US 5960 187) du demandeur, notamment, on connait des méthodes et outils de

" modélisation permettant de simuler le transport de flux polyphasiques complexes en

régime permanent ou transitoire et capables de prendre en compte des phénoménes
d’instabilité qui se produisent du fait de la géométrie irréguliere du terrain ol passe la
conduite ou de la topographie de celle-ci, que les spécialistes désignent par «terrain

slugging » ou « severe slugging ».

La complexité des outils de simulation est & I'image de celle des phénomenes
modélisés. Précision et performances ne peuvent étre obtenues qu’aprés un temps de
modélisation relativement important qui s’avére difficilement compatible avec une gestion

en temps réel.

Une autre approche permettant seule ou en paralléle avec les méthodes de
modélisation ci-dessus, de gérer en temps réel des paramétres d’une circulation de fluides

met en ceuvre des réseaux neuronaux.

Les réseaux neuronaux définissent on le rappelle un mode de traitement de données

~ simulant le fonctionnement des systémes de neurones biologiques. Dans de tels réseaux, un

élément réalise un calcul relativement simple tel qu’une somme pondérée des signaux
présents a ses entrées appliquée a une fonction non-linéaire, qui détermine I’état de sa
sortie. On utilise un nombre important de tels éléments interconnectés en série et en
paralléle. Un choix convenable des facteurs de pondération permet au réseau de réaliser

des fonctions complexes. Les réseaux dits & rétropropagation par exemple utilisent des

“couches multiples d’éléments définis ci-dessus. L’adaptation d’un tel réseau a une tiche

précise est faite en « entrainant » le réseaun sur un certain nombre d’exemples et en ajustant

les facteurs de pondération pour chaque élément aux valeurs qui conviennent. On présente

des valeurs d’entrée au réseau, on analyse la valeur de sortie produite par le réseau et on

modifie les facteurs de pondération pour minimiser au mieux 1'écart entre la valeur
effective a la sortie et la valeur attendue dans 1’exemple choisi. Aprés un entrainement
suffisant, le réseau est adapté A répondre & de nouvelles valeurs d’entrée pour lesquelles la
valeur de sortie n’est pas connue a priori et a produire une valeur de sortie adaptée. Dans
son principe, un réseau de neurones procéde selon une méthode de régression non linéaire,

d’autant plus performante par rapport aux méthodes classiques. Deux types de réseaux
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peuvent étre mis en ceuvre, les réseaux MLP (Multi Layer Perceptron) principalement ou

les réseaux de Kohonen, bien connus des spécialistes.

Par le brevet EP1 176 481 du demandeur, on connait une méthode pour estimer en
temps réel le régime d’écoulement en tout point d’une conduite de structure définie par un
certain nombre de paramétres structurels et physiques, d’une veine de fluide polyphasique
définie par plusieurs grandeurs physiques et comprenant des phases liquides et gazeuses.
Suivant cette méthode, on réalise une modélisation du régime d’écoulement eh formant un
réseau neuronal non linéaire avec une couche d'entrée avec autant d’entrées que de
paramétres de structure et de grandeurs physiques, une couche de sortie avec autant de
sorties que de grandeurs nécessaires & I’estimation du régime d'écoulement et au moins une '
couche intermédiaire, en constituant une base d’apprentissage avec des tables prédéfinies
reliant différentes valeurs obtenues pour les données de sortie aux valeurs correspondantes
des données d’entrée, et en déterminant par itérations des facteurs de pondération de la
fonction d’activation permettant de relier correctement les valeurs dans les tables des

données d’entrée et de sortie.

De préférence, on analyse des données de sortie des neurones de fagon a trier,

parmi les valeurs des données de sortie du réseau de neurones, les seules données

pertinentes A prendre en compte dans la détermination itérative des coefficients de

pondération de la fonction d’activation.

Par-le brevet EP 1 217 474 également du demandeur, on connaft une méthode
permettant de construire un module (hydrodynamique ou thermodynamique par exemple)
le mieux adapté A des conditions opératoires fixées dépendant de la structure de la
conduite, et sur un ensemble de grandeurs physiques définies (grandeurs hydrodynamiques
ou thermodynamiques par exemple), avec des gammes de variation fixées pour les
paramétres et les grandeurs physiques. On adapte la base d’apprentissage aux conditions
opératoires imposées et on génére des réseaux neuronaux optimisés s’ajustant au mieux
aux conditions opératoires imposées. Dans le cas, par exemple, ol le module doit &tre
intégré 4 un modeéle général 2 la fois hydrodynamique et thermodynamique de simulation
d’écoulements polyphasiques, on utilise le modéle pour former la base d’apprentissage, de
maniére 4 sélectionner 1’ensemble de grandeurs physiques le mieux adapté au

fonctionnement du modele, ainsi que les gammes de variation fixées pour les dits
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parameétres et les dites grandeurs physiques, et I’on génére les réseaux neuronaux optimisés

s’ajustant au mieux 2 la base d’apprentissage formée.

Dans les méthodes antérieures citées, on considére les écoulements de fagon
globale, sans faire de distinction selon les différents régimes possibles d'écoulement des

fluides dans la conduite : écoulements stratifiés, écoulements dispersés, écoulements

intermittents, dont les comportements sont différents. Ceci peut générer des erreurs de

modélisation parfois trop importantes vis-a-vis de la qualité d'estimation requise pour le

suivi de production. De plus, elles ne tiennent pas compte de I'existence de modéles

'simples (par exemple des modéles analytiques) traduisant sous forme mathématique des

caractéristiques d'un (ou plusieurs) régime(s) d'écoulement.
La méthode selon I'invention

La méthode selon I'invention a pour objet la construction d'un modle pour simuler
en temps réel le comportement hydrodynamique d'un écoulement de fluides pblyphasiques
en phase transitoire dans une conduite, compte tenu de conditions opératoires fixées
portant sur un certain nombre de paramétres structurels définis relatifs a la conduite, et d'un
ensemble de grandeurs physiques définies, avec des gammes de variation fixées pour les
dits paramétres et les dites grandeurs physiques. Des réseaux de neurones sont utilisés avec
des entrées pour des paramétres de structure et des grandeurs physiques, et des sorties ot
sont disponibles des résultats nécessaires & I’estimation du comportement
hydrodynamique, et au moins une couche intermédiaire, les réseaux neuronaux étant
déterminés itérativement pour s’ajuster aux valeurs d’une base d’apprentissage avec des
tables prédéfinies reliant différentes valeurs obtenues pour les données de sortie aux

valeurs correspondantes des données d’entrée.

La méthode comporte :

- la construction de plusieurs réseaux neuronaux dédiés respectivement a des régimes

différents d'écoulement des fluides ;

- la construction d'un réseau neuronal de probabilité adapté a évaluer a tout instant les
probabilités que I'écoulement dans la conduite corresponde respectivement aux

différents régimes d'écoulement ; et
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- la combinaison des résultats fournis par les différents réseaux neuronaux pondérés par

les dites probabilités.

Suivant un exemple de mise en ceuvre, la méthode comporte la construction d'au
moins trois réseaux neuronaux dédiés respectivement au régime d'écoulement stratifié, au
régime d'écoulement dispersé et au régime d'écoulement intermittent, on évalue les
probabilités que I'écoulement des fluides dans la conduite corresponde respectivement aux
trois régimes d'écoulement et on combine linéairement les résultats aux sorties des trois

réseaux neuronaux dédiés en les pondérant par les dites probabilités.

Quand la base de données disponible est suffisamment détaillée pour distinguer des
sous-régimes & l'intérieur d'un méme régime d'écoulement, on construit un réseau neuronal

de probabilité (RN, ,,) adapté a évaluer 2 tout instant les probabilités que 1'écoulement

dans la conduite corresponde respectivement aux différents sous-régimes d'écoulement
distingués dans les différents régimes d'écoulement, et, on combine les résultats fournis par

les différents réseaux neuronaux en les pondérant par les dites probabilités.
Les résultats d'estimation obtenus sont d'autant plus précis :

- qu'on développe un modele neuronal par régime ou sous-régime d'écoulement, ce qui
permet de prendre en compte les particularités de la physique contenue dans chacune

des lois représentées ; et

- que le lien continu et dérivable (au sens mathématique) qui permet la transition entre

les différentes lois, est créé par un réseau de neurones ou expert spécifique.

Par ailleurs, la méthode conserve la capacité des méthodes précédentes citées a
effectuer la simulation des écoulements en temps réel, et les résultats obtenus tirent profit

de la régularité de la fonction d'estimation obtenue.
Présentation succincte des figures

Les caractéristiques et avantages de la. méthode selon I'invention, apparaitront plus
clairement a la lecture de la description ci-aprés d'un exemple non limitatif de réalisation,

en se référant aux dessins annexés ot :
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- lafigure 1 montre un exemple de structure de modele ; et

- lafigure 2 montre un exemple de structure de chacun des réseaux de neurones de la

figure 1.
DESCRIPTION DETAILLEE DE LA METHODE

On considére une circulation de fluides polyphasiques dans une conduite avec au
moins une phase liquide et au moins une phase gazeuse, et l'on cherche a construire un
modéle permettant, & partir d'un certain nombre de données d'entrées géométriciues et
physiques .relatives & la conduite et de données physiques sur les fluides, de donner 2
chaque instant et pour chaque section dé la veine fluide une estimation du régime
d'écoulement. A cet effet, comme on I'a vu, on utilise pour une grandeur donnée S (Fig.1)
différents réseaux neuronaux adaptés spécifiquement a différents régimes d'écoulement

N, au sein de la conduite. On construit par exemple un réseau expert E, , modélisant
spécifiquement les écoulements stratifiés, un autre, E,,, modélisant spécifiquement les

écoulements intermittents et un troisiéme, E modélisant spécifiquement les

Disp ?
écoulements dispersés. On construit également un modéle neuronal RNy, chargé
spécifiquement d'évaluer 2 chaque instant la probabilité pg,,, Py €t Ppy, - Si Sgres Sia

et S, sont respectivement les valeurs en sortie des trois experts, on construit alors une

Disp

fonction d'évaluation S telle que :
S = pSthSxm + pDispSDisp * pInt Slm

Entrées et sorties des différents modéles neuronaux ou experts composant le

modéle hydrodynamique :
Quel que soit le modele neuronal considéré, les données d’entrée sont issues :
- de données géométriques : diamétre de la conduite, rugosité, inclinaison, etc.,

- de données décrivant les caractéristiques du fluide : masses volumiques des phases,

viscosités des phases, etc.,

- de données caractérisant le mélange : fraction de gaz, tension superficielle gaz/liquide,

etc.,
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- de combinaisons linéaires ou non linéaires de ces entrées,

- mais aussi de modeles simplifiés, continus ou non, contenant une information sur la

physique du mélangc.i

Chaque modele produit par exemple en sortie le comportement hydrodynamique
des‘effluents, et, notamment, le régime d’écoulement. Il évalue et délivre sur deux sorties
principales, des donhées hydrodynamiques dans la partie de conduite dont on souhaite
déterminer e régime d’écoulement, la différence dV de vitesse entre gaz et liquide par

exemple, la perte de charge linéaire 0P/dx ou la fraction B (B € [0 1)) d’écoulement du

2z

régime traité par lui. D’autres grandeurs qualifiant le régime d’écoulement peuvent Etre

calculées a partir de ces deux sorties.

Les sorties fournies par les experts sont essentiellement les différences de vitesse
entre les phases, sous I’hypothése d’un certain régime d’écoulement (par exemple, I'expert
Stratifié¢ délivre I’estimation de la différence de vitesse entre les phases dans I’hypothese

d’un écoulement stratifi¢).

Les sorties fournies par le réseau de probabilités est la probabilité d’appartenance &

chacun des régimes d’écoulement traités par les réseaux experts, connaissant les entrées.
Structure des réseaux

Les différents réseaux de neurones ou experts dédiés aux différents régimes

d'écoulement sont de préférence des réseaux de type Multi Layer Perceptron‘ (MLP) bien

connus des gens de Dart, estimant généralement une grandeur hydrodynamique. Ils

“comportent chacun (Fig.2) une couche d’entrée composée d'un certain nombre N, de

neurones correspondant 3 N, données d'entrée du modele physique complet, une couche
de sortie d’un neurone-par exemple correspondant au paramétre recherché (dV, oP/ox ou

B), et au moins une couche intermédiaire, dité couche cachée, dont le nombre de neurones
N, est optimisé. Le nombre de couches cachées et le nombre de neurones qui les
composent, sont déterminés & partir des résultats d’apprentissage et de validation des
réseaux. Le réseau est totalement connecté. La non linéarité de ce réseau est obtenue soit
par une fonction d’activation sigmoide régissant le comportement des neurones de la

couche cachée, soit la fonction identité ou la fonctions softmax pour la couche de sortie.
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Les réseaux de neurones comportent une couche d’entrée, une ou deux couches
cachées, et une couche de sortie. Les fonctions d’activation des différents neurones, bien
connues des gens de Iart, sont soit la fonction sigmoide (pour les couches cachées), soit la

fonction identité ou la fonction softmax (pour les couches de sortie).
Apprentissage

Les poids de chacun des réseaux ou experts sont déterminés a I’issue d’une phase
d’apprentissage ; au cours de cette phase, on les nourrit d’un ensemble de données
constituant leur base d’apprentissage, et on optimise la configuration et les poids du réseau
en minimisant des erreurs constatées pour I’ensemble des échantillons de la base, entre les

données de sortie issues du calcul du réseau et les données attendues a la sortie, données

‘par la base. Les erreurs peuvent &tre les erreurs absolues entre les grandeurs d’entrée et de

sortie ou les erreurs relatives, selon la performance désirée pour le réseau. Les facultés de
généralisation du réseau sont ensuite testées sur sa capacité a bien calculer les deux sorties

pour des entrées qui lui sont inconnues.
Les bases de données utilisées sont de différentes natures :

- pour I’estimation de la différence de vitesse dV ou de la perte de charge, chaque base
contient des couples de valeurs d'entrées/sorties, chaque valeur de sortie €tant la valeur
désirée de la grandeur estimée dans le cas du régime d'écoulement traité par le réseau

dédié ;

- pour I'estimation des probabilités, la sortie souhaitée est un vecteur.de grandeur égale

au nombre N, _ de régimes d’écoulements considérés (dans I’exemple de la figure 1,

flows

le vecteur est de dimension 3) ; ce vecteur contient (N, —1) valeurs nulles, et une

Sflows

valeur égale a 1, qui correspond a la probabilité que le régime d'écoulements des

fluides dans la conduite corresponde a celui dont s'occupe le réseau de neurones dédié.

Dans I'exemple qﬁe I'on a décrit, on a considéré trois régimes d'écoulement
différents : stratifié, intermittent et dispersé. Ceci n'est nullement limitatif. Dans le cas ou
l'on posseéde des données plus détaillées permettant de faire des distinctions a I'intérieur
d'un méme régime d'écoulement, comme par exemple de séparer ce qui reléve dans le
régime stratifié, du stratifi€é a vagues ou du stratifié lisse, il est préférable de créer des

experts spécifiques modélisant chacun de ces sous-régimes.
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Résultats

Avec la mise en ceuvre d’une telle modélisation, on obtient un . modele
hydrodynamique transitoire continu et infiniment dérivable qui calcule en temps réel les
principales grandeurs hydrodynamiqﬁes caractérisant 1’écoulement. La fonction
d’estimation des probabilités permet de créer une loi hydrodynamique globale a partir des
différentes lois d’écoulement modélisée par les différents modeles neuronaux dédiés. La |
transition entre deux lois d’écoulement est plus ou moins raide (dérivée plus ou moins
forte) selon la précision donnée a 1’estimation dés probabilités, mais elle est continue, ce
qui élimine les possibles incertitudes dans les résultats du modgle liées a l'existence des
discontinuités. Le modele global est adapté soit & une utilisation indépendante de tout autre

module, soit & une intégration dans un modéle complet.
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REVENDICATIONS

1) Méthode pour modéliser en temps réel le comportement hydrodynarnique d'un
écoulement de fluides polyphasiques en phase transitoire dans une conduite, compte tenu
de conditions opératoires fixées portant sur un certain nombre de paramétres structurels
définis relatifs 2 la conduite, et d'un ensemble de grandeurs physiques définies, avec des
gammes de variation fixées pour les dits parametres et les dites grandeurs physiques, par
des réseaux de neurones avec des entrées pour des parametres de structure et des gréndeurs
physiques, et des sorties oll sont disponibles des résultats nécessaires a I’estimation du
comportement hydrodynamique, et au moins une couche intermédiaire, les réseaux
neuronaux étant déterminés itérativement pour s’ajuster aqu valeurs d’une base
d’apprentissage avec des tables prédéfinies reliant différentes valeurs obtenues pour les
données de sortie aux valeurs correspondantes des données d’entrée, caractérisée en ce

qu'elle comporte :

E,,. E,) dédiés

Stra *

- la construction de plusieurs réseaux neuronaux (E Disp >

respectivement a des régimes différents d'écoulement des fluides ;

- la construction d'un réseau neuronal de probabilité (RN, ,,,) adapté & évaluer 2 tout

instant les probabilités que I'écoulement dans la conduite corresponde respectivement

aux différents régimes d'écoulement ; et

- la combinaison des résultats fournis par les différents réseaux neuronaux pondérés par

les dites probabilités.

2) Méthode selon la revendication 1, caractérisée en ce que l'on construit au moins
trois réseaux neuronaux dédiés. 'respecti\}ement aux régimes d'écoulement stratifié,
d'écoulement dispersé et d'écoulement intermittent, on évalue les probabilités que
I'écoulement des fluides dans la conduite corresponde respectivement aux trois régimes
d'écoulement et on combine lin€airement les résultats aux sorties des trois réseaux

neuronaux dédiés en les pondérant par les dites probabilités.

3) Méthode selon la revendication 1 ou 2, caractérisée en ce que, quand la base de
données disponible est suffisamment détaillée pour distinguer des sous-régimes a

I'intérieur d'un méme régime d'écoulement, on construit un réseau neuronal de probabilité
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(RNW’“) adapté 4 évaluer 2 tout instant les probabilités que 1'écoulement dans la conduite
corresponde respectivement aux différents sous-régimes d'écoulement distingués dans les
- différents régimes d'écoulement, et, on combine les résultats fournis par les différents

réseaux neuronaux en les pondérant par les dites probabilités.
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FIG.1
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