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Rémi Moyen
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et tout particulièrement Philippe Doyen pour m’avoir fait confiance et pour sa
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son savoir et sa passion, pour sa gentillesse et sa patience, pour m’avoir emmené
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Résumé

Dans ce travail de thèse, nous proposons de suivre une approche multi-échelles
de création de propriétés spatiales de réservoir, permettant d’intégrer des don-
nées directes (observation de puits) ou indirectes (sismique et données de pro-
duction) de résolutions différentes. Deux paramétrisations sont utilisées pour
paramétrer le problème : les ondelettes et les pyramides gaussiennes. Dans les
deux cas, les propriétés spatiales sont exprimées à l’aide de bases mathéma-
tiques possédant à la fois des composantes spatiales et fréquentielles. À l’aide
de ces paramétrisations, nous démontrons les avantages de l’approche multi-
échelles sur deux types de problèmes d’estimations des incertitudes basés sur la
minimisation d’une distance.

Le premier problème traite de la simulation de propriétés à partir d’une
méthode de géostatistique multipoints, l’algorithme d’échantillonnage direct
(Direct Sampling ou DS), permettant de générer un ensemble de réalisations
conditionnées par des observations directes et/ou interprétées (carte de porosité
sismiques), ayant pour objectif d’échantillonner un espace d’incertitude restreint
par l’utilisation d’un modèle géologique conceptuel (image d’entrainement). Il
est montré que l’approche multi-échelles basée sur les pyramides gaussiennes
améliore la qualité des réalisations générées, respecte davantage les données et
réduit les temps de calculs par rapport à l’approche DS standard, et de ce fait,
effectue un meilleur échantillonnage de l’espace nul.

Le second problème traite de la préservation des modèles a priori lors de
l’assimilation des données d’historique de production. L’objectif de cette mé-
thode est de minimiser l’amplitude des perturbations des modèles initiaux et
l’insertion de bruit. Des ondelettes de seconde génération sont utilisées pour
re-paramétriser le problème. Nous développons une transformée en ondelette
3D applicable à des grilles stratigraphiques complexes de réservoir, possédant
des cellules mortes ou de volume négligeable. Afin d’estimer les incertitudes
liées à l’aspect mal posé du problème inverse, une méthode d’optimisation par
ensemble est intégrée dans l’approche multi-échelles de calage historique. À
l’aide de plusieurs exemples d’applications, nous montrons que l’inversion multi-
échelles permet de mieux préserver les modèles a priori et est moins assujettie
au bruit que les approches standards, tout en respectant aussi bien les données
de conditionnement.

Enfin, nous proposons un workflow complet d’intégration séquentielle des
données sismiques et de production à l’aide de la méthode multi-échelles de
calage historique développée dans cette thèse. L’application de ce workflow est
illustré par un cas synthétique 3D dont nous détaillons la construction.
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Modèles mathématiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
Résolution numérique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20
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4.1 Lissage initial des réalisations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112
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5.13 Relations Poro-Ip-Is . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 153
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5.20 Calage des données de production . . . . . . . . . . . . . . . . . 159
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Introduction

« Le commencement est la moitié du tout. »

Pythagore, 580-495 av. J.C.

Problématique générale

L’exploitation de l’eau, des matières minérales et des hydrocarbures, ainsi
que son impact sur l’environnement, est devenue une problématique majeure
de développement des sociétés modernes. Dans un contexte de raréfaction des
ressources et d’exploitation responsable de gisements de plus en plus complexes
(exploitation en eaux profondes) ou non conventionnels (gaz de schistes), la ca-
ractérisation des structures géologiques du sous-sol, conditionnant l’écoulement
des fluides, est une étape primordiale des processus d’optimisation de la pro-
duction et de minimisation des risques de pollution. Dans ce travail, nous nous
intéressons à la caractérisation des propriétés pétrophysiques des roches consti-
tutives de réservoirs d’hydrocarbures, telles que la porosité et la perméabilité,
afin de pouvoir prédire l’évolution de la composition fluide et de maximiser la
récupération lors de l’exploitation d’un champ pétrolier, tout en minimisant les
coûts de production.

Qu’est-ce qu’un réservoir pétrolier ?

Un réservoir pétrolier est une formation géologique enfouie, composée de
roches poreuses et perméables saturées par des fluides interstitiels récupérables.
C’est un élément d’un système pétrolier qui permet l’accumulation d’hydrocar-
bures. Afin d’obtenir un réservoir exploitable, le système pétrolier doit com-
prendre plusieurs étapes : la création d’hydrocarbures, leur migration et leur
piégeage dans le réservoir (voir figure 1).

La formation des hydrocarbures nécessite la présence de matière organique
(préservée) soumise à des températures extrêmes dues à son enfouissement. En
fonction du type de matière organique (organismes micro cellulaires, plancton
ou végétaux), différents types d’hydrocarbures pourront être produits à partir
de cette roche organique appelée « roche mère ». Généralement, le stockage de
ces hydrocarbures ne s’effectue pas au même endroit, ni au même moment que
leur création. Les molécules hydrocarbures étant plus légères que l’eau, elles
migrent vers la surface jusqu’à ce qu’elles atteignent des zones réservoirs po-
reuses où elles peuvent se concentrer. Cependant, les hydrocarbures ne pourront
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Figure 1 – Évolution d’un système pétrolier. (t0′) Dépôts fluviatiles précurseurs
possibles de roches réservoirs. (t1) Formation de molécules d’hydrocarbures. (t2) Mi-
gration des hydrocarbures. (t3) Accumulation des hydrocarbures dans le réservoir.

s’accumuler que s’ils sont arrêtés par des barrières imperméables (couche argi-
leuse ou faille scellante) et ne peuvent pas migrer davantage. Un piège pétrolier
est alors composé d’une couverture imperméable et d’un réservoir.

Un réservoir est créé soit par l’accumulation de roches poreuses et per-
méables lors des processus de sédimentation (réservoirs clastiques), soit par la
fracturation (réservoirs fracturés) ou la dégradation chimique d’une roche (p.
ex. karst dans une roche carbonatée). Ainsi, la variation spatiale des propriétés
d’un réservoir est directement liée aux processus de création des interstices po-
reux. Par exemple, dans un réservoir fracturé, l’orientation préférentielle de la
perméabilité est directement liée à la direction des contraintes locales ou régio-
nales qui ont provoqué la facturation de la roche [18]. De même, un paléokarst
présentera une perméabilité bien plus importante dans la direction originelle de
formation des cavités et des galeries [37].

Dans ce travail, nous nous intéressons particulièrement aux réservoirs clas-
tiques issus du dépôt de matériaux associés à des systèmes fluviatiles (continen-
taux figure 2 ou turbiditiques). Ces systèmes permettent le dépôt d’éléments
sableux qui développent une porosité interstitielle importante créée par l’espace
entre les grains. Ces dépôts sableux sont généralement associés à des dépôts
plus argileux ayant une porosité et une perméabilité moindre (p. ex. plaines
d’inondations, méandres abandonnés) qui limitent les écoulements dans le ré-
servoir. Ainsi, les propriétés intrinsèques des roches et la structure du réservoir
dépendent du type de système sédimentaire et de l’agencement des dépôts as-
sociés.

Géomodélisation des réservoirs

Un géomodèle est un ensemble d’informations et/ou d’interprétations re-
groupées de manière cohérente vis-à-vis de processus géologiques théoriques. Il
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Figure 2 – Systèmes de chenaux. Évolution temporelle et spatiale des systèmes
fluviatiles et du type de dépôts sédimentaires associés. Modifié de [57].

permet une visualisation efficace des données et des éléments constitutifs du
modèle, ce qui facilite les contrôles de qualité des données et du modèle, ainsi
que l’analyse des résultats simulés.

En étude réservoir, l’un des objectifs du géomodèle est de définir la géométrie
du domaine étudié. Les limites des réservoirs sont principalement conditionnées
par les horizons géologiques et les failles. Ces derniers sont interprétés à partir
des données sismiques et de puits. Afin de pouvoir modéliser les structures et
les propriétés des réservoirs, ainsi que l’évolution de leurs états dynamiques, des
modèles numériques 3D sont créés à partir de logiciels de géomodélisation. Des
grilles sont générées afin de discrétiser le domaine étudié en volumes élémen-
taires (p. ex. figure 3). Chacun de ces éléments est associé à une ou plusieurs

valeurs locales des propriétés du réservoir. À partir de cette représentation, il
est possible d’effectuer des calculs numériques permettant de simuler le com-
portement spatial et temporel du réservoir.

Un des objectifs de la géomodélisation est d’obtenir la meilleure approxi-
mation possible des propriétés afin de pouvoir prédire les écoulements dans le
réservoir et d’optimiser l’exploitation des fluides. Pour obtenir un modèle réa-
liste, l’estimation des faciès et des propriétés doit prendre en compte l’ensemble
des données disponibles et doit être compatible avec les processus responsables
de la création du réservoir.

Utilisation de données d’observations indirectes

Les réservoirs étant généralement enfouis sous des centaines voire des mil-
liers de mètres d’eau et de roche, seuls quelques puits peuvent être forés. De ce
fait, peu d’information est disponible pour créer les modèles numériques. Pour
cette raison, des mesures indirectes, telles que les données sismiques ou de pro-
duction de puits, sont utilisées pour caractériser les propriétés du sous-sol et
assigner des valeurs à chacun des éléments du modèle. Ces mesures enregistrent
la réponse d’un phénomène physique provoqué par la perturbation du réservoir
(p. ex. production de fluide ou envoi d’ondes). En connaissant les lois physiques
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Figure 3 – Grille discrète de réservoir. Le domaine d’étude, défini par les failles et
les horizons (toit et base) du réservoir, est discrétisé en cellules hexaédriques.

contrôlant cette réponse, il est possible de déduire certaines propriétés du sys-
tème. On parle alors de résolution de problèmes inverses ou d’inversions des
données [131]. Dans ce travail, en plus des observations directes, nous utili-
sons deux types de données indirectes : les données sismiques et les données de
production.

Les données sismiques enregistrent les temps de propagation et les ampli-
tudes des ondes envoyées dans le sous-sol. Les vitesses de propagation étant
liées à la nature des milieux, il est possible de déduire certaines caractéristiques
des roches traversées par les ondes (p. ex. les propriétés élastiques). En effet,
les roches denses et consolidées sont associées à des vitesses de propagation
élevées et à une meilleure conservation de l’énergie des ondes. Au contraire, des
roches poreuses et peu consolidées sont associées à des vitesses de propagation
plus faibles et à une plus grande dissipation de l’énergie. Ce phénomène peut
être expérimenté lors de l’arrivée d’un train : en collant l’oreille sur le rail (test
non recommandé !), il est possible de prévoir son arrivée bien avant qu’il soit
entendu à travers l’air qui est bien moins dense que l’acier1. Cependant, les
données sismiques ne portent de l’information que dans une certaine gamme
de fréquences. De plus, le signal peut n’être que partiellement récupéré dans
certaines configurations (p. ex. zones faillées, dômes de sel). Ainsi, pour avoir
une caractérisation complète des propriétés, il est nécessaire d’utiliser d’autres
sources d’information.

1vitesses à 20◦C du son dans l’air : 333 m/s ; eau : 1480 ; acier : 5600 à 5900
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Les données de production enregistrent aux puits les variations de pres-
sions, les débits, les proportions et les compositions des fluides produits lors de
l’exploitation du réservoir. Les écoulements étant liés à la perméabilité et la po-
rosité du milieu, il est possible, connaissant les lois de la mécanique des fluides,
d’en déduire les propriétés des roches traversées par les fluides. Cependant, le
contenu fréquentiel de ces données est hétérogène dans l’espace. En effet, les
paramètres proches des puits ayant une influence plus importante sur la pro-
duction, ils peuvent être caractérisés de manière plus précise ; loin des puits,
seules des caractéristiques grossières ou ayant un impact très important sur les
écoulements (p. ex. drains et barrières de transmissibilité extrêmes) peuvent
être extraites des données.

Dans le Chapitre 1, nous présentons des méthodes dites d’optimisation (ou
de minimisation) permettant d’estimer les paramètres du modèle grâce à ces
données.

Plusieurs modèles possibles

Il est important de comprendre que les observations indirectes ne permettent
de caractériser que partiellement les différents aspects des roches du réservoir et
qu’elles sont généralement bruitées et limitées. De plus, les données directes ne
sont disponibles que de façon ponctuelle dans le réservoir. En conséquence, les
informations disponibles ne permettent généralement pas de résoudre l’ensemble
des paramètres du modèle. On parle alors de problèmes mal posés. Un problème
mal posé est un problème qui accepte plusieurs solutions équivalentes2. Ainsi,
différents modèles de réservoirs peuvent reproduire les données observées.

Il est impératif de prendre en compte cet aspect lors des études de réser-
voirs : les prédictions fournies par un modèle ne sont valables que dans un
intervalle de confiance qui dépend du nombre et de la qualité des données assi-
milées. Généralement, le calcul analytique de cet intervalle est impossible et des
méthodes approximatives doivent être utilisées. Une approche classique d’esti-
mation des incertitudes consiste à construire plusieurs modèles différents qui
honorent les données observées. Cependant, nous verrons qu’il peut être diffi-
cile et couteux de générer plusieurs de ces modèles, et que le processus de calage
peut être instable et peut introduire du bruit. De plus, les données étant de na-
ture différentes, elles sont rarement assimilées simultanément. Généralement,
un premier modèle est créé à partir des puits et de la sismique, puis est per-
turbé afin de reproduire les données de production. Cette approche ne garantit
pas que le modèle final respecte l’ensemble des données disponibles. Or pour
être prédictifs et quantifier correctement les incertitudes, les modèles doivent
être cohérents avec l’ensemble des données et doivent être compatibles avec les
processus géologiques à l’origine de la création du réservoir.

Dans cette optique, ce travail de thèse cherche à répondre aux questions
suivantes :

1. Comment créer des modèles de réservoir compatibles avec un concept géo-
logique ?

2ou qui n’a pas de solution
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2. Comment intégrer des données de nature et de résolution différentes ?

3. Comment préserver la structure initiale des modèles de réservoir lors de
l’intégration des données indirectes ?

Contributions

Dans ce travail, nous proposons de suivre une approche multi-échelles de
création de champs de propriétés contraints par des données d’observation di-
rectes et/ou indirectes. Au lieu d’estimer des valeurs correspondantes aux cel-
lules d’un modèle, nous travaillons avec des paramètres qui décomposent lo-
calement les propriétés en différentes gammes de fréquences que l’on appelle
« échelles ». Plus précisément, nous utilisons des paramétrisations en onde-
lettes et en pyramides gaussiennes. Ces paramétrisations sont définies à la fois
dans l’espace et en fréquence. Elles sont particulièrement bien adaptées aux
problèmes rencontrés en géosciences. En effet, elles permettent d’ajuster la pa-
ramétrisation des problèmes à la résolution locale des données. De plus, elles
permettent de fournir des approximations grossières des champs de propriétés
à partir d’un nombre très limité de paramètres.

La réduction du nombre de paramètres permet de stabiliser le processus
d’inversion. En effet, le problème inverse devient mieux posé, c’est-à-dire que
les données disponibles permettent de résoudre l’ensemble des paramètres décri-
vant le modèle. De plus, en réduisant la dimension du problème, les processus
d’estimation des variables deviennent beaucoup plus efficaces, ce qui permet
l’application de méthodes plus complexes produisant des modèles de bonne
qualité.

Les données comportant des informations à différentes résolutions, il est tout
de même nécessaire d’intégrer l’ensemble des paramètres associés aux différentes
fréquences des propriétés. Cependant, l’estimation des échelles grossières permet
de stabiliser le processus d’inversion, de régulariser l’estimation des échelles fines
et de préserver les modèles initiaux.

Dans le Chapitre 2, après un développement théorique, nous introduisons
une paramétrisation en ondelettes applicable aux grilles stratigraphiques uti-
lisées dans les études de réservoirs. Les avantages de l’approche multi-échelles
sont ensuite utilisés dans le Chapitre 3 afin de générer des modèles fluviatiles à
partir des données d’observation directes et de données sismiques interprétées.
Dans le Chapitre 4, nous proposons une méthode multi-échelles d’intégration
des données de production qui permet de limiter les perturbations des modèles
initiaux et l’addition de bruit. Enfin, un exemple d’intégration séquentielle des
données sismiques et de production, à partir des méthodes développées dans
cette thèse, est exposé dans le Chapitre 5.

Contexte de la thèse

Cette thèse CIFRE a été sponsorisée par la Compagnie Générale de Géophy-
sique (CGG) et effectuée au sein de l’université de Lorraine dans le laboratoire
GéoRessources en collaboration avec le Centre pour la Recherche Pétrolière In-
tégrée de l’université de Bergen (Uni-CIPR, Norvège). Ce travail a abouti à la
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publication/soumission de deux articles dans des revues scientifiques [87, 64] et
de plusieurs articles de conférences [65, 63, 103, 115].

Le développement des applications a été effectué sous Linux en C++ dans
le géomodeleur Gocad 2009.3 de Paradigm et représente environ la moitiée du
temps de travail de cette thèse. Les écoulements ont été simulés avec le logiciel
Eclipse de Schlumberger. La modélisation et les inversions sismiques ont été
effectuées grâce à la plateforme Stratavista3 de CGG.

3logiciel interne CGG





Chapitre 1

Simulations numériques et

problèmes inverses

« Nous nommons vrai un concept qui concorde avec le système gé-
néral de tous nos concepts, vraie une perception qui ne contredit pas
le système de nos perceptions ; la vérité est cohérence. »

Miguel de Unamuno, 1864-1936

1.1 Résumé et contribution

Dans la première partie de ce chapitre nous présentons les données et les
phénomènes physiques associés, ainsi que les méthodes de simulations utilisées
dans ce travail de thèse. Dans la deuxième partie, nous présentons des méthodes
qui permettent de caractériser les paramètres d’un modèle de réservoir à partir
de ces données d’observation. Le développement de la Section 1.3 est centré
sur les méthodes d’optimisation de Gauss-Newton et les méthodes d’ensemble
correspondantes, ces algorithmes étant utilisés dans le Chapitre 4.

Ce chapitre introduit les problématiques et les notions abordées dans ce
travail de thèse, fait un état de l’art des techniques disponibles pour répondre
aux problèmes posés et argumente les choix des méthodes utilisées par la suite.
Néanmoins, ce chapitre ne contient pas de contributions majeures.

1.2 Simulations numériques

Une simulation numérique est une séquence de calculs informatiques qui
permet de reproduire un processus physique décrit par un modèle mathéma-
tique et un ensemble de paramètres donnés. Le terme simulation est souvent
associé à un processus physique caractérisé par des équations aux dérivées par-
tielles fonctions du temps et de l’espace. On distingue alors deux types de para-
mètres : les paramètres statiques et dynamiques (variables d’état) du modèle.
Les paramètres statiques sont fixes et donnés au début de la simulation. Les
variables dynamiques décrivent l’évolution de l’état d’un système au cours du
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temps ; elles doivent être initialisées et sont modifiées par le modèle numérique
au cours de la simulation.

Lorsque le modèle mathématique ne dépend pas du temps ou ne contient
pas de dérivées partielles, la réponse physique est uniquement contrôlée par les
paramètres statiques du modèles (voir Section 1.2.1). Dans les deux cas, on ap-
pelle « modèle direct » (forward model), la simulation d’une réponse physique
définie par un modèle mathématique et « résolution du problème direct » le
processus de calcul de cette réponse. Dans cette thèse, nous nous intéressons
principalement aux simulations d’écoulements de fluides dans des milieux po-
reux perméables et à la modélisation de la réponse sismique pour un milieu
élastique continu donné.

Les équations du modèle mathématique sont généralement décrites de façon
continue. Lorsque les paramètres d’entrée peuvent également être décrits par
des fonctions mathématiques continues (par exemple des fonctions constantes),
il est parfois possible (souvent en faisant quelques approximations) de calculer
la réponse directe analytiquement. Malheureusement dans de nombreux cas, les
distributions des paramètres, la forme du domaine et les conditions aux limites
sont complexes et multidimensionnelles (champs des propriétés spatiales, telles
que la porosité, la perméabilité), ce qui ne permet pas un calcul analytique de
la solution. Dans ce cas, il est nécessaire de discrétiser le modèle mathématique
afin de résoudre le problème numériquement.

La discrétisation est une méthode d’analyse numérique qui permet d’ap-
proximer la solution d’un problème continu par une solution d’un problème
discret obtenue par ordinateur. Une fonction continue sera par exemple appro-
chée par une quantité finie de valeurs associées à des points disposés dans le
domaine étudié. Il existe différentes méthodes de discrétisation, plus ou moins
adaptées aux différents modèles mathématiques, incluant la méthode des élé-
ments finis, la méthode des différences finies, la méthode des volumes finis.

Le domaine discrétisé ou maillage est composé d’un ensemble fini de formes
géométriques 2D (polygones) ou 3D (polyèdres, tels que les hexaèdres, prismes,
tétraèdres, . . .) contraints par la géométrie du domaine. Les maillages doivent
remplir certains critères de qualité (p. ex. angles des polygones, orthogonalité
des hexaèdres, aspect ratio, asymétrie) en fonction du type de méthode numé-
rique, afin de limiter la diffusion d’erreurs numériques. La création d’un maillage
peut s’avérer très difficile lorsque le domaine a une géométrie complexe [107].
Ainsi, la faculté d’approximation de la géométrie du domaine par des éléments
de bonne qualité conditionnera fortement la qualité d’estimation de la réponse
physique du modèle direct.

Dans un certain nombre de maillages constitués uniquement d’hexaèdres, il
est possible de traiter chaque élément par un indice unique, (i, j) ou (i, j, k), ce
qui facilite l’identification, l’accès et le positionnement relatif de chaque cellule.
On parle alors de grilles structurées. À l’inverse, lorsque les éléments ne sont
pas identifiables par un indice unique, on parle de grilles non-structurées. Les
grilles structurées sont généralement utilisées en différences finies car elles ne
nécessitent pas d’information géométrique supplémentaire sur la structure de
la grille. Elles sont également largement utilisées en simulations d’écoulements
et de la réponse sismique. Bien qu’elles soient plus difficiles à construire que les
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grilles non-structurées, elles permettent un contrôle plus simple de la qualité des
cellules. De plus, elles permettent de remplir l’espace efficacement et supportent
un niveau d’asymétrie et d’étirement élevé avant d’impacter le calcul de la so-
lution numérique. Néanmoins, lorsque la géométrie du domaine est complexe,
les grilles structurées introduisent des approximations fortes dans la discréti-
sation du milieu. Il peut être alors utile d’utiliser des maillages irréguliers de
type Voronoi [102] pour les simulations d’écoulements. Dans cette thèse, nous
utilisons uniquement des grilles régulières hexaédriques car elles demeurent le
standard pour les simulations d’écoulements en milieu industriel.

Une fois le domaine discrétisé, il est nécessaire de définir les valeurs des pro-
priétés nécessaires à la résolution du problème direct pour chacune des cellules.
Afin d’approcher et de prédire au mieux la réponse réelle observée, les valeurs
assignées aux cellules de la grille doivent refléter au mieux les propriétés réelles
associées aux volumes des cellules. Les propriétés réelles n’étant généralement
pas connues sur l’ensemble du domaine, il est nécessaire d’utiliser des mesures
indirectes du réservoir afin d’obtenir un modèle proche de la réalité. Cet as-
pect est traité dans la Section 1.3 et les Chapitres 4 et 5. Dans ce qui suit,
nous considérons que les propriétés sont connues et nous nous intéressons aux
modèles directs de simulations des fluides et de la réponse sismique.

1.2.1 Simulation de la réponse sismique

Les données sismiques permettent de caractériser les propriétés élastiques
de la roche par l’analyse des temps de propagation, des chemins, des réflexions
et des transformations des ondes sismiques. Ces ondes sont créées artificielle-
ment soit par des canons à air en milieu aquatique, soit par des explosions ou
des camions vibreurs en terrestre. Elles se propagent dans le sol, se réfléchissent
aux interfaces des différentes formations et sont ensuite récupérées grâce à des
capteurs appelés « géophones » ou « hydrophones ». Le signal brut (sans trai-
tement) est alors constitué des temps d’arrivée des ondes et de leurs amplitudes
(énergie) en fonction du temps.

Propagation, réflexion, réfraction et conversion des ondes sismiques

On distingue généralement deux types d’ondes utilisées en interprétation
sismique : les ondes P (primaires) et les ondes S (secondaires). Les ondes P,
appelées également ondes de compression, accompagnent leur passage par des
dilatations et des compressions des roches du sous-sol parallèles à la direction
de propagation. Comme l’indique leur nom, les ondes P sont plus rapides que les
ondes S. Ces dernières, aussi appelées ondes de cisaillement, accompagnent leur
passage par des mouvements perpendiculaires à la direction de propagation. Les
ondes S ne se propagent pas dans les milieux liquides. Pour cette raison, elles
ne sont généralement pas récupérées lors des acquisitions sismiques marine.
Néanmoins, leurs vitesses de propagation peuvent être déduites à partir des
ondes P par analyse du signal en fonction de l’angle d’incidence des ondes (cf.
équation 1.3 ci-après).
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Figure 1.1 – Acquisition sismique et schéma de réflexion/réfraction des ondes. Ac-
quisition sismique marine : les ondes S ne sont pas récupérées (pas de capteur au
fond de l’eau). Les rayons rouges ne représentent que des réflexions directes (et une
multiple). Le rayon vert illustre le processus de conversion des ondes P en ondes S
(voir équation 1.3 de Zoeppritz).

Leurs vitesses sont données par les formules suivantes [62, 16] :

V p =

√
K + 4/3µ

ρ
(1.1)

V s =

√
µ

ρ
(1.2)

où K représente le module de compressibilité du milieu (roche + fluide), µ le
module de cisaillement et ρ la densité du milieu. Ces paramètres élastiques sont
liées aux types de lithologies présentes dans le milieu (cf. modèle pétro-élastique
ci-après). Lorsque les ondes rencontrent des interfaces de propriétés, elles se
réfléchissent et se réfractent de la même manière que la lumière (figure 1.1).
C’est grâce à ce phénomène qu’il est possible de récupérer les ondes envoyées
et de caractériser les évènements géologiques constitutifs du sous-sol.

Les équations de Zoeppritz forment un modèle couramment utilisé en sis-
mique qui décrit les phénomènes de réflexion, réfraction et conversion des ondes
à une interface (figure 1.1). Loin de la source, le front d’onde peut être considéré
comme plan et l’on appelle « chemin du rayon » (raypath) la propagation qui
est perpendiculaire à ce front. Lorsqu’une onde P vient heurter l’interface entre
deux couches, elle génère des ondes P et S réfléchies et réfractées. Les équations
de Zoeppritz1 permettent alors de quantifier l’énergie répartie entre ces diffé-
rentes ondes, en fonction de l’angle d’incidence et du contraste des propriétés

1ici le cas isotrope
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élastiques. La forme matricielle des équations est donnée par [143] :




Rp

Rs

Tp
Ts


 =




−sin θ1 −cos φ1 sin θ2 cos φ2

cos θ1 −sin φ1 cos θ2 −sin φ2

sin 2θ1
V p1
V s1

cos 2θ1
ρ2V s2

2

ρ1V s2
1

cos 2φ1
ρ2V s2V p1
ρ1V s2

1

cos 2φ2

−cos 2φ1
V s1
V p1

sin 2φ1
ρ2V p2
ρ1V p1

cos 2φ2
ρ2V s2
ρ1V p1

sin 2φ2




−1 


sin θ1
cos θ1
sin 2θ1
cos 2φ1




(1.3)

où Rp, Rs correspondent aux coefficients de réflexion des ondes P et S ; Tp, Ts
correspondent aux coefficients de réfraction (transmission) des ondes P et S, et
où θ1, θ2, φ1, φ2 sont respectivement, l’angle d’incidence des ondes P, l’angle de
réflexion des ondes S converties, l’angle de réfraction des ondes P et l’angle de
réfraction des ondes S converties.

Les ondes réfractées sont principalement utilisées en génie civil où elles
permettent de caractériser des structures peu profondes (<300m). On parle
alors de sismique réfraction. La sismique réfraction est uniquement applicable
lorsque la vitesse des couches augmente avec la profondeur. Pour ces raisons,
elle est très peu utilisée en exploration d’hydrocarbures.

La sismique utilisée dans l’industrie pétrolière s’intéresse principalement aux
réflexions des ondes P aux interfaces. On parle alors de sismique réflexion. Les
ondes S sont rarement enregistrées en acquisition marine car elles nécessitent
la mise en place de dispositifs sous-marins, les ondes S ne se propageant pas
dans les milieux fluides. On ne s’intéresse alors qu’aux termes des équations de
Zoeppritz relatifs à la réflexion des ondes P. Il existe plusieurs approximations
linéaires de l’équation de Zoeppritz pour la réflexion des ondes P [19, 113, 112].
Entre autre, elles permettent d’avoir une compréhension plus intuitive de l’ef-
fet d’ouverture de l’angle d’incidence sur la réponse sismique (AVA, Amplitude
Versus Angle). Par exemple, l’approximation de Fatti [53] est donnée par l’équa-
tion 1.4 :

Rp(θ) = (1 + tan2 θ)
∆Ip
2Ip
− 8

(
V s

V p

)2

sin2 θ
∆Is
2Is

−
[
1

2
tan2 θ − 2

(
V s

V p

)2

sin2 θ

]
∆ρ

ρ

= A
∆Ip
2Ip

+B
∆Is
2Is

+ C
∆ρ

ρ
(1.4)

où Ip, Is sont les impédances des ondes P et S, ρ la densité du milieu, ∆I =
I2 − I1 la différence d’impédance aux interfaces de milieux différents. Ainsi, le
coefficient de réflexion étant directement associé à l’amplitude de la sismique,
il est possible de trouver les propriétés élastiques de l’interface dès lors qu’il
est possible de discriminer les réflexions sismiques provenant d’au moins trois
angles différents (cf. Chapitre 5).
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Traitement du signal sismique brut

Le traitement est une étape importante de l’imagerie sismique. Il a pour
but d’enlever le bruit contenu dans les données et de relier les données aux
évènements géologiques présents dans le sous-sol afin de pouvoir être interprétés
par un géologue. Il existe de nombreuses corrections, mais il est classique de
distinguer les étapes majeures suivantes :

1. Correction de l’amplitude : l’amplitude du signal sismique varie consi-
dérablement au cours de l’enregistrement, reflétant la dissipation de l’éner-
gie du front d’onde avec la distance à la source due à l’expansion du front
d’onde, l’absorption préférentielle des hautes fréquences et l’atténuation
par réfractions. Cette correction a pour but de ramener le signal à une
amplitude quasi-constante.

2. Sommation du signal (CMP stacking) : un même évènement (appelé
Common MidPoint ou CMP) est souvent illuminé par plusieurs rayons
sismiques ayant des angles d’incidences différents. Il est alors possible,
pour une gamme d’angles donnée, de moyenner l’ensemble des signaux
sismiques relatifs au même CMP, ce qui permet de diminuer le bruit par
rapport au signal. Néanmoins, une sommation trop large conduira à la
perte d’informations importantes sur la relation entre l’amplitude sismique
et les angles d’incidence, ce qui empêche toute analyse AVO2. Plusieurs
corrections doivent être appliquées avant cette phase de sommation, telles
que la NMO (Normal Move Out), les corrections statiques ou résiduelles,
. . .

3. Déconvolution : cette étape permet de déduire des séries de réflectivités
en déconvoluant le signal sismique par un filtre que l’on appelle ondelette.
L’ondelette est un filtre représentatif de l’énergie et des fréquences portées
par le signal sismique enregistré. Ainsi, il est possible d’obtenir un sismo-
gramme s(t) par convolution (opérateur ∗) de coefficients de réflexions
r(t) et d’une ondelette donnée, w(t) (figure 1.2) :

s(t) = r(t) ∗ w(t) (1.5)

Inversement, lorsque la trace sismique est connue, il est possible d’obtenir
les coefficients de réflexion r(t) par inversion ou déconvolution. La décon-
volution est utilisée pour éliminer les démultiplications du signal, tels que
les réflexions multiples, les fantômes et réverbérations, ainsi que pour aug-
menter la résolution du signal en altérant la forme et le contenu fréquentiel
de l’ondelette. Il existe plusieurs méthodes de déconvolution (déconvolu-
tion prédictive, homomorphique, d’entropie maximum ou minimum, . . .)
qui peuvent être appliquées avant ou après l’étape de sommation des traces
(post- ou pre-stack).

4. Migration : ce processus a pour but de relier les évènements observés
par la sismique, aux évènements géologiques présents dans le sous-sol.

2Amplitude Versus Offset
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La migration peut être faite en temps ou en profondeur, avant ou après
sommation.

Plus d’informations sur le traitement sismique peut être trouvées dans [98, 139].

L’interprétation quantitative des structures ou des propriétés est générale-
ment basée sur l’analyse d’un signal traité. Il est important de garder à l’esprit
que les approximations et les choix qui ont été faits durant le traitement ont
un impact sur l’interprétation des données sismiques.

Méthodes numériques de modélisation de la réponse sismique par convo-

lution 1D

Pour un jeu de paramètres donné (p. ex. vélocités, densités), le modèle
direct doit générer un signal sismique (sismogramme) synthétique. Le signal
produit peut soit reproduire une réponse sismique brute, soit une sismique
après traitement.

Le premier cas, appelé modélisation complète de la forme de l’onde (full wa-
veform), permet de prendre en compte plus de physique (c.-à-d les réflexions,
conversions, réfractions, atténuations) et des géométries plus complexes. Néan-
moins, elle est extrêmement coûteuse en temps de calcul et n’est actuellement
pas utilisée dans les études opérationnelles.

La seconde approche prend uniquement en compte les réflexions directes et
repose (généralement) sur une hypothèse d’horizontalité des interfaces. Cette
approche est souvent utilisée afin d’interpréter quantitativement les propriétés
d’un réservoir. Dans ce travail de thèse, nous utilisons un modèle de convolution
1D de simulation de sismique traitée.

Paramètres d’entrée et de sortie Les paramètres d’entrée nécessaires au
modèle direct par convolution 1D utilisé dans cette thèse sont :

❼ une grille stratigraphique en temps, échantillonnée régulièrement latéra-
lement au pas sismique (25m ou 12.5m), mais verticalement irrégulière
(cellules d’épaisseur variables). (p. ex. Chapitre 5 Section 5.2.2) ;

❼ des champs de propriétés élastiques (c.-à-d, V p, V s, ρ ou impédances
Ip = ρV p, Is = ρV s correspondantes) ;

❼ une ondelette 1D estimée à partir de la sismique traitée et des puits, pour
chaque réponse simulée par gamme d’angles d’incidences (p. ex. Chapitre 5
figure 5.6) ;

❼ un modèle de physique des roches (voir Section 1.2.1).

Le modèle direct produit en sortie, pour chaque gamme d’angles, un cube
d’amplitudes échantillonné régulièrement dans les trois directions (latéralement
au pas sismique, verticale en fonction du contenu fréquentiel des ondelettes uti-
lisées), représentatif des premières réflexions des ondes sismiques (p. ex. Cha-
pitre 5 figure 5.7).
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Figure 1.2 – Convolution sismique 1D. (a) Séquence de milieux élastiques différents.
(b) Coefficients de réflexion résultants. (c) Ondelette. (d) Signal sismique généré. Le
contenu fréquentiel de l’ondelette étant limité, la couche fine numéro 4 ne peut pas
être caractérisée par la sismique.

Méthode par convolution 1D Cette méthode de simulation considère que
chaque trace sismique 1D (séquences verticales des amplitudes pour une po-
sition latérale donnée) peut être simulée indépendamment, et que toutes les

interfaces traversées sont horizontales. À partir des propriétés élastiques, il est
possible de calculer, pour chaque gamme d’angles, les coefficients de réflexion
associés aux interfaces en utilisant les modèles mathématiques présentés dans la
Section 1.2.1 (figure 1.2-b). Les amplitudes sont ensuite générées en convoluant
chaque séquence avec les ondelettes (figure 1.2-d).

Cette méthode est très efficace et peut être facilement parallélisable, ce qui
en fait un modèle direct idéal pour les processus itératifs d’inversion sismique
(cf. Section 1.3.1).

Linéarisation du modèle direct L’équation 1.4 peut être étendue en une
fonction continue [125] et exprimée par rapport aux impédances Ip et Is :

Rp(θ) =
1

2cos2θ
∆ln(Ip)− 4

I2s
I2p
sin2θ∆ln(Is)

= A(θ)∆ln(Ip) + B(θ)∆ln(Is) (1.6)

En regroupant les coefficients A(θ) et B(θ) en une matrice ((n− 1)× 2(n− 1)),
Aθ, il est possible pour un vecteur (2n× 1) de logarithmes d’impédances m de



Simulations numériques 17

taille 2n, de calculer un vecteur((n− 1)× 1) de réflectivités rθ tel que :

rθ = AθDm (1.7)

oùD est la matrice (2(n−1)×2n) de différence finie qui transforme le vecteurm
en vecteur de variation de logarithmes. Finalement, il est possible d’exprimer
l’équation 1.5 de manière discrète comme le produit matriciel du vecteur de
réflectivités avec une matrice ((n×nθ)× (n− 1)), W, définie par les ondelettes
associées aux nθ angles θ et les positons des interfaces. Ainsi, les amplitudes
sismiques, sθ peuvent être calculées à l’aide d’une expression linéaire fonction
du logarithme des impédances :

sθ = WAθDm

= Gsm, (1.8)

où Gs représente le modèle direct linéarisé de simulation des amplitudes sis-
miques.

Physique des roches et propriétés élastiques

On appelle « modèle pétro-elastique » ou PEM, un modèle mathématique
permettant d’estimer les propriétés élastiques des roches à partir de ses proprié-
tés pétro-physiques et de son contenu fluide. Ce modèle repose sur un ensemble
de relations mathématiques (empiriques ou dérivées de la physique) permettant
de décrire le comportement élastique d’une roche en fonction de sa composition
et de sa structure interne.

Bien que l’on puisse trouver un certain nombre de PEM dans la littéra-
ture [7], il est généralement conseillé d’utiliser des relations spécifiques pour
chaque réservoir étudié. Des expériences en laboratoire peuvent être effectuées
afin d’établir un PEM précis et discriminer les éléments ayant un impact impor-
tant sur le comportement élastique de la roche, tels que la composition minéra-
logique, la forme des grains et leur agencement, la cimentation ou la proportion
d’argile [7]. Un exemple de PEM est donné dans le Chapitre 5 Section 5.2.2.

Un PEM est généralement une application subjective, c.-à-d que pour un
vecteur de paramètres élastiques, il existe plusieurs combinaisons possibles de
paramètres caractérisant la structure de la roche (différentes combinaisons de
porosité, cimentation, fluides, etc. . .). Ainsi, une même réponse élastique peut
s’expliquer par plusieurs états différents. L’interprétation des propriétés élas-
tiques en termes de propriétés pétrophysiques est donc un problème inverse mal
posé (voir Section 1.3.1).

1.2.2 Simulation de la production de fluide

Un réservoir pétrolier est formé d’un ensemble de roches sédimentaires dont
les interstices (porosité) sont remplis par différents fluides (eau, huile, gaz) à une
pression proportionnelle à son enfouissement, initialement ségrégués en fonction
de leurs densités respectives. La production des hydrocarbures dépend de la
mobilité des fluides piégés dans le réservoir. Lorsqu’un puits est foré et que des
hydrocarbures sont extraits, la pression du réservoir est localement diminuée ce
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qui provoque un mouvement des fluides vers le puits, proportionnellement au
gradient de pression (cf. loi de Darcy).

Le mouvement des fluides est à la fois contrôlé par des effets microscopiques
(tels que la viscosité des fluides, les tensions aux interfaces) et macroscopiques
(tels que les lithologies, le réseau fracturé, les failles). Dans ce travail de thèse,
nous nous intéressons plus particulièrement aux effets macroscopiques des va-
riations spatiales des propriétés pétrophysiques des réservoirs. Deux propriétés
sont fondamentales dans tous les modèles réservoirs utilisés pour la simulation
des écoulements : la porosité de la roche, φ, qui est une quantité sans dimen-
sion représentant la fraction d’espace vide disponible pour le remplissage par les
fluides et la perméabilité,K, qui mesure la capacité de la roche à transmettre les
fluides. La perméabilité (communément exprimée en Darcy3), est généralement
corrélée à la porosité. Elle peut être anisotrope lorsque la structure interne de
la roche possède une orientation privilégiée de connections des pores ou que des
structures de plus grande échelle privilégient les mouvements des fluides dans
certaines directions. Dans ce cas, la perméabilité est exprimée par un tenseur.
L’estimation des propriétés d’un réservoir est décrite dans les Chapitres 3 et 4.

L’écoulement des fluides dans un réservoir est décrit par un modèle ma-
thématique comprenant un ensemble de lois physiques fondamentales qui dé-
pendent (en partie) de ces variables. Dans ce qui suit, nous présentons les mo-
dèles les plus communs d’écoulements isothermes, sans effets géomécaniques.

Modèles mathématiques

Écoulements à deux phases. Dans les réservoirs d’hydrocarbures, l’espace
poreux est généralement rempli par deux ou plusieurs fluides non miscibles, c.-
à-d qu’ils forment deux phases distinctes séparées par une interface. L’eau est
presque toujours présente dans les réservoirs (aquifères) et l’injection d’eau est
couramment utilisée pour améliorer la récupération des hydrocarbures. Bien
que physiquement séparés à l’échelle microscopique, les fluides sont supposés
présents à la même localisation à l’échelle macroscopique. Pour un système
eau-huile de volume poreux, on appelle saturation en eau, Sw, et huile, So, les
fractions volumiques occupées par chaque phase, avec Sw + So = 1. Chacune
des phases p respecte la loi de conservation de la masse :

∂ρpSpφ

∂t
+∇ · (ρp ~vp) = qp, (1.9)

où ρp correspond à la densité (kg/m3) de la phase p, ~v à la vitesse de filtration
(m/s) et qp (m

3) correspond au terme d’injection/production de la phase p dans
le système.

Lorsque plusieurs phases sont présentes dans le système, la vitesse de fil-
tration d’une phase est affectée par les interactions avec les autres phases. Ce
phénomène physique est modélisé à l’échelle macroscopique par les perméabili-
tés relatives, krp(Sp), qui dépendent des saturations. Ces dernières modifient la

3En unité SI, 1 Darcy≈ 0.987×10−12m2. La définition d’une unité Darcy implique la transmission
d’un fluide de viscosité égale à 1 cp à travers une roche homogène à la vitesse de 1 cm/s sous une
gradient de pression de 1 atm/cm à travers une surface de 1 cm2
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valeur de la perméabilité absolue K, afin de tenir compte des interactions entre
les fluides. La vitesse d’écoulement de la phase p est alors reliée à la variation
de pression par la loi de Darcy :

~vp = −
Kkrp
µp

(∇Pp − ρp~g), (1.10)

où µp représente la viscosité dynamique de la phase p, Pp sa pression et ~g le
vecteur de gravité. Due aux tensions aux interfaces grains-fluide, la pression
diffère pour chacune des phases. La différence de pression, appelée pression
capillaire Pcp(Sp), p = {w, o}, est également fonction des saturations.

Les équations 1.9 et 1.10 peuvent être par la suite reformulées afin d’ex-
pliciter les équations de pression et de saturation. Dans le cas de fluides non
miscibles et incompressibles, l’équation elliptique de pression est donnée par :

∇.~v = q, ~v = −K(λo + λw)∇P +K(λwρw + λoρo)~g, (1.11)

où les indices (w, o) représentent respectivement la phase la plus mouillante
(généralement l’eau) et l’huile, ~v = ~vw + ~vo, la vitesse totale, q, le flux volu-

mique global et λp = krp
µp

la mobilité de la phase p. L’équation parabolique de

saturation est donnée par :

φ
∂Sw

∂t
+∇ · [fw~v + fwKλo(ρw − ρo)~g + fwKλo∇Pcw] =

qw
ρw
, (1.12)

où fw = λw

λw+λo
représente le débit fractionnaire (fractional-flow) fonction de la

saturation en eau (Sw). Les équations 1.11 et 1.12 sont non linéaires et peuvent
être résolues numériquement de façon séquentielle : la pression et la vitesse sont
calculées dans un premier temps en utilisant l’équation 1.11, et sont ensuite
considérées connues dans l’équation 1.12 tout en incrémentant d’un pas de
temps.

Écoulements multiphasiques et multi-composants. Les équations décrivant
les écoulements à deux phases sont facilement généralisables à plusieurs phases,
mais l’obtention des perméabilités relatives devient plus difficile. Chaque phase
peut être constituée d’un à plusieurs composants, et les lois de conservations
peuvent être exprimées pour chaque composant. En fonction de certaines condi-
tions (PVT, équilibre des phases), les composants peuvent migrer d’une phase
à l’autre ou former une nouvelle phase (cf. modèle black-oil), ce qui modifie le
comportement d’écoulement des fluides. En fonction du type de réservoir étu-
dié et des mécanismes de récupération, il peut être nécessaire de modéliser ces
comportements, ce qui complique le modèle.

Le modèle black-oil Ce modèle est largement utilisé dans l’industrie pétro-
lière pour les réservoirs conventionnels. Il décrit le comportement de 2 à 3
phases en fonction des conditions de pression et de température. En condition
de surface, les hydrocarbures sont constitués de 2 phases distinctes : l’huile et
le gaz dont les compositions chimiques restent constantes. Aux conditions du
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réservoir, le gaz peut être partiellement ou complètement dissout dans l’huile4.
Le modèle black-oil est défini par les lois de conservation suivantes :

∂

∂t

(
φρsp
Bp

Sp

)
+∇ ·

(
ρsp
Bp

~vl

)
= qp (1.13)

∂

∂t

(
φρsg
Bg

Sg +
φRsoρ

s
g

Bo

So

)
+∇ ·

(
ρsg
Bg

~vg +
Rsoρ

s
g

Bo

~vl

)
= qg (1.14)

où Bp = Vp/V
s
p correspond au facteur de volume qui est le ratio des volumes

occupés aux conditions de surface et de réservoir par une phase p, ~vl et ~vg
correspondent aux vitesses d’écoulement pour les phases fluides et gazeuse, Rso
est le coefficient de solubilité du gaz dans l’huile et où l’exposant s signifie que
la variable associée est exprimée aux conditions de surface.

Modèle de puits Le but du modèle de puits est de représenter l’écoulement
des fluides dans la cavité du puits. Dans sa forme la plus simple, un puits
peut être considéré comme une cavité verticale, cimentée et perforée à des
intervalles spécifiques le reliant au réservoir, par lesquels sont produits ou in-
jectés des fluides. La taille des perforations étant très petite par rapport aux
cellules du modèle discret intersectées par le puits, il est difficile de résoudre
numériquement les équations de façon précise, et des solutions analytiques ou
semi-analytiques sont utilisées pour modéliser la répartition du flux [106].

Résolution numérique

Discrétisation des équations Les équations du modèle mathématique (Sec-
tion 1.2.2) comportant à la fois des dérivées partielles en temps et en espace,
elles sont discrétisées dans ces deux domaines afin de résoudre le problème nu-
mériquement. Il existe de nombreuses méthodes de discrétisation [49], mais les
méthodes de volumes finis sont généralement utilisées dans l’ingénierie des réser-
voirs. Le principe général de ces méthodes est de définir un volume de contrôle
et d’imposer la conservation des équations sur ce volume (voir [56] pour plus
d’informations). On distingue deux grands types de schéma numériques tempo-
rels :

❼ les méthodes explicites : ces méthodes calculent l’état d’un système pour
un temps t+1 à partir de son état courant au temps t. Ce type de schéma
est très rapide, mais peut être instable lorsqu’un pas de temps trop grand
est utilisé. De plus, il accumule les erreurs d’un pas de temps à l’autre.

❼ les méthodes implicites : ces méthodes calculent l’état d’un système pour
un temps t+ 1 à partir de son état courant t ainsi que son état au temps
t + 1. Ce schéma nécessite la résolution d’un problème inverse (inversion
de matrices) ce qui le rend moins efficace que les méthodes explicites, mais
il est beaucoup plus stable et numériquement précis.

4Il existe des modèles plus généraux dans lesquels l’huile peut être partiellement dissoute dans
le gaz, les hydrocarbures peuvent être dissouts dans l’eau et l’eau peut être dissoute dans les hydro-
carbures
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La plupart des simulateurs commerciaux utilisent des schémas entièrement im-
plicites pour résoudre les équations de la Section 1.2.2. Cependant, il est parfois
possible d’utiliser des méthodes hybrides. Par exemple, la méthode IMPES (im-
plicite en pression, explicite en saturation) résout l’équation de pression impli-
citement et utilise ensuite les résultats pour résoudre explicitement l’équation
de saturation. Plus de détails sur la discrétisation et les méthodes de résolution
peuvent être trouvés dans [26].

Conditions aux limites Afin d’obtenir une solution unique, il est nécessaire
de définir les conditions aux limites du modèle discret. Des contraintes de flux
(condition de Dirichlet) ou de pression (condition de Neumann) sont imposées
aux frontières du réservoir et aux puits.

Paramètres d’entrée et de sortie

Les paramètres d’entrée nécessaires à la simulation de la production des
fluides d’un réservoir incluent (liste non exhaustive) :

❼ une grille discrète adaptée à la géométrie du réservoir et remplie de pro-
priétés pétrophysiques (p. ex. porosité, net-to-gross) ;

❼ pour chaque face des cellules du modèle discret, les transmissibilités dé-
duites du tenseur de perméabilité, de la transmissibilité des failles ou du
réseau de fractures ;

❼ la localisation, le schéma de production et les paramètres de contrôle des
puits ;

❼ les conditions initiales du réservoir (telles que la saturation ou les contacts
fluides) et les conditions aux limites ;

❼ un modèle d’aquifère ;

❼ les paramètres des fluides (p. ex. la viscosité) et les paramètres d’interac-
tion fluide-fluide et fluide-roche (p. ex. les perméabilités relatives).

Les données simulées incluent (liste non exhaustive) :

❼ champs des variations de la saturation, de la pression, de la température,
. . . dans le réservoir ;

❼ les variations de composition des phases ;

❼ la production des fluides et les pressions aux puits.

Dans ce travail de thèse nous nous intéressons particulièrement aux simu-
lations de la production aux puits.

1.2.3 Utilisation de modèles de substitution

Lorsqu’un grand nombre de simulations est nécessaire, par exemple lors
de la résolution de problèmes inverses et/ou de la quantification des incerti-
tudes (Section 1.3), il est possible d’utiliser un modèle direct approximatif mais
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plus rapide. Par exemple, le temps de simulation des écoulements peut aller
de quelques minutes à quelques jours en fonction de la taille du modèle et du
schéma de production. Dans ce cas, seul un nombre très limité d’évaluations
est possible. De plus, dans certaines études de quantification des incertitudes,
il n’est pas nécessaire d’obtenir une réponse exacte.

L’annexe 6.2 présente la création d’un modèle approximatif de production
par déplétion naturelle, basé sur la connectivité dynamique des propriétés pétro-
physiques du réservoir. Ce travail a été développé en collaboration avec Pierre
Monamicq dans le cadre de son projet de Master 2. Ce modèle a pour but de
classer des réalisations issues de processus de simulation géostatistique (Cha-
pitre 3) ou d’inversion stochastique (Chapitre 5) et ne nécessite pas une réponse
précise des écoulements. De plus, le modèle approximatif développé est linéaire,
ce qui facilite certains développements théoriques et peut permettre dans cer-
tains cas d’exprimer analytiquement la solution d’un problème donné (p. ex.
densité de probabilité).

D’une manière générale, les modèles approximatifs les plus simples ne sont
valides que pour un cas précis, et plus le modèle est robuste, plus le temps
d’exécution est important. Les avantages et inconvénients relatifs à l’utilisation
de tels modèles par rapport aux simulations à physique complète est traité
dans [144].

1.3 Inversions des données de réservoir

S’il est possible de connaitre ponctuellement les propriétés des réservoirs
grâce aux observations directes de puits, la grande majorité du domaine étudié
reste inconnu. Néanmoins, les données présentées dans la section précédente
(c.-à-d. les amplitudes sismiques et les courbes de productions de puits) étant
conditionnées par la structure et les propriétés du réservoir, elles permettent
de les caractériser indirectement. En effet, puisque la réponse physique peut
être simulée (Section 1.2) pour un ensemble de paramètres donnés, il est pos-
sible d’obtenir des informations sur les propriétés du réservoir en comparant les
données simulées aux données réelles. On parle alors de problème inverse.

Dans cette section, nous introduisons dans un premier temps la notion de
problème inverse et les méthodes de résolution. Le cas particulier de l’optimisa-
tion convexe dans le cadre gaussien est par la suite détaillé dans la Section 1.3.2.
Enfin, les méthodes de quantification des incertitudes, et en particulier les mé-
thodes d’ensemble utilisées dans ce travail de thèse (type filtres de Kalman),
sont présentées dans la Section 1.3.3.

1.3.1 Problème inverse et méthodes d’optimisation

Modèle direct

La notion de modèle direct est présentée dans la Section 1.2, dans laquelle
sont introduits les modèles de simulation des amplitudes sismiques et des don-
nées de production. Nous rappelons qu’un modèle direct, g(.), est un ensemble
d’équations permettant de simuler un phénomène physique à partir de para-
mètres d’entrée, m, décrivant les propriétés et l’état d’un système à un temps
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donné. Ainsi, il est possible de simuler un phénomène, dsim, tel qu’il aurait pu
être observé dans les conditions réelles décrites par les paramètres m [131] :

dsim = g(m) (1.15)

Le modèle direct doit en principe être un problème bien posé continu, c.-à-d.
que pour un vecteur de paramètre m ∈ Ω défini dans l’espace des paramètres
possibles, le modèle direct doit avoir une solution unique et que cette solution
est une fonction continue des données du problème. Cependant, il arrive en
pratique que pour un vecteur de paramètres m ∈ Ω, le simulateur numérique
n’arrive pas à converger (problème de discrétisation, . . .).

Lorsque le modèle direct est une application linéaire (voir Section 1.2.1), G,
l’équation 1.15 s’écrit :

dsim = Gm (1.16)

On pourra noter qu’il est alors possible, lorsque la matrice G est inversible,
d’obtenir analytiquement les paramètres m à partir des observations dobs.

Données observées

On appelle « données observées », l’observation d’un phénomène physique,
à une position donnée, provoqué par la stimulation d’un système étudié. Dans
les applications réelles, les observations sont souvent contaminées par du bruit.
Les données observées, dobs, peuvent alors être exprimées sous la forme :

dobs = g(mreal) + ǫ (1.17)

où ǫ représente le bruit d’observation et mreal correspond aux paramètres réels.
Il est important de remarquer que nous considérons que le modèle direct est
capable de simuler parfaitement la réponse physique et que le milieu réel peut
être parfaitement décrit par les paramètres mreal. Bien évidemment, cette hy-
pothèse est irréaliste. Pour cette raison, nous considérerons que les erreurs de
modélisation et de discrétisation sont inclues dans le vecteur ǫ.

Il est difficile d’obtenir un modèle cohérent de bruit5. De ce fait, une distri-
bution gaussienne est généralement utilisée pour modéliser le bruit :

ǫ ∼ N (0,CD) (1.18)

où CD est une matrice de covariance souvent considérée diagonale (modèle de
bruit indépendant).

Ainsi, la probabilité de mesurer des données dobs connaissant l’ensemble des
paramètres, m du système est donnée par la relation :

p(dobs|m) = p(ǫ = dobs−g(m)) ∝ exp

[
−1

2
(dobs − g(m))

T
CD

−1(dobs − g(m))

]

(1.19)
où T est la transposée du vecteur des écarts entre les données observées et
simulées dobs−g(m), et p(dobs|m) la probabilité conditionnelle des observations

5lorsque le bruit peut être modélisé, il est généralement enlevé des données
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simulées conditionnée par le modèle m.

Notion de problème inverse

Les problèmes inverses [131] ont pour but de déduire les causes (paramètres
du système) à partir des effets d’un phénomène observé (données observées) et
sont opposés aux problèmes directs qui simulent les effets en connaissant les
causes (lois physiques). La résolution d’un problème inverse dépend donc en
partie de la capacité du modèle direct à simuler correctement le phénomène
étudié.

Les problèmes inverses sont pratiquement toujours mal posés, c.-à-d. qu’il
existe une infinité de solutions pouvant reproduire les données observées. Ceci
peut être dû à un nombre insuffisant de données indépendantes par rapport
au nombre de paramètres à résoudre ou parce que les données observées sont
bruitées et incohérentes avec le modèle direct6.

La question se pose alors : comment choisir un modèle parmi l’ensemble
des modèles possibles ? Pour répondre à cette question, nous pouvons décrire
le problème d’un point de vu probabiliste en utilisant l’approche Bayésienne.
Ainsi, on peut considérer que chaque modèle est associé à une probabilité d’exis-
tence. Il est alors possible de choisir le modèle le plus probable. Par exemple,
en régression linéaire, on choisira la droite qui respecte le mieux les données (le
critère de respect des données restant à définir, voir Section 1.3.1). Malheureu-
sement, dans la plupart des cas, une infinité de modèles sont possibles du fait du
nombre insuffisant des données disponibles. Afin d’obtenir une solution unique,
il est possible d’utiliser un modèle a priori associé à une fonction de densité
de probabilité (PDF). Cette PDF peut ensuite être modifiée en intégrant les
données observées bruitées. La PDF résultante, appelée fonction de densité de
probabilité a posteriori, représente alors la solution du problème inverse.

En pratique, il est plus facile de travailler sur des modèles. Il est possible
de choisir le modèle le plus probable (maximum a posteriori ou MAP), ou bien
de travailler sur un ensemble de modèles échantillonnés sur la PDF a posteriori
afin d’avoir une estimation des incertitudes. Généralement, ces PDF sont quel-
conques, mais afin de pouvoir exprimer mathématiquement la solution, il est
nécessaire d’utiliser des modèles spécifiques. Dans ce qui suit, on considèrera
notamment que la PDF a priori est une gaussienne multivariée.

Dans ce travail de thèse sont présentés deux exemples de problèmes in-
verses : l’inversion des données sismiques (Section 1.3.3 et 5.3.1) et l’inversion
des données de production (Chapitre 4).

Modèle a priori

Le modèle a priori décrit les connaissances que l’on a du réservoir avant
l’intégration des données à inverser. Cependant, le modèle a priori peut lui-
même provenir d’un processus d’inversion : des modèles dérivés de l’inversion
sismique peuvent être utilisés comme modèles a priori pour l’assimilation des
données de production. Lorsqu’il s’agit de la première intégration de données,

6Le modèle direct n’est le plus souvent lui-même qu’une approximation des phénomènes physiques
étudiés
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le modèle a priori est généralement construit par méthodes géostatistiques en
utilisant les observations directes de puits (c.-à-d. diagraphies, carottes ; voir
Chapitre 3).

Bien que de manière générale la distribution de probabilité a priori soit
non gaussienne, il est souvent nécessaire de faire cette hypothèse. Le modèle a
priori est alors défini par la PDF suivante :

fM(m) =
1√

(2π)n |CM|
exp

[
−1

2
(m−mpr)

TC−1
m (m−mpr)

]
(1.20)

où mpr et CM représentent le vecteur des moyennes et la matrice covariance de
la distribution a priori , et |CM| le déterminant de CM.

Distribution de probabilité et probabilité maximale

En combinant les équations 1.19 et 1.20 et en utilisant le théorème de
Bayes, il est possible d’obtenir l’expression de la distribution a posteriori (à
une constante de normalisation près) :

p(m|dobs) ∝ p(dobs|m)p(m)

∝ exp[−1

2
(dobs − g(m))

T
CD

−1(dobs − g(m))

− 1

2
(m−mpr)

TC−1
m (m−mpr)]

∝ exp

[
−1

2
O(m)

]
(1.21)

avec

O(m) =
1

2
(dobs − g(m))

T
CD

−1(dobs − g(m)) +
1

2
(m−mpr))

TC−1
m (m−mpr)

(1.22)
Lorsque le modèle direct g(.) est linéaire, il est possible de calculer une solu-
tion analytique (Section 1.3.3). Malheureusement, la plupart du temps g(.) est
non linéaire et il est nécessaire d’utiliser des méthodes de minimisation afin de
générer un ou plusieurs modèles représentatifs de la distribution 1.21.

Le modèle le plus probable (Maximum a posteriori ou MAP) est commu-
nément utilisé dans les processus d’inversion en géosciences (p. ex. dans les
inversions déterministes des données sismiques ou de production). Le MAP est
obtenu par minimisation d’une fonction objectif, représentée dans le cas étudié
par la fonction 1.22 :

mMAP = min
m

O(m) (1.23)

Le modèle direct étant non linéaire, la fonction objectif O(m) peut avoir plu-
sieurs minima locaux. Dans ce cas, les méthodes de minimisation utilisant la
pente locale de la fonction objectif (cf. Gradient conjugué, méthodes de New-
ton) ne peuvent pas assurer une convergence vers le MAP. De plus, le résultat
de l’optimisation est fortement dépendant du modèle a priori utilisé.

Dans le cas linéaire, lorsque le nombre de données assimilées est grand, on
peut montrer [131] que O(m) suit la loi du χ2 de moyenne O(mMAP ) =

nd

2
et
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de variance nd, où nd représente le nombre de données assimilées. On peut alors
faire l’hypothèse que ce résultat s’applique aux cas non linéaires, tel que :

E[O(mMAP )] =
nd

2
(1.24)

Dans ce travail on considère que tout modèle acceptable se trouve dans un
intervalle de confiance de cinq fois l’écart-type autour de la moyenne [105], tel
que :

nd − 5
√
2nd 6 2O(m) 6 nd + 5

√
2nd (1.25)

Lorsque le résultat de la minimisation ne remplit pas les conditions de l’équa-
tion 1.25, il est probable que l’algorithme ait convergé vers un minimum local.

Méthodes d’optimisation

Le but de l’optimisation est de trouver les valeurs des paramètres d’un
modèle qui minimisent (ou maximisent) une fonction objectif. En fonction de
la nature du problème, de ses contraintes et de la forme de la fonction objectif,
différentes méthodes d’optimisation seront utilisées. Dans ce travail de thèse
nous nous intéressons plus spécifiquement aux méthodes d’optimisation non
linéaires, continues et non contraintes.

On pourra distinguer ici deux classes de méthodes d’optimisation : les mé-
thodes d’optimisation globale et locale.

Optimisation globale Les méthodes d’optimisation globale ont pour but de
trouver le minimum global d’une fonction objectif quelconque. Elles incluent no-
tamment les méthodes stochastiques7(p. ex. recuit simulé, méthodes de Monte-
Carlo) et les méthodes (méta)heuristiques (p. ex. essaims de particules (particle
swarms), les algorithmes génétiques ou évolutionnistes). Ces méthodes sont très
robustes, mais ne peuvent prendre en compte qu’un nombre réduit de para-
mètres et exigent un grand nombre d’itérations pour converger, ce qui les rend
difficilement applicables lorsque le modèle direct est coûteux en temps de calcul
et/ou le problème est de grande dimension. Voir [90] pour plus d’informations.

Optimisation locale Les méthodes locales recherchent un minimum autour
d’un modèle initial. Ces algorithmes modélisent localement, à chaque itéra-
tion, la forme de la fonction objectif afin de mettre à jour le modèle pour qu’il
se rapproche du minimum le plus proche. On peut distinguer deux groupes
de méthodes : les méthodes basées sur le gradient (ou une approximation),
telles que le gradient conjugué, les approximations quadratiques (Sequential
Quadratic Programming ou SQP), les méthodes de Newton, ou les méthodes
BFGS [21, 105], et les méthodes sans gradient, telles que les méthodes de re-
cherche directe (Direct Search methods [109]).

Ces méthodes convergent vers un minimum qui peut être local. Si la fonction
objectif est convexe, ce minimum est global. Cependant, les méthodes basées
gradient peuvent inclure un grand nombre de paramètres et convergent généra-
lement beaucoup plus rapidement que les méthodes globales. Pour ces raisons,

7il est important de différencier les méthodes stochastiques d’optimisation et les approches sto-
chastiques qui ont pour but de caractériser la PDF a posteriori
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elles sont souvent utilisées en calage historique sous hypothèse de convexité.
Lorsque cette hypothèse est irréaliste, le résultat de l’optimisation est extrême-
ment conditionné par le modèle initial. C’est pourquoi le modèle a priori doit in-
tégrer l’ensemble de l’information disponible avant optimisation afin de conver-
ger vers une solution réaliste. Il est également possible d’optimiser plusieurs
modèles initiaux afin de limiter l’influence du modèle initial (voir Section 1.3.3).

Dans ce travail de thèse, nous utilisons principalement des méthodes d’op-
timisation locale basées sur les méthodes de Newton.

1.3.2 Optimisation de Gauss-Newton

Méthode de Newton

Les méthodes de Newton font parties des méthodes d’optimisation locale.
Elles utilisent le gradient (première dérivée) et le Hessien (seconde dérivée) de la
fonction objectif afin de la modéliser localement. Ces méthodes ont l’avantage de
converger très rapidement, ce qui limite les appels du modèle direct. Lorsque
le problème est non linéaire, il est nécessaire d’itérer. Pour chaque itération,
une perturbation est calculée afin de se rapprocher d’un minimum modélisé par
la méthode de Newton, jusqu’à ce que le modèle atteigne un minimum de la
fonction objectif.

Soit ml un vecteur de paramètres représentant la dernière approximation
d’un minimum. En définissant δm = m −ml, il est possible d’approximer la
fonction objectif par son développement de Taylor au second ordre, Q(m), tel
que :

O(m) ≈ Q(m) = O(ml) +∇O(ml)
T
δm+

1

2
δmTHlδm (1.26)

où ∇O(ml)
T
et Hl = ∇m

[
(∇O(ml))

T
]
représentent le gradient et le Hessien

de la fonction objectif. Lorsque la matrice Hessienne est définie positive, la
fonction Q(m) atteint son minimum (unique) quand sa dérivée en fonction de
δm est nulle. Ainsi, la mise à jour du vecteur ml est donné par :

Hlδm
l = −∇O(ml) (1.27)

ml+1 = ml + δml (1.28)

où δml est la solution de l’équation 1.27, sous réserve que le Hessien soit inver-
sible.

Méthode de Gauss-Newton

Le gradient et le Hessien de la fonction objectif 1.22 sont donnés par :

∇O(m) = C−1
m (m−mpr) +GTCD

−1(g(m)− dobs) (1.29)
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et

H = C−1
m +GTCD

−1G+ (∇G)TCD
−1(g(m)− dobs) (1.30)

où G est une (n× nd) matrice de dérivées partielles des simulations du modèle
direct g(.) par rapport aux paramètres m, telle que tout élément gij = G(i, j)
est donné par :

gij =
∂gi(m)

∂mj

(1.31)

Cette matrice est appelée matrice des sensibilités. Elle permet d’estimer l’in-
fluence des variations des paramètres sur les réponses simulées (linéarisation du
modèle direct).

Le gradient de la matrice de sensibilité étant généralement difficile à obtenir,
le troisième terme de l’équation 1.30 est négligé dans la méthode de Gauss-
Newton et la matrice Hessienne est donnée par :

H = C−1
m +GTCD

−1G (1.32)

Ainsi, l’obtention du Hessien est directe lorsque G est connue.
En substituant les équations 1.32 et 1.29 dans l’équation 1.28, on obtient

l’expression de la perturbation de Gauss-Newton, δml :

δml = −(C−1
m +GTCD

−1G)−1
[
C−1

m (m−mpr) +GTCD
−1(g(m)− dobs)

]

(1.33)

Lorsque le nombre de données est inférieur au nombre de paramètres (nd ≪ n),
il est préférable de reformuler l’équation 1.33 à l’aide des formules d’inversion de
matrices de Sherman-Woodbury-Morrison [71] afin d’inverser la matrice (nd ×
nd), (CD +GlCMGT

l )
−1
, au lieu de la matrice Hessienne (n× n) :

δml =− (ml −mpr)

−CMGT
l (CD +GlCMGT

l )
−1
(g(ml)− dobs −Gl(m

l −mpr)) (1.34)

L’équation 1.34 permet de mettre à jour un modèle ml basé sur une approxi-
mation quadratique locale, Q(m), de la fonction objectif 1.22, O(m) et de la
linéarisation Gl du modèle direct pour un état donné à l’itération l. Lorsque
cette dernière est effectivement quadratique (p. ex. la distribution est gaussienne
et le modèle direct est linéaire), le minimum (global) de Q(m) cöıncide avec le
minimum de O(m) et l’algorithme de Gauss-Newton ne nécessite qu’une seule
itération8. Néanmoins, la fonction objectif étant généralement de forme quel-
conque, l’approximation quadratique n’est valable que localement. Pour cette
raison, il est nécessaire de contrôler l’amplitude de la mise à jour afin d’assurer
un rapprochement vers un minimum à chaque itération.

8Gauss-Newton étant basé sur une approximation du Hessien, le minimum de la fonction quadra-
tique et celui donné par l’algorithme ne sont pas exactement les mêmes, surtout lorsque la différence
entre les données observées et simulées est importante
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Figure 1.3 – Contrôle de la mise à jour de Gauss-Newton dans l’espace des para-
mètres. Point Vert : état initial. Point Noir : mise à jour complète de Gauss-Newton.
Point Violet : contrôle de la mise à jour par recherche linéaire. Point Bleu : contrôle
de la mise à jour par région de confiance.

Recherche linéaire et région de confiance

Les méthodes de contrôle de la mise à jour du modèle peuvent se diviser en
deux techniques : la recherche linéaire (line search) et la recherche dans une
région de confiance (trust region). La figure 1.3 illustre le principe des deux
méthodes.

Recherche linéaire Dans ce groupe de méthodes, la direction de la mise à
jour est préservée et seule son amplitude est modifiée. L’équation 1.28 s’écrit
alors :

ml+1 = ml + αlδml (1.35)

Le but de l’algorithme est de trouver un facteur αl tel que :

αl = min
α

O(ml + αδml) (1.36)

Le calcul exact de αl n’est généralement pas nécessaire. Afin que la mise à jour
proposée respecte O(ml+1) < Q(ml) et ainsi assure la convergence de l’opti-
misation, le facteur α doit être choisi selon certaines conditions (cf. inégalité
d’Armijo [5], de Goldstein-Price, de Wolfe [137]). La plupart des méthodes de
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recherches linéaires utilisent des interpolations quadratiques et cubiques le long
de la ligne de recherche (détails et implémentations sont disponibles dans [40]).
Néanmoins, ces méthodes nécessitent une évaluation supplémentaire du modèle
direct, ce qui peut s’avérer coûteux dans les problèmes de calage historique.
D’autres méthodes proposent de définir le facteur αl en fonction des évalua-
tions précédentes [60]. Par exemple, la méthode du pas réduit (restricted-step)
évalue la qualité de prédiction de la fonction quadratique par rapport à la fonc-
tion objectif réelle (les détails de l’algorithme peuvent être trouvés dans [105]).
Lorsque le modèle de la fonction objectif à une itération l est valide, le facteur
α est augmenté afin de se rapprocher de 1 (pas complet). Lorsque le modèle
quadratique diffère beaucoup de la fonction réelle (p. ex. quand la valeur de la
fonction objectif augmente ou que la valeur prédite par Q(m) est très différente
de la valeur O(m)) la valeur de α est réduite.

Trust region Ces méthodes cherchent à minimiser le modèle de la fonction
objectif dans une région de confiance, considérant qu’au-delà, le modèle n’est
plus valable. Contrairement aux algorithmes de recherche linéaire, la direction
donnée par le modèle n’est pas préservée. Ces méthodes incluent (liste non
exhaustive), l’algorithme de Levenberg-Marquardt, la méthode de jambe de
chien (Dog-Leg method) ou la méthode de gradient conjugué tronqué (Trun-
cated Conjugate gradient). L’algorithme de Levenberg-Marquardt étant utilisé
dans ce travail de thèse, il est présenté plus en détails dans ce qui suit. Le lec-
teur pourra se référer au livre de Conn et al. [38] pour plus de détails sur les
algorithmes d’optimisation susceptibles d’être utilisés.

Levenberg-Marquardt L’algorithme de Levenberg-Marquardt remplace le
Hessien de l’équation 1.27 par une version amortie à l’aide du paramètres
d’amortissement λ. Dans sa forme basique, la perturbation ml+1 est obtenue
par résolution du système :

(λI+Hl)δm
l = −∇O(ml) (1.37)

La valeur du paramètre d’amortissement λ a un effet direct sur le comporte-
ment de l’algorithme. Il contrôle à la fois la direction de recherche et la taille du
pas. Lorsque λ est grand, l’effet du Hessien devient négligeable (λI+Hl ≈ λI)9

et seul le gradient conditionne la mise à jour du modèle. L’effet du Hessien
devient de plus en plus important à mesure que λ diminue. Ainsi, l’algorithme
de Levenberg-Marquardt est un intermédiaire entre une optimisation par le
gradient et une optimisation de Gauss-Newton classique. Le contrôle du para-
mètre λ dépend généralement de la valeur courante de la fonction objectif et
son initialisation dépend du problème donné (voir Chapitre 4 Section 4.4.2).
Loin du minimum (en début d’optimisation), la fonction objectif prend des va-
leurs élevées et l’approximation quadratique n’est pas valide. En conséquence, la
valeur de λ est élevée. À proximité du minimum, comme la méthode de Gauss-
Newton converge rapidement [105], la valeur de λ doit être faible. Des processus
de contrôle optimal peuvent être utilisés pour calculer la valeur de λ à chaque

9certaines formes de l’algorithme de Levenberg-Marquardt utilisent la diagonale du Hessien ou
d’une matrice de covariance a priori au lieu de la matrice identité
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itération (voir [40]), mais peuvent être difficiles à appliquer aux problèmes de
calage historique de grandes dimensions. Une méthode spécifique de contrôle
du paramètre d’amortissement dans le cadre d’une approche multi-échelles est
proposée dans le Chapitre 4 Section 4.4.2.

Critères de convergence

Afin d’arrêter le processus d’optimisation, il est important de définir des
critères de convergence. Les critères suivants sont utilisés dans ce travail de
thèse :

❼ La variation de la valeur de la fonction objectif est inférieure à une valeur
ǫ0 donnée :

∣∣O(ml)−O(ml+1)
∣∣

|O(ml+1)| < ǫ0 (1.38)

❼ La fonction objectif respecte les conditions d’admissibilité données par
l’équation 1.25

❼ L’algorithme dépasse un nombre maximum d’itérations définies par l’uti-
lisateur

En plus de ces conditions, il est possible d’utiliser des critères basés sur la
variation des paramètres et la pente du gradient [105].

1.3.3 Algorithmes d’échantillonnage : quantification des incerti-
tudes

Les processus d’optimisation présentés dans la section précédente ne per-
mettent pas de quantifier les incertitudes associées aux problèmes inverses. Dans
le meilleur des cas, le processus de minimisation génère le modèle le plus pro-
bable, mais aucune information sur la distribution a posteriori n’est disponible.
Dans cette section, nous nous intéressons aux incertitudes liées à l’estimation
des paramètres et à la prédiction du modèle après assimilation des observations.

La forme de la PDF a posteriori étant généralement quelconque, il n’est pas
possible de l’exprimer analytiquement. Même lorsque cela est possible (p. ex.
cas gaussien linéaire), il est souvent plus simple en pratique de travailler avec
des modèles numériques. Pour cette raison, l’estimation des incertitudes est
souvent basée sur l’utilisation d’un ensemble fini de réalisations échantillonnées
de la PDF a posteriori .

Différents algorithmes peuvent être utilisés pour échantillonner une PDF
de façon exacte ou approchée. Les méthodes d’échantillonnage par parcours
aléatoires sur des chaines de Markov, dites de Monte-Carlo-Markov-Chain
(MCMC) [30, 67, 105], sont souvent considérées comme les seules approches
pouvant caractériser correctement une PDF. On parle de chaine de Markov
lorsque la simulation d’un état ml+1 dépend uniquement de l’état précédent
ml. Dans les algorithmes MCMC, les chaines de Markov sont utilisées pour
évaluer la distribution de probabilité. Un premier modèle est choisi aléatoire-
ment afin d’initialiser la chaine. Puis, pour tout modèleml, on génère un modèle
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ml+1 à partir de probabilités de transitions choisies par l’utilisateur. Un critère
d’acceptation basé sur les évaluations des états ml et ml+1 est ensuite appliqué.
Les états les plus probables sont souvent acceptés, tandis que les états peu pro-
bables ont une faible probabilité d’être acceptés. Les échantillons (acceptés) de
la chaine permettent alors de caractériser correctement la distribution lorsque
sa longueur tend vers l’infini.

Néanmoins, afin d’échantillonner correctement une PDF, ces algorithmes
exigent un nombre important d’évaluations, notamment lorsque le problème a
beaucoup de paramètres ; ils sont donc difficilement utilisables lorsque le coût
d’évaluation du modèle direct est important. Dans ce cas, les méthodes d’échan-
tillonnages basées sur la minimisation [105] peuvent s’avérer plus efficaces pour
estimer la PDF. En effet, dans ces méthodes, la simulation de chaque échantillon
se fait de manière indépendante. Ainsi, pour un ensemble d’échantillons limité,
les réalisations seront moins corrélées que celles produites par une méthode de
MCMC, ce qui permet d’obtenir une estimation moins biaisée des incertitudes.
Cependant, lorsque le problème est non linéaire, les méthodes d’échantillon-
nage par minimisation exigent l’application d’un processus d’optimisation pour
chaque réalisation générée, ce qui limite le nombre d’échantillons. Dans ce qui
suit, la méthode RML (Randomized Maximum Likelihood) d’échantillonnage
par minimisation est décrite plus en détails.

Lorsque la PDF a posteriori réelle est difficile à évaluer, il est possible
d’utiliser des méthodes approximatives d’échantillonnage. Un certain nombre
d’algorithmes d’optimisation globale (voir Section 1.3.1) tels que le recuit si-
mulé ou les algorithmes génétiques ont été utilisés comme méthodes d’échan-
tillonnage [2, 120, 116]. Néanmoins, de même que lorsqu’elles sont utilisées en
minimisation, ces méthodes sont beaucoup trop coûteuses en temps de calcul
pour être appliquées à des problèmes de grandes dimensions.

Sous hypothèse de convexité, il est possible d’utiliser des méthodes d’opti-
misation locale basées sur un ensemble de réalisations [50, 1, 51]. Ces méthodes
échantillonnent la PDF par minimisation simultanée d’un ensemble de réali-
sations. Cet ensemble fournit alors une estimation empirique de la PDF. Ces
méthodes peuvent être considérées comme des méthodes de Gauss-Newton pour
lesquelles une estimation globale du gradient et du Hessien est calculée statisti-
quement à partir de l’ensemble de réalisations. L’expression mathématique du
modèle direct n’intervenant pas de ces calculs, ces méthodes sont très flexibles
en termes de paramétrisation du problème inverse (voir Chapitre 4). Grâce à
leur convergence rapide, les méthodes d’ensemble peuvent être appliquées à des
problèmes de grande taille associés à un modèle direct coûteux en temps de
simulation.

Cas linéaires

Lorsque le modèle direct peut être exprimé sous forme d’application linéaire
(p. ex. approximation linéaire de la réponse sismique, Section 1.2.1) et que la
distribution a priori est supposée gaussienne multivariée (Section 1.3.1), la PDF
a posteriori peut être exprimée analytiquement (équation 1.21).

Lorsque la taille du problème est modeste, il est possible d’échantillonner
la PDF et de calculer le maximum a posteriori en utilisant la décomposition
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de Cholesky (plus de détails disponibles dans [71, 105]). Lorsque la taille du
problème est trop grande, la décomposition de Cholesky devient impossible.
C’est par exemple le problème qui est rencontré lors de l’inversion sismique
Bayésienne [23].

Plusieurs méthodes sont proposées afin de résoudre ce problème. La pre-
mière approche consiste à re-paraméteriser le problème afin d’obtenir des para-
mètres indépendants. Buland et al. [22] expriment la PDF a posteriori dans le
domaine de Fourier ; il est alors possible d’inverser chaque fréquence indépen-
damment.

La seconde approche, suivie dans ce travail de thèse, utilise un procédé si-
milaire aux méthodes géostatistiques10 de simulation séquentielle de champs
gaussiens (Sequential Gaussian Simulation ou SGS ) [122, 20, 45]. Les traces
sismiques sont simulées de façon séquentielle : pour chaque trace, une distribu-
tion de probabilité est localement construite en prenant en compte les données
sismiques et les traces précédemment simulées. Ainsi, l’inversion est décom-
posée en plusieurs problèmes semi-indépendants ayant une taille permettant
l’échantillonnage.

Échantillonnage par minimisation : méthode RML pour problèmes in-

verses non linéaires

La méthode RML (Randomized Maximum Likelihooh) d’échantillonnage de
la PDF a posteriori pour des problèmes non linéaires est présentée dans cette
section. Il est démontré [105] que cette méthode échantillonne parfaitement dans
le cas linéaire gaussien. Le principe de cette méthode est de générer une réa-
lisation non conditionnée11 et de la corriger en utilisant les données observées.
Dans ce qui suit, on considère un modèle a priori (et de données) gaussien12

(équations 1.20 et 1.19). L’algorithme RML est alors défini par les étapes sui-
vantes :

1. Générer une réalisation de paramètres du modèle mi ∼ N(mpr,CM)

2. Générer une réalisation de données bruitées di ∼ N(dobs,CD)

3. Minimiser la fonction objectif 1.39 :

Oi(m) =
1

2
(di − g(m))TCD

−1(di − g(m)) +
1

2
(m−mi))

TC−1
m (m−mi)

(1.39)

Le groupe de réalisations générées par la méthode RML donne alors une
approximation de la PDF a posteriori 13. Néanmoins, la dernière étape de l’al-
gorithme nécessitant un processus d’optimisation14, seul un nombre très réduit

10les méthodes géostatistiques sont des processus d’optimisation. Les méthodes déterministes (p.
ex. le krigeage) sont des recherches de MAP, tandis que les méthodes stochastiques (p. ex. la SGS)
sont des processus d’échantillonnage.

11non conditionnée par les données utilisées dans le processus courant d’inversion, mais la réali-
sation peut être conditionnée par d’autres données

12l’algorithme est généralisable aux cas non gaussiens.
13il est possible d’intégrer dans la méthode RML, un processus d’acceptation/rejet similaire aux

méthodes MCMC afin d’assurer un échantillonnage correct
14n’importe quelle méthode d’optimisation peut être utilisée.
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de modèles peuvent être générés en pratique. Dans ce cas, une méthode RML
basée ensemble (enRML, voir Section 1.3.3) peut être plus appropriée.

Méthodes d’ensemble

Dans cette section, nous décrivons quelques méthodes d’optimisation locale
(Section 1.3.1) basées sur un ensemble de réalisations (enOpt). Nous ne pré-
sentons pas les méthodes stochastiques d’optimisation globale (telles que les
essaims de particule [47]) qui utilisent également un ensemble de réalisations.

Les techniques enOpt forment un groupe de méthodes d’optimisation déri-
vées de la méthode de Gauss-Newton. Comme présenté dans la Section 1.3.2,
le calcul du gradient et du Hessien dépend essentiellement de la matrice de sen-
sibilité G. Dans les méthodes déterministes standard, cette matrice peut être
calculée par des méthodes de différences finies, par des méthodes directes ou
par des méthodes adjointes [105, 29]. Seules les méthodes adjointes sont uti-
lisables pour des modèles de grandes dimensions15, mais elles nécessitent une
connaissance approfondie des équations du modèle direct et ne permettent pas
une grande flexibilité de paramétrisation. Les méthodes enOpt évitent ces pro-
blèmes en estimant de manière statistique une matrice de sensibilité globale
utilisée dans la mise à jour de chacune des réalisations de l’ensemble.

Notations Dans ce qui suit, on considère un ensemble de ne réalisations consti-
tuées de n paramètres et on dénote par mj

pr la jème réalisation a priori de l’en-

semble, mj
l la jème réalisation à l’itération l, dj

l le vecteur ((n
d×1) de données

simulées par la réalisation mj
l , mpr le vecteur moyen de l’ensemble a priori ,

ml le vecteur moyen de l’ensemble à l’itération l, et par dl le vecteur moyen de
l’ensemble des données simulées. On dénote par ∆Mpr la matrice (n × ne) de
déviation a priori dont les colonnes correspondent aux différences entre chaque
réalisation a priori mj

pr et la moyenne mpr, ∆Ml la matrice (n× ne) de dévia-

tion dont les colonnes correspondent aux différences entre chaque réalisationmj
l

et la moyenne m, et Dl la matrice (nd×ne) de déviation des réponses simulées
dont les colonnes correspondent aux différences entres les vecteurs dj

l et dl.

Matrice des sensibilités globale La matrice des sensibilités relie linéairement
les variations des paramètres du modèle aux variations des données simulées par
le modèle direct. Ainsi on peut poser :

∆Dl = Gl∆Ml (1.40)

La matrice ∆Ml n’étant généralement pas inversible (ou même carrée), sa
pseudo-inverse16 est utilisée pour obtenir une estimation statistique de Gl :

Gl = ∆Dl(∆Ml)
+ (1.41)

où l’exposant « + » dénote la pseudo-inverse.

15la complexité de la méthode adjointe dépend du nombre de données à assimiler et non pas du
nombre de paramètres

16il est possible d’utiliser la décomposition en valeur singulière tronquée ou non-tronquée
((T)SVD). Lorsque la TSVD est utilisée, il est important de normaliser les paramètres optimisés
afin de ne pas perdre des informations importantes
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Matrice de covariance a priori L’ensemble des réalisations est utilisé pour
estimer la covariance a priori du modèle :

CM =
∆Mpr∆MT

pr

ne − 1
(1.42)

Intégration séquentielle des données Un groupe de méthodes enOpt, dont
fait partie l’ensemble Kalman Filter (enKF) [50], propose une intégration sé-
quentielle des données dans le temps. Ainsi, pour chaque temps t d’une séquence
donnée, l’ensemble des paramètres du modèle, ainsi que les variables d’état, sont
mis à jour (étape d’Update) en utilisant les données observées. L’ensemble mis
à jour au temps t est ensuite considéré comme modèle a priori lors de l’assimi-
lation au temps t+ 1. Ainsi, l’équation 1.33 se simplifie pour chaque Update :

δm = −Cmd(CD +Cdd)
−1(g(ml)− dobs)) (1.43)

= Ke(g(ml)− dobs) (1.44)

où

mpr −m = 0

et

Cmd = CMGT =
∆Mpr∆MT

pr(∆Mpr)
T+∆DT

ne − 1
=

∆Mpr∆DT

ne − 1

correspond à la matrice de covariance croisée entre les paramètres et les données,
et

Cdd = GCMGT =
∆D(∆Mpr)

+∆Mpr∆MT
pr(∆Mpr)

T+∆DT

ne − 1

=
∆D∆DT

ne − 1

à la matrice de covariance des données simulées. On retrouve alors l’étape Up-
date enKF pour les paramètres du modèle (les variables d’état ne sont pas
considérées ici) dans lequel Ke représente l’estimation du gain de Kalman.
Ainsi, lorsque la matrice de covariance a priori est estimée à partir de l’en-
semble courant, la matrice G n’a pas besoin d’être calculée explicitement.

Intégration simultanée des données Contrairement à l’approche séquen-
tielle, l’ensemble des données est intégré en une seule fois [52, 32]. Pour les
algorithmes itératifs [33, 35], la matrice de sensibilité est calculée à chaque ité-
ration en utilisant l’équation 1.42. La matrice de covariance CM est calculée à
partir de l’ensemble a priori , mais n’évolue pas durant les itérations. Ainsi, les
termes CMGT et GCMGT ne se simplifient pas et doivent être calculés expli-
citement, ce qui rend le calcul de la perturbation δml moins efficace que dans
l’approche séquentielle présentée précédement. Néanmoins, il est possible dans
certains cas, d’approximer la matrice de covariance a priori par la matrice de
covariance courante (voir Chapitre 4 Section 4.3.2).
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Un deuxième désavantage des approches itératives, par rapport aux ap-
proches séquentielles, vient du fait que le modèle direct est évalué à chaque
itération pour chacun des membres de l’ensemble. En pratique, le redémarrage
du modèle direct (nécessaire dans l’approche séquentielle) peut avoir un coût
important ce qui limite l’avantage de l’approche séquentielle par rapport à l’ap-
proche itérative17. D’une manière générale, l’utilisation de méthodes itératives
est pertinente lorsque le problème est hautement non linéaire et que le mo-
dèle initial est loin du minimum [74]. Une description détaillée de la méthode
de Levenberg-Marquart basée ensemble, utilisée dans ce travail de thèse, est
fournie dans le Chapitre 4 Section 4.3.2.

Méthode RML basée ensemble (enRML) L’algorithme RML peut s’adap-
ter efficacement aux méthodes enOpt. Pour chaque membre mj de l’ensemble,
on cherche à optimiser l’équation 1.39 en utilisant le gradient global calculé à
partir de l’ensemble. L’enRML propose originellement [74] une intégration sé-
quentielle des données, mais pour chaque étape d’Update, plusieurs itérations
sont effectuées, ce qui permet entre autre d’éviter les problèmes liés à la mise
à jour des variables d’état18. Néanmoins, cette approche est doublement péna-
lisée car elle exige des évaluations multiples du modèle direct et elle nécessite
plusieurs redémarrages du simulateur. Dans ce cas, il est préférable d’utiliser les
méthodes itératives avec intégration simultanée des données (voir Chapitre 4
Section 4.3.2).

Limitations La capacité d’approximer les matrices de covariances et de co-
variances croisées par un ensemble de réalisations de taille très inférieure au
nombre de paramètres permet d’appliquer les méthodes d’ensembles à des
problèmes de grandes dimensions. Néanmoins, cette caractéristique pose deux
problèmes majeurs. Premièrement, les estimations des matrices de covariances
(équation 1.44) et/ou de la matrice des sensibilités (équation 1.42) ont tendance
à être corrompues par de fausses corrélations (spurious correlations) qui sont
dues à la taille limitée de l’ensemble. Ces fausses corrélations provoquent des
changements non nécessaires des paramètres du modèle et des variables d’état,
et peuvent aboutir à une réduction importante de la variabilité de l’ensemble
(collapse), ce qui affecte grandement l’estimation des incertitudes. Deuxième-
ment, les méthodes enKF ne peuvent pas assimiler un nombre de données in-
dépendantes plus important que le rang de la matrice ∆M < ne. Enfin, étant
donné que l’étape d’Update est une combinaison linéaire des réponses simulées
de l’ensemble, elle est limitée à l’espace couvert par l’ensemble. De plus, la mise
à jour des variables d’état dans la méthode enKF standard peut conduire à
des états physiques impossibles. Cependant, les méthodes itératives pallient ces
derniers problèmes et souffrent uniquement des problèmes de fausses corréla-
tions. Des méthodes de régularisation peuvent alors être utilisées afin de limiter
la dégradation des réalisations causée par ces corrélations erronées.

17pour un simulateur d’écoulements, les coûts de redémarrage peuvent prendre un temps équi-
valent à une simulation ou plus.

18la mise à jour des variables d’état peut créer des configurations irréalistes ce qui pose des
problèmes de convergence pour le simulateur.
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Localisation des perturbations Dans les applications réelles, lorsque la taille
de l’ensemble est relativement petite par rapport à la dimension du problème, un
processus de régularisation, appelé localisation, aide à éviter les perturbations
parasites des variables qui ne sont pas réellement sensibles aux observations.
Des matrices de projection (screening matrices) sont généralement appliquées
par multiplications éléments-par-éléments (multiplication d’Hadamard) au gain
de Kalman [32, 31] ou indirectement aux matrices de covariances [76, 82, 31]. La
localisation basée sur la distance (distance-based localisation) est utilisée dans
les applications pétrolières et atmosphériques afin de limiter l’influence des don-
nées, sur la mise à jour des paramètres, au-delà d’une certaine distance. Des
fonctions de localisation, habituellement définies empiriquement, sont utilisées
pour créer une matrice de projection. Leurs portées dépendent de la taille de
l’ensemble, ce dernier conditionnant la qualité des approximations [76, 82, 58].
Lorsque les fonctions de localisation ne permettent pas de régulariser correc-
tement le processus, il est possible d’effectuer des analyses de sensibilité plus
poussées (p. ex. en utilisant des lignes de courant en monophasique) afin de
définir des zones de localisation [31], mais ceci peut s’avérer être une tâche très
complexe. De plus, pour certains paramètres, tels que les courbes de perméa-
bilités relatives ou les contacts fluides, une interprétation spatiale n’a pas de
sens.

Dans ce cas, des méthodes plus générales ont été proposées [3, 142, 34]. Ces
méthodes permettent d’attribuer un facteur de confiance pour chaque corré-
lation, en analysant plusieurs estimations du gain de Kalman calculées à par-
tir d’ensembles différents (téchnique de bootstrap). Ces méthodes peuvent être
améliorées lorsque la paramétrisation permet de faire ressortir des paramètres
importants. Chen et Oliver [34] appliquent la méthode de bootstrap aux coef-
ficients d’ondelettes et montrent que l’estimation du gain de Kalman pour les
basses fréquences est moins sujet au bruit, même lorsque un petit ensemble est
utilisé. Dans ce cas cependant, la localisation automatique ne parvient pas à
identifier les vraies corrélations relatives aux échelles fines. Des informations
supplémentaires sur la localisation ainsi que le développement d’une régulari-
sation multi-échelles sont disponibles en Section 4.4.1.





Chapitre 2

Re-paramétrisations

multi-échelles

« Le véritable voyage de découverte ne consiste pas à chercher de
nouveaux paysages, mais à avoir de nouveaux yeux. »

Marcel Proust, 1871-1922

2.1 Résumé et contributions

Dans ce chapitre nous discutons des avantages de la re-paramétrisation lors
de l’intégration des données de réservoirs et dans les processus d’optimisa-
tion. Nous nous intéressons particulièrement aux approches multi-échelles et
à la paramétrisation en ondelettes dont nous introduisons les bases théoriques.
Nous décrivons par la suite un nouveau schéma de lifting en ondelettes (lifting
scheme) qui permet la création d’ondelettes non stationnaires, appelées on-
delettes de seconde génération, applicables à des grilles stratigraphiques com-
plexes ; ces ondelettes sont utilisées dans le Chapitre 4 dans le processus de
calage des données de production. Enfin, nous présentons une paramétrisation
multi-échelles en pyramide gaussienne utilisée dans le Chapitre 3 lors de la
génération de réalisations géostatistiques multipoints.

Ce chapitre inclut la contribution suivante :

1. développement et implémentation (C++) d’une transformation 3D en on-
delettes de seconde génération adaptée aux grilles stratigraphiques (Sec-
tion 2.3.2)

2.2 Choix de la paramétrisation

Cette section traite de la régularisation par re-paramétrisation lors de la ré-
solution d’un problème inverse non linéaire. Bien que nous nous appuyions prin-
cipalement sur l’exemple de l’inversion des données de production, les concepts
débattus ici sont applicables à d’autres problèmes d’optimisation non linéaire,
tels que les méthodes géostatisques multipoints présentées dans le Chapitre 3.

Nous distinguons ici deux types de paramètres qui peuvent être parfois
confondus :
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Paramètres de simulation Ce sont les paramètres nécessaires au modèle di-
rect pour produire une réponse simulée (équation 1.15). On les dénote par le
vecteur1 m ∈ R

nsim

. La taille du vecteur est généralement fixe pendant toute
l’étude du réservoir. Dans les exemples étudiés dans ce travail de thèse, ce vec-
teur est composé (entre autres) de valeurs de porosité et de perméabilités défi-
nies dans chacune des cellules de la grille de simulation, ainsi que de paramètres
caractérisant le comportement des fluides (p. ex. perméabilités relatives).

Paramètres d’optimisation Ce sont les paramètres modifiés durant les pro-
cessus d’optimisation (Section 1.3). Ils sont directement reliés aux paramètres
de simulation. Lorsque le lien est linéaire, le vecteur de paramètres d’optimisa-
tion, γ ∈ R

n est donné par :

γ = ABm (2.1)

où B est une matrice (n× nsim) de sous échantillonnage et A est une matrice
(n × n) de transformation. La matrice B montre que certains paramètres du
modèles direct ne sont pas touchés par l’optimisation. Afin de simplifier les
notations, on considère par la suite B = I. On parle de re-paramétrisation
lorsque la matrice A n’est pas la matrice identité. À ce stade, l’optimisation de
γ ou de m est équivalente2. Cependant, certaines paramétrisations permettent
de réduire plus facilement le nombre de paramètres optimisés afin de :

❼ réduire les coûts de calculs et stabiliser les processus d’inversion

❼ éviter la sur-paramétrisation et l’inversion de bruit

❼ éviter des minima locaux lors de l’optimisation

❼ mettre en avant des paramètres importants

❼ préserver certains paramètres pendant l’optimisation

D’une manière générale, le choix de la paramétrisation dépend du problème,
de la méthode d’optimisation et du but recherché.

2.2.1 Analyse linéaire de résolution des paramètres

Le contenu informationnel porté par les données de production et/ou les
données sismiques est souvent limité et ne permet pas de caractériser l’ensemble
des paramètres du modèle. Lorsque la relation entre les paramètres optimisés et
la réponse simulée est linéaire, tel que dsim = Gγ (p. ex. Section 1.3.1) et que les
données sont mesurées avec un bruit modélisé par la matrice de covariance CD

(Section 1.3.1), Tarantola [131] définit une matrice R qui mesure la résolution
des paramètres γ par les données comme :

R = CMGT (GCMGT +CD)
−1G (2.2)

1le modèle direct est supposé discret.
2lorsque que des processus d’optimisation linéaires ou basés sur des linéarisations successives (p.

ex. Gauss-Newton) sont utilisées
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La trace de R équivaut au nombre de paramètres qui sont résolus par les don-
nées, le restant étant uniquement caractérisé par l’information a priori . Le
but de la re-paramétrisation est alors de trouver au mieux un sous-ensemble
de paramètres qui est entièrement (à l’incertitude des données près) caractérisé
par les données. Un développement sur l’effet de la re-paramétrisation et la
réduction de la taille du problème est disponible dans [95].

La résolution des paramètres étant directement liée à la sensibilité des
données et à la covariance des paramètres initiaux, il est possible de trou-
ver une paramétrisation optimale en utilisant les matrices G et CM. Plu-
sieurs approches basées sur la décomposition en valeurs singulières (SVD)
de sous-produits des matrices G et CM sont proposées dans la littéra-
ture [121, 17, 114, 140, 135, 111, 46].

Bien que ce type de paramétrisation soit optimale lorsque le problème est
linéaire et qu’une bonne estimation de la covariance a priori est disponible, ces
méthodes ont plusieurs limites. Tout d’abord, lorsque le nombre de paramètres
est très important, il est coûteux d’effectuer une décomposition en valeurs sin-
gulières. Ensuite, la covariance a priori étant rarement connue avec précision,
elle peut conduire à une paramétrisation mal adaptée au problème. Enfin, la
matrice des sensibilités G n’est valable (dans le cas des problèmes non linéaires)
que pour une configuration de paramètres donnée : la sensibilité des paramètres
évoluant avec les itérations, la paramétrisation devrait également évoluer.

2.2.2 Paramétrisations adaptatives et approches multi-échelles

Les approches multi-échelles sont communément utilisées en calage histo-
rique [9, 72, 10, 95, 14, 12] dans le but d’adapter la paramétrisation aux données
et à l’état du système, stabiliser l’inversion et éviter la sur-paramétrisation. Bien
que cela n’ait pas été formellement prouvé, il est considéré que les méthodes
multi-échelles aident à éviter les minima locaux lors de l’optimisation [92, 97, 29]
ou produisent une solution optimale plus simple [91]. La plupart de ces mé-
thodes commencent par optimiser un nombre limité de paramètres de grandes
échelles. Des paramètres supplémentaires sont ensuite choisis grâce à l’analyse
des résultats de l’étape d’optimisation : des indicateurs de raffinement sont cal-
culés à partir de la matrice des sensibilités ou bien du gradient afin de maximiser
la réduction de la fonction objectif lors des prochaines itérations.

Plusieurs paramétrisations multi-échelles sont utilisées dans le domaine
des géosciences [104, 14]. Les méthodes basées sur des zonations adaptatives
démarrent avec un modèle grossier et affinent localement le découpage des
propriétés en fonction de leur influence sur les écoulements [9, 72]. Un défi
de taille pour ces méthodes est de pouvoir intégrer plusieurs sources d’infor-
mations a priori exprimées à des échelles différentes. Les techniques multi-
échelles de paramétrisations dérivées de la géostatistique [61] ou la stratégie
de prédiction-correction [54] permettent de préserver des variabilités spatiales,
mais ne peuvent pas gérer des modèles a priori qui contiennent des informations
précises, telles que des structures géologiques ou des transitions de propriétés
dérivées de la sismique. Ainsi, il est parfois nécessaire d’utiliser des paramétri-
sations qui permettent d’exprimer les propriétés à toutes les résolutions.
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Figure 2.1 – Analyse temps-fréquence de la représentation de Dirac et de Fourier.
Schéma temps-fréquence de la représentation de Dirac (a) et de Fourier (b). Modifié
de [11]

Les approches les plus communes effectuent un changement de base : des
caractéristiques intéressantes peuvent découler de ces transformations, telles
qu’une décomposition en échelles indépendantes, une représentation compres-
sée ou une décorrelation des paramètres. Des références de quelques méthodes
basées sur la décomposition en composantes principales (ou en valeurs singu-
lières) ou par transformation de Karhunen-Loeve sont données dans la section
précédente. Des approches plus récentes, issues du domaine de compression
numérique, ont l’avantage d’être indépendantes de la connaissance a priori et
sont très efficaces en termes de temps de calcul. Deux transformations sont
principalement utilisées dans l’inversion des données historiques : la transfor-
mée discrète en cosinus (DCT) [85, 88, 13, 15] et la transformée discrète en
ondelettes (DWT) [95, 119, 34]. Pour la DCT, le domaine est caractérisé par
des fonctions globales basées sur des cosinus, alors que la DWT utilise des
fonctions complexes, appelées ondelettes, localisées dans l’espace. Ces paramé-
trisations fournissent des approximations grossières des champs de propriétés
avec un nombre limité de paramètres et peuvent, au besoin, inclure plus de
détails dans le modèle.

2.3 Une paramétrisation multi-échelles adaptée aux pro-

blématiques des géosciences : les ondelettes

Les ondelettes ont été introduites au milieu du XXe siècle afin de décrire
un signal à la fois par ses composantes en temps et en fréquence. Jusqu’alors,
un signal f(t) était soit représenté en temps sur la base continue des fonctions
de Dirac, soit en fréquence dans la base de Fourier. La première représenta-
tion permet une analyse précise en temps, mais ne contient aucune informa-
tion fréquentielle (figure 2.1-a). Inversement, la décomposition de Fourier est
très précise en fréquence, mais ne contient pas d’information sur le contenu en
temps (figure 2.1-b). L’analyse fréquentielle de Fourier devient limitée lorsque
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Figure 2.2 – Décomposition en coefficients d’ondelettes. La colonne de droite montre
les reconstructions partielles de l’image en utilisant les coefficients d’ondelettes re-
présentés dans la colonne de gauche. Utilisation des ondelettes de Haar (a-b-c) et de
Haar améliorée (d) (ondelette primaire de degré 3, cf. Section 2.3.2). Reconstruction
utilisant : (a) 100% des coefficients (complète), (b) 2% des coefficients, (c) et (d)
0.01%. Images générées à partir du code C++ développé dans cette thèse.
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l’on doit traiter des signaux non stationnaires. En effet, l’analyse de Fourier
d’une musique nous donnera l’ensemble des notes jouées, mais sera incapable
de distinguer les différents mouvements qui constituent le morceau. De même,
l’analyse de l’image présentée dans la figure 2.2-a nous indiquera qu’il existe des
transitions rapides de couleurs, correspondant aux rayures du zèbre et à l’herbe,
mais sera incapable de préciser à quels endroits ses fréquences sont importantes
ou inversement négligeables.

Les transformations en ondelettes répondent à ce problème. Un signal est
décomposé sur des bases de fonctions finies, appelées ondelettes, qui sont loca-
lisées dans l’espace. Contrairement aux fonctions globales de la base de Fourier
(sinus et cosinus), les ondelettes sont définies uniquement sur une portion finie
du domaine (support de l’ondelette). Ainsi, les coefficients possèdent à la fois
une composante spatiale et fréquentielle.

Cette propriété est exploitée en compression numérique. Le but de cette
technique est de sous échantillonner les coefficients d’un signal afin de réduire sa
taille, tout en préservant certaines de ses propriétés. En compression d’images,
l’aspect visuel est le critère conditionnant l’échantillonnage des paramètres.
Ainsi, les fréquences nécessaires pour caractériser une variation rapide de cou-
leur (par exemple les rayures et les contours du zèbre, figure 2.2) seront locale-
ment préservées, tandis que certaines fréquences pourront être négligées lorsque
la coloration est homogène (p. ex. ciel en arrière plan du zèbre, figure 2.2-b-c-d).
Cette capacité d’adaptation du contenu fréquentiel en fonction de la localisation
fait la force de la décomposition en ondelettes.

Les données utilisées en caractérisation des réservoirs (Chapitre 4.1) sont
souvent hétérogènes à la fois dans l’espace, dû à la mesure ponctuelle des don-
nées, et en fréquence. En effet, les données sismiques sont généralement ho-
mogènes dans l’espace, à l’exception des zones faillées où le signal n’est que
partiellement récupéré, mais contiennent de l’information uniquement dans une
certaine bande de fréquences. Le contenu informatif des données de production
est généralement le plus important proche des puits et s’estompe avec l’éloigne-
ment à la mesure. Ainsi, le contenu fréquentiel des propriétés caractérisé par les
données dynamiques est variable selon la position dans l’espace. De la même fa-
çon, les données diagraphiques de puits sont généralement très détaillées, mais
de manière ponctuelle. Grâce à la paramétrisation temps-fréquence en onde-
lettes, l’intégration de différents types de données peut être efficacement gérée.
Ces avantages sont utilisés dans les Chapitre 3, lors de l’intégration de données
d’échelles différentes, et dans le Chapitre 4 lors de mise à jour de modèles issus
de l’inversion sismique par des données de production.

2.3.1 Les ondelettes de première génération

Analyse temps-fréquence et ondelette génératrice

La première transformée en ondelettes fut proposée par Alfréd Haar en
1909 comme exemple de base orthogonale de l’espace des fonctions de carré in-
tégrables (espace L2 (R)). Elle ne fut reconnue comme telle que bien plus tard,
lorsque le terme « ondelette » fut introduit à la suite des travaux de Morlet
et Grossmann [73]. Plus tard, afin de contourner les limites de la transformée
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Figure 2.3 – Analyse temps-fréquence et temps-échelle. Analyse temps-fréquence (a)
et temps-échelle (b). Adapté de [11]

de Fourier sur l’analyse en temps, Gabor [59] proposa d’appliquer une analyse
temps-fréquence, semblable à Fourier, basée sur des fonctions gaussiennes dans
des fenêtres spatiales de largeur constante (indépendante de la fréquence, voir
figure 2.3-a). Ces fonctions satisfont approximativement les conditions d’ad-
missibilité des ondelettes et sont pour cette raison parfois appelées ondelettes
de Gabor. Finalement, c’est avec les travaux de Morlet et Grossmann [73] que
les ondelettes apparaissent pour la première fois. Les auteurs présentent une
approche temps-échelle dans laquelle la largeur spatiale des fonctions de base
est inversement proportionnelle à la fréquence (figure 2.3-b) et ils proposent
de construire des bases de fonctions, ψr,k(t), par translation et dilatation d’une
fonction génératrice, ψ(t) ∈ L2(R), que l’on appelle ondelette mère :

ψr,k(t) =
1√
sr0
ψ

(
t− kτ0sr0

sr0

)
(2.3)

où (τ0, s
r
0) ∈ R

+∗×R correspondent respectivement aux facteurs de translation
et de dilatation, lesquels prenant souvent les valeurs τ0 = 1 et sr0 = 2. Les
indices r et k font référence à l’échelle et à la position dans le temps (ou l’es-
pace) de l’ondelette. On désigne par la suite cette catégorie d’ondelettes comme
« ondelettes de première génération » (First Generation Wavelets ou FGW).

Lorsque r est décrémenté de 1, le spectre de fréquences couvert par les
ondelettes est divisé par un facteur 2 et est translaté des hautes aux basses
fréquences (figure 2.5). En pratique, l’analyse temps-échelle à fenêtres variables
est beaucoup plus pratique que celle par fenêtres glissantes de Fourier : il est
plus simple de construire une grande variété de bases de fonctions, la transfor-
mation repose sur la forme d’une fonction unique, les différents échelles (largeur
des fenêtres en fréquence) sont adaptées à l’échantillonnage des signaux et enfin,
elle permet une décomposition efficace des signaux discrets.
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Analyse multi-résolution

Quelques années plus tard, Mallat [96] intégra la décomposition en onde-
lettes dans la théorie de l’analyse multi-résolution. Ce cadre d’analyse permet
d’exprimer les ondelettes et leurs propriétés à l’aide de filtres discrets. Une ana-
lyse multi-résolution d’un espace dans L2 (R) est une séquence de sous-espaces
de Hilbert3 (Vr)r∈Z vérifiant la condition suivante :

{0} ⊂ V0 ⊂ V1 ⊂ · · · ⊂ Vr ⊂ Vr+1 ⊂ · · · ⊂ L2 (R) (2.4)

Pour chacun de ces sous-espaces, une base de fonctions, Φr,k, appelées fonctions
d’échelle (scaling functions), est définie.

Dans qui suit, on développe l’exemple présenté dans [123, 124] du cas par-
ticulier de Haar dans l’intervalle [0, 1[. La manière la plus simple de créer une
base pour chaque sous-espace Vr est de définir une famille de fonctions par
translation et dilatation d’une fonction créneau, tel que :

Φr,k(t) = Φ(2rt− i), i = 0, . . . , 2r − 1, (2.5)

où la fonction créneau est définie par :

Φ(t) =

{
1, ∀t ∈ [0, 1[
0, sinon

(2.6)

La figure 2.4-gauche représente les bases de fonctions pour l’espace
V0, V1, V2. Pour satisfaire la relation 2.4 d’inclusions successives des sous-
espaces, toute fonction Φr−1,k doit pouvoir être exprimée par rapport aux fonc-
tions Φr,k, ce qui équivaut à dire qu’il existe une suite de coefficients (h [i])i∈Z
telle que :

Φr−1,k =
∑

i

h[i]Φr,i (2.7)

Il est facile de constater que les fonctions d’échelle définies dans l’équation 2.5
(cas de Haar), satisfont cette relation. Par exemple, Φ0,0 = 1× Φ1,0 + 1× Φ1,1

et Φ1,1 = 0×Φ2,0 + 0×Φ2,1 + 1×Φ2,2 + 1×Φ2,3. Ainsi, il est possible de relier
les fonctions d’échelle de résolutions différentes grâce à un filtre discret h.

Bien évidemment, un signal quelconque défini sur une base Vr ne pourra
pas, en général, être exprimé sur la base grossière associée Vr−1 sans perte d’in-
formations. Dans ce cas, les ondelettes sont introduites naturellement comme
le moyen de stocker les différences entre deux espaces consécutifs Vr et Vr−1.
Ainsi, il est possible de définir un espace de fonctions, Wr−1, orthogonalement
complémentaire de Vr−1 dans Vr tel que :

Vr = Vr−1 ⊕Wr−1 (2.8)

Étant donné que l’espace Wr−1 est par définition un sous-espace de Vr, il existe

3espace vectoriel de fonctions continues muni d’un produit scalaire
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Figure 2.4 – Bases d’ondelettes (droite) et de fonctions d’échelle (gauche). Relation
entre les sous-espaces, V0, W0, V1, W1 et V2
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une séquence (g)k∈Z de telle sorte que :

ψr−1,k =
∑

i

g[i]ψr,i (2.9)

Avant de pouvoir trouver cette séquence il est nécessaire de définir les ondelettes
ψr−1,k. D’après l’équation 2.8, il apparait que les ondelettes sont contraintes par
la forme des fonctions d’échelle, étant donné qu’elles doivent être orthogonales
à ces dernières. Malheureusement, il existe une multitude de fonctions satisfai-
sant cette condition et d’autres contraintes doivent être prises en compte. Par
exemple, il est généralement souhaitable d’avoir des ondelettes avec un support
minimum, ce qui permet de choisir une solution unique [124]. Les ondelettes de
Haar associées aux fonctions d’échelle définies par l’équation 2.5 sont données
par :

ψr,k(t) = ψ(2rt− i), i = 0, . . . , 2r − 1, (2.10)

où la fonction ψ(t) est définie par :

ψ(t) =





1, ∀t ∈
[
0, 1

2

[

1, ∀t ∈
[
1
2
, 1
[

0, sinon
(2.11)

La figure 2.4-droite représente les ondelettes de Haar des espacesW1, W2. Il est
simple de vérifier que toute fonction de Wr−1 est orthogonale à toute fonction
de Vr−1 et que toute fonction de Vr peut être exprimée par une combinaison
linéaire de fonctions de Vr−1 ⊕Wr−1.

L’équation 2.9 fait apparaitre un deuxième filtre discret, g, qui relie les on-
delettes aux fonctions d’échelle. Les relations établies dans les équations 2.7 et
2.9, parfois appelées équations des deux échelles, sont simples mais ont une im-
portance capitale, notamment dans le calcul des filtres associés à la transformée
rapide en ondelettes.

Décompositions récursives

Ainsi, la transformée en ondelettes d’un signal x(t) discrétisé en λr+1,k initia-
lement décrit dans la base Vr+1, est algorithme itératif qui consiste à remplacer
les composants de Vr+1 par une représentation dans Vr⊕Wr jusqu’à une échelle
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grossière rmin, telles que :

Vr+1

=

Vr ⊕Wr

=

Vr−1 ⊕Wr−1 ⊕Wr

=

. . .

=

Vrmin
⊕Wrmin

⊕ · · · ⊕Wr, (2.12)

ce qui revient à faire des approximations successives du signal λr+1,k par pro-
jection sur les bases Vr,k et de sauvegarder les composantes perdues grâce aux
coefficients d’ondelettes γr,k associés à la base Wr,k tel que :

λr+1 =
∑

k

λr+1,kΦr+1,k

=
∑

k

λr,kΦr,k +
∑

k

γr,kψr,k

=
∑

k

λr−1,kΦr,k +
∑

k

γr−1,kψr−1,k +
∑

k

γr,kψr,k

. . .

=
∑

k

λrmin,kΦrmin,k +
∑

k

γrmin,kψrmin,k + · · ·+
∑

k

γr,kψr,k (2.13)

On nomme « phase d’analyse » la décomposition d’un signal (approximé ou
non) λr,k en coefficients d’ondelettes γr−1,k et d’échelle λr−1,k. Inversement, on
nomme « phase de synthèse » la reconstruction d’un signal à partir des coeffi-
cients d’ondelettes et d’échelle. Afin de procéder efficacement à la décomposition
et reconstruction d’un signal, on peut démontrer que l’analyse et la synthèse
peuvent être associées à des filtres discrets, et que la transformée en ondelettes
peut être effectuée par applications successives de ces filtres aux coefficients
d’échelle λr,k, sans avoir à construire explicitement les ondelettes.

Comme les fonctions d’échelle et les ondelettes sont ici supposées orthogo-
nales au sens strict (ondelettes de Haar), on peut calculer les coefficients λr,k et
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Figure 2.5 – Algorithme de décomposition en cascade (filter bank). Gauche : décom-
position en coefficients d’échelle et d’ondelettes par application successive de filtres
passe-bas (LP, correspond à h pour la transformée de Haar) et passe-bande (HP, cor-
respond à g pour la transformée de Haar). Droite : couverture spectrale des fonctions
d’échelle et d’ondelettes

γr,k en utilisant le produit scalaire :

λr−1,k = 〈x(t),Φr−1,k(t)〉

=

〈
∑

n

λr,nΦr,n(t),Φr−1,k(t)

〉

=
∑

n

λr,n 〈Φr,n(t),Φr−1,k(t)〉 (2.14)

γr−1,k = 〈x(t), ψr−1,k(t)〉

=

〈
∑

n

λr,nΦr,n(t), ψr−1,k(t)

〉

=
∑

n

λr,n 〈Φr,n(t), ψr−1,k(t)〉 (2.15)

En utilisant les équations 2.7 et 2.9 ainsi que la propriété d’orthogonalité, on
peut montrer [24] que :

〈Φr,n(t),Φr−1,k(t)〉 = h(n− 2k) (2.16)

〈Φr,n(t), ψr−1,k(t)〉 = g(n− 2k) (2.17)

et ainsi,

λr−1,k =
∑

n

h(n− 2k)λr,k (2.18)

γr−1,k =
∑

n

g(n− 2k)λr,k (2.19)

Ces relations directes entre les coefficients d’ondelettes et d’échelle au niveau
r − 1 et les coefficients d’échelle de niveau r permet une décomposition récur-
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sive efficace (O(n)) en cascade, comme présentée dans la figure 2.5. De façon
similaire, on peut démontrer que la phase de synthèse (reconstruction) peut
également s’exprimer en fonction des filtres discrets h et g 4, tel que :

λr,k =
∑

n

(
h(n− 2k)λr−1,k +

∑

n

g(n− 2k)λr−1,k

)
(2.20)

Fonctions duales

Dans le cas des bases orthogonales, les coefficients des filtres d’analyse et
de synthèse sont les mêmes. Néanmoins, il existe un certain nombre de familles
d’ondelettes qui ne sont pas orthogonales au sens strict (par exemple les on-
delettes de spline, les « chapeaux mexicains », . . .). Dans ce cas, deux couples

d’ondelettes et de fonctions d’échelle duales, (ψ̃, Φ̃) et (ψ,Φ), sont utilisées
respectivement pour la phase d’analyse (décomposition) et de synthèse (recons-
truction). Deux filtres duaux peuvent être déduits de ces fonctions duales afin
de pouvoir suivre une transformation/reconstruction en cascade.

Intuitivement, les ondelettes et les filtres associés doivent être les mêmes
dans le cas orthogonal étant donné que la transformation linéaire inverse est
donnée par la transposée de la base. Lorsque la base n’est pas orthogonale, il est
clair que la transformée inverse n’aura pas la même forme que la transformée
directe. Une famille particulière d’ondelettes non orthogonales, mais dites « bi-
orthogonales », fait l’objet d’études plus approfondies dans la section suivante.

2.3.2 Lifting en ondelettes et ondelettes de seconde génération

Le cadre théorique et la terminologie des ondelettes ont été introduits dans
la section précédente. Nous avons vu que la puissance des transformées en on-
delettes vient de l’analyse temps-échelle d’un signal. Néanmoins, l’application
des ondelettes de première génération peut s’avérer difficile dans certains cas
pratiques : la conception des ondelettes de première génération n’est pas ori-
ginellement adaptée aux signaux finis, ne peut pas gérer un échantillonnage
irrégulier et son cadre théorique peut être difficile à appréhender pour une per-
sonne non initiée à la théorie de Fourier et à l’analyse multi-résolutions.

Le lifting en ondelettes (Lifting scheme) introduit par Sweldens [128] est une
méthode permettant de construire de nouvelles ondelettes, dites de seconde gé-
nération. Ce processus est utilisé pour décomposer efficacement un signal sur
une base formée d’ondelettes non stationnaires, sans avoir à définir ces der-
nières explicitement. La différence majeure entre les deux formulations vient
du fait que la construction des ondelettes de deuxième génération ne repose
plus sur la transformation de Fourier et que ces ondelettes ne respectent plus
les propriétés d’invariance par translation et dilatation, ce qui permet une plus
grande flexibilité lors de leur création. Ainsi, les ondelettes de seconde géné-
ration peuvent être adaptées en fonction de l’échantillonnage du signal, de sa
localisation (proche des bords, . . .) et peuvent prendre en compte des contraintes
extérieures (via l’utilisation d’un produit scalaire pondéré). De plus, les trans-
formations par lifting peuvent être jusqu’à deux fois plus efficaces que celles

4dans le cas de bases orthogonales
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basées sur la convolution. Les calculs étant entièrement effectués « sur place »,
le lifting en ondelettes ne nécessite pas de mémoire auxiliaire. Finalement, si le
cadre théorique reste très spécialisé, l’introduction au lifting en ondelettes est
plus naturelle, ce qui permet une meilleure compréhension et une implémenta-
tion plus facile des transformations.

Tout le cadre théorique présenté dans la section précédente reste valide pour
les ondelettes de seconde génération. Néanmoins, contrairement à l’exemple
développé précédemment, le lifting en ondelettes s’appuie sur des bases d’on-
delettes non orthogonales (au sens strict), mais bi-orthogonales qui possédent
des propriétés permettant la construction d’ondelettes à support fini. Ainsi,
la formulation du lifting en ondelettes et des ondelettes de deuxième généra-
tion s’appuie sur l’étude de couples de filtres duaux et de fonctions duales,
(h, g)/(h̃, g̃) et (ψ,Φ)/(ψ̃, Φ̃).

Ondelettes et filtres bi-orthogonaux

On dénote par Ṽ , W̃ les sous-espaces définis par les fonctions duales Φ̃, ψ̃.
Les espaces (Ṽr)r∈Z respectent les mêmes relations d’inclusions successives que

(Vr)r∈Z avec Ṽr+1 = Ṽr ⊕ W̃r et Vr+1 = Vr ⊕Wr. Néanmoins, les bases duales

ne sont pas orthogonales (Vr 6⊥ Wr et Ṽr 6⊥ W̃r), mais bi-orthogonales, c.-à-d :

Vr ⊥ W̃r,Ṽr ⊥ Wr (2.21)〈
Φr,k, Φ̃r,k

〉
=
〈
ψr,k, ψ̃r,k′

〉
= δk,k′ , (2.22)

où δk,k′ une fonction de Dirac qui prend la valeur 1 lorsque k = k′ et 0 partout
ailleurs. De manière équivalente, l’équation 2.22 ainsi que les relations d’inclu-
sion des sous-espaces impliquent :

∑

l

gr,m,lg̃r,m′,l = δm,m′

∑

l

hr,k,lh̃r,k′,l = δk,k′

∑

l

hr,k,lg̃r,m,l = 0

∑

l

gr,m,lh̃r,k,l = 0 (2.23)

Il est à noter que gr,m,l = gl−2k, hr,m,l = hl−2k, h̃r,m,l = h̃l−2k, g̃r,m,l = g̃l−2k dans le
cas des ondelettes stationnaires de première génération. Ceci n’est plus valable
dans le cas des ondelettes non stationnaires de seconde génération. Ainsi, lors
du lifting en ondelettes, les filtres appliqués aux coefficients d’échelle λr+1,k et
d’ondelettes γr+1,m dépendent de la position et de l’échelle, et la transformée
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rapide est donnée par l’application récursive des filtres :

λr,k =
∑

l

h̃r,k,lλr+1,l

γr,m =
∑

l

g̃r,m,lλr+1,l, (2.24)

et de manière similaire, la transformée inverse est donnée par :

λr+1,l =
∑

k

hr,k,lλr,k +
∑

m

gr,m,lλr,m (2.25)

Afin d’améliorer la lisibilité, nous utilisons les opérateurs de filtrage
Hr, Gr, H̃r, G̃r définis dans [128] qui intègrent l’ensemble des filtres pour la ré-
solution r, de telle sorte que les équations 2.24 et 2.25 s’écrivent sous la forme :

λr = H̃rλr+1, γr = G̃rλr+1 (2.26)

λr+1 = HT
r λr +GT

r γr (2.27)

Avec ces notations, la condition de bi-orthogonalité (équation 2.23) peut s’écrire
sous la forme matricielle :

H̃rH
T
r = G̃rG

T
r = 1, G̃rH

T
r = H̃rG

T
r = 0

HT
r H̃r +GT

r G̃r = 1 (2.28)

où HT
r et GT

r sont les applications transposées de Hr et Gr.

Lifting en ondelettes

Le lifting en ondelettes et la construction d’ondelettes de seconde génération
reposent sur le théorème suivant ([128]) :

Théorème 1. (Lifting) Soit
{
Hold

r , H̃old
r , Gold

r , G̃old
r

}
un ensemble initial d’opé-

rateurs bi-orthogonals de filtrage. Alors, il est possible de trouver un nouvel

ensemble d’opérateurs bi-orthogonaux de filtrage
{
Hr, H̃r, Gr, G̃r

}
tel que :

Hr = Hold
r

H̃r = H̃old
r + SrG̃

old
r

Gr = Gold
r − ST

r H
old
r

G̃r = G̃old
r (2.29)

où Sr est un opérateur de L2 (M) (r) dans L2 (K) (j), avec M(r) et K(j) repré-
sentant des ensembles d’indices pour la résolution r.
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Preuve :
Sous forme matricielle, le système 2.29 s’écrit :

[
H̃r

G̃r

]
=

[
1 Sr

0 1

] [
H̃old

r

G̃old
r

]
;

[
Hr

Gr

]
=

[
1 0
−ST

r 1

] [
Hold

r

Gold
r

]

alors les conditions de bi-orthogonalité 2.28 sont vérifiées par :

[
H̃r

G̃r

]
[
HT

r , G
T
r

]
=

[
1 Sr

0 1

] [
1 −Sr

0 1

]

et

[
HT

r , G
T
r

]
[
H̃r

G̃r

]
=
[
HoldT

r , GoldT

r

] [1 −Sr

0 1

] [
1 Sr

0 1

] [
H̃old

r

G̃old
r

]

=
[
HoldT

r , GoldT

r

] [1 0
0 1

] [
H̃old

r

G̃old
r

]
= 1

l’ondelette d’origine étant orthogonale.

L’effet du lifting sur les opérateurs a des répercussions sur la forme des
ondelettes, et seule la fonction primaire d’échelle, Φr,, reste inchangée (l’onde-
lette duale est modifiée par la relation d’affinement 2.9 ; voir [128] pour plus de
précisions. La puissance du lifting vient du fait qu’il est possible de créer des
ondelettes à filtres bi-orthogonaux à partir d’un ensemble de fonctions d’échelle,
uniquement en adaptant l’opérateur Sr, de façon à ce que les ondelettes (pri-
maires) résultantes répondent à certaines spécifications. Par exemple, il est
possible de choisir Sr afin de contraindre l’ordre de l’ondelette générée (nombre
de moments nuls (vanishing moments)).

De façon similaire, il est possible d’améliorer les ondelettes duales en ap-
pliquant un lifting dual sur les filtres Hr, G̃r via l’opérateur de lifting S̃r tel
que :

Hr = Hold
r + S̃rG̃

old
r

H̃r = H̃old
r

Gr = Gold
r

G̃r = G̃old
r − S̃T

r H
old
r (2.30)

De même que le lifting , le lifting dual des opérateurs de filtrage a des réper-
cussions sur la forme des ondelettes (duales et primaires), et seule la fonction

d’échelle duale, Φ̃r,, reste inchangée. Ainsi, comme pour le lifting , l’opérateur

S̃r peut être adapté afin de répondre à certaines spécifications. Lifting dual et
lifting peuvent s’appliquer successivement, sans annulation des effets recher-
chés, malgré les impacts respectifs qu’ils peuvent avoir sur les ondelettes duales
et primaires (voir [128]).
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Split, Predict, Update

En pratique, il n’est pas nécessaire de calculer explicitement les ondelettes
produites par le lifting. Le cadre théorique assure que les opérations successives
(lifting et lifting dual) sur une ondelette de base permet d’obtenir un ensemble
d’ondelettes bi-orthogonales dont on peut contrôler les propriétés.

Dans ce qui suit, nous nous intéressons au lifting de deux ondelettes ini-
tiales : l’ondelette paresseuse (Lazy wavelet) et l’ondelette de Haar. L’ondelette
paresseuse, comme son nom l’indique, ne fait pas grand-chose. Elle se contente
de séparer les coefficients λr,k d’indices pairs et impairs à l’aide de deux opéra-
teurs de sous échantillonnage E et D, tel que :

λr,2k = Eλr,k

λr,2k+1 = Dλr,k (2.31)

On peut facilement démontrer que ces opérateurs répondent aux conditions
d’orthogonalité (et par conséquence de bi-orthogonalité) dont les filtres sont
donnés par :

Hold
r = H̃old

r = E

Gold
r = G̃old

r = D (2.32)

Étant donné que l’objet principal de cette ondelette est de découper un signal
en deux, l’ondelette paresseuse est appelée opérateur de découpage ou Split ope-
rator. Il est à noter que cette ondelette d’ordre 0 (aucun moment nul) produit
une bien mauvaise décomposition. Il est possible d’imager d’autres opérateurs de
découpages (autres que pair/impair) mieux adaptés à la nature du signal à dé-
composer. En général, il est souhaitable que le découpage sépare les coefficients
initiaux en deux séquences corrélées afin d’obtenir la meilleure approximation
du signal (c.-à-d la meilleure compression) après application du lifting dual.

Le lifting dual (opérateur S̃) a pour but d’augmenter le nombre de moments
nuls N de l’ondelette duale. L’ondelette duale mesure la différence entre l’ap-
proximation polynômiale de degré N − 1 donnée par la projection d’un signal
sur la base de fonction d’échelle Vr et sa représentation dans l’espace Vr+1. En
pratique, plus cette projection donne une bonne prédiction (approximation) du
signal, plus la compression du signal sera bonne puisque les coefficients pro-
duits seront négligeables (proche de zéro). Ainsi, l’opérateur de lifting dual S̃
est souvent appelé opérateur de Prédiction (Predict operator) car il permet de
prédire (approximer) les valeurs des coefficients λr+1 à partir des coefficients λr
générés par l’application des ondelettes initiales (Lazy ou Haar), ce qui revient

à lifter le couple de filtres (H, G̃). En conséquence, l’étape de prédiction peut
s’écrire :

γr,m = γoldr,m − P(λoldr,k), (2.33)

où l’opérateur P(.) exprime l’effet du lifting dual sur les coefficients γoldr,m. L’ordre

de l’ondelette duale est lié au nombre de coefficients λoldr,k utilisés dans la pré-
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Figure 2.6 – Schéma de lifting en ondelettes direct et inverse. Découpage (Split),
Prédiction (P) et mise à jour (U). Une étape de décomposition et reconstruction de
coefficients d’échelle r.

diction. Ainsi, lorsque N coefficients sont utilisés, il est possible de prédire les
coefficients γoldr,m en construisant un polynôme de degréN−1, ce qui veut dire que
l’ondelette duale est d’ordre N . L’opérateur de prédiction étant généralement
linéaire (il doit être au moins inversible), il permet de générer une séquence
de coefficients de filtre (filter coefficients) associés à la méthode d’interpolation
utilisée.

De même, le lifting est souvent utilisé pour augmenter le nombre de mo-
ments nuls Ñ de l’ondelette (primaire), et ainsi préserver les Ñ moments des
séquences successives λr,k. Cette étape permet d’éviter les effets d’aliasing. Par

exemple, l’ordre primaire de l’ondelette paresseuse est Ñ = 0 et la séquence λr,k
n’est qu’un sous-échantillonnage de la séquence λr,k, ce qui donne une piètre
approximation du signal. Ainsi, l’opérateur de lifting S est appelé opérateur de
mise à jour (Update operator) car il permet d’améliorer l’approximation λr de
la séquence λr+1. En conséquence, l’étape de mise à jour peut s’écrire :

λr,k = λoldr,k − U(γr,m), (2.34)

où l’opérateur U(.) exprime l’effet du lifting primaire sur les coefficients d’échelle
λoldr,k . L’ordre de l’ondelette primaire est lié au nombre de moments préservés.
Une séquence de coefficients, appelés coefficients de lifting (Lifting coefficients),

peut être déduite par la résolution d’un système de dimension Ñ×Ñ correspon-
dant à la contrainte de préservation des moments. Une implémentation efficace
de calcul de ces coefficients est décrite dans [55], pour des ondelettes basées sur
l’interpolation polynomiale. Lorsque l’ondelette primaire initiale possède déjà
un moment nul, il n’est pas obligatoire d’appliquer l’opérateur de mise à jour
(voir Interpolation de la moyenne 2.3.2).

Les opérateurs Split, Predict et Update étant inversibles, les phases d’ana-
lyse et de synthèse du lifting en ondelettes sont souvent représentées par les
diagrammes de la figure 2.6. Il est important de préciser qu’il s’agit ici du cas
spécial du lifting primaire et dual de l’ondelette paresseuse. Dans ce qui suit,
nous analysons l’évolution des coefficients lors du schéma de lifting afin de
comprendre concrètement l’effet des différents opérateurs sur les coefficients.
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Lifting et ondelettes de Haar déséquilibrées

L’ondelette de Haar est une ondelette d’ordre 1 connue pour sa simplicité et
ses propriétés d’orthogonalité. Nous proposons dans cette section de dévelop-
per l’exemple des ondelettes bi-orthogonale de Haar déséquilibrées, construites
à partir du lifting de l’ondelette paresseuse. Cette transformée prend en compte
l’échantillonnage du signal ; le but de ces ondelettes est d’obtenir des approxi-
mations pondérées qui prennent en compte de l’importance des différents échan-
tillons.

Considérons une séquence initiale de coefficients λr+1,k de la base Vr+1.
Imaginons que ces valeurs représentent des moyennes locales sur des intervalles
irréguliers Ir+1,k. Par exemple, λr+1,k pourrait représenter une propriété dans
une grille stratigraphique à cellules de volumes variables.

La première phase du schéma de lifting est d’appliquer les filtres de l’onde-
lette paresseuse :

λoldr,k = Eλr+1,k = λr+1,2k

γoldr,m = Dλr+1,m = λr+1,2k+1 (2.35)

L’ordre de l’ondelette duale est ensuite augmenté par lifting afin de pouvoir
approximer le signal grâce à des polynômes constants. Pour ce faire, il est
possible d’utiliser les coefficients d’échelle λoldr,k afin de modifier les coefficients

γoldr,m (cf. lifting dual 2.30). Le but de l’opérateur de prédiction est d’obtenir la

meilleure approximation possible des coefficients de la séquence γoldr,m en utilisant

N coefficients de la séquence λoldr,k . Dans le cas de l’ondelette de Haar, N = 1, ce
qui signifie que la prédiction des coefficients impairs repose sur la construction
d’un polynôme constant. La valeur du polynôme pour l’échantillon impair est
ensuite soustraite aux coefficients γoldr,m :

γr,m = γoldr,m − λoldr,k (2.36)

Ainsi, si le signal est localement constant, le coefficient γr,m sera nul. Inver-
sement, si le coefficient γr,m = 0, la fonction primaire d’échelle permettra la
reconstruction d’un polynôme constant.

Le but de l’ondelette déséquilibrée de Haar est de préserver la moyenne
pondérée à chaque approximation, tel que :

λr,k =
Ir+1,2k · λr+1,2k + Ir+1,2k+1 · λr+1,2k+1

Ir,k
(2.37)
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Figure 2.7 – Algorithme de la transformée de Haar déséquilibrée. L’opérateur de mise
à jour à la résolution r nécessite les intervalles Ir,k donnés par la décomposition de
la propriété d’importance des intervalles (c.-à-d. les volumes des cellules). Dans cette
thèse, nous proposons d’effectuer une transformée standard de Haar de l’extension
des intervalles (p. ex. volumes des cellules) en parallèle de la transformée déséquilibrée
afin d’obtenir les pondérations utilisées dans l’étape d’Update à toutes les échelles.

avec Ir,k = Ir+1,2k+Ir+1,2k+1, ce qui est accompli grâce à la mise à jour suivante :

λr,k = λoldr,k +
Ir+1,2k+1 × γr,m

Ir,k
=

(Ir+1,2k + Ir+1,2k+1)λr+1,2k + Ir+1,2k+1(λr+1,2k+1 − λr+1,2k)

Ir,k
=

Ir+1,2k · λr+1,2k + Ir+1,2k+1 · λr+1,2k+1

Ir,k
(2.38)

Au lieu de calculer directement les intervalles Ir,k à partir de la grille d’échan-
tillonnage, il est possible d’effectuer une transformation (reconstruction) stan-
dard de Haar de la propriété d’importance de l’intervalle (longueur (1D), sur-
face (2D) ou volume (3D)) en parallèle de la transformée déséquilibrée de Haar
comme représenté par la figure 2.7.

La transformée déséquilibrée de Haar s’avère très utile lorsque des grilles
stratigraphiques sont utilisées. Elle permet d’obtenir de meilleures approxima-
tions aux différentes échelles (moyennes pondérées par les volumes des cellules)
et permet de gérer les cellules inactives (mortes ou à volumes négligeables) sans
augmenter le nombre de paramètres actifs. En effet, les valeurs de ces cellules
n’entrant pas dans le calcul de la moyenne, les coefficients d’ondelettes associés
peuvent être négligés.

Cependant, les ondelettes de Haar étant discontinues, des artéfacts en forme
de blocs peuvent apparaitre lors de reconstructions partielles ou lorsque les
coefficients sont perturbés (figure 2.8-b). Il est néanmoins possible de résoudre ce
problème en augmentant l’ordre de l’ondelette duale par lifting et ainsi obtenir
des reconstructions plus lisses des propriétés (figure 2.8-c, Section 2.3.2).
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Figure 2.8 – Reconstruction après perturbation des coefficients d’ondelette. (a) Pro-
priété initiale. Décomposition et reconstruction en utilisant (b) l’ondelette de Haar,
(c) l’ondelette basée sur l’interpolation linéaire, (d) l’ondelette basée sur l’interpola-
tion quadratique (Haar améliorée)

Ondelettes basées sur l’interpolation : exemple de l’ondelette ”Chapeau

mexicain”

Les ondelettes basées sur l’interpolation appliquent le(s) lifting (s) sur l’on-
delette paresseuse et utilisent les méthodes d’interpolation - subdivision [41]

lors de l’étape de prédiction, durant laquelle Ñ = 2D, D ∈ N coefficients
λoldr,k sont utilisés pour construire un polynôme de degré impair (linéaire, cu-
bic, . . .). La figure 2.9 illustre la décomposition d’un signal 1D échantillonné
de façon régulière, par une ondelette construite à partir de l’interpolation li-
néaire (N = 2, Ñ = 2). La première étape d’analyse est présentée en détails.
De (a) à (b), le signal est subdivisé en échantillons pairs et impairs par l’appli-
cation de l’ondelette paresseuse. Ensuite, les échantillons impairs sont prédits à
l’aide des échantillons pairs par interpolation linéaire. On peut remarquer que
le coefficient γr−1,2 ne possède pas deux voisins ; la prédiction se fait alors par
extrapolation des deux coefficients pairs les plus proches, ce qui affecte la forme
de l’ondelette duale. Les valeurs prédites sont finalement soustraites aux coef-
ficients impairs (b à c). Les résidus γr−1,m reflètent ainsi les différences entre le
signal et son approximation linéaire donnée par les fonctions d’échelle. Enfin,
l’ondelette primaire est liftée de manière à ce que la séquence λr−1k préserve
les premier et second moments. Les coefficients d’échelle ont été calculés selon
la méthode décrite par [55].

Lorsque le signal est échantillonné de façon régulière, les coefficients de fil-
trage et de lifting n’ont besoin d’être calculés qu’une seule fois pour chacune
des configurations (affectée ou non par les bords), alors qu’il est nécessaire de
les calculer pour chaque position dans le cas irrégulier, ce qui peut se révé-
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Figure 2.9 – Ondelette basée sur l’interpolation linéaire. Étape d’analyse de la trans-
formée en ondelettes de seconde génération (Lifting scheme). Gauche : Représenta-
tion graphique du signal durant les étapes de lifting . Droite : évolutions numériques
des coefficients. (a) Séquence initiale. (b) Décomposition de l’ondelette paresseuse.
Les points noirs/gris représentent les coefficients pairs/impairs. (c) Étape de prédic-
tion (lifting dual) : l’interpolation/extrapolation linéaire est utilisée pour prédire les
coefficients impairs avec les coefficients pairs. Les coefficients de filtrage sont indiqués
sur les branches. (d) Étape de mise à jour (Update) : la séquence grossière préserve les
premier et second moments. Les coefficients de lifting sont indiqués sur les branches.
(e) Décomposition complète du signal.
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Figure 2.10 – Subdivision par interpolation de la moyenne. Une séquence est subdi-
visée en faisant l’hypothèse que chaque valeur correspond à la moyenne d’une fonction
sous-jacente sur un intervalle Ir,k. Gauche : on considère que la fonction sous-jacente
est une fonction constante. Droite : on considère que la fonction sous-jacente est un
polynôme de degré 3. Tirée de [68]

ler coûteux. Le processus d’analyse est ensuite appliqué récursivement sur les
coefficients d’échelle afin d’obtenir la décomposition complète du signal (e).

Ondelettes construites à partir de la méthode de subdivision par interpo-

lation de la moyenne

Ces ondelettes sont construites à partir du lifting dual d’une ondelette de
Haar. Nous considérons ici le cas où aucun lifting primaire (étape d’Update)
n’est effectué : seul l’ordre N de l’ondelette duale est augmenté, tandis que
l’ordre de l’ondelette primaire reste inchangé (Ñ = 1). Ainsi, les approximations
successives λr,k préservent uniquement la moyenne (premier moment), mais la
fonction d’échelle primaire est capable de reconstruire des polynômes de degré
N−1. L’étape de synthèse est schématisée par la figure 2.11. Bien évidemment,
l’étape d’analyse nécessite d’inverser l’ordre des opérateurs et de changer les
signes.

L’étape de prédiction est basée sur la méthode de subdivision par interpo-
lation de la moyenne [44]. Cette méthode part du principe qu’un coefficient λr,k
n’est pas une observation ponctuelle d’une fonction (signal) mais sa moyenne
sur un intervalle Ij,k = [xr,k, xr,k+1]. Le but est de trouver une approximation de
cette fonction sous-jacente afin de contrôler la subdivision d’une séquence λr,k
en séquence λr+1,k. Dans cette section, nous considérons que cette fonction est
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un polynôme, p(x), de degré N −1 (avec N = 2D+1). La figure 2.10 montre la
subdivision d’un signal en utilisant un polynôme constant (N = 1, gauche) et
un polynôme de degré 2 (N = 3, droite). Dans le premier cas, les valeurs après
subdivision restent inchangées car on considère que la fonction sous-jacente est
constante, tandis que dans le deuxième cas, la subdivision reforme un poly-
nôme de degré 2 ayant des transitions lisses. Ainsi, il est possible d’exprimer
localement une séquence λr,k telle que :

λr,k−1 =

∫ xr,k

xr,k−1

p(x)dx

λr,k =

∫ xr,k+1

xr,k

p(x)dx

λr,k+1 =

∫ xr,k+2

xr,k+1

p(x)dx (2.39)

Étant donné que p(x) est un polynôme de degré 2, sa primitive P (x) sera
également un polynôme. Il est possible de le trouver en résolvant le système
suivant dérivé de l’équation 2.39 :

0 = P (xj,k−1)

λj,k = P (xj,k)

λj,k + λj,k+1 = P (xj,k+1)

λj,k + λj,k+1 + λj,k+2 = P (xj,k+2) (2.40)

Les ondelettes d’ordre supérieurs peuvent être construites de manière similaire,
mais nécessitent la résolution d’un système de plus grande taille. Grâce à la
primitive P (x), il est maintenant possible de subdiviser la moyenne λr,k telle
que :

λr+1,2k = 2(P (xr,k+1/2)− P (xr,k))
λr+1,2k+1 = 2(P (xr,k+1)− P (xr,k+1/2)) (2.41)

Revenons maintenant au schéma présenté par la figure 2.11. Le but de l’opé-
rateur de prédiction est d’évaluer les coefficients γoldr,m grâce aux coefficients λoldr,k

produits par l’ondelette initiale. Comme l’ondelette de Haar est utilisée, les
coefficients λr,k correspondent à des moyennes locales et le processus de sub-
division peut être utilisé pour estimer la différence γPr,m = λr+1,2k+1 − λr+1,2k

qui est une approximation de γr,m. Ainsi, si le signal est un polynôme de degré
deux, on obtiendra γr,m = γoldr,m − γPr,m = 0. Inversement, si γr,m = 0, l’étape de
prédiction assurera que la reconstruction de Haar donnera bien une séquence
polynomiale.

En utilisant les équations 2.40 et 2.41, il est possible d’exprimer la prédic-
tion γPr,m en fonction des coefficients λj,k et ainsi de déduire les coefficients du

filtre (c.-à-d. définir S̃). Cependant, comme les polynômes sont construits à par-
tir de positions xj,k quelconques, les filtres déduits seront également exprimés
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Figure 2.11 – Ondelettes de Haar améliorées. Ondelettes construites à partir de
l’interpolation de la moyenne, étape de synthèse. Modifiée d’après [129]

en fonction de xj,k et devront être calculés pour chaque position, ce qui peut
être coûteux. Pour cette raison, nous proposons dans cette thèse de suivre une
approche différente.

Dans la Section 2.3.2, nous avons introduit l’algorithme de la transformée de
Haar déséquilibrée qui permet de calculer efficacement des coefficients d’échelle
correspondant aux moyennes locales, une propriété que l’on désire ici conserver.
Ainsi, au lieu de calculer les coefficients du filtre à chaque position, il est possible
de procéder à une transformée de Haar déséquilibrée et considérer ensuite que
les coefficients d’échelle ont été calculés sur une grille régulière. Les filtres ne sont
alors définis que pour un nombre limité de configurations (bords, centre) et la
transformée préserve bien les moyennes pondérées des coefficients d’échelle. De
plus, les cellules à volumes nuls n’entrant pas dans les calculs des coefficients,
ils sont toujours égaux à zéro, ce qui évite une augmentation du nombre de
paramètres actifs après la transformation en ondelettes.

2.3.3 Décompositions multidimensionnelles

Les exemples de décomposition présentés jusqu’ici sont appliqués à un signal
1D. Pour des signaux 2D ou 3D, il est possible d’utiliser des ondelettes multi-
dimensionnelles [4] ou effectuer des décompositions indépendantes pour chaque
direction. La première approche reste encore peu utilisée dans les applications
car de telles ondelettes sont plus difficiles à créer et peuvent être moins efficaces
en termes de temps de calcul. L’avantage des ondelettes 2D et 3D vient du fait
qu’elles peuvent être capables de mieux capturer certains motifs ou anisotro-
pies exprimés par le signal, ce que conduit à une meilleure compression. Elles
peuvent également être utilisées sur des grilles irrégulières.

La deuxième approche, qui est utilisée dans ce travail, est beaucoup ex-
ploitée en compression d’images pour sa simplicité d’implémentation et de son
efficacité. Un signal 3D (ou 2D) est divisé en plusieurs signaux 1D alignés sur
le premier axe de la grille. Une phase d’analyse à l’échelle r est ensuite ap-
pliquée indépendamment à chaque signal 1D, ce qui génère une séquence de
coefficients d’échelle et d’ondelettes (figure 2.12-b). La segmentation 1D suivie
d’une phase d’analyse est répétée pour chacune des directions, à la fois sur les
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Figure 2.12 – Transformée 3D en ondelettes. (a) Coefficients d’échelle à la résolution
r. (b) Séquence de coefficients après analyse des signaux 1D alignés sur la direction
U. (c) Après analyse des signaux 1D alignés sur la direction V. (d) Après analyse des
signaux 1D alignés sur la direction W.

coefficients d’échelle et d’ondelettes (figure 2.12-c-d). L’ensemble du processus
(figure 2.12 a-d) est réitéré sur le bloc de coefficients d’échelle restant, jusqu’à
ce que l’échelle la plus grossière soit atteinte.

Différentes ondelettes peuvent être utilisées pour les différentes directions
en fonction de la variation spatiale des propriétés. Dans les modèles de réservoir
3D, les transitions latérales des propriétés au sein de chaque formation peuvent
être assez lisses, alors qu’elles peuvent être abruptes entre deux couches diffé-
rentes. Dans ce cas, des ondelettes lisses (d’ordre élevé) peuvent être utilisées
latéralement, tandis qu’une ondelette discontinue (p. ex. l’ondelette de Haar)
peut être utilisée verticalement (voir figure 2.13). Une anisotropie latérale peut
également être prise en compte en utilisant des ondelettes différentes en fonc-
tion de la corrélation associée à chaque direction. En général, plus la distance
de corrélation est grande, plus les ondelettes d’ordre élevé seront efficaces. Il est
important de préciser que cette méthode ne permet que de gérer des anisotropies
alignées sur les directions principales de la grille.

2.4 Pyramides gaussiennes

En traitement d’images, les pyramides correspondent à des types de repré-
sentation multi-échelles, où l’image est décomposée par l’application successive
de filtres passe-bas et par sous-échantillonnage. Elles sont principalement utili-
sées dans la synthèse de textures [78] et le mélange d’images [138].

Ces décompositions ont beaucoup de point communs avec les transformées
en ondelettes : les pyramides utilisent des filtres locaux et sont considérés
comme les précurseurs de l’analyse multi-résolution. Néanmoins, elles ne sont
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Figure 2.13 – Transformation anisotrope. (a) Propriété initiale. Reconstructions à
partir de 0.005% des coefficients pour une transformation : (b) anisotrope (latéra-
lement ondelettes quadratiques lisses, verticalement ondelette de Haar) (c) isotrope
(ondelettes quadratiques). On observe que les transitions verticales sont discontinues
dans le cas (b) alors qu’elle sont continue dans le cas (c).
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Figure 2.14 – Pyramide gaussienne. Chaque niveau est créé par l’application d’un
filtre gaussien d’un niveau plus fin

pas utilisées en compression d’images car elles augmentent le nombre de coeffi-
cients.

Les pyramides gaussiennes utilisent des filtres gaussiens afin de créer une
succession d’approximations d’un signal donné :

g(x) =
1√
2πσ

e−
x2

2σ2 , (2.42)

où g(x) est un filtre gaussien 1D défini par l’écart-type σ, lequel contrôle le
support de la fonction. On peut remarquer que ces fonctions servent égale-
ment de base pour la représentation de Gabor. Ces filtres sont similaires aux
filtres inter-échelles h̃ utilisés dans les transformés en ondelettes rapides. De
la même manière que pour la transformée en ondelettes 2D (ou 3D), ces filtres
peuvent être appliqués successivement sur des segments 1D alignés sur les direc-
tions principales de la grille (figure 2.12). Après application du filtre, le signal
est sous-échantilloné (figure 2.14). Dans le cas des pyramides de Laplace, tout
comme pour les ondelettes, l’approximation grossière est retranchée au signal
afin que les coefficients résultant ne soient représentatifs que d’une bande limitée
de fréquences (filtre passe-bande, figure 2.3-b), alors que le contenu fréquentiel
des coefficients de la pyramide de Gauss inclut toujours les basses fréquences
(filtre passe-bas, figure 2.15). Nous verrons que cette caractéristique des pyra-
mides gaussiennes rend plus flexible le conditionnement d’un modèle à des don-
nées de différentes résolutions lors des simulations géostatisques multi-échelles
(Chapitre 3).

2.5 Conclusions partielles et perspectives

Dans ce chapitre nous avons présenté des re-paramétrisations en ondelettes
qui forment des bases éparses dont les fonctions sont localisées à la fois dans
l’espace et en fréquence. Ces ondelettes permettent de paramétrer efficacement
des signaux hétérogènes en s’adaptant localement à leur contenu fréquentiel.
Elles peuvent également simplifier les problèmes posés en travaillant à partir
de modèles approximatifs de dimension réduite. De plus, dans ce chapitre nous
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Figure 2.15 – Pyramide gaussienne et représentation temps-fréquence. Décomposi-
tion de l’image 2.2. Gauche : approximations successives. Droite : couvertures temps-
fréquence associées

proposons une décomposition 3D adaptée aux grilles complexes de réservoir qui
permet de prendre en compte efficacement les volumes des cellules. Ces transfor-
mations en ondelettes, ainsi qu’une décomposition 2D en pyramides gaussiennes
ont été intégrées à un plugin Gocad. Le code créé est générique et optimisé afin
de pouvoir être utilisé efficacement dans différentes applications. Dans les cha-
pitres suivants, ces transformations sont utilisées pour une intégration optimale
des données de réservoir.

D’autres perspectives intéressantes pourraient exploiter les propriétés de
ces ondelettes. En géosciences, et notamment en surveillance sismique des ré-
servoirs, le nombre de données spatiales peut être extrêmement important et
des problèmes de stockage peuvent survenir. Les propriétés compressives des
ondelettes pourraient permettre de réduire efficacement la taille des données
tout en conservant les composantes importantes du signal.

De même, l’affichage de données en modélisation 3D peut poser problèmes
lorsque la dimension augmente. Il pourrait être intéressant d’utiliser la représen-
tation en ondelettes pour optimiser la visualisation des données en fonction de
la distance aux objets et/ou de la partie affichée. Des approches similaires pour-
raient également être utiles en visualisation des incertitudes. En effet, le contenu
fréquentiel local pourrait dépendre des incertitudes associées aux données. Les
endroits incertains auraient un graphisme grossier tandis que les parties cer-
taines comporteraient plus de détails.

Enfin, dans ce chapitre il a été montré qu’il était possible de construire
des ondelettes adaptées à l’échantillonnage du signal. En allant plus loin, il
est possible d’imaginer d’utiliser des ondelettes adaptées au signal lui-même
[36]. Il serait alors possible d’adapter ou de modifier directement les fonctions
de base directement en plus de leurs coefficients. De plus, ces transformations
ont un potentiel énorme en termes de taux de compressions des données. Ce-
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pendant, ces applications étant non linéaires (dépendent du signal), elles sont
plus difficilement utilisables en algèbre linéaire (p. ex. pour une optimisation
de Gauss-Newton).



Chapitre 3

Intégration des données

statiques par méthodes

géostatistiques multipoints

multi-échelles

« Our most precise description of nature must be in terms of proba-
bilities. »

Richard Phillips Feynman, 1918-1988

3.1 Résumé et contributions

3.1.1 Résumé

Ce chapitre traite de la simulation géoStatistique MultiPoints (MPS) utili-
sée pour créer des champs de propriétés continues ou discrètes ayant des struc-
tures géologiques complexes, à partir des données d’observations directes de
puits, de données secondaires interprétées (p. ex. carte de porosité sismique)
et de modèles conceptuels appelés images d’entrainement (Training Images ou
TI). Ces modèles peuvent être utilisés comme modèle a priori dans les processus
d’inversion et ont pour but d’intégrer les connaissances géologiques du champ
étudié. Nous nous intéressons plus particulièrement à la simulation de systèmes
chenalisés 2D, dont la difficulté principale est de générer des objets continus plus
ou moins connectés entre eux. Ce chapitre introduit dans un premier temps les
différentes méthodes MPS existantes, puis propose une présentation plus dé-
taillée de l’algorithme d’échantillonnage direct (Direct Sampling ou DS) utilisé
dans ce travail de thèse. Cependant, il est possible d’étendre l’approche multi-
échelles à d’autres algorithmes multipoints.

Dans un deuxième temps, nous introduisons une nouvelle approche multi-
échelles basée sur une paramétrisation en ondelettes (Section 2.3). Cette mé-
thode permet de générer efficacement des réalisations à la fois conditionnées par
des données de puits et des données secondaires (par exemple de la sismique
interprétée). Cependant, la décomposition en gammes de fréquences (échelles)
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indépendantes rend difficile l’intégration des données ponctuelles de puits. De
plus, la simulation par échelle indépendante peut produire des artéfacts.

Afin d’exploiter les avantages de l’approche multi-échelles tout en évitant les
inconvénients de la décomposition en échelles indépendantes, nous proposons
de re-paramétriser le problème à l’aide de pyramides gaussiennes (Section 2.4).
Cette approche permet un meilleur conditionnement des réalisations par les
données dures, une utilisation de TI de grandes tailles et l’application de traite-
ments complémentaires aux cours de la simulation des échelles intermédiaires,
tout en conservant des temps de calculs raisonnables.

Les approches multi-échelles (MS-DS) sont comparées à l’algorithme DS
standard en termes de qualité des réalisations produites et de temps de calcul.
Nous montrons que pour des temps de calculs semblables, l’approche multi-
échelles basée sur les pyramides gaussiennes génère des réalisations plus réalistes
et moins bruitées que l’approche standard.

3.1.2 Contributions

Ce chapitre contient les contributions suivantes :

❼ une adaptation multi-échelles de l’algorithme MPS d’échantillonnage di-
rect (DS), basée sur une paramétrisation en ondelettes (Section 3.3.1)

❼ une adaptation multi-échelles de l’algorithme DS, basée sur une paramé-
trisation en pyramides gaussiennes (Section 3.3.2)

❼ des schémas multi-échelles de conditionnement des réalisations par des
données dures ponctuelles et des données secondaires disponibles pour
l’ensemble du domaine étudié (Sections 3.3.1 et 3.3.2)

❼ une méthode de recherche préférentielle dans l’image d’entrainement per-
mettant l’utilisation de TI de grandes tailles (Section 3.3.2)

❼ une méthode de traitement basée sur la connectivité au cours de la simu-
lation des échelles intermédiaires adaptée à la simulation 2D de chenaux
(Section 3.3.2)

❼ une analyse comparative entre la méthode MS-DS proposée et la méthode
DS standard (Section 3.3.2)

3.2 Méthodes géostatistiques

La simulation de variables spatialement corrélées est fondamentale dans
le domaine des géosciences et notamment dans la modélisation des comporte-
ments physiques des réservoirs (voir modélisation directe dans la Section 1.2).
Les méthodes géostatistiques permettent de générer des champs de propriétés
conditionnés par des données observées (données de puits) et/ou interprétées
(carte de porosité) grâce à des modèles de corrélations spatiales. Contrairement
aux méthodes inverses, les géostatistiques n’utilisent pas de modèles directs.
Cependant, de manière similaire à la résolution des problèmes inverses, les mé-
thodes géostatistiques peuvent se diviser en deux grands groupes : les méthodes
déterministes et les méthodes stochastiques.
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Les méthodes déterministes cherchent à générer, sous certaines hypothèses
(modèle gaussien, hypothèse de stationnarité, . . .), le champ de propriété le plus
probable en fonction des données observées et du modèle de corrélation utilisé,
ce qui correspond à la recherche du maximum a posteriori lors l’optimisation
d’un problème inverse (Section 1.3.1).

Cependant, le problème étant généralement sous-conditionné et les données
étant bruitées, il existe un grand nombre de modèles qui peuvent satisfaire les
données. Les méthodes stochastiques cherchent alors à estimer les incertitudes
liées à la nature du problème. De façon semblable à la résolution d’un problème
inverse, les algorithmes stochastiques cherchent à caractériser la distribution
des modèles possibles en échantillonnant la PDF conditionnée par les données
(voir Section 1.3.3).

Dans les deux cas, la forme de la PDF (et donc le MAP) dépend du mo-
dèle de corrélation décrivant les relations entre les variables spatiales modélisées.
Lorsque le modèle est linéaire, il est possible de calculer analytiquement la PDF
et le modèle le plus probable. C’est généralement l’hypothèse faite par les géo-
statistiques deux-points, pour lesquelles les relations spatiales sont modélisées
par une matrice de covariance.

Cependant, ces modèles linéaires sont incapables de reproduire des confi-
gurations géologiques complexes [86] comme des systèmes fluviatiles ou des
réseaux de fractures. Dans ce cas, il est possible d’utiliser des méthodes basées
sur des concepts géologiques. Les méthodes génétiques génèrent des modèles
très réalistes en utilisant des règles de dépôts liées à des processus sédimen-
taires [94]. Les méthodes basées-objets [42] permettent de simuler certains types
d’objets géologiques ou de formes connues. Néanmoins, ces méthodes ne sont
pas génériques et il peut s’avérer difficile de contraindre les modèles avec les
données observées. Pour cette raison, des algorithmes MPS sont parfois utilisés
en complément de ces méthodes.

Les méthodes MPS utilisent des images d’entrainement pour modéliser les
relations spatiales entre les variables. Ces méthodes, utilisées dans ce travail de
thèse, sont généralisables à un grand nombre de concepts géologiques différents
et permettent de générer des modèles respectant les données observées.

Dans les deux exemples mentionnés ci-dessus, les modèles sont non-linéaires
et il n’est généralement pas possible de calculer analytiquement le modèle le
plus probable. Des processus de simulation sont alors utilisés pour générer des
réalisations qui échantillonnent l’espace des solutions.

3.2.1 Géostatistiques deux-points

Un développement complet sur les géostatisiques multivariée peut être
trouvé dans [136].

Fonctions de corrélations et matrice de covariance

Dans le cas des géostistiques à deux-points, la matrice de covariance CM

est entièrement définie par des fonctions de covariances C(h) qui dépendent
uniquement de la distance de séparation des variables Zi = Z(xi) de positions
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xi :

CM(xi, xj) = C(h = |xi − xj|) (3.1)

Dans ce cas, l’hypothèse de stationnarité doit être valable sur l’ensemble du
domaine. Généralement, les fonctions de covariance sont définies à partir de
modèles de variogrammes (p. ex. cubiques, exponentiels, gaussiens), γ(h), qui
peuvent provenir de l’analyse des données disponibles :

C(h) = C(0)− γ(h) = γ(∞)− γ(h), (3.2)

où γ(∞) représente le plateau du variogramme1.

Estimation : exemple du krigeage simple

La forme de base du krigeage [101] est donnée par :

Z∗(x)−m(x) =
nd∑

d=1

λd [Z(xd)−m(xd)] (3.3)

où Z∗ représente la valeur estimée à la position x, m(x) la moyenne à la posi-
tion x, nd le nombre de données de conditionnement et Z(xd) les valeurs des
données aux positions xd. Le but du krigeage est de déterminer les poids λd qui
minimisent la variance d’estimation,

σ2
E(x) = V ar[Z∗(x)− Z(x)] (3.4)

sous la contrainte de non-biais, E[Z∗(x)− Z(x)] = 0.
Dans le cas du krigeage simple, Z(x) est supposée stationnaire à moyenne

connue, m(x) = m, ce qui respecte cette contrainte. Il est alors possible d’ap-
proximer la variance d’estimation en fonction des points et de la covariance
(voir [136] pour le développement complet) :

σ2
E(x) =

nd∑

d1=1

nd∑

d2=1

λd1λd2C(xd1 − xd2) + C(0)− 2
nd∑

d1=1

λd1C(xd1 − x) (3.5)

En dérivant l’équation 3.5 en fonction des λi et annulant les dérivées (recherche
du minimum), on obtient le système linéaire suivant à résoudre :

nd∑

d2=1

λd2C(xd1 − xd2) = C(xd1 − x) (3.6)

ou sous sa forme matricielle :

CMλd2
= c (3.7)

où c représente le vecteur de covariances entre les points de données et le point

1Sous l’hypothèse d’une variable régionalisée stationnaire d’ordre 2
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Figure 3.1 – Résultat d’un krigeage. (a) Propriété Krigée (porosité). (b) Variance
de krigeage. (c) Données et extensions du variogramme utilisé.

d’estimation.
À partir des poids λ, il est possible de calculer la variance d’estimation pour

une cellule i :

σ2
Kg(i) = C(0)− λTc (3.8)

La figure 3.1 montre le résultat d’un krigeage conditionné par des données
de puits. Les propriétés générées par krigeage sont toujours lisses et continues.
La variance d’estimation augmente à mesure que l’on s’éloigne des données et
devient très important pour des distances aux points d’échantillonnage plus
grandes que la portée de la covariance.

Simulation stochastique : exemple de la Simulation Séquentielle Gaus-

sienne (SGS)

Lorsque l’on souhaite effectuer une analyse des incertitudes, il est possible
d’utiliser des schémas stochastiques afin de générer des réalisations de la PDF.
Lorsque la distribution des propriétés est supposée gaussienne2, il est possible
d’utiliser l’algorithme de simulation séquentielle gaussienne défini par les étapes
suivantes :

2lorsqu’elles ne le sont pas, il est possible de transformer les variables par anamorphose gaussienne
et appliquer la transformée inverse après simulation
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Figure 3.2 – Réalisations générées par une SGS. Une distribution gaussienne, ainsi
que les données et le variogramme de la figure 3.1 ont été utilisés par le processus de
simulation.

1. générer un chemin aléatoire pour visiter toutes les cellules de la grille de
simulation

2. pour chaque cellule du chemin aléatoire :

(a) utiliser le krigeage pour estimer une distribution conditionnelle de
probabilité locale3 à partir des données de conditionnement

(b) sélectionner aléatoirement une valeur de propriété dans cette distri-
bution par tirage de type Monte-Carlo et l’assigner à la cellule

(c) inclure la valeur simulée dans les données de conditionnement

La figure 3.2 présente des exemples de réalisations générées à partir d’une
SGS.

Comme nous le verrons dans la Section 3.2.2, ce schéma de simulation est
également extensible au cas non gaussien.

3.2.2 Géostatistiques multipoints

Les méthodes géostastiques basées sur un modèle linéaire de covariance,
telles que les méthodes deux-points présentées dans la section précédente, ne
permettent pas de reproduire des variabilités spatiales complexes. Afin de re-
médier à cette limite, des méthodes non linéaires multipoints ont été proposées
(une revue des différentes méthodes est disponible dans [83, 99]). Les statis-
tiques multipoints et le concept d’image d’entrainement (TI) ont été introduits
par Guardiano et Srivastava [75]. Une TI est un modèle de référence (2D ou
3D) qui décrit les relations spatiales et la distribution des variables simulées.
Les différents motifs contenus dans la TI sont supposés être semblables à ceux
présents dans le champ étudié [75].

La première implémentation suffisamment rapide pour être utilisée en 3D
de simulation MPS fut proposée par Strebelle [126]. Dans cette méthode, appe-
lée snesim (single normal equation simulation), les configurations de la TI sont
probabilisées grâce à un arbre de recherche qui enregistre leurs fréquences d’ap-
paritions dans la TI, ce qui permet d’estimer efficacement la probabilité d’un

3moyenne et covariance
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faciès pour un voisinage donné. Le déroulement de l’algorithme s’appuie sur les
processus séquentiels de simulation stochastique (voir Section 3.2.1) : toutes les
cellules de la grille de simulation sont parcourues dans un ordre aléatoire et la
valeur de chacune des cellules est tirée dans une densité de probabilité condi-
tionnelle générée à partir du voisinage de la cellule et de l’arbre de recherche. Le
voisinage est composé de données et de valeurs précédemment simulées conte-
nues à l’intérieur d’une forme géométrique appelée template. L’ensemble des
positions et des valeurs du voisinage est appelé événement de données (data
event ou DE). Généralement, la qualité des simulations va dépendre de la taille
du DE, du template et de la TI : plus le conditionnement est important et plus
la TI sera grande, meilleure sera la simulation. Cependant, la taille de l’arbre
de recherche est directement lié à la taille du template et l’utilisation d’un voi-
sinage important peut conduire à des problèmes de mémoire et d’efficacité de
calcul des PDF conditionnelles.

Arpat et Caers [6] proposent un algorithme (simpat) qui utilise directement
les motifs (pattern) de l’image d’entrainement. Un motif est une configuration
particulière de pixels (valeurs de cellules) définie dans une image d’entrainement
pour un template donné. Contrairement aux méthodes qui simulent les valeurs
cellule-par-cellule, ces algorithmes extraient un motif entier de l’image d’entrai-
nement et l’insèrent directement dans la grille de simulation. Différentes éva-
luations de distance pour une configuration donnée peuvent être utilisées pour
choisir le motif le plus semblable dans l’image d’entrainement. Zhang et al. [141]
proposent l’algorithme filtersim afin de réduire le temps de recherche grâce à une
classification des différents motifs présents dans l’image d’entrainement. Le cal-
cul de la distance ne se fait plus directement à partir de l’image d’entrainement
mais est défini pour chacun des groupes de motifs. Un motif est ensuite choisi
dans le groupe le plus semblable. Néanmoins, les méthodes basées sur l’utili-
sation de motifs produisent généralement des images peu réalistes comportant
des artéfacts aux frontières des motifs insérés, même si un certain nombres de
méthodes sont proposées pour améliorer ce problème [70, 28, 81, 130].

La plupart de méthodes décrites ci-dessus sont uniquement applicables à la
simulation de propriétés discrètes et nécessitent l’utilisation d’une base de don-
nées. Mariethoz et al. [100] proposent un algorithme d’échantillonnage direct
(Direct Sampling ou DS) qui peut être utilisé à la fois pour simuler des pro-
priétés discrètes et continues, ce qui permet d’intégrer facilement des données
secondaires. Au lieu d’utiliser une base de données intermédiaire, l’algorithme
DS va échantillonner directement l’image d’entrainement pour un DE donné.
L’algorithme DS permet une bonne reproduction des structures de l’image d’en-
trainement, mais la recherche directe peut s’avérer très coûteuse.

L’algorithme DS a été retenu dans ce travail de part sa facilité d’implémen-
tation et sa bonne reproduction des structures discrètes et continues.

3.2.3 Direct Sampling

La figure 3.3 illustre les différentes étapes de l’algorithme. Pour chaque
cellule non simulée, un DE est choisi à partir du voisinage de la cellule. Cet
événement contient un nombre maximum d’éléments qui doivent être le plus
proche possible de la cellule centrale. L’image d’entrainement est ensuite scan-
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Figure 3.3 – Illustration de l’algorithme d’échantillonnage direct. Tirée de [100].
(a) Définition de l’évenement de données (voisinage) dans la grille de simulation. La
cellule marquée par un point d’interrogation représente l’élément simulé. Les cellules
noires et blanches représentent des données de conditionnement (points de données
ou éléments déjà simulés). (b) Définition d’une fenêtre de recherche dans l’image d’en-
trainement en fonction des dimensions a, b, c, d, du DE. (c) Recherche aléatoire dans
l’image d’entrainement jusqu’à ce qu’on obtienne (d) une configuration semblable au
DE. (e) La valeur centrale de l’image d’entrainement est assignée à la cellule simulée.

née afin de trouver une configuration compatible avec cet événement. Différentes
mesures de distances peuvent être utilisées, mais sont pour la plupart basées
sur les différences entre les valeurs des éléments de l’événement et les valeurs
correspondantes de l’image d’entrainement. Ainsi, il est possible de changer la
définition de la distance en fonction de la nature des propriétés simulées (dis-
crètes ou continues) et le type des données de conditionnement (données dures
ou secondaires). La recherche s’arrête dès que l’on trouve une configuration
ayant une distance inférieure à un seuil donné par l’utilisateur ou que l’on a
parcouru toute la grille. La valeur de la cellule centrale est alors attachée à la
grille de simulation.

Un aspect important de l’algorithme DS est qu’il n’utilise pas de template de
simulation. L’évènement de données peut alors inclure des éléments très éloignés
de la cellule centrale, ce qui évite l’assignation de valeurs aléatoires lors de la
simulation des premières cellules4. De plus, l’extension spatiale du DE varie
naturellement au cours du processus. En effet, il est plus facile de trouver des
voisins proches lorsque la densité de points simulés augmente. Ainsi, il n’est pas
nécessaire d’utiliser des méthodes multi-grilles [134].

Afin d’améliorer la qualité de conditionnement des réalisations par les don-
nées ponctuelles, il est possible d’utiliser des chemins (semi-)structurés de visites
des cellules de la grille. Liu et Journel [93] proposent d’adapter le chemin en
fonction du contenu informatif des données. L’idée est de simuler en premier
les éléments bien conditionnés par les données. Dans ce travail, nous propo-
sons de générer un chemin semi-aléatoire qui utilise une carte de distances aux
données : les cellules les plus proches des observations ont une probabilité plus

4cte aspect dépend également de la taille et la richesse de la TI
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Figure 3.4 – Chemin semi-aléatoire. Les ronds noirs correspondent aux données. Les
variables proches des données sont simulées en priorité.

forte d’être simulées au début du processus (figure 3.4). Les données ont ainsi
plus de poids sur le développement des structures simulées et sont donc mieux
respectées comme le montre la figure 3.5-d.

Des traitements peuvent également être appliqués afin d’améliorer la qualité
des réalisations [83]. Un traitement en temps réel est proposé par [100] ; il a
pour objectif de re-simuler les valeurs des cellules dès qu’une configuration non
conforme à la TI est détectée. Plus simplement, il est possible d’effectuer un
second passage sur les valeurs simulées afin de remplacer les configurations les
plus mauvaises (figure 3.5). Néanmoins, cette technique a un impact limité sur la
structure générale du champ de propriété et peut s’accompagner de phénomènes
indésirables, tels que l’érosion ou la déconnexion d’objets. Ces méthodes étant
généralement très coûteuses, il est souvent nécessaire de limiter les traitements
à un nombre réduit d’éléments [127] (voir Section 3.3.2).

3.3 Direct Sampling Multi-échelles (MS-DS)

La qualité d’échantillonnage de la densité de probabilité associée à un mo-
dèle multipoints dépend de la qualité des réalisations générées. L’un des objec-
tifs de cette section est d’utiliser des approches multi-échelles afin d’améliorer
l’échantillonnage de la PDF en générant des modèles ayant une forte probabi-
lité d’apparition, c.à.d, respectant mieux l’image d’entrainement. L’idée est de
décomposer la simulation MPS sur plusieurs échelles. Dans un premier temps,
les échelles grossières sont simulées, puis servent à conditionner les échelles plus
fines. Un effet de régularisation est ainsi obtenu et permet l’utilisation d’un DE
de plus petite taille. De plus, très peu de paramètres sont simulés aux échelles
grossières et intermédiaires. Il est alors possible de procéder à des traitements
supplémentaires efficaces.

Un avantage inhérent aux approches multi-échelles vient du fait qu’il est
possible d’intégrer différentes sources d’informations à des échelles différentes.
Chatterjee et al. [27] re-paramètrisent le problème dans l’espace des ondelettes
(Section 2.3) et proposent de cosimuler les coefficients d’échelles à partir de
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Figure 3.5 – Résultats de l’algorithme d’échantillonnage direct conditionnés par des
données de puits. (a) Image d’entrainement ; (b) Données de conditionnement ; (c)
Sans traitement + Chemin aléatoire (d) Sans traitement + Chemin organisé ; (e)
Traitement + Chemin aléatoire ; (e) Traitement + Chemin organisé
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données secondaires et des données primaires (de puits) définies à la même
résolution. Ils utilisent ensuite un algorithme MPS (basé-motifs) pour simuler
les coefficients d’ondelettes restants (échelles fines). Finalement, ils appliquent
la transformée d’ondelettes inverse pour obtenir les champs de propriétés. De
façon similaire, Gloaguen et al. [70] effectuent une cosimulation des coefficients
d’ondelettes à partir des données, en utilisant une image d’entrainement décom-
posée en coefficients d’ondelettes pour modéliser les dépendances spatiales. La
limitation principale de ces méthodes réside dans l’utilisation des géostatistiques
deux-points lors de l’intégration des données. Lorsque les données secondaires
sont de mauvaise qualité et/ou que peu de données primaires sont disponibles,
les geostatistiques deux-points ne permettent pas de reproduire des structures
complexes. Or, les coefficients (d’ondelettes ou d’échelles) co-simulés servant de
base à la simulation, la qualité des réalisations reste fortement liée à la qualité
des données, cela malgré l’utilisation d’une image d’entrainement.

3.3.1 MS-DS basé sur les ondelettes (MS-DSw) et intégration de
données secondaires

Cette section s’appuie sur l’article de Romanenko et al. [115] issu d’un tra-
vail de master supervisé durant cette thèse. Elle propose d’intégrer des données
primaires et secondaires à l’aide d’un schéma MPS multi-échelles basé sur l’uti-
lisation des ondelettes de seconde génération. L’approche est semblable à celle
proposée par Chatterjee et al. [27], mais utilise l’algorithme d’échantillonnage
direct conditionné [100] pour simuler les coefficients d’échelles et sa forme non
conditionnée pour générer les coefficients d’ondelettes. Les données secondaires
pouvant être définies à une échelle bien plus grossière que les données primaires,
une approche de simulation échelle-par-échelle, ainsi qu’un conditionnement
spécifique des données primaires est proposé. L’algorithme se décompose alors
en trois grandes étapes :

1. décomposition de l’image d’entrainement et conditionnement aux données
primaires à l’échelle r des données secondaires

2. simulation des coefficients d’échelle r par l’algorithme d’échantillonnage
direct (DS)

3. simulation DS récursive des coefficients d’ondelettes pour les échelles r à
rmax (échelle la plus fine), conditionnée par les coefficients d’échelle gros-
sière

Décomposition de l’image d’entrainement et adaptation des données pri-

maires à l’échelle grossière

Le lifting en ondelettes décrit dans la Section 2.3.2 est appliqué à l’image
d’entrainement afin de la décomposer partiellement en coefficients d’échelle
correspondant aux données secondaires et en coefficients d’ondelettes (voir fi-
gure 3.7 (b) et (d)). Des ondelettes basées sur une interpolation quadratique sont
employées afin d’éviter l’apparition d’artéfacts discontinus lors de la reconstruc-
tion des propriétés. De plus, ces ondelettes ayant un support plus important que
les ondelettes de Haar, elles permettent de mieux identifier la présence de bords,
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Figure 3.6 – Relations spatiales et d’échelles des coefficients d’ondelettes. Les motifs
représentent la décomposition fréquentielle d’un même lieu. Les flèches indiquent la
direction des échelles fines vers les échelles grossières. Les codes LL, LH, HL et HH
représentent respectivement, les coefficients d’échelles, les composants horizontaux,
les composants verticaux et les composants transversaux. Les exposants associés in-
diquent la résolution des coefficients. Modifiée de [27].

ce qui est un avantage lors de la simulation d’objets discontinus. Il est important
de préciser que la transformation n’est pas normalisée ; de ce fait, les valeurs
des coefficients d’échelle correspondent aux moyennes locales des propriétés. Les
relations spatiales et d’échelles des coefficients d’ondelettes sont rappelées dans
la figure 3.6. Dans les approches multi-grilles, les données de conditionnement
sont assignées aux nœuds les plus proches de la grille sous-échantillonée [126].
Cette approche est ici impossible car les transformées directes et inverses sont
utilisées pour passer d’une échelle à une autre.

Les coefficients d’échelle r représentant des moyennes locales sur une sur-
face5 de 2r par 2r cellules (voir figure 3.6), les données de conditionnement
utilisées à l’échelle r sont estimées à partir des moyennes locales, avhd(x), des
points contenus dans cette surface. Cependant, lorsque peu de données pri-
maires sont incluses, les estimations sont de mauvaise qualité et ne doivent pas
être utilisées comme des données dures.

Pour évaluer le poids des données à l’échelle r, il est nécessaire de prendre en
compte la corrélation spatiale des propriétés. Un moyen d’évaluer le contenu en
information d’une donnée primaire sur ces voisins (à l’échelle fine) est d’utiliser
la variance normalisée du krigeage σ2

Kg(i) (équation 3.8) issue d’un modèle de
covariance. Dans ce travail, cette variance est approximée par un modèle de
distance isotrope. On introduit deux paramètres de distance : la distance de
corrélation maximale maxcl qui représente la distance de séparation à partir
de laquelle les corrélations entres les variables du modèle sont nulles (portée
du variogramme) et la distance de corrélation optimale mincl qui représente la
distance de séparation en dessous de laquelle la corrélation entre les variables
est proche de 1. Une carte d’influence, inflhd, est alors calculée à l’échelle fine

5on ne considère ici que le cas 2D
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à partir des données primaires de la façon suivante :

inflhd =





1 if dist <= mincl

0 if dist > maxcl
maxcl−dist
maxcl−mincl

else

Les poids, weighthd ∈ [0, 1], des données de conditionnement sont des moyennes
locales (sur la surface associée aux coefficients d’échelle, figure 3.6) de la carte
de d’influence.

Lorsque le poids weighthd est supérieur à un certain seuil critique weightcrit,
la valeur avhd(x) est considérée comme une donnée dure. En dessous de ce
seuil, elle est considérée comme une donnée semi-dure et est traitée comme une
donnée secondaire (voir équation 3.9 ci-dessous). Bien évidemment, lorsque le
coefficient d’échelle n’est associé à aucune donnée, aucune valeur initiale n’est
attribuée. Cette approche de poids évite de fixer une valeur estimée à partir de
statistiques linéaires qui peut ne pas être compatible avec le modèle multipoints.
Cependant, elle oblige les réalisations à respecter les données certaines.

Simulation des coefficients d’échelle

Une fois l’image d’entrainement décomposée et les données de conditionne-
ment calculées (et pondérées) pour l’échelle grossière, les coefficients d’échelle
peuvent être simulés en utilisant l’algorithme DS.

Dans un premier temps, un chemin semi-aléatoire de visite des cellules est
calculé en fonction des poids weighthd des données6. Ensuite, pour chaque cel-
lule libre, un événement de donné est choisi selon deux critères : une taille
maximale et une distance de séparation maximale, srmax, entre la cellule simu-
lée et les données de conditionnement. Cette distance de séparation est exprimée
en nombre de cellules en fonction de l’échelle r et de la distance maximale de
maxcl, telle que, srmax = maxcl/2

r. Cette restriction additionnelle a le même
rôle qu’un template de recherche et permet de réduire les temps calculs par
rapport à l’approche DS standard.

L’image d’entrainement est alors scannée en utilisant une fonction de dis-
tance qui évalue la différence entre l’événement de données, DE(x), associé à
la cellule x simulée et les différentes configurations DE(y), centrées en y, dis-
ponibles dans l’image d’entrainement. Afin de pouvoir simuler sans distinction
des variables discrètes et continues, une norme l2 est utilisée dans le calcul de

6si le poids des données secondaires varie en fonction de la localisation, ils peuvent également
être utilisés dans le calcul du chemin
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Figure 3.7 – Image d’entrainement et données de conditionnement à l’échelle gros-
sière. (a) Données de conditionnement à l’échelle fine. (b) Image d’entrainement ini-
tiale. (c) Données de conditionnements à l’échelle grossière. (d) Image d’entrainement
décomposée jusqu’à l’échelle grossière.
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Figure 3.8 – Simulation des coefficients d’échelle. Résultats de la simulation.

la distance d(DE(x), DE(y)) :

d(DE(x), DE(y)) =

√∑
i∈Γ (Z(xi)− Z(yi))2

n1

+

√∑
i∈Ωweight

i
hd(Z(xi)− Z(yi))2
n2

+

√∑
i∈Θweight

i
sd(Z(xi)− Z(yi))2
n3

(3.9)

où Z(x) et Z(y) représentent les variables de la grille de simulation et de l’image
d’entrainement, Γ l’ensemble des indices des données dures ou des valeurs déjà
simulées, Ω l’ensemble des indices des données semi-dures, Θ l’ensemble des
indices des données secondaires et weightisd les poids des données secondaires.

Le balayage de l’image d’entrainement s’arrête dès que l’on trouve une confi-
guration dont la distance est inférieure à un seuil donné par l’utilisateur. La
valeur de la cellule centrale y de l’image d’entrainement est alors assignée à la
cellule x de la grille de simulation.

A la fin de cette étape, l’échelle grossière de la propriété simulée est co-
hérente avec les données dures, secondaire et de l’image d’entrainement (fi-
gure 3.8). Les coefficients d’ondelettes doivent à leur tour être simulés afin de
pouvoir reconstruire la réalisation.
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Figure 3.9 – MS-DSw voisinage de simulation. (Rouge) Coefficient d’ondelette si-
mulé. (Noir) Voisinage utilisé. (Gris) Valeurs des coefficients de l’image d’entraine-
ment.

Simulation conditionnée par les coefficients d’échelle

En utilisant les coefficients d’échelle générés précédemment, les coefficients
d’ondelettes de même niveau7 sont simulés à partir de l’image d’entrainement
décomposée. L’algorithme MS-DSw utilise un DE multi-échelles (figure 3.9) : la
simulation d’un coefficient d’ondelette prend en compte le coefficient d’échelle
associé, ses voisins et leurs coefficients d’ondelettes associés. Les coefficients
d’ondelettes voisins capturent les variations des propriétés dans les différentes
directions (verticale, horizontale et transversale) et permettent d’identifier les
bords des objets simulés. L’extension du voisinage est fonction de la corrélation
maximale définie par l’utilisateur (voir la section précédente). L’utilisation des
coefficients d’échelle permet de conditionner localement la simulation des coef-
ficients d’ondelettes même lorsqu’aucun coefficient n’est encore disponible, ce
qui évite de simuler des valeurs aléatoires.

Les coefficients d’ondelettes sont simulés sans conditionnement par les don-
nées dures8. En effet, les données étant définies à l’échelle la plus fine, il existe
une infinité de combinaisons de coefficients d’ondelettes possibles pour recons-
tituer les valeurs ponctuelles des données dures, même lorsque les coefficients
d’échelle sont définis. Il est alors difficile de privilégier une combinaison plus
qu’une autre. Cependant, il est possible de sélectionner aléatoirement ou à par-
tir de l’image d’entrainement, une combinaison possible pour chaque réalisation
afin de créer des conditionnements différents. Cette méthode n’est pas utilisée
ici, mais une approche similaire est proposée dans la Section 3.3.2.

Néanmoins, il est impératif que les réalisations respectent les données ob-
servées. Le schéma proposé est composé des étapes suivantes :

7de même niveau en termes de transformation, mais de fréquences différentes, les coefficients
d’ondelettes étant d’une résolution plus grande.

8les données secondaires étant déjà intégrées.
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1. simulation des coefficients d’ondelettes conditionnés par les coefficients
d’échelle r − 1, mais sans utiliser les données dures

2. reconstruction des coefficients d’échelle de résolution r plus fine en utili-
sant les coefficients d’ondelettes simulés

3. calcul des valeurs avhd(x) (données semi-dures, voir Section 3.3.1) et de
leurs poids weighthd associés

4. mise à jour des coefficients d’échelle r par les données semi-dures en fonc-
tion de leurs poids :

Z(xi) = Z(xi) ∗ (1− weighthd) + valuehd(xi) ∗ weighthd (3.10)

Cette procédure est répétée jusqu’à la reconstruction de l’échelle la plus fine. La
modification des données est proportionnelle à l’incertitude d’estimation. Ainsi,
lors de la dernière mise à jour, les valeurs des données dures sont automatique-
ment attachées à la grille de simulation.

Résultats et discussions

Nous proposons d’étudier les résultats de l’application de l’algorithme MS-
DSw sur deux situations différentes. La première teste la régularisation multi-
échelles lors d’une simulation non conditionnée. Le second test utilise des don-
nées de conditionnement primaires et secondaires. Les résultats sont comparés
avec l’approche DS standard.

Simulation sans conditionnement La figure 3.10 présente une simulation
sans données à partir d’une image d’entrainement, de même taille (128 par 128
cellules) que la grille de simulation, présentant un grand nombre de configu-
rations possibles. Une distance de corrélation maxcl = 12cellules et un seuil
d’acceptation proche de zéro sont utilisés lors de la simulation. Grâce au condi-
tionnement des coefficients d’échelle, l’algorithme MS-DSw parvient à obtenir
un minimum proche de l’optimum global puisque la réalisation générée est très
similaire à l’image d’entrainement. En effet, lorsqu’aucune donnée n’est dispo-
nible, la configuration la plus probable est celle proposée par l’utilisateur. On
peut tout de même observer que la reconstruction n’est pas parfaite, ce qui
montre que le conditionnement par les coefficients d’échelle ne permet pas de
discriminer à chaque fois une configuration unique.

Simulations conditionnées Les données de conditionnement et l’image d’en-
trainement utilisée sont présentées dans la figure 3.11. Les images d’entraine-
ment et de référence ont les mêmes dimensions (128 par 128) et ont été obtenues
par simulation basée-objets de chenaux. Les données comportent 70 observa-
tions directes (données dures) échantillonnées aléatoirement dans le modèle de
référence, deux jeux de données secondaires d’échelle rmax−1 et rmax−2 créés à
partir du modèle de référence (ajout de bruit corrélé suivi d’un lissage).

Les simulations de l’algorithme MS-DSw avec les paramètres mincl =
2, maxcl = 12, weightcrit = 0.95 et weightsd = 0.3 sont comparées à
celles de l’algorithme DS conditionné standard [100] avec les paramètres
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Figure 3.10 – MS-DSw sans conditionnement. Image d’entrainement (gauche) et
une réalisation (droite). Les cercles noirs pointent les différences entre la réalisation
et l’image d’entrainement.

correlationlength = 12, dataeventsize = 0.05×nu×nv×nw, où (nu, nv, nw)
sont les dimensions de la grille de simulation.

Les résultats montrent que dans les deux cas, les chenaux principaux de
l’image de référence sont bien reproduits (figure 3.12). Les chenaux de la moitié
inférieure et de la partie centrale sont mal représentés car ils sont mal défi-
nis pas les données secondaires et non échantillonnés par les données dures.
Les simulations honorent correctement les données. Dans le cas des simulations
utilisant les données secondaires 1, les résultats sont similaires pour les deux
méthodes (figure 3.12). Lorsque les données secondaires 2 sont utilisées, les ré-
sultats obtenus par l’algorithme MS-DSw sont de moins bonne qualité que ceux
obtenus par l’approche standard (figure 3.13). Des artefacts peuvent apparaitre
dans les modèles, en particulier près des données de conditionnement. De plus,
des valeurs non physiques peuvent être simulées (valeurs négatives, . . .). Ceci
peut être facilement résolu par un traitement a posteriori , mais indique une
faiblesse de l’algorithme.

Limites importantes de la méthode La qualité insuffisante des résultats ob-
tenus par la méthode MS-DSw est due à plusieurs raisons :

❼ La méthode de conditionnement par les données n’est pas appropriée. Lors
de la simulation des coefficients d’ondelettes, les données ne sont pas prises
en compte, ce qui aboutit à la création de champs de propriétés qui ne sont
pas compatibles avec les données. La mise à jour des coefficients d’échelle
arrive trop tardivement : les propriétés ne peuvent être modifiées que lo-
calement, ce qui provoque des discontinuités irréalistes dans les structures
ou la création de formes déconnectées. De plus, le conditionnement utilise
des statistiques linéaires (moyennes locales) qui s’hybrident difficilement
avec les méthodes MPS.

❼ La transformée en ondelettes décompose les champs de propriétés en co-
efficients indépendants par résolutions, ce qui pose un problème de pro-
pagation de l’erreur. En effet, une fois simulée, une résolution particulière
ne peut plus être modifiée ; seuls les coefficients d’ondelettes, qui ont une
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Figure 3.11 – MS-DSw conditionné : données initiales. (a) Image de référence. (b)
Image d’entrainement. (c) Données dures. (d) Données secondaires 1. (e) Données
secondaires 2.

Figure 3.12 – Simulations conditionnées par les données secondaires 1. (a) MS-DSw.
(b) DS standard.
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Figure 3.13 – Simulations conditionnées par les données secondaires 2. (a) MS-DSw.
(b) DS standard.

gamme de fréquences bien définies, sont manipulés. Ceci suppose impli-
citement que les différentes résolutions peuvent être simulées de manière
indépendante. Or cette hypothèse est fausse : un objet, tel qu’un chenal,
est défini par plusieurs résolutions qui peuvent être corrélées [39, 69]. Ainsi,
lorsqu’une échelle est mal simulée ou s’avère incompatible avec les don-
nées fines, elle ne peut pas être corrigée par la suite. Le conditionnement
inter-résolutions a un effet bénéfique lorsque les échelles sont correctement
simulées, mais peut avoir un effet négatif qui tend à propager les erreurs
lorsqu’elles sont incorrectes.

Aspects positifs de la méthode Malgré les limitations ci-dessus, principale-
ment dues à la paramétrisation utilisée, l’approche multi-échelles possède des
points positifs :

❼ La régularisation entre les résolutions permet de créer des modèles de
moindre énergie (configurations simulées plus proches de celles disponibles
dans l’image d’entrainement).

❼ L’approche multi-échelles permet de réduire les temps de calculs, même
lors de l’application de traitements intermédiaires grâce à la réduction
de la dimension du problème. Les temps de simulation moyens par réa-
lisation, pour le cas décrit ici, sont de 35 s pour l’algorithme MS-DSw,
67 s pour l’algorithme DS et 153 s pour l’algorithme DS avec traitement a
posteriori .

3.3.2 MS-DS basé sur la décomposition en pyramides gaussiennes
(MS-DSgp)

Nous avons vu dans la Section précédente que l’approche multi-échelles per-
met l’application efficace de traitements additionnels et régularise la simulation
d’une échelle grâce à son approximation grossière. Néanmoins, la paramétrisa-
tion en ondelettes s’est avérée inadéquate pour les raisons que nous rappelons
ici : il est difficile d’intégrer les données de conditionnement d’échelle fine et
il est impossible de modifier les résolutions déjà simulées, ce qui provoque une
propagation des erreurs.
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Afin de tirer avantage de l’approche multi-échelles tout en évitant les incon-
venants de la simulation par échelles indépendantes, nous proposons dans cette
section une approche basée sur la paramétrisation en pyramides gaussiennes.
Cette paramétrisation est présentée dans la Section 2.4. Sa différence majeure
par rapport aux ondelettes vient du fait que chaque échelle intègre l’ensemble
des résolutions plus grossières. Grâce à cette paramétrisation, il est possible,
à tout moment, de corriger les résolutions grossières précédemment simulées,
ce qui évite l’effet de propagation de l’erreur, tout en bénéficiant de l’effet de
régularisation des échelles supérieures. De plus, l’échelle la plus fine est repré-
sentée par les coefficients de la propriété d’origine. Ceci permet de gérer plus
facilement l’intégration des données d’échelles différentes mais à le désavantage
d’augmenter le nombre global de paramètres.

Cependant, le nombre de paramètres manipulés aux échelles grossières et
intermédiaires reste très réduit et des traitements complexes peuvent être appli-
qués. Dans cette section, nous nous intéressons particulièrement à la continuité
des chenaux simulés. Un traitement basé sur l’analyse de la connectivité est
appliqué au cours de la simulation des résolutions intermédiaires.

Dans cette section, seules des données dures sont utilisées pour conditionner
les réalisations ; l’intégration de données secondaires peut néanmoins s’effectuer
de la même façon que dans la Section 3.3.1. L’algorithme MS-DSgp se compose
alors de trois étapes principales et une optionnelle :

1. décomposition de l’image d’entrainement

2. simulation des données de conditionnement, hdr, à l’échelle r à partir des
données fines r = rmax, de l’échelle plus grossière r − 1 et de l’image
d’entrainement.

3. simulation des variables d’échelle r par l’algorithme DS conditionné par
les coefficients de l’échelle précédente r − 1 et des données hdr

9.

4. (optionnelle) traitement et simulations itératives des variables simulées en
(3).

5. retour en (2) avec r = r + 1 jusqu’à ce que r = rmax.

Simulation des données de conditionnement

Contrairement à la méthode MS-DSw, les données aux échelles grossières
ne sont pas estimées par des moyennes locales mais sont simulées à partir de
l’image d’entrainement par une méthode MPS. Dans la figure 3.14, on cherche
à simuler la donnée grossière (identifiée par un point d’interrogation) associée
aux données fines et aux coefficients d’échelle grossière r − 1 entourés en bleu.
Dans ce cas particulier, on prend également en compte les voisins adjacents à
l’échelle r et leurs données fines associées. Cependant, il est important de garder
à l’esprit que plus le DE est grand, plus le temps de calcul est élevé.

Ce DE est ensuite utilisé pour scanner l’image d’entrainement. Une fonction
de distance est définie de la même manière que dans l’algorithme standard, mais

9sauf pour la moyenne qui est toujours donnée par (2) ou que toutes les variables d’échelles
grossières sont associées à des données fines
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Figure 3.14 – MS-DSgp simulation des données de conditionnement à l’échelle gros-
sière r. Recherche de la meilleure configuration dans la pyramide d’entrainement
(droite) en fonction de l’événement contenant les données fines (r = rmax) et l’échelle
grossière r − 1.

elle peut être ajustée en fonction de l’échelle des coefficients. Dans le cas présent,
la fonction de distance se compose de trois éléments principaux de même poids
reliés aux échelles r − 1, r et rmax :

d(DE(x), DE(y)) =

√∑
i∈Λrmax

(Z(xi)− Z(yi))2
|Λrmax

| +

√∑
i∈Λr

(Z(xi)− Z(yi))2
|Λr|

+

√∑
i∈Λr−1

(Z(xi)− Z(yi))2
|Λr−1|

(3.11)

où Λrmax
, Λr, Λr−1 représentent les ensembles de coefficients d’échelles rmax, r,

r−1 inclus dans le DE et |.| représente le cardinal de l’ensemble. Le balayage de
l’image d’entrainement s’arrête dès que la distance est inférieure à une valeur
seuil donnée.

Ce procédé permet de simuler des données de conditionnement compatibles
avec l’image d’entrainement, mais peut s’avérer coûteux lorsque la densité de
données est importante. Il est également possible de simuler simultanément des
données semi-dures adjacentes aux données dures afin de démarrer avec une
configuration compatible avec les données10. Ces données semi-dures peuvent
par la suite être re-simulées.

10cela est similaire à l’utilisation d’un chemin conditionné, mais dans ce cas particulier les données
fines sont prises en compte dans la simulation
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Simulation d’une échelle r

De même que pour la méthode MS-DSw, les coefficients de résolutions r+1
sont conditionnés pas l’échelle grossière r. Cependant, dans l’algorithme MS-
DSgp présenté ici, les données simulées sont déjà incorporées à l’échelle r et
conditionnent directement la simulation des coefficients restants (figure 3.15).
La fonction de distance utilisée est semblable à l’équation 3.11 sans le terme
Λrmax

des données fines.
Dans bien des cas, il est avantageux d’utiliser des images d’entrainement

plus grandes que la grille de simulation afin d’obtenir un plus grand nombre de
configurations possibles et de meilleures statistiques. Cependant, l’utilisation
d’images d’entrainement de grandes dimensions peut s’avérer très coûteuse.
Nous proposons ici un contrôle du balayage de l’image d’entrainement pour la
simulation d’une échelle r, basé sur l’analyse des coefficients simulés à l’échelle
r − 1.

La figure 3.16 illustre le fonctionnement de ce contrôle. L’idée est qu’il est
plus probable et potentiellement plus cohérent de choisir un coefficient d’échelle
r dans le même secteur d’où provient son coefficient d’échelle r − 1 associé.
Ainsi, la surface balayée de l’image d’entrainement est limitée, ce qui permet
de réduire le nombre d’évaluations de l’événement de donnée et d’augmenter
les performances de l’algorithme. Cette méthode nécessite l’enregistrement des
positions dans l’image d’entrainement des coefficients assignés dans la grille de
simulation, ce qui représente peu de mémoire.

Il est également possible d’utiliser la valeur des coefficients d’échelle r − 1
afin d’améliorer le balayage. Par exemple, imaginons qu’un coefficient d’échelle
grossière ait une valeur proche 1 et que l’on simule des variables discrètes Z ∈
{0, 1}. Clairement, d’après la valeur de l’échelle grossière il est plus probable
de trouver des configurations compatibles dans l’image d’entrainement ayant
elles-même un coefficient d’échelle r− 1 proche de 1. Ainsi, lors du balayage de
l’image d’entrainement, il est possible d’évaluer un DE uniquement dans les cas
où les valeurs des coefficients r− 1 sont assez proches. La figure 3.17 illustre ce
principe.

La notion de « valeurs proches » doit évoluer au cours du processus multi-
échelles. Lors des simulations des premières échelles, le modèle est encore peu
conditionné et il existe un grand nombre de configurations possibles pour un
état grossier donné. Il est alors nécessaire de ne pas trop contraindre le ba-
layage de l’image d’entrainement afin de ne pas limiter les options possibles.
Une sélection trop importante des positions visitées peut conduire à une pro-
pagation des erreurs, la valeur des coefficients grossiers devenant le critère de
choix principal. De plus, le nombre de paramètres étant largement réduit pour
les échelles grossières, il n’est pas nécessaire d’être très sélectif lors du balayage.
La contrainte doit devenir plus active pour les résolutions fines. Ainsi un DE à
l’échelle r, comportant un coefficient d’échelle r−1 de valeur V sim

r−1 , est évalué si
est seulement si la valeur V TI

r−1 de l’image d’entrainement est dans l’intervalle :

V sim
r−1 − αV

r ≤ V TI
r−1 ≤ V sim

r−1 + αV
r (3.12)

où αV
r est une valeur qui évolue avec la résolution. Dans ce travail, αV

r est définie
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Figure 3.15 – MS-DSgp simulation des échelles. Simulation d’une échelle intermé-
diaire r conditionnée par l’échelle r − 1 (haut). Simulation de l’échelle rmax (bas) :
les données de conditionnement sont les données dures.
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Figure 3.16 – Contrôle du balayage de l’image d’entrainement par la position des
coefficients. Le balayage de l’image d’entrainement est contrôlé par la position dans
l’image d’entrainement des coefficients de l’échelle précédente. Seules les positions
voisines sont parcourues (cellules éclairées).

Figure 3.17 – Contrôle du balayage de l’image d’entrainement par la valeur du
coefficient grossier. Le balayage de l’image d’entrainement est contrôlé par la valeur
du coefficient de l’échelle précédente. Seule les positions dans l’image d’entrainement
ayant des valeurs proches de ce coefficient sont parcourues (cellules éclairées).
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Figure 3.18 – Traitements intermédiaires. Traitements basés sur l’analyse de la
connectivité et la re-simulation des variables.

par :

αV
r = 0.5 +

rmax − r
2rmax

(3.13)

mais doit être adaptée en fonction des propriétés simulées.

Traitements aux échelles intermédiaires

Ces traitements permettent d’améliorer la qualité des réalisations. Ils s’ef-
fectuent au cours des échelles intermédiaires pour lesquelles le nombre de pa-
ramètres est fortement réduit par rapport à la dimension initiale du problème.
Ainsi, il est possible d’appliquer des traitements complexes sans augmenter
significativement les temps de calculs. Dans ce travail, nous nous intéressons
particulièrement à la connectivité des chenaux simulés.

Traitement par re-simulation des variables Un premier traitement simple
consiste à re-simuler les variables de la pyramide de simulation à partir de
l’image d’entrainement. Il est possible d’utiliser un template plus petit afin de
réduire le temps de calcul et de choisir aléatoirement les éléments du DE. Ce
traitement permet d’enlever des configurations « bruitées » (p. ex., une valeur
de faciès A se retrouve au milieu de faciès B), mais ne permet pas de changer
fondamentalement la structure du champ initial, sauf lorsque la dimension du
problème est très réduite.

La re-simulation des variables est souvent associée à des phénomènes d’éro-
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sions ou de dilatation des structures, notamment lorsque le DE utilisé est de
grande taille. Cependant, lors de la re-simulation des variables, les coefficients de
l’échelle grossière supérieure sont inclus dans le calcul de la distance et ne sont
pas modifiés, ce qui empêche une perturbation trop importante des modèles.

Analyse de la connectivité L’implémentation actuelle de ce traitement n’est
valable que pour des modèles bimodaux (continu ou discret) d’objets connectés.
Cependant, il est possible de l’étendre aux cas multi-modaux en un minimum
de changements. Ce traitement n’est pas appliqué à l’échelle la plus fine. Il
comporte les étapes suivantes :

1. recherche d’une valeur de séparation des modes. Dans ce travail, nous
utilisons la valeur moyenne théorique des deux modes. Les exemples d’ap-
plications étant basés sur la simulation de variables discrètes Z ∈ {0, 1},
la valeur de séparation est fixée à 0.5 pour toutes les échelles.

2. calcul des corps connectés dans le modèle simulé en utilisant la valeur de
séparation (figure 3.18).

3. balayage du modèle simulé à la recherche de déconnexions verticales ou
horizontales (ou transversales). Une déconnexion est une configuration où
deux corps connectés distincts sont séparés (verticalement, horizontale-
ment ou transversalement) par une seule cellule.

4. analyse des valeurs encadrant la discontinuité et (possible) modification
de la valeur centrale. Il est possible de favoriser certaines directions par
rapport à d’autres en fonction des connaissances a priori sur l’élongation
des structures. La valeur moyenne ou maximale des cellules déconnectées
est ensuite assignée à la variable centrale afin d’établir la connexion entre
les deux corps.

L’analyse des déconnexions étant basée sur les variables adjacentes, ce trai-
tement n’est pas efficace à l’échelle fine.

Chemin de visite des variables Lors de la re-simulation des variables, il
est possible d’utiliser un chemin basé sur les valeurs des distances associées
aux variables assignées à la grille de simulation ou à l’analyse de connectivité.
Le chemin pourra par exemple visiter en priorité les configurations les plus
problématiques ou bien les variables modifiées lors de l’analyse de la connectivité
afin de valider les valeurs attribuées.

Ces différents traitements peuvent être appliqués successivement et plu-
sieurs fois par résolution en fonction de la dimension du problème. Le traite-
ment aux échelles grossières permet d’effectuer des modifications majeures sur
un modèle approximatif qui conditionnent ensuite les échelles fines grâce à la
régularisation inter-échelles.

Résultats et discussions

Dans ce qui suit, nous utilisons une image d’entrainement de taille (512 ×
512) bien supérieure à la grille de simulation (128× 128). L’approche standard
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exigeant un temps de calcul trop important pour une telle image d’entraine-
ment, une sous image de dimension (128×128) est utilisée pour les simulations
DS standards (voir figure 3.19).

Test de minimisation Dans ce premier test, les données de conditionnement
sont extraites de l’image d’entrainement utilisée dans l’approche standard (fi-
gure 3.20). Dans ce cas, les réalisations de probabilité maximale devrait être
semblables à la partie de l’image d’entrainement échantillonnée. La figure 3.20
montre une réalisation de l’algorithme MS-DSgp utilisant l’image d’entraine-
ment complète et une réalisation de l’algorithme DS standard utilisant la partie
de l’image d’entrainement échantillonnée (128 par 128). L’algorithme MS-DSgp
utilise un DE contenant un nombre maximal de 15 éléments et génère la simu-
lation en 80 s, tandis que le DS standard utilise un DE contenant un nombre
maximal de 25 éléments et génère la simulation en 186 s. Bien que l’image d’en-
trainement utilisée dans l’approche standard respecte parfaitement les données,
l’algorithme ne parvient pas à obtenir une réalisation ayant une énergie mini-
male. Dans l’approche multi-échelles, l’algorithme trouve le minimum global
(ou proche) et génère un modèle très proche de celui présent dans l’image d’en-
trainement. Il est à noter que cela peut poser un problème de variabilité des
modèles simulés. Cependant, nous rappelons cette réalisation a été générée pour
un seuil d’acceptation des DE très faible (proche de zéro). Lorsque ce seuil est
plus élevé, l’algorithme produit des réalisations plus variées car des DE ayant
une distance non nulle sont acceptés lors du parcours de la TI.

Validation de la méthode Les méthodes MS-DSgp et DS standard sont uti-
lisées pour générer 50 réalisations à partir des données dures présentées dans
la figure 3.21 et les images d’entrainement de la figure 3.19. Là encore, pour
des raisons de temps de calculs, l’approche standard utilise une image d’entrai-
nement de 128 par 128 cellules. Plusieurs tailles maximales d’évènements de
données (15, 25, 40)11 sont utilisées dans l’approche standard afin d’analyser
l’évolution de la qualité des réalisations produites et de comparer les temps
de calculs avec l’approche multi-échelles. Pour toutes les approches, une valeur
seuil proche de zéro est utilisée lors du balayage de l’image d’entrainement afin
que ce paramètre n’ait pas d’influence majeure sur les résultats des simulations.

La qualité des réalisations est analysée de manière qualitative et quantita-
tive. Les critères quantitatifs utilisés sont :

❼ Analyse de dissimilarité des réalisations avec l’image d’entraine-
ment : les outils d’analyse développés dans [118] sont utilisés pour com-
parer les résultats. Cette analyse intègre plusieurs indicateurs de compa-
raisons essentiellement dérivés de l’analyse des corps connectés. La liste de
ces indicateurs est donnée dans le tableau 3.1. Contrairement à ce qui est
présenté dans [118], les valeurs de dissimilarité sont calculées à partir de la
distance de Hellinger [79]. Cette méthode de calcul est proposée par [117].
Ces valeurs sont ensuite analysées à partir d’une matrice de dissimilarité
et d’une représentation MDS (MultiDimensional Scaling, voir [118]).

11en dessous de 15, les réalisations sont beaucoup trop discontinues ; au-dessus de 40, l’image
d’entrainement devient trop petite et les temps de calculs beaucoup trop importants
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Figure 3.19 – Images d’entrainement. L’image la plus grande est utilisée dans l’al-
gorithme MS-DSgp, tandis que seule une partie (rouge et blanc) est utilisée dans
l’approche standard.
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Figure 3.20 – Test de minimisation. L’approche multi-échelles parvient à s’approcher
du modèle optimal alors que l’approche standard échoue. Les carrés noirs représentent
les données de conditionnement utilisées.
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Indicateur Description

Proportion de faciès pf =
nf

n
, où nf et n représente le nombre de

cellules de faciès f et la taille de la grille

Probabilité de connexion Indicateur global de connectivité

Densité de corps connectés Nombre de corps connectés par unité de volume

Proportion de corps unitaires Proportion de corps constitués d’une seule cel-
lule

Analyses de formes des corps
connectés

Analyses basées sur les volumes et les formes des
objets (sphère, boite)

Tableau 3.1 – Indicateurs de comparaison des réalisations et de l’image d’entraine-
ment. Voir [118] pour plus d’informations. Ces indicateurs sont utilisés dans le calcul
de la dissimilarité, elle-même représentée sous la forme de matrice (figure 3.22).

MS-DSgp DS-t15 DS-t25 DS-t40

81 s 76 s 226 s 576 s

Tableau 3.2 – Temps de simulation moyens par réalisation. Seul le DS standard
utilisant un nombre maximum de 15 éléments a une efficacité comparable à l’approche
multi-échelles en termes de temps de calcul. Il est à noter que la méthode multi-
échelles utilise une image d’entrainement de dimension (512 × 512) alors que les
approches DS standards utilisent une image (128× 128).

❼ Analyse du respect au conditionnement : il s’agit d’une analyse
simple du conditionnement. Pour chaque donnée, la moyenne des valeurs
des cellules adjacentes est calculées et est retranchée à la valeur de la
donnée (la valeur de conditionnement étant toujours honorée par les réa-
lisations). On considèrera qu’une donnée est statiquement bien respectée
si l’écart moyen est faible.

Résultats Le tableau 3.2 donne les temps de calculs moyens pour chacun des
tests. L’approche MS-DSgp a un temps de calcul comparable à la simulation
DS-t15 alors que cette dernière utilise une image d’entrainement 16 fois plus
petite, ce qui démontre l’efficacité de l’approche multi-échelles.

La figure 3.21 présente un échantillon de réalisations produites par cha-
cune des méthodes. Les réalisations MS-DSgp sont d’une qualité clairement
supérieure aux autres : elles reproduisent correctement les corps connectés de
l’image d’entrainement, ne sont pas bruitées et respectent les données de condi-
tionnement. Pour l’approche DS standard, la meilleure qualité est obtenue pour
la simulation DS-t15. Ceci peut s’expliquer par l’utilisation d’une image d’en-
trainement de petite taille. En effet, lorsque la taille du DE augmente, le nombre
de configurations différentes disponibles dans l’image d’entrainement diminue,
ce qui nuit la répétabilité des structures et à la qualité des réalisations. Les
réalisations DS-t40 forment des morceaux d’objets bien dessinés mais décon-
nectés. Grâce à l’utilisation d’une image d’entrainement de plus grande taille,
l’algorithme MS-DSgp parvient à trouver un plus grand nombre de configura-
tions compatibles avec les données. Malheureusement, il est impossible d’utiliser
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Figure 3.21 – Réalisations MD-DSgp et DS standard. Données de conditionnement
(haut) et quelques réalisations associées.
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Figure 3.22 – Matrice des dissimilarités. En dessous, agrandissement des dissimila-
tirtés entre l’image d’entrainement (512×512) et les réalisations (première ligne de la
matrice) (a) DS-t15, (b) DS-t25, (c) DS-40 et (d) MS-DSgp. La teinte rouge dénote
une forte similarité tandis que la verte en dénote une faible.

cette image dans les approches DS standards.

La figure 3.22 représente les valeurs de dissimilarité entre les différents
modèles. Nous pouvons observer une nette ségrégation entre les modèles MS-
DSgp et les modèles DS standards. Les valeurs de similarité sont beaucoup
plus grandes entre les images d’entrainement et les réalisations MS-DSgp, ce
qui démontre un meilleur respect des structures géologiques représentées par
l’image d’entrainement. La figure 3.23 est une représentation de la matrice des
dissimilarités par un nombre réduit de dimensions (ici 2). Elle a pour objec-
tif de représenter les modèles comme des points d’un espace euclidien de telle
façon que les distances entre les points équivalent aux dissimilarités entre les
modèles. Deux dimensions sont ici utilisées pour classer les modèles. Afin de
vérifier qu’elles sont suffisantes pour « résumer » les informations fournies par
la matrice des dissimilarités, une analyse de la courbe d’éboulis (scree plot)
et du diagramme de Shepard est effectuée dans la figure 3.24. L’analyse MDS
montre clairement que les modèles issus de la simulation MS-DSgp ont des ca-
ractéristiques plus proches de l’image d’entrainement que ceux générés par la
méthode standard.
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Figure 3.23 – Représentation MDS. Séparation claire des réalisations MS-DSgp et
des réalisations DS standards. Les réalisations MS-DSgp sont proches des images
d’entrainement.

Figure 3.24 – Validation de la reproduction MDS. (a) Le scree plot représente la
contribution des dimensions dans la reproduction des dissimilarités. (b) Le diagramme
de Shepard représente la distance entre les modèles (dans la représentation MDS) par
rapport à leur dissimilarité réelle. Une corrélation de 0.967 prouve que le digramme
MDS reproduit bien les dissimilarités.
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MS-DSgp DS-t15 DS-t25 DS-t40

0.024 0.122 0.145 0.151

Tableau 3.3 – Qualité du respect des données de conditionnement. Écarts moyens
pour l’ensemble des données de la différence entre la valeur des données de puits et
la moyenne des valeurs simulées dans son voisinage direct. Une valeur faible indique
un bon respect des données.

Le tableau 3.3 donne les valeurs des indicateurs de la qualité du respect du
conditionnement. Là encore, la méthode MS-DSgp obtient un meilleur résultat,
ce qui montre que les données contraignent efficacement le développement des
chenaux et sont bien intégrées dans les structures.

3.4 Conclusions partielles et perspectives

L’effet de régularisation inter-échelles permet de générer des réalisations de
meilleure qualité que les approches standards. D’un point de vue de minimisa-
tion, l’effet multi-échelles aide à éviter les minima locaux, ce qui permet de créer
des modèles fortement probables pour une image d’entrainement et un condi-
tionnement donnés. Ainsi, l’espace des incertitudes est mieux échantillonné par
l’ensemble des réalisations générées.

Cependant, nous avons montré que cet effet de régularisation pouvait biaiser
les simulations lorsque les différentes échelles étaient simulées indépendamment.
En effet, les échelles grossières ne pouvant être modifiées après leur simulation,
elles peuvent propager une erreur de modélisation. Ceci implique que les struc-
tures simulées sont définies à des échelles différentes non indépendantes. Ainsi,
nous pensons que la paramétrisation en ondelettes n’est pas adaptée aux simu-
lations échelle-par-échelle pour les approches MPS.

Afin d’éviter ce problème, nous proposons d’utiliser une paramétrisation
en pyramides gaussiennes. Cette paramétrisation présente les mêmes avantages
que les ondelettes mais permet d’intégrer l’ensemble des échelles grossières.
L’effet de régularisation inter-échelles aide alors à conditionner la simulation
des variables à une échelle sans bloquer la correction des échelles supérieures,
ce qui évite la propagation des erreurs et des incohérences avec les échelles fines.
De plus, les pyramides gaussiennes permettent de mettre en place une méthode
efficace de conditionnement des données de puits.

L’utilisation d’un DE de taille réduite et la diminution de la dimension du
système, améliore significativement l’efficacité de l’algorithme, ce qui permet
la simulation d’un grande nombre de réalisations. Ainsi une meilleure estima-
tion des incertitudes peut être obtenue. De plus, des traitements intermédiaires
peuvent être mis en place tout en n’affectant que raisonnablement les temps de
calculs. Dans les exemples présentés ici, un traitement basé sur la connectivité
des structures est appliqué afin d’améliorer la reproduction des caractéristiques
de l’image d’entrainement.

Le conditionnement de l’exploration de l’image d’entrainement par les
échelles grossières permet l’utilisation d’images de grandes tailles tout en main-
tenant un temps de calcul bas : un plus grand nombre de configurations est
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disponible ce qui permet la génération de réalisations plus variées.
Bien que la méthode MS-DSgp donne des résultats très satisfaisants pour

la simulation 2D de faciès binaires, il est nécessaire de généraliser l’approche au
cas 3D et/ou multi-faciès. Ces extensions devraient bénéficier des mêmes avan-
tages que l’approche 2D. En particulier, la re-paramétrisation multi-échelles
dans le cas 3D réduira encore plus efficacement les dimensions intermédiaires.
Cependant, les problématiques 3D multi-faciès étant différentes de celles ren-
contrées dans ce travail, il sera nécessaire d’adapter les traitements appliqués
aux échelles grossières.



Chapitre 4

Approche multi-échelles de

calage des données de

production basée sur des

méthodes d’optimisation par

ensemble

« There is nothing wrong with change, if it is in the right direction. »

Winston Churchill, 1874-1965

4.1 Résumé et contributions

Ce chapitre est basé sur l’article [64] soumis à la revue Computational Géos-
ciences en décembre 2013.

4.1.1 Résumé

Dans les processus standard de géomodélisation, l’intégration des données
statiques et dynamiques est généralement effectuée de manière séquentielle :
des modèles pétrophysiques sont initialement construits à partir des données
géophysiques et de diagraphies et sont ensuite perturbés afin de caler les don-
nées historiques de production. Pour cette dernière étape, les méthodes d’op-
timisation par ensemble (voir Section 1.3.3) sont devenues populaires grâce à
leur flexibilité, leur efficacité calculatoire et leur capacité à intégrer les données
dynamiques en utilisant un large éventail de paramètres, ainsi qu’à quantifier
les incertitudes a posteriori . Un gradient global est calculé statistiquement à
partir d’un ensemble de réalisations et est utilisé pour mettre à jour chaque
membre de l’ensemble. Cependant, pour des problèmes de grande dimension, la
taille de l’ensemble est limitée puisqu’une simulation des écoulements doit être
exécutée pour chaque réalisation. Pour cette raison, le gradient calculé peut
être bruité et conduire à de mauvaises mises à jour. Ces dernières détériorent
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les caractéristiques géologiques des modèles a priori et réduisent considérable-
ment la variabilité de l’ensemble. L’objectif de ce chapitre est de conditionner
un ensemble de réalisations, généré à partir d’une assimilation préalable de don-
nées et de connaissances, avec l’histoire de production en utilisant une méthode
efficace d’optimisation basée ensemble, tout en minimisant la perturbation des
paramètres ainsi que l’ajout de bruit. De cette manière, les modèles finaux
restent compatibles avec toutes les données disponibles et par conséquent four-
nissent une bonne estimation des incertitudes. Ainsi, les modèles résultants
peuvent être considérés comme fiables lors des prises de décisions relatives au
développement du réservoir.

Les basses résolutions des champs de propriétés ont généralement un impact
important sur l’écoulement des fluides dans le réservoir et de ce fait, sont bien
caractérisées par les données de production [34, 13, 119]. De plus, les contrastes
de propriétés définies par une modélisation de faciès ou bien une inversion sis-
mique sont peu affectés par la perturbation de ces basses fréquences : les struc-
tures géologiques, telles que les chenaux, sont caractérisées par des transitions
rapides des propriétés et les données sismiques ne portent pas d’information
sur les basses fréquences (Section 1.2.1). En conséquent, notre méthode postule
que le calage des données de production peut être grandement amélioré par la
seule modification des basses résolutions, avec un impact limité sur le modèle a
priori et sans introduire de bruit dans les hautes fréquences. Pour cette raison,
une re-paramétrisation multi-échelles du problème est appropriée.

L’information portée par les données de production est spatialement hété-
rogène [119], les écoulements étant plus affectés par la variation des paramètres
proches des puits où de vraies corrélations existent entre les données et les
hautes fréquences. Loin des mesures de puits, les hautes fréquences ne sont
généralement pas résolues par les données (sauf lorsqu’elles ont un impact im-
portant sur les écoulements, par exemple dans le cas où de fines barrières de
perméabilité sont présentes). Ainsi, la paramétrisation doit être définie à la fois
en fréquence et dans l’espace. Dans ce travail, nous décomposons les champs de
propriétés en utilisant des ondelettes de seconde génération adaptée aux grilles
de réservoirs (voir Section 2.3). De plus, les modèles de réservoir sont constitués
de milliers voire de millions de paramètres alors que les données sont générale-
ment éparses et incertaines, ce qui rend le problème mal posé (Section 2.2). La
re-paramétrisation aide alors à stabiliser le processus d’inversion en réduisant le
nombre de paramètres tout en préservant les structures principales des champs
de propriétés grâce aux qualités de compression des ondelettes.

À partir de cette paramétrisation, nous proposons une approche d’inversion
multi-échelles : différents sous-ensembles de coefficients d’ondelettes sont suc-
cessivement mis à jour en fonction des données de production et en utilisant
la méthode itérative RML (Randomized Maximum Likelihood [105]) basée en-
semble de Levenberg-Marquardt (LM-enRML, Section 1.3.3) comme méthode
d’optimisation. L’algorithme procède à l’optimisation d’un ensemble initial de
paramètres basses résolutions. La paramétrisation est ensuite progressivement
raffinée et une nouvelle optimisation est effectuée à chaque ajout de paramètres.
Néanmoins, comme les réalisations a priori peuvent contenir des hétérogénéi-
tés fines incertaines qui peuvent avoir un impact important sur la réponse aux
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écoulements, nous proposons d’atténuer ces hautes fréquences pendant l’opti-
misation des coefficients de grandes échelles afin d’éviter de biaiser leurs estima-
tions. Les valeurs originales des coefficients atténués sont par la suite facilement
rétablies lorsqu’ils sont inclus dans l’optimisation. La fonction objectif étant for-
tement améliorée pendant les premières optimisations des grandes échelles, les
perturbations aux échelles les plus fines sont ensuite limitées.

Bien que la re-paramétrisation aide à identifier des paramètres sensibles,
elle ne permet pas d’enlever les fausses corrélations produites par l’ensemble
(voir Section 1.3.3). Dans les méthodes standard, ces effets sont atténués par la
localisation des perturbations afin d’éviter la détérioration de l’ensemble (voir
Section 1.3.3). Dans ce travail de thèse, nous proposons une nouvelle approche
de localisation appliquée à la fois en fréquence et dans l’espace sur le gain
de Kalman. Nous utilisons l’hypothèse selon laquelle les écoulements sont plus
sensibles aux basses résolutions tandis que seules les hétérogénéités fines proches
des puits ont un impact significatif sur la réponse simulée. Ainsi, il est possible
d’adapter la localisation par rapport à l’ensemble des paramètres optimisés. Au
début du processus, l’optimisation ne contenant que des paramètres de grandes
échelles, les corrélations sont considérées valables et aucune régularisation n’est
appliquée, ce qui permet une mise à jour globale des champs de propriétés. La
localisation devient par la suite active lorsque des paramètres moins sensibles
sont inclus dans l’optimisation.

L’algorithme est testé sur deux problèmes de calage historique. Le premier
est un réservoir synthétique chenalisé associé à environ 6 années d’historique
de production mesurée par 9 puits producteurs et 4 puits injecteurs. Le second
problème est le cas comparatif Brugge comprenant 10 années de production.
Les résultats de l’approche multi-échelles sont comparés à l’optimisation LM-
enRML avec une paramétrisation de Dirac (c.-à-d sans re-paramétrisation, voir
Section 2.3) et en utilisant une localisation basée sur la distance aux mesures
(Section 1.3.3).

4.1.2 Contributions

La méthode multi-échelles proposée dans ce chapitre inclut les contributions
suivantes :

1. nous utilisons des ondelettes lisses de seconde génération adaptées aux
grilles réservoirs complexes à géométrie irrégulière afin de re-paraméteriser
les champs de propriétés (Section 2.3.2) ;

2. nous proposons d’optimiser de façon séquentielle un sous-ensemble dy-
namique de coefficients d’ondelettes, comportant initialement un nombre
limité de paramètres de grandes échelles et progressivement raffiné afin
de permettre des changements plus importants d’un nombre réduit de
paramètres sensibles de résolutions plus fines (Section 4.3.2) ;

3. nous proposons un schéma d’atténuation inversible des effets des coeffi-
cients non inclus dans les premières optimisations afin d’éviter de biaiser
l’estimation des paramètres optimisés. Ce schéma rétablit par la suite leur
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influence dès qu’ils sont ajoutés dans le processus d’optimisation (Sec-
tion 4.3.2 et Section 4.4). Ainsi, il est possible d’incorporer des connais-
sances a priori à toutes les échelles tout en suivant un processus d’inversion
multi-échelles.

4. nous proposons une méthode de localisation espace-fréquence et un
contrôle spécifique de l’optimisation LM-enRML qui dépendent de l’en-
semble de paramètres optimisés (Section 4.4.1 et Section 4.4.2) ;

5. l’application à deux cas tests comportant des hétérogénéités complexes
montre que notre approche modifie les paramètres du modèle initial de
manière plus réaliste que les approches standard, tout en calant aussi bien
les données de production (Section 4.5).

4.2 Paramétrisation

Nous utilisons ici les ondelettes de seconde génération adaptées aux grilles
complexes de réservoirs décrites dans la Section 2.3.2. Dans les exemples présen-
tés dans ce chapitre, nous utilisons des transformées en ondelettes 2D, soit pour
des grilles 2D, soit pour des grilles 3D constituées de couches géologiquement
indépendantes.

Dans ce qui suit, on dénote par m ∈ R
n le vecteur des propriétés (para-

mètres de simulation, voir Section 2.2) de taille n définit dans l’espace de Dirac
(base de fonctions constantes par cellules du modèle, voir Section 2.3), γ ∈ R

n le
vecteur de coefficients d’ondelettes (vecteur d’optimisation), W la transformée
directe en ondelettes, telle que γ = Wm et W−1 sa transformée inverse.

4.3 Optimisation d’un sous-ensemble de coefficients

d’ondelettes

Dans cette section nous décrivons une méthode d’optimisation d’un sous-
ensemble de coefficients d’ondelettes à partir de la méthode RML de Levenberg-
Marquardt basée ensemble (LM-enRML). Pour plus d’informations sur l’opti-
misation et les problèmes inverses se référer au Chapitre 1.

4.3.1 Notations

Soit n et k des entiers tels que 1 6 k 6 n. On dénote par Qk,n l’ensemble de
toutes les séquences de k entiers constituées d’éléments strictement croissants
et choisis dans {1, . . . , n}. Soit A = (aij) une matrice (m× n) constituée
d’éléments aij ∈ R. Soit r et c des entiers tels que 1 6 r 6 m, 1 6 c 6 n, et
α ∈ Qr,m, β ∈ Qc,n deux séquences d’indices i et j de la matrice A, telles que
α = (i1, . . . , ir) , β = (j1, . . . , jc). Alors, la sous-matrice A [α, β] contient des
entrées (l, t) égales à ail,jt et possède r lignes et c colonnes. On dénote par
« ∗ », la séquence croissante Qn,n constituée de tous les éléments de {1, . . . , n},
telle que A [∗, ∗] = A. On dénote par A (α, β) la sous-matrice de A dont les
lignes et colonnes sont respectivement les compléments de α et β.
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Dans ce qui suit, n et nr représentent le nombre total de coefficients d’on-
delettes et le nombre de coefficients associés à la résolution r, tel que n =

∑
nr.

On dénote par {iγ}r l’ensemble des indices des coefficients d’ondelettes de ré-
solution r et par q

(
{iγ}r

)
∈ Qnr,n sa séquence croissante correspondante. Pour

finir, on dénote par {Iγ}r,r′ = {iγ}r ∪ . . . {iγ}r′ l’ensemble des indices des coef-
ficients de résolution r à r′ et qr,r′ ∈ Qnr′+···+nr,n sa séquence croissante corres-
pondante. Avec ces notations, l’univers (ensemble de tous les indices) est donné
par U = {Iγ}0,rmax

, où r = 0 et r = rmax correspondent respectivement à la
résolution la plus grossière et la plus fine.

4.3.2 Méthode d’optimisation

RML Levenberg-Marquardt basé ensemble

La méthode RML Levenberg-Marquardt basée ensemble (LM-enRML) [33,
35] est une adaptation de l’algorithme de Levenberg-Marquardt (Section 1.3.2)
pour laquelle un gradient global, calculé à partir d’un ensemble, est utilisé pour
mettre à jour simultanément plusieurs réalisations [74]. L’ensemble initial est
composé d’échantillons d’une distribution a priori qui peut être conditionnée
par d’autres données (p. ex. sismique, données de puits) et est considéré être
représentatif des incertitudes avant l’assimilation des données de production.

Chaque membre de l’ensemble m ∈ R
n est transformé en coefficients d’on-

delettes γ ∈ R
n en appliquant le schéma de lifting adapté aux grilles strati-

graphiques, présenté dans la Section 2.3.2. L’optimisation est alors appliquée
à un sous-vecteur γ∗ ∈ R

n∗

de coefficients sélectionnés par l’algorithme multi-

échelles (cf. Section 4.4) tel que n∗ 6 n, γ∗ = γ [α] et γ =

[
γ∗

γc

]
= Wm, où

α ∈ Qn∗,n et γc = γ (α) correspondent respectivement aux indices des coeffi-
cients sélectionnés dans γ et au vecteur complémentaire de γ∗. Les paramètres
de simulation peuvent ensuite être reconstruits en utilisant la transformée in-
verse : m = W−1γ.

Afin d’échantillonner la PDF a posteriori, l’équation 1.39 (Section 1.3.3)
est minimisée pour chaque membre de l’ensemble en perturbant les paramètres
d’optimisation. On peut alors réécrire cette équation sous la forme :

Srml
j (

[
γ∗

j

γc

]
) =

1

2
(γ∗

j − γ∗

pr,j)
TC−1

γ∗ (γ∗

j − γ∗

pr,j)+

1

2
(g(mj)− d0

j)
TCD

−1(g(mj)− d0
j) (4.1)

où γ∗

pr,j = γpr,j [α], C
−1
γ∗ = Cγ [α]

−1 et g(.) sont respectivement les sous-vecteurs
de la jeme réalisation a priori γpr,j, l’inverse de la sous-matrice de covariance
Cγ et le modèle direct (c.-à-d le simulateur d’écoulements). Le modèle direct
étant ici non linéaire, le problème ne peut pas se résoudre analytiquement et il
est nécessaire d’utiliser un processus itératif.

Les méthodes de Gauss-Newton, et en particulier l’algorithme de Levenberg-
Marquardt, sont généralement très efficaces lorsque la matrice des sensibilités
(voir Section 1.3.2) est rapide à calculer. Le problème re-paramétrisé consiste
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alors à trouver pour la leme itération, une perturbation δγ∗

l obtenue par résolu-
tion du système :

[(λl+1)C−1
γ∗ +GT

l CD
−1Gl]δγ

∗

l = −[C−1
γ∗ (γ∗

l −γ∗

pr)+GT
l CD

−1(g(ml)−d0)],

(4.2)

où le terme de droite et le premier terme de gauche de l’égalité correspondent
respectivement au gradient et au Hessien de Srml (γ). Nous rappelons que le
Hessien est modifié par un facteur λ afin de réduire l’influence des données dans
les premières itérations et ainsi limiter l’amplitude des changements lorsque le
modèle se trouve loin de l’optimum (voir « région de confiance » à la Sec-
tion 1.3.2). La matrice (nd × n∗) des sensibilités Gl est alors calculée à partir
de ne réalisations en résolvant le système :

∆Dl = Gl.∆Γl (4.3)

Nous rappelons que chaque colonne de la matrice (nd × ne), ∆Dl, et de la ma-
trice (n∗× ne), ∆Γl, se compose respectivement, pour chaque réalisation, de la
déviation au vecteur moyen (de l’ensemble) des données simulées et des coef-
ficients d’ondelettes (Section 1.3.3). Une décomposition en valeurs singulières
et alors utilisée pour résoudre le système. Grâce à la réduction de paramètres
(n∗ 6 n) et à la taille réduite de l’ensemble (ne ≪ n), le temps de calcul de G
est relativement rapide.

Néanmoins, dans ce chapitre nous utilisons la forme approximative de la
méthode de Levenberg-Marquardt [35], dans laquelle la matrice de covariance
Cγ∗ utilisée dans le calcul du Hessien est approximée par une matrice définie
positive, Pl = ∆Γl∆Γl

T/(ne−1). En utilisant la formule d’inversion matricielle
de Sherman-Woodbury-Morrison [71] et en substituant C−1

γ∗ par Pl
−1 dans le

Hessien, l’équation 4.2 s’écrit :

δγ∗

l = −[(λl + 1)Pl
−1 +GT

l CD
−1Gl]

−1C−1
γ∗ (γ∗

l − γ∗

pr)−
PlG

T
l [(λl + 1)CD +GlPlG

T
l ]

−1
(g(ml)− d0) (4.4)

Enfin, le terme de pénalisation de l’éloignement au modèle a priori (premier
terme de l’équation 4.4) est négligé afin que la mise à jour ne soit conditionnée
que par les données :

δγ∗

l = −PlG
T
l [(λl + 1)CD +GlPlG

T
l ]

−1
(g(ml)− d0) (4.5)

Il est montré dans [35] que cette forme donne de meilleurs calages, est numé-
riquement plus stable et est plus efficace que la forme d’origine (équation 4.4).
D’après notre expérience, cette approximation donne de bien meilleurs calages
lorsque les réponses simulées de l’ensemble initial ne couvrent pas les données
observées, et la qualité des réalisations produites ne souffre pas de la perte de
la contrainte a priori .

Lorsque le même ensemble est utilisé pour calculer la matrice des sensibilités
et la matrice Pl, l’équation 4.5 devient similaire à la mise à jour de l’ensemble
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smoother [52] dans laquelle il n’est pas nécessaire de calculer explicitement la
matrice des sensibilités (voir détails des simplifications dans la Section 1.3.3) :

δγ∗

l = −Cγd
l [(λl + 1)CD +Cdd

l]
−1
(g(ml) − d0) = −Ke

l(g(ml) − d0) (4.6)

où Cγd
l = ∆Γl∆Dl

T/(ne − 1) est la matrice de covariance croisée entre les
paramètres optimisés et les réponses simulées, Cdd

l = ∆Dl∆Dl
T/(ne − 1) est

la matrice de covariance des données simulées et Ke
l est similaire à l’estimation

du gain de Kalman.

Lissage initial des champs de propriétés

Bien que nous optimisions uniquement un sous-ensemble de n∗ coefficients,
tous les coefficients sont utilisés lors de la reconstruction des paramètres de
simulation. Cependant, il est généralement utile d’atténuer l’impact des co-
efficients qui n’ont pas (encore) été sélectionnés (principalement des hautes
fréquences) sur la réponse dynamique afin d’éviter tout biais d’estimation et

d’être bloqué dans un minimum local. À l’emplacement des puits, les hautes
résolutions peuvent avoir un impact important sur les écoulements et peuvent
biaiser la caractérisation des basses fréquences si elles ne sont pas enlevées. Pour
cette raison, les effets des coefficients d’ondelettes qui ne sont pas inclus dans
l’optimisation sont atténués avant de débuter le processus d’inversion : chacune
des réalisations γ est multipliée par un vecteur d’atténuation s0 ∈ R

n tel que :

γs = s0 ◦ γ =

[
γ∗

γc
s

]
, (4.7)

où ◦ correspond au produit d’Hadamard1 (ou Schur) et γc
s représente une ver-

sion atténuée de γc. L’application de la transformée en ondelettes inverse sur
le vecteur γs reconstruit des champs de propriétés lissées comme le montre la
figure 4.1. Généralement, s0 n’est pas constant mais ses éléments varient en
fonction de la localisation et résolution des coefficients d’ondelettes associés.
Ici, la valeur des éléments de s0 diminue linéairement avec la résolution des
paramètres, de 1 (pas d’atténuation) à une valeur minimum (atténuation maxi-
male), smin

2, telle que :

∀r ∈ {0, ..., rmax} , ∀jr ∈ {iγ}r
s0 (jr) = min

(
1,

(1− smin)× r + smin × r0 − rmax

(r0 − rmax)

)
(4.8)

où r est la résolution associée aux coefficients d’ondelettes, des plus grossiers
(r = 0) aux plus fins (r = rmax), r0 est la résolution de départ de l’optimi-
sation (voir Section 4.4) et {iγ}r est un ensemble d’indices, jr, de coefficients
d’ondelettes pour la résolution r.

Les valeurs de l’atténuation doivent être plus grandes que zéro afin de pou-
voir par la suite calculer les matrices des sensibilités ou de covariances croi-

1multiplication élément-par-élémenet de deux matrices de même dimensions
2égale à 0.1 dans les applications présentées dans ce chapitre
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Figure 4.1 – Lissage initial des réalisations. Porosité initiale (gauche) et sa ver-
sion lissée (droite) utilisée au début de l’optimisation après atténuation des hautes
fréquences.

sées (équations 4.3 or 4.6) des coefficients d’ondelettes après raffinement de
la paramétrisation et afin de pouvoir restaurer leurs valeurs initiales. Grâce
aux propriétés compressives des bases d’ondelettes, toutes les structures impor-
tantes restent visibles après atténuation (figure 4.1). Les fréquences atténuées
sont facilement rétablies pendant le processus multi-échelles, en multipliant les
coefficients d’ondelettes par s−1

0 , tel que γ = s−1
0 ◦ γs (voir Section 4.4 et l’al-

gorithme 2 de la Section 4.7), où s−1
0 est la multiplication élément-par-élément

de s0.

En général, le facteur d’atténuation minimale, smin, associé aux basses fré-
quences doit être petit afin d’empêcher de biaiser l’estimation des coefficients
de plus grandes échelles. L’augmentation de smin peut ralentir la diminution de
la fonction objectif lors de l’optimisation des basses fréquences, tandis qu’une
atténuation trop importante peut provoquer une augmentation de la fonction
objectif lors du rétablissement des valeurs initiales des coefficients d’ondelettes
pendant les dernières itérations (voir Section 4.4). On peut remarquer que tous
les éléments de s0 correspondants aux coefficients γ∗ sont égaux à 1 puisqu’ils
sont inclus dans l’optimisation (équation 4.8).

4.4 L’approche multi-échelles

Nous proposons une approche multi-échelles basée sur l’optimisation LM-
enRML et l’utilisation des ondelettes qui permet d’inclure des connaissances a
priori détaillées. Un schéma général de la méthode est donné dans la figure 4.2.
La boucle centrale correspond aux itérations à travers les différentes échelles
(algorithme 1). Avant d’entrer dans la boucle (étape 0), quelques coefficients
basses résolutions (de 0 à r0), γ

∗

r0
, sont sélectionnés, tels que, γ∗

r0
= γ [q0,r0 ] et

une atténuation réversible (Section 4.3.2) est appliquée aux coefficients restants,
γc
r0

= γ (q0,r0). La sélection initiale devrait uniquement inclure des coefficients
associés aux ondelettes, Ψ∗, qui couvrent au moins un élément de l’ensemble
des positions des mesures (c.-à-d les positions des puits), Pd, telle que,

∀ψr,k ∈ Ψ∗, ∃xd ∈ Pd | (ψr,k ∗ δxd
) (x) > ǫ, (4.9)
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où (∗) est un opérateur de convolution, ψr,k représente les ondelettes de réso-
lution r et de position k, δxd

est une fonction de Dirac centrée sur la position
xd et ǫ est une valeur minimale d’impact de l’ondelette. De plus, la paramétri-
sation initiale devrait inclure un nombre suffisant de paramètres pour que les
structures présententes dans les réalisations a priori restent discernables après
l’atténuation des hautes fréquences (figure 4.1), et afin d’éviter de converger,
pendant l’optimisation des larges échelles, vers un minimum qui n’est pas com-
patible avec les informations a priori contenues dans les échelles plus fines. Des
tests qualitatifs de reconstruction après lissage ont été effectués dans ce travail
afin de sélectionner l’ensemble initial de coefficients (résolution de démarrage,
voir Section 4.5). L’objectif principal de cette initialisation est de (1) trouver
un nombre réduit de paramètres qui aideront à améliorer le calage aux données
et (2) préserver les paramètres les moins sensibles.

Dans la première étape (étape 1), les paramètres γ∗

r sont optimisés en en
utilisant l’algorithme LM-enRML (Section 4.3). Bien que l’ensemble ne soit gé-
néralement pas assez grand pour obtenir une estimation parfaite du gain de
Kalman lorsque tous les paramètres sont inclus, il permet de d’obtenir une
bonne approximation pour les coefficients de grandes échelles. Nous insistons
sur le fait que la transformée en ondelettes ne permet pas d’enlever les fausses
corrélations induites par l’utilisation d’un ensemble réduit, mais permet de faire
ressortir des paramètres sensibles. Dans les applications géologiques ou météo-
rologiques, seul un nombre limité de configurations basses résolutions peuvent
être cohérentes avec la physique, les processus de dépôt et les connaissances a
priori , ce qui rend possible une meilleure approximation de la distribution des
paramètres avec un petit ensemble. La réponse simulée est également très sen-
sible à ces coefficients étant donné qu’ils sont associés à des fonctions de base
qui recouvrent de grandes parties du modèle. Néanmoins, pendant les premières
itérations de résolutions, comme tous les paramètres nécessaires au calage des
données ne sont pas inclus, il est recommandé de ne pas chercher à converger afin
d’éviter de générer des modèles irréalistes. De plus, l’optimisation des grandes
échelles est uniquement effectuée après l’atténuation des hautes fréquences afin
d’éviter tout biais dans leurs estimations (figure 4.7).

Ensuite (étape 2), de nouveaux paramètres de résolution plus fine (réso-
lution r + 1) sont ajoutés dans le processus avec leurs valeurs initiales, et le
vecteur d’atténuation sr+1 est mis à jour :

γ∗

r+1 = sr [q0,r+1]
−1 ◦ γs [q0,r+1] (4.10)

∀j ∈ {Iγ}0,r+1 , sr+1(j) = 1 (4.11)

L’influence des échelles plus fines est également partiellement réintroduite en
multipliant les coefficients restant par un facteur ǫs

3 afin de restaurer progres-

3égale à 1.15 dans les applications présentées dans ce chapitre
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Figure 4.2 – Présentation schématique de la méthode multi-échelles. Étape 0 :
initialisation de la paramétrisation et atténuation des hautes fréquences (lissage).
Étape 1 : Optimisation des paramètres sélectionnés. Étape 2 : Raffinement de la
paramétrisation et restauration des valeurs initiales des coefficients ajoutés.

sivement leurs valeurs d’origine (voir Algorithme 2 de la Section 4.7) :

∀j ∈ {Iγ}c0,r+1 ,

γc
s,r+1(j) = γc

s,r(j)× ǫs (4.12)

sr+1(j) = sr(j)× ǫs, (4.13)

où {Iγ}c0,r+1 est l’ensemble complémentaire des indices des coefficients d’onde-

lettes (c.-à-d les indices de γc
s,r+1). Pour finir, une nouvelle optimisation est

effectuée avec les nouveaux paramètres d’optimisation. Afin d’éviter le lance-
ment de nouvelles simulations avec les réalisations restaurées, les résultats de
la dernière évaluation de la fonction objectif avant raffinement sont utilisés lors
de la première mise à jour de la nouvelle paramétrisation. Pour cette raison, les
valeurs du vecteur d’atténuation doivent être plus grandes que zéro.

Ce processus est répété jusqu’à ce que l’échelle la plus fine soit atteinte et
qu’un critère d’arrêt de l’optimisation soit rempli (Section 4.4.2). À cause de
l’atténuation initiale, le processus ne devrait pas se terminer avant d’atteindre
l’échelle la plus fine, même si le calage est suffisamment bon, puisque cela pour-
rait conduire à la perte d’information a priori .

4.4.1 Localisation multi-échelles

L’objectif de la localisation (Section 1.3.3), appliquée aux méthodes d’en-
semble, est de minimiser les différences entre le gain de Kalman réel, K, et son
estimation par l’ensemble, Ke, affectée par de fausses corrélations. Ceci peut
être accompli en multipliant l’estimation du gain de Kalman par une matrice
de projection A, qui minimise la norme suivante :

f(A) = ‖A ◦Ke −K‖2f (4.14)
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où ‖.‖2f est la norme de Frobenius4.
Nous définissons dans ce travail, deux matrices de projection, Agb et Awt,

appliquées de manière séquentielle dans les espaces de Dirac et des ondelettes
afin de régulariser l’estimation du gain de Kalman. La première régularisation
est basée sur des fonctions de distance, définies dans l’espace de Dirac, qui
varient avec la résolution. La seconde régularisation est dérivée de cartes de
pseudo-sensibilités définies par l’utilisateur dans la grille de simulation et qui
sont ensuite interprétées dans le domaine espace-temps. Bien qu’elles soient
toutes deux reliées à la position et à la résolution des coefficients, elles ont des
objectifs différents. La localisation dans l’espace de Dirac limite les changements
des paramètres à des zones prédéfinies, sans distinction d’échelles, alors que la
localisation dans l’espace des ondelettes limite uniquement les changements
de certaines fréquences dans certaines zones, mais permet des modifications
globales des champs de propriétés (basses fréquences uniquement).

Localisation multi-échelles dans l’espace de Dirac

La localisation basée sur la distance a pour but de régulariser l’estimation
du gain de Kalman en limitant l’effet des données aux zones dont elles sont
sensibles. De manière équivalente, la localisation basée sur la distance peut
être vue comme la décomposition d’un problème de grande taille, en plusieurs
problèmes semi- indépendants moins affectés par les fausses corrélations. En
effet, seul un nombre réduit de paramètres ayant des corrélations importantes
avec les données est inclus dans chacun des sous-problèmes.

Nous proposons d’adapter la localisation en fonction des paramètres d’opt-
imisation sélectionnés. Une fonction de localisation, Agb, semblable à celle pro-
posée par Furrer and Bengtsson [58] est utilisée pour régulariser le gain de
Kalman dans l’espace (discret) de Dirac :

Agb(h, r) =
1

1 + [f(0, r)2/f(h, r)2]/ne
(4.15)

où f(h, r) est une fonction de distance qui dépend à la fois de la distance de
séparation (avec les données) h et du niveau de résolution r de la boucle multi-
échelles. Dans les premières itérations du processus multi-échelles, la dimension
du problème est grandement réduite puisque seuls quelques paramètres basses
résolutions sont optimisés. La distribution de ces paramètres est généralement
mieux échantillonnée par l’ensemble (discussion Section 4.4) et ces paramètres
sont souvent très sensibles, ce qui permet une meilleure estimation du gain de
Kalman. Nous rappelons également que le lissage initial empêche d’introduire
un biais induit par les hautes fréquences. Dans cette configuration, il n’y a pas
besoin d’appliquer de régularisation, ce qui permet d’effectuer des mises à jour
globales des champs de propriétés sans introduire de bruit aux résolutions plus
fines. Avec les raffinements successifs, le nombre de paramètres moins sensibles
augmente et l’estimation du gain de Kalman devient plus affectée par les fausses
corrélations. En conséquent, les portées des fonctions de distance diminuent et
les changements sont appliqués dans des zones plus réduites (voir figure 4.3,

4‖A‖2
f
=

√

tr(AA
T )
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haut). À la résolution la plus fine, la localisation devrait être équivalente à celle
proposée par Furrer et Bengtsson [58].

La localisation étant définie dans l’espace de Dirac et à cause de l’utilisation
du produit d’Hadamard dans l’équation 4.14, il n’est pas possible de l’appliquer
directement dans l’espace des ondelettes (W(B◦C) 6= (W·B)◦(W·C), oùB,C
sont des matrices de dimensions appropriées). Au lieu de cela, le gain de Kalman
est re-transformé dans l’espace de Dirac où la localisation est appliquée. Il est
ensuite transformé une nouvelle fois vers l’espace des ondelettes afin d’effectuer
la mise à jour de l’ensemble réduit des coefficients optimisés (voir Algorithme 3
de la Section 4.7) :

Ktmp = W
(
Agb ◦

(
W−1 ·Kγ∗

n,nd

))

Kγ∗

= Ktmp [q0,r, ∗] (4.16)

où Ktmp est une matrice
(
n× nd

)
temporaire, Kγ∗

n,nd est une matrice
(
n× nd

)

définie par, Kγ∗

n,nd [q0,r, ∗] = Ke et Kγ∗

n,nd (q0,r, ∗) = 0n−n∗,nd , où Ke est la matrice

de Kalman
(
n∗ × nd

)
pour les coefficients d’ondelettes sélectionnés et 0n−n∗,nd

est une zéro-matrice
(
(n− n∗)× nd

)
associée aux coefficients non sélectionnés,

et Kγ∗

est le
(
n∗ × nd

)
gain de Kalman gain localisé, exprimé dans l’espace

des ondelettes. Ainsi, même la perturbation d’un paramètre global, tel que la
moyenne, n’aura un impact qu’à l’intérieur des zones de localisation définies
pour la résolution courante. Excepté dans les cas stationnaires stricts, il est
important de limiter les perturbations lorsque la paramétrisation est raffinée.
En effet, avec l’inclusion de paramètres de hautes fréquences, l’estimation loin
des données des paramètres basses fréquences est biaisée par la configuration
locale. En d’autres termes, nous évitons d’extrapoler incorrectement des ca-
ractéristiques locales. La transformée en ondelettes étant rapide et facilement
parallélisable, la transformation et la reconstruction du gain de Kalman prend
un temps raisonnable comparé aux temps de simulations des écoulements pour
l’ensemble des réalisations.

Régularisation du gain de Kalman dans l’espace des ondelettes

Pour des problèmes de grandes dimensions, il n’est généralement pas pos-
sible, même en utilisant les dépendances spatiales, d’assurer une suppression to-
tale des fausses corrélations, à moins que les fonctions de localisation n’incluent
qu’un nombre extrêmement limité de paramètres, ce qui risque au contraire
de supprimer des corrélations réelles et conduire à un mauvais calage ou à la
création d’artéfacts. Généralement, les fonctions de localisation doivent être
plus grandes qu’un motif de puits5[31]. Dans cette thèse, un autre type de ré-
gularisation, inspirée de l’analyse décrite dans [34], est utilisée en plus de la
localisation décrite précédemment.

Nous proposons d’appliquer une régularisation du gain de Kalman dans
l’espace des ondelettes. Généralement, les paramètres proches des puits ont un
impact significatif sur la réponse aux écoulements, ce qui permet de caractériser

5un puits et ses voisins directs
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avec plus de précisions les hétérogénéités fines, alors que loin des puits, seul le
contenu basses-fréquences peut être déduit des données (sauf dans le cas de
réservoirs très hétérogènes). En conséquence, des cartes de pseudo-sensibilités
sont définies dans un premier temps dans la grille de simulation et ont pour
objectif d’identifier les zones pour lesquelles les données de production sont
très informatives. Des fonctions de distance à faible portées6 sont utilisées pour
générer ses cartes (figure 4.3, en bas à gauche). Ensuite, cette information in-
terprétative est décomposée dans l’espace des ondelettes : on considère que la
validité des corrélations croisées entre les données et les paramètres est fonc-
tion de la sensibilité des zones couvertes par les ondelettes. Ainsi, des opérateurs
semblables aux fonctions d’échelles (voir Section 2.3.1) sont utilisés afin d’in-
tégrer les valeurs des cartes de sensibilités sur le support des ondelettes afin
d’estimer l’importance de chacun des coefficients.

Par exemple, si la transformée de Haar est utilisée pour décomposer un
champ de propriété, et si on dénote par ms

j+1,k la carte initiale de pseudo-
sensibilités, alors, les valeurs ms

j,k associées aux coefficients d’ondelettes γj,k
sont calculées par :

ms
j,k = ms

j+1,k +ms
j+1,k+1 (4.17)

Cette opération est répétée sur les valeurs ms
j,k restantes jusqu’à ce que la ré-

solution la plus grossière soit atteinte (voir l’algorithme en cascade figure 2.5).
Pour des propriétés 2D ou 3D, ce processus est appliqué successivement le long
des directions de la grille, de telle sorte que les valeurs finales correspondent à
des sommes sur des volumes ou des surfaces. Ainsi, l’importance des coefficients
d’ondelettes augmente rapidement lorsque l’échelle diminue (voir figure 4.3, bas)
et seules les hautes fréquences sont affectées par cette régularisation (les corré-
lations avec les grandes échelles sont supposées valables [34]). Les valeurs sont
finalement nivelées à 1 afin de pouvoir être utilisées dans la matrice

(
n∗ × nd

)

de projection, Awt, du gain de Kalman dans l’espace des ondelettes :

Kγ∗

loc = Awt ◦Kγ∗

(4.18)

oùKγ∗

loc est le gain de Kalman après régularisation dans l’espace de Dirac et dans
l’espace des ondelettes. Nous précisons que même si le terme pseudo-sentibilités
est utilisé pour définir les cartes dans l’espace de Dirac, la matrice Awt n’est
pas une approximation de la sensibilité dans l’espace des ondelettes, mais est
uniquement utilisée pour identifier les corrélations valables entre les paramètres
et les données.

Lorsque des ondelettes d’un ordre plus élevé sont utilisées, la somme de
l’équation 4.17 doit inclure plus d’éléments (en fonction du support de des on-
delettes) avec différents poids qui peuvent être déduits des fonctions d’échelle

associées. Étant donné que les fonctions d’échelle, dans le cadre des ondelettes
de seconde génération, changent avec l’échantillonnage du signal et ne sont pas
représentées explicitement dans le schéma de lifting , il peut être difficile de dé-
finir précisément les fonctions d’intégration correspondantes. Dans ce cas, des
approximations peuvent être faites. Dans ce travail, une ondelette basée sur une

6les valeurs de pseudo sensibilités diminuent rapidement de 1 à 0
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Figure 4.3 – Localisation multi-échelles. Localisation multi-échelles pour les données
de pression au puits P5. Appliquée au gain de Kalman dans l’espace de Dirac à diffé-
rentes résolutions du processus multi-échelles (haut). Appliquée au gain de Kalman
dans l’espace des ondelettes (bas). Voir algorithme 3 de la Section 4.7.

interpolation quadratique de la moyenne est utilisée pour décomposer les pro-
priétés, mais le modèle de Haar est utilisé pour calculer la matrice de projection
(équation 4.17), les deux ondelettes étant assez semblables (Section 2.3.2).

4.4.2 Optimisation et contrôle du paramètre de Levenberg-
Marquardt

Dans notre méthode multi-échelles, une optimisation est effectuée après
chaque raffinement de la paramétrisation. Pendant les premières résolutions
(itérations), la paramétrisation ne comprend que des paramètres de grandes
échelles et le problème est simplifié grâce au lissage initial des réalisations, ce
qui permet une convergence rapide. Cependant, le problème étant généralement
sous-paramétré à ce stade, il n’est pas souhaitable de converger car cela pour-
rait conduire à des solutions irréalistes. De plus, les composants initialement
lissés, réintroduits lors de l’étape de raffinement, peuvent être incompatibles
avec l’état optimal actuel. Pour cette raison, une seule itération LM-enRML
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est effectuée à chaque niveau de résolution, jusqu’à ce que les résolutions les
plus fines soient atteintes. Cependant, si la valeur de la fonction objectif est for-
tement affectée par la réintroduction des composants lissés et que la majorité
des réalisations ne sont pas améliorées, une mise à jour LM-enRPML supplé-
mentaire est effectuée. Habituellement, cela se produit au cours des dernières
étapes de raffinement durant lesquelles un grand nombre de paramètres sont
ajoutés dans l’optimisation. Pour cette raison, nous itérons deux fois aux réso-
lutions intermédiaires lorsque le nombre de paramètres est de deux (ou plus)
ordres de grandeur supérieur à la taille de l’ensemble.

L’initialisation et le contrôle du paramètre de Levenberg-Marquardt sont
basés sur la valeur initiale et l’évolution de l’erreur moyenne des prédictions
de l’ensemble par rapport aux données, Sav (voir l’équation 4.19 ci-dessous) et
à l’écart type (dans l’ensemble) de cette erreur, σS, comme décrit dans [35].
Lorsque Sav et σS diminuent, λ est divisé par un coefficient ω, mais est limité à
une valeur minimum. Lorsque Sav diminue mais que σS augmente, ce qui reflète
une amélioration hétérogène des réalisations de l’ensemble, la mise à jour est
acceptée mais la valeur de λ reste inchangée. Lorsque Sav augmente, la mise à
jour est rejetée et λ est multiplié par ω.

Cependant, après un raffinement et une restauration des valeurs initiales
des coefficients d’ondelettes, une augmentation raisonnable de la fonction ob-
jectif est tolérée : si la valeur de Sav après l’étape de raffinement est supérieure
à sa valeur avant l’optimisation des paramètres à la résolution précédente, la
mise à jour est rejetée et seulement la moitié des composants lissés sont réintro-
duits lors de la mise à jour suivante. Lorsque la mise à jour est acceptée mais
que la fonction objectif n’est pas améliorée, la valeur de λ est inchangée (voir
algorithme 1 de la Section 4.7). Un rejet à un stade précoce peut refléter une
atténuation initiale des coefficients trop importante ou l’utilisation d’une infor-
mation a priori incohérente avec les données. Dans ce cas, une incorporation de
paramètres hautes fréquences dans des zones sensibles (autours des puits par
exemple) dès le début de l’optimisation peut aider à stabiliser le comportement
de la fonction objectif ; cela peut néanmoins affecter la préservation du modèle
a priori .

Dans les approches standard, ω est habituellement constant. Dans notre
approche multi-échelles, la valeur de ω est réglée en fonction des résolutions
optimisées. Durant les premières itérations d’échelles, la valeur de ω est main-
tenue élevée afin de garder un λ relativement grand et ainsi limiter l’amplitude
des mises à jour des grandes échelles. La valeur de ω est ensuite augmentée lors
des étapes de raffinement et atteint son maximum à la résolution la plus fine
(voir algorithme 1 de la Section 4.7). Dans les exemples décrits par la suite,
la valeur initiale de ω est égale à 2 et augmente linéairement jusqu’à 10 et
la valeur de λ est limitée à 0.01. Lorsque le même contrôle du paramètre de
Levenberg-Marquardt est utilisé dans l’approche standard, l’optimisation peine
à réduire la fonction objectif pendant les premières itérations, sans que cela
ait un impact sur la qualité des modèles finaux, alors que la mise à jour des
paramètres sensibles de grandes échelles permet de réduire significativement la
fonction objectif même lorsque la valeur de λ est élevée.

Plusieurs critères d’arrêt sont utilisés pour la dernière optimisation (à
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l’échelle la plus fine) : nombre maximum d’itérations, augmentation maximale
de λ à une itération ou bien lorsque la valeur de la fonction objectif tombe dans
l’incertitude des données (Sav < nd). Pour les optimisations intermédiaires,
étant donné que l’on ne cherche pas à converger, les critères d’arrêts sont uni-
quement basés sur le nombre maximum d’itérations et l’amélioration du calage
des données.

4.4.3 Validation de la méthode

Les méthodes de re-paramétrisation et les approches multi-échelles sont
généralement efficaces lorsque le problème inverse est sous conditionné. Afin
d’illustrer les avantages de notre approche, deux cas tests de taille médium sont
utilisés dans ce chapitre. Étant donné la taille des problèmes, la validation des
résultats n’est pas basée sur l’analyse de la distribution conditionnelle échan-
tillonnée par une méthode de Monte Carlo (voir Section 1.3.3). Les résultats
obtenus par l’approche multi-échelles (MS-LM-enRML) sont comparés avec la
forme approximée de l’algorithme de Levenberg-Marquardt (GB-LM-enRML)
utilisant une paramétrisation standard (cellules de la grille) [35] et une localisa-

tion basée sur la distance. Étant donné que le même algorithme est utilisé pour
optimiser les coefficients d’ondelettes, les bénéfices de l’approche multi-échelles
peuvent être évalués en comparant les résultats des deux algorithmes.

La qualité du calage des données, la prédiction de l’ensemble et la qualité
des réalisations générées sont utilisées comme critères de comparaison. L’erreur
de calage, donnée par la fonction objectif RML (second terme de l’équation 4.1),
est évaluée afin d’assurer que les réalisations sont des échantillons possibles de
la distribution a posteriori :

Sav(mj) =
1

ne

ne∑

j=1

(g(mj)− d0
j)

TCD
−1(g(mj)− d0

j) (4.19)

où d0
j est une réalisation échantillonnée sur la distribution des données. Il est

généralement impossible d’atteindre Sav ≪ nd, même lorsque les incertitudes
sont surestimées car les échantillons d0

j ne sont pas physiquement plausibles à
cause de l’hypothèse d’indépendance des données (CD est diagonale). Des me-
sures quantitatives de qualité des réalisations générées sont difficiles à mettre
en place étant donné que la notion de modèle géologique cohérent est générale-
ment abstraite. Cependant, l’analyse spatiale des réalisations donne un aperçu
intéressant sur le comportement des processus d’inversion. Pour cette raison,
un examen qualitatif des réalisations ainsi qu’une analyse variographique sont
proposés dans ce chapitre.

L’ensemble a priori pouvant incorporer d’autres sources d’informations,
telles que de la sismique et/ou des interprétations géologiques, il est généra-
lement important de minimiser les perturbations des modèles et d’éviter les
effets des fausses corrélations. Des cartes de perturbations absolues moyennes
des réalisations de l’ensemble sont générées afin d’analyser la qualité des chan-
gements. Pour un calage similaire aux données, une perturbation la plus faible
possible est préférable car cela dénote une meilleure préservation de l’informa-



Tests numériques 121

tion a priori .
Lorsque le modèle réel est connu, il est possible de le comparer avec les

éléments de l’ensemble. L’analyse directe cellule-par-cellule n’est généralement
pas adaptée étant donné la nature mal posée du problème inverse et l’utili-
sation de mesures locales. Alternativement, il peut être possible d’utiliser des
algorithmes de reconnaissance de formes [132]. Au lieu de cela, nous effectuons
une reconnaissance qualitative des structures conditionnant les écoulements.

Les temps d’exécution pour les deux méthodes sont similaires et sont princi-
palement contrôlés par les simulations d’écoulements de l’ensemble. Les trans-
formées en ondelettes impliquées dans la méthode multi-échelles nécessitent
des calculs supplémentaires, mais ceci est contrebalancé par la réduction du
nombre de paramètres qui permet d’améliorer l’efficacité des mises à jour de
Levenberg-Marquardt. Les implémentations de ces deux méthodes sont basées
sur le même code source de manière à pouvoir comparer objectivement les deux
algorithmes. Dans le cas standard, la transformée en ondelettes est juste rem-
placée par l’identité et le processus d’optimisation démarre à la résolution la
plus fine.

4.5 Tests numériques

Les deux méthodes sont appliquées à deux problèmes de calage historique.
Le premier est un réservoir synthétique 2D composé de 13 puits et contenant
environ 8 années d’historique de production. Les 6 premières années sont uti-
lisées pour contraindre l’inversion et les 2 années restantes sont utilisées pour
tester la prédiction des ensembles. Le second problème est le cas bien connu de
Brugge, composé de 9 couches géologiquement indépendantes, incluant 10 an-
nées d’historique provenant de 30 puits [108]. Le processus de calage historique
prend environ 3 heures dans le premier cas et environ une journée dans le second
pour les deux méthodes testées, les simulations étant tournées simultanément
sur 25 processeurs.

Des ondelettes basées sur l’interpolation de la moyenne (Section 2.3.2) sont
utilisées comme base de fonctions pour toutes les applications MS-LM-enRML.
Une localisation basée sur la distance et un contrôle de λ sont appliqués pour
la méthode GB-LM-enRML comme décrit dans [35], alors qu’une localisation
et un contrôle multi-échelles de λ (Sections 4.4.1 et 4.4.2) sont utilisés dans
l’algorithme MS-LM-enRML. Dans les deux cas, une fonction de covariance
sphérique, f(.), est utilisée dans la fonction de localisation (équation 4.15).

4.5.1 Réservoir 2D

Le premier test est un réservoir synthétique 2D composé de 3355 cellules
actives contenants les champs de porosité et de perméabilité générés à partir
d’une méthode géostatistique basée objet et d’une méthode de simulation gaus-
sienne séquentielle (SGS). Les propriétés utilisées pour générer le jeu de données
synthétique sont présentées dans la figure 4.4. Une relation non-linéaire stochas-
tique est utilisée pour générer le champ de perméabilité à partir de la porosité.
Les distributions finales des propriétés sont bi-modales comme pourrait l’être
un système fluviatile comportant des dépôts de plaines d’inondations.
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Figure 4.4 – Porosité et perméabilité de référence pour le test 1.

Un total de 9 puits producteurs et 4 puits injecteurs, arrangés selon un
schéma à cinq points (five-spot pattern), sont utilisés pour générer 8 années
d’historique de production. Les contraintes primaires des puits sont les produc-
tions d’huile et les injections d’eau. Une limite de pression de fond de puits
(BHP) de 120 bars est également utilisée pour chaque puits. La proportion de
production d’eau (water cut ou WCT), la pression de fond de puits (BHP) et le
ratio huile/gaz (GOR) sont utilisés pour contraindre l’inversion des champs de
propriétés, avec un nombre total d’environ 700 points de données. L’écart type
du bruit associé aux mesures est de 2 bars pour le BHP, 2.5% pour le WCT et
3 sm3/sm3 pour le GOR.

Pour les deux méthodes testées, un maximum de 20 mises à jour des para-
mètres d’optimisation sont permises. Un ensemble de 50 réalisations, initiale-
ment conditionnées par des données de diagraphie bruitées et générées par une
combinaison de méthodes objet et de SGS, est utilisé pour calculer le gradient.
L’orientation des chenaux est connu a priori avec une incertitude de 30◦. Le
paramètre de Levenberg-Marquardt λ est initialisé avec une valeur égale à 1000
dans les deux cas.

En raison de la taille relativement modeste du problème (en comparaison
avec un cas réel), des ensembles de 50 réalisations sont utilisés lors de l’optimi-
sation. Les résultats dépendent fortement de l’ensemble initial, surtout lorsque
ce dernier est petit ; afin d’éviter un biais dans l’analyse des résultats, nous uti-
lisons 5 ensembles indépendants pour assimiler les données de production avec
les deux méthodes. Néanmoins, les réalisations contenues dans les 5 ensembles
différents ont été générées à partir du même processus de simulation.

La figure 4.5 montre l’évolution de la fonction objectif Sav pour chacune
des méthodes et pour les 5 ensembles. Dans les premières itérations, la diminu-
tion du décalage entre les données simulées et les mesures est équivalente pour
les deux méthodes, même si l’algorithme MS-LM-enRML utilise une paramé-
trisation réduite. L’algorithme MS-LM-enRML n’itère qu’une ou deux fois par
résolution avant d’atteindre l’échelle la plus fine (1 itération des résolutions 1 à
4 et 2 itérations à la résolution 5). La réintroduction des composants lissés au
cours de l’étape de raffinement finale peut provoquer une légère augmentation
de Sav (ensembles 1, 3 et 4) qui est rapidement corrigée à l’itération suivante.
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Après avoir atteint la résolution la plus fine, tous les groupes utilisant l’approche
multi-échelles s’arrêtent parce que l’erreur de calage tombe sous l’incertitude
des données (Sav < nd), tandis que la plupart des cas standards convergent
légèrement au-dessus de cette limite.

La figure 4.6 montre les calages initiaux et finaux des données ainsi que les
prédictions pour les puits P1, P2, P6 and P9. On peut noter qu’il est impéra-
tif d’utiliser un schéma itératif d’optimisation dans ce cas précis : les calages
initiaux ne couvrant pas les données, on peut supposer une forte non-linéarité
du problème. Les résultats de l’ensemble numéro 4 sont utilisés pour comparer
les deux méthodes car les calages finaux sont semblables. Un bon calage des
données est obtenu dans les deux cas. Les prédictions sont également très simi-
laires mais échouent parfois à prédire correctement l’évolution de la production.
Les performances des prédictions peuvent légèrement varier en fonction de la
méthode, mais l’analyse approfondie des résultats des 5 ensembles ne permet
pas de faire ressortir des différences majeures entre les deux méthodes.

La comparaison des moyennes des logarithmes de perméabilité avec le cas
réel est présentée dans la figure 4.7. L’échelle des couleurs est affichée afin de
faire ressortir les structures principales conditionnant les écoulements et les
contrastes de propriété. Dans les deux cas, MS- et GB-LM-enRML, les formes
des structures sont caractérisées par les données de production (p. ex. le bras
perméable sur la droite). Cependant, nous pouvons observer que les contrastes
de propriété sont définis de façon plus précise avec l’approche multi-échelles.

La figure 4.8 montre un groupe de réalisations choisies parmi les 5 ensembles
avant et après optimisation et la figure 4.9 donne les perturbations moyennes
des modèles a priori de porosité et de perméabilité, calculées à partir des réali-
sations des 5 ensembles. Les réalisations générées par l’approche multi-échelles
préservent clairement mieux les structures spatiales des modèles a priori et sont
beaucoup moins bruitées, tout en calant aussi bien les données que la méthode
standard. De plus, on peut remarquer que les perturbations importantes sont
principalement localisées aux endroits clés pour le calage des observations (p.
ex., pour caractériser la barrière aux écoulements localisée entre les puits P7 et
P8).

La figure 4.10 montre les variogrammes, correspondant aux réalisations de
la figure 4.8, d’orientation Nord 0◦ (orientation des chenaux) avec une tolé-
rance de 20◦ et une bande passante égale à 20% de l’extension du modèle.
Les variogrammes a posteriori associés à la méthode MS-LM-enRML restent
semblables aux variogrammes a priori , alors que les variogrammes de l’ap-
proche GB-LM-enRML sont très affectés par l’assimilation des données, ce qui
reflète une meilleure stabilisation du processus d’inversion par l’approche multi-
échelles. La préservation des propriétés est uniquement possible lorsque le mo-
dèle a priori contient de l’information (l’existence d’un système fluviatile et son
orientation, des données de puits, . . .) qui est cohérente avec la réalité. Lorsque
l’ensemble initial est mal conditionné, des changements plus importants sont
nécessaires, mais l’approche multi-échelles aide tout de même à stabiliser l’in-
version (voir le cas Brugge, Section 4.5.2).
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Figure 4.5 – Test 1 : évolution des fonctions objectifs. L’évolution des moyennes
des erreurs de calage (équation 4.19) et des valeurs λ au cours des itérations pour les
5 ensembles. Le nombre de données est d’environ 700 (ligne horizontale en pointillé)
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Figure 4.6 – Test 1 : calages et prédictions. Les calages (jours 0 à 2200) et les
prédictions (jours 2200 à 3000) des productions d’eau (WCT) et de la pression pour
4 puits. La courbe rouge représente les données mesurées. Les courbes grises montrent
les prédictions de l’ensemble. La courbe noire représente la moyenne de l’ensemble.

4.5.2 Le cas Brugge

Le cas Brugge est un modèle 3D (139×48×9) conçu par l’Organisation néer-
landaise pour la recherche scientifique appliquée (TNO). Le modèle géologique
initial a été construit dans une grille fine composée de 20 millions de cellules.
Une première mise à l’échelle (Upscaling) des propriétés pétrophysiques a été
réalisée pour générer les données de production à partir de 30 puits verticaux
(20 producteurs et 10 injecteurs) à partir d’un modèle de simulation contenant
un demi-million de cellules. Le réservoir ne contient que de l’huile et de l’eau.
Ces données sont ensuite utilisées pour tester différents algorithmes d’optimisa-
tion sur un modèle encore plus grossier contenant 44 550 cellules actives [108].
Les contraintes primaires des puits sont les taux de production de fluides (FPR)
fixés à 2000 barils/jour pour les producteurs et les taux d’injection d’eau (WIR)
fixés à 4000 barils/jour pour les injecteurs. Une limite de pression de fond de
puits est fixée à 725 psi pour tous les puits. Cette contrainte est active pour le
puits P9 pendant les 10 années.

Les données utilisées dans ce travail sont : la pression du fond de puits
pour les 30 puits, les taux de production d’eau (WCT) et les taux d’injec-
tion/production de fluides correspondant à un historique de 10 ans pour un
nombre total d’environ 1 330 points de données. Les écarts types utilisés pour
modéliser le bruit contenu dans les différents types de données sont : 30 psi
pour la BHP , 3,5% pour le WCT , 2 b/j pour le FPR et WIR si elles sont des
contraintes actives, et 20 barils/jour pour le FPR du puits P9 .

Les propriétés mises à jour sont : la porosité, les perméabilités latérales et
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Figure 4.7 – Test 1 : comparaisons des propriétés moyennes. Comparaison des
perméabilités moyennes des ensembles après optimisation avec la méthode MS-LM-
enRML (en bas à gauche), la méthode GB-LM-enRML (en bas à droite), le modèle
réel (en haut à gauche) et la moyenne initiale (en haut à droite).
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Figure 4.8 – Test 1 : réalisations avant et après optimisation. Réalisations indi-
viduelles de porosité/log-perméabilité avant et après l’intégration des données de
production
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Figure 4.9 – Test 1 : différences moyennes avec le modèle a priori . Perturbations
moyennes du modèle a priori calculées à partir de toutes les réalisations des 5 en-
sembles. MS-LM-enRML (gauche) et GB-LM-enRML (droite).
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Figure 4.10 – Test 1 : analyses variographiques des réalisations. Analyses vario-
graphiques (North 0) des réalisations présentées dans la figure 4.8. Les carrés noirs
représentent les variogrammes des réalisations initiales. Les points rouges et bleus
représentent les variogrammes des réalisations a posteriori générées à partir des mé-
thodes MS-LM-enRML et GB-LM-enRML. Les lignes verticales correspondent aux
portées et seuils interprétés
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Figure 4.11 – Test 2 : évolution de la fonction objectif. Haut : évolution de la
fonction objectif pour les méthodes MS-LM-enRML (courbe noire) et GB-LM-enRML
(courbe rouge). Bas : évolution de la valeur de λ pour chaque méthode et du nombre
de paramètres inclus dans l’optimisation MS-LM-enRML (courbe bleue) au cours des
itérations.

verticales, le net-to-gross (NTG), les trois points des courbes de perméabilité
relatives du modèle de Corey et le contact initial huile-eau. Pour l’approche
MS-LM-enRML, les coefficients d’ondelettes des propriétés transformées sont
inclus dans l’optimisation, tandis que les valeurs des cellules sont utilisées dans
l’approche standard GB-LM-enRML. Il est à noter que les propriétés moyennes
de différentes couches ne sont pas inclues dans l’optimisation GB-LM-enRML
comme c’est le cas dans [34, 35] car cela peut être considéré comme une paramé-
trisation multi-échelles partielle. Cependant, cela devrait permettre d’améliorer
les résultats de l’optimisation GB-LM-enRML. Le nombre total de paramètres
du modèle est d’environ 178 200. Un ensemble (fourni par TNO [108]) de 104
réalisations, générées à partir de simulations objets et de SGS, est utilisé pour
les deux méthodes. Les réalisations initiales ne sont pas conditionnées par des
données et sont donc très disparates, ce qui rend la préservation des modèles
plus difficile. Les points initiaux et finaux des courbes de Corey ainsi que le
contact initial huile-eau sont générés à partir des distributions uniformes défi-
nies dans [32].

La figure 4.11 montre l’évolution de la fonction objectif (haut) et de la va-
leur de λ (bottom) au cours des itérations. La méthode GB-LM-enRML donne
de meilleurs résultats au cours des premières itérations et s’arrête pour une er-
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Figure 4.12 – Test 2 : calage des données de production. Calages des données de
pression, de production de fluides et de production d’eau (WCT) pour trois puits. La
courbe rouge correspond aux données observées. Les courbes noires et grises corres-
pondent à la moyenne des prédictions et aux prédictions individuelles de l’ensemble

reur moyenne de calage de 1 389 à cause de plusieurs mises à jour infructueuses,
alors que l’approche MS-LM-enRML s’arrête au bout de 14 itérations car l’er-
reur moyenne de calage tombe sous l’incertitude des données. Dans les deux cas,
la valeur initiale de λ est de 10 000 et sa valeur minimum est de 0.01. Durant
les premières itérations, seul un nombre réduit de paramètres est inclus dans
l’optimisation MS-LM-enRML, ce qui explique la différence d’efficacité entre les
deux méthodes, même si l’on obtient tout de même une amélioration significa-
tive de la fonction objectif. Nous pouvons observer qu’après les deux premiers
raffinements, la réintroduction des composants initialement lissés provoque une
légère augmentation de la fonction objectif. La dissemblance des réalisations a
priori (générées à partir de processus différents sans conditionnement par des
données secondaires) peut expliquer le besoin de gradients individuels (pour des
sous-groupes de réalisations) après la réintroduction des composants atténués.
Lorsque la paramétrisation entière est utilisée depuis le début de l’optimisation,
cet effet est atténué par la projection linéaire de l’ensemble de paramètres lors
des premières mises à jour, ce qui permet d’obtenir des modèles plus semblables,
mais provoque également une diminution de la variabilité de l’ensemble et un
endommagement des réalisations a priori.

La figure 4.12 montre les calages initiaux et finaux des données pour trois
puits producteurs. Les deux méthodes testées donnent de très bons calages.
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Figure 4.13 – Test 2 : réalisations avant et après optimisation. Une réalisation de
porosité (gauche) et une réalisation de log-perméabilité (doite) de l’ensemble initial
(colonne du haut) et les réalisations finales générées par l’approche MS-LM-enRML
(colonne du milieu) et GB-LM-enRML (colonne du bas). Seules les propriétés de la
seconde couche sont représentées

La figure 4.13 montre des réalisations de perméabilité et de porosité ini-
tiales (générées par des processus différents) et finales, mises à jour par les
méthodes MS-LM-enRML et GB-LM-enRML, tandis que les cartes de diffé-
rences moyennes entre les modèles a priori et a posteriori sont présentées dans
la figure 4.14. Seule la couche la plus sensible (seconde couche) est représentée.
Pour un calage équivalent, l’approche multi-échelles effectue des mises à jour
plus réalistes et évite l’apparition de valeurs extrêmes ou bien l’ajout de bruit et
minimise l’amplitude des changements. Nous pouvons également observer que la
méthode MS-LM-enRML permet une modification globale des champs de pro-
priétés lors des premières itérations. Ainsi, les changements effectués semblent
moins artificiels et la continuité initiale des propriétés est préservée (perméabi-
lité des chenaux de la réalisation 2 dans la figure 4.13).

4.6 Discussions et conclusions

La méthode adaptative multi-échelles basée sur des ondelettes de seconde
génération se révèle être utile pour stabiliser l’inversion et éviter les effets né-
fastes liés à l’utilisation de méthodes d’optimisation par ensemble. Dans les
exemples présentés ici, une meilleure préservation du modèle a priori est ob-
tenue avec l’approche multi-échelles par rapport à la méthode GB-LM-enRML
pour un calage équivalent des données de production. Cependant, cette ap-
proche multi-échelles repose sur l’hypothèse que l’écoulement est plus affecté
par les basses résolutions que par les hautes. Dans des réservoirs où les écou-
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Figure 4.14 – Test 2 : différences avec le modèle a priori . différences moyennes avec
le modèles a priori (différences absolues cellule-par-cellule). MS-LM-enRML (haut)
et GB-LM-enRML (bas).

lements sont principalement contrôlés par des structures fines (p. ex. des ré-
servoirs fracturés ou stratifiés), l’approche multi-échelles pourrait conduire à
une estimation erronée des propriétés du réservoir. Dans ce cas, il peut être
utile d’inclure des fréquences élevées dès le début du processus d’inversion (p.
ex., pour les réservoirs stratifiés, des transformations 2D indépendantes peuvent
être utilisés pour chaque couche).

L’approche multi-échelles et le lissage des réalisations ont tendance à rendre
le problème plus linéaire grâce à l’atténuation des effets des hautes fréquences
et la réduction du nombre de paramètres. Une réduction importante de la fonc-
tion objectif est obtenue par l’optimisation de paramètres de grandes échelles
au cours des premières itérations, ce qui limite par la suite les perturbations des
échelles plus fines. Cependant, la restauration des valeurs initiales des coeffi-
cients atténués peut légèrement affecter la convergence de l’algorithme comparé
à l’approche standard. Dans l’implémentation proposée ici, le lissage initial dé-
pend uniquement de la résolution des paramètres. Cependant, il est possible
d’imaginer une procédure d’atténuation plus avancée, basée sur la localisation
des paramètres et/ou leurs incertitudes a priori. En effet, l’atténuation des pa-
ramètres devrait être appliquée en premier lieu dans les zones sensibles (p. ex.
à proximité des puits) et être moins importante dans les zones ayant peu d’im-
pact sur la réponse simulée. De plus, lorsque les incertitudes du modèle ont déjà
été réduites par l’intégration d’autres sources de données, l’atténuation devrait
être moins importante puisque les réalisations sont plus semblables. L’impact
sur les écoulements des structures identifiées avec certitude devrait également
pris en compte lors des premières mises à jour du modèle7.

La régularisation du gain de Kalman par localisation des perturbations peut
s’avérer être une tâche très difficile et une mauvaise localisation peut conduire

7en considérant que les différentes informations soient cohérentes
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à des mises à jour irréalistes ou à un calage insuffisant aux données. Dans
l’approche multi-échelles, les effets de la localisation pendant les premières ité-
rations sont limités car seuls des paramètres sensibles sont inclus dans l’opti-
misation. Cependant, lorsque le modèle initial contient de l’information à des
échelles fines, il est nécessaire de raffiner la paramétrisation jusqu’à la résolu-
tion la plus fine. La régularisation devient alors essentielle. Pour cette raison,
une localisation multi-échelles des coefficients d’ondelettes est proposée dans ce
travail de thèse afin de stabiliser l’inversion et de mieux préserver l’informa-
tion a priori lorsqu’un grand nombre de paramètres est inclus dans l’optimi-
sation. Néanmoins, de même que pour les localisations standard, la définition
de cette régularisation n’est pas toujours triviale. Des analyses plus poussées
des matrices de corrélation croisée [31] ou utilisant des techniques analogues au
bootstrap sampling pourraient aider à trouver des fonctions de localisation plus
appropriées.

Lorsque peu d’information est utilisée pour générer l’ensemble a priori ,
les réintroductions successives des composants lissés peuvent affecter l’efficacité
de l’optimisation, en particulier lorsque les réalisations sont très différentes les
unes des autres. Dans ce cas, l’utilisation d’un gradient global pourrait être
inappropriée. Une optimisation utilisant l’ensemble des paramètres pourrait
alors être plus adaptée. Il également possible de re-paramétriser le problème et
négliger certaines interprétations a priori afin que l’ensemble des réalisations
convergent vers le même optimum. Néanmoins, dans ces deux cas, l’ensemble
final fournira une mauvaise estimation des incertitudes.

4.7 Algorithmes
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Symbole Description

ne Nombre de réalisations

nd Nombre de données

lmax
r Nombre maximum d’itérations pour sortir de l’optimisation

à la résolution r

n∗ Nombre de paramètres en cours d’optimisation

r Résolution maximale des paramètres en cours d’optimisation

rmax Résolution maximale des paramètres

lr Indice d’itération pour la résolution r

Ir Groupe d’indices de coefficients d’ondelettes inclus dans l’op-
timisation au cours de la résolution r

ωr Facteur de contrôle de λ pour la résolution r

SFact Facteur de contrôle de des-atténuation

Mpr Ensemble des (valeurs des) variables a priori du modèle

Mup Ensemble des (valeurs des) variables a posteriori du modèle

Γpr Ensemble a priori des coefficients d’ondelettes

Γs Ensemble des coefficients d’ondelettes atténués

Γ∗ Ensemble des coefficients d’ondelettes utilisés dans l’optimi-
sation

dobs Données observées

D0 Ensemble des données perturbées

g(.) Modèle direct (simulateur d’écoulements)

Dl Ensemble des données simulées (Dl = g(W−1 · Γs
l ))

Floor(.) Retourne le plus grand entier le plus proche

zeros(nr, nc) Génère une matrice nulle de dimensions (nr × nc)

Agb
r Matrice de localisation dans l’espace de Dirac pour la réso-

lution r

Awt
r Matrice de localisation dans l’espace des ondelettes

CD Matrice de covariance du bruit des données

Savr Meilleure valeur de la fonction objectif pour la résolution r

Savl Moyenne de la fonction objectif à l’itération l

λ Paramètre de régularisation de Levenberg-Marquardt

W Transformée directe en ondelettes

W−1 Transformée inverse en ondelettes

S Vecteur d’atténuation des coefficients d’ondelettes

Tableau 4.2 – Paramètres de l’algorithme. Les scalaires et les fonctions, les vecteurs,
et les matrices sont respectivement écrites en minuscules, gras, et en majuscules.
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Algorithme 4.1 - L’algorithme multi-échelles. Pour plus de simplicité, seules
les variables spatiales sont considérées.

Input: Mpr, dobs, r0, A
gb, Awt, ω0, ǫs

Output: Mup

begin initialization
r ← r0;
l = 1 ; SFact = 1;
D0 ← dobs + ǫ, with ǫ ∼ N (0,CD);
Γ0 ←W ·Mpr;
Ir ← {Iγ}0,r0 ; // Initial set of coef. indices

n∗ ← |Ir|; // Cardinality of the set

Sr ← S0 ; // Initial smoothing

Γs ← Sr ◦ Γ0;
Γ∗ ← Γs [q (Ir) , ∗] ; // Sub-matrix of Γs

D0 ← g(W−1 · Γs) ; Sav0 ← (D0 −D0)TCD(D0 −D0);
Savr0 ← Sav0;

λ← 10Floor(log10(
Sav0

2Nd )) ; ωr0 ← ω0;

end
while r ≤ Nr do

while l ≤ lmax
r do

if l = 1 and r 6= r0 then Algorithm 2
Refinement(Γs

r−1, Ir−1,Sr−1, SFact,ǫs);
end
K← KalmanGain(Γ∗

l ,Dl, λl); // see [35]

K← MSLocalization(K, Agb
r , Awt, Ir); // Algorithm 3

δΓ∗ ← −K(Dl −D0);
Γ∗

l ← Γ∗

l−1 + δΓ∗ ; Dl ← g(Γs);

Savl = (Dl −D0)TCD(Dl −D0);
if Savl ≤ Savl−1 then

SFact = 1 ;l = l + 1;
if StopCriteria(r, Savl) then

Break;
else

λl+1 ← λl/ωr;
end

else
if l = 1 and r − 2 ≤ r0 then post refinement special case

if Savl ≤ Savr−2 then
l = l + 1 ;SFact = 1;

else
λl ← λl × ωr;
Dl ← Dl−1;
SFact = SFact/2;

end

else
λl ← λl × ωr;
Γ∗

l ← Γ∗

l−1;

Dl ← Dl−1;

end

end

end
Savr ← Savl−1 ;Sav0 ← Savl−1;
D0 ← Dl−1;

ωr+1 ← ωr +
10−ωr0

rmax−r0
;

r = r + 1 ; l = 1;

end
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Algorithme 4.2 - Fonction de raffinement.
Input: Γs

r−1, Ir−1, Sr−1, SFact, ǫs
Output: Γs

r, Ir, Sr

Ir ← Ir−1 ∪ {iγ}r ; n∗ ← |Ir|;
Stmp [n

∗, ne] ; // Temporary matrix

for e = 1 to e = ne do
for p = 1 to p = n do partial re-introduction for all frequencies

Stmp(p, e) = min (Sr−1(p, e)
−1, ǫs)/SFact;

end
forall the p ∈ Ir do

Stmp(p, e) = Sr−1(p, e)
−1/SFact;

end

end
Γs
r ← Stmp ◦ Γs

r−1;
Sr ← Stmp ◦ Sr−1;

Algorithme 4.3 - MSLocalization : localisation multi-échelles du gain de Kal-
man.

Input: K, Agb
r , Awt, Ir

Output: K
K = Awt

r ◦K ; // Localization in wavelet space

Kgb ← zeros(n, ne); // Temporary Kalman gain

for d = 1 to d = nd do
forall the p ∈ Ir do

Kgb(p, d) = K(p, d);
end

end

Kgb = W−1 ·Kgb;

Kgb = W · (Agb
r ◦Kgb);

K← Kgb [q (Ir) , ∗] ; // extract sub-matix





Chapitre 5

Intégration séquentielle des

données sismiques et de

production : exemple

d’application

« Longue est la route par le précepte, courte et facile par l’exemple. »

Sénèque, 4 av. J.C.- 65 ap. J.C.

5.1 Résumé et contributions

5.1.1 Résumé

Ce chapitre développe un exemple complet du workflow proposé dans ce
travail de thèse. Les descriptions théoriques et les analyses détaillées des résul-
tats sont disponibles dans les chapitres précédents. La figure 5.1 présente une
vue d’ensemble des différentes étapes suivies.

Avant l’intégration des données indirectes, les observations directes de puits,
ainsi que l’ensemble des connaissances a priori sont utilisées pour construire un
premier modèle1. En général, des méthodes géostatistiques sont utilisées pour
produire ce modèle a priori (voir Chapitre 3). Afin d’être utilisable dans un pro-
cessus d’inversion stochastique, le modèle a priori doit fournir une estimation
des incertitudes initiales et un modèle de covariance afin de décrire la fonction
de densité de probabilité (PDF) associée. Dans ce chapitre, un modèle gaus-
sien, décrit par des variogrammes et une réalisation moyenne, est utilisé comme
modèle a priori .

Les données sismiques sont ensuite utilisées pour modifier la PDF et ré-
duire les incertitudes. Le processus d’inversion stochastique (décrit dans les Sec-
tions 1.2.1 et 1.3.3) est appliqué et génère un ensemble de réalisations représen-
tatives des incertitudes liées à la sismique et au modèle direct. Ces réalisations
sont interprétées en propriétés pétrophysiques, puis converties en profondeur à
l’aide des observations de puits et d’un modèle de vitesses.

1regroupant potentiellement plusieurs réalisations
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Figure 5.1 – Intégration séquentielle des données. IRP (Inverse Rock Physics) :
transformation des modèles élastiques en modèles pétrophysiques. Conversion t - p :
conversion temps - profondeur. Upscaling : génération de modèles grossiers à partir
des modèles fins.

Enfin, la méthode multi-échelles proposée dans le Chapitre 4 est utilisée
pour assimiler les données de productions. Cette méthode de calage historique
minimise les perturbations des réalisations de l’ensemble, ce qui permet une
meilleure préservation du conditionnement sismique initial et de la variabilité
de l’ensemble. Les réalisations finales restent ainsi (autant que possible) en cohé-
rence avec l’ensemble des données disponibles et donnent une bonne estimation
des incertitudes.

5.1.2 Contributions

Ce chapitre inclut les contributions suivantes :

❼ développement d’une méthode d’intégration séquentielle des données sis-
miques et de production

❼ illustration de la méthode sur un cas synthétique 3D

5.2 Présentation du jeu de données synthétiques

Dans cette section, nous détaillons la création des données synthétiques.

5.2.1 Modèle géologique fin

Le modèle géologique initial est construit dans une grille de dimensions
(160 × 200 × 30) (environ 1 million de cellules). Le réservoir a une extension
latérale de 5 km par 4 km et une épaisseur de 40 m.

Le réservoir est constitué de chenaux sableux d’orientation Nord-Sud, de
lobes de débordements et de plaines d’inondations créés à partir d’une simula-
tion objet (figure 5.2). La position des chenaux évolue verticalement, ce qui a
un impact sur la connectivité des corps sableux. Le modèle de faciès sert de base
à la génération de la porosité, perméabilité et du ratio net sur total (NTG).
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Figure 5.2 – Modèle géologique fin. (a) Vue d’ensemble du modèle de faciès (couche
16) et (b) son modèle de porosité associé. (c) Vue du haut du modèle de faciès. (d)
Coupe Est-Ouest.
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Chenaux Lobes de débor-
dements

Plaines d’inon-
dations

Type de distri-
bution

(Log)-gaussienne Bimodale gaus-
sienne

Log-Normale

Paramètres de
la distribution
(moyenne,écart-
type)

Poro (0.25, 0.045)
NTG (0.86, 0.11)
Log-Perm
(5.538, 0.51)

Poro
0.3× (0.05, 0.02) ;
(0.15, 0.03)
NTG
0.3× (0.3, 0.05) ;
(0.5, 0.1)
Log-Perm
0.5× (2.3, 1.3) ;
0.8× (4.5, 0.6)

Poro (0.01, 0.018)
NTG(0.05, 0.06)
Perm (1, 3.57)

Valeur
(min,max)

Poro (0.07, 0.31)
NTG (0.31, 1)
Log-Perm (2, 6.9)

Poro (0.01, 0.28)
NTG (0.17, 0.85)
Log-
Perm (−3.2, 6.5)

Poro (0.01, 0.18)
NTG (0.01, 0.47)
Log-Perm
(−4, 4.5)

Tableau 5.1 – Paramètres de simulations des propriétés. Distributions par faciès. La
perméabilité est donnée en log(mD).

Différentes distributions (tableau 5.1) sont utilisées pour chacun des faciès et
un variogramme anisotrope (orientation principale Nord 20◦, distance de corré-
lation maximale/minimale 0.3/0.15 fois l’extension du modèle) est utilisé pour
simuler les propriétés à partir de l’algorithme SGS (Section 3.2.1).

Trois fluides sont présents dans le réservoir : eau, huile et gaz (figure 5.3).
Les contacts initiaux eau-huile et huile-gaz sont respectivement à la profon-
deur de 1260 m et 1176 m. Le chapeau de gaz (gas cap) permet en partie de
maintenir la pression dans le réservoir. Le couverture du réservoir est constitué
d’argiles imperméables qui arrêtent la progression des fluides. Les propriétés
pétrophysiques de la couverture et de la base du réservoir sont générées par une
simulation SGS. Bien qu’elles n’interviennent pas dans le modèle d’écoulements,
ces formations ont un impact sur le signal sismique du réservoir.

5.2.2 Création des données sismiques

Modèle pétro-élastique (PEM)

Les propriétés pétrophysiques sont ensuite transformées en propriétés élas-
tiques, (Vp, Vs, ρ), à partir d’un modèle pétro-élstique (cf. Section 1.2.1) de sables
à grains cimentés (cf. figure 5.4). Dans ce modèle, la structure de la roche est
décrite par des grains sphériques identiques (modèle de Hertz-Mindlin) dont
leur surface et leurs contacts sont en partie cimenté. La vitesse de propagation
des ondes va dépendre de la densité des grains (c.-à-d de la porosité), de la
composition minéralogique (c.-à-d du NTG), de la quantité de ciment et des
fluides interstitiels (c.-à-d des saturations). Avec l’augmentation de la porosité,
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Figure 5.3 – Contacts fluides. (a) Vue de dessus, couche 16. La forme en pointillé
représente la projection du contact huile-gaz. (b) Coupe Est-Ouest.

Figure 5.4 – Représentation schématique d’un modèle de grès cimentés. Tirée de la
documentation interne de CGG.

le nombre de contacts entre grains diminue et la roche devient moins rigide.
Inversement, la rigidité de la roche augmente avec la quantité de ciment2 (voir
figure 5.5). Plus la roche est rigide, moins le contenu fluide a un impact sur
les vitesses de propagation. Les paramètres d’entrée du modèle pétro-élastique
sont donnés dans le tableau 5.2. Les modules de compression et de cisaillement
pour la matrice sont calculés à partir de la théorie de Hertz-Mindlin, du mo-
dèle cimenté de Dvorkin et des limites de Hashin-Shtrikman [77]. Le module de
compression pour les fluides est donné par le modèle de Wood. Voir [7] pour
une description détaillée de ces modèles.

Simulation des amplitudes sismiques

Les champs de vélocités et de densité créés à partir du PEM sont dans
un premier temps transformés en cube de coefficients de réflexions (voir Sec-

2sauf si la porosité est supérieure à la porosité critique, auquel cas il n’existe plus de contacts
entre les grains
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Figure 5.5 – Évolution de Vp en fonction de la porosité et de la quantité de ciment.
Tirée de la documentation interne de CGG.
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Paramètres Valeurs

Porosité MG

Volume d’argiles MG (1-NTG)

Fluide interstitiel MG

Proportion de ciment 0.5

Densité des fluides (g/cm3) eau : 1
huile : 0.7
gaz : 0.15

Densité des minéraux (g/cm3) Quartz, ciment : 2.65
Argiles : 2.55

Modules de cisaillement (GPa) Quartz, ciment : 45
Argile : 9

Modules de compression (GPa) Quartz, ciment : 37
Argile : 25

Porosité critique 0.4

Tableau 5.2 – Paramètres du PEM. MG : Propriété donnée par le modèle géologique.
Voir [7] pour plus d’informations sur les autres paramètres.

tion 1.2.1). Ces coefficients sont ensuite bruités3 et lissés afin d’obtenir un signal
sismique plus réaliste. Finalement, les ondelettes de la figure 5.6 sont utilisées
pour générer le signal sismique synthétique pre-stack (voir Section 1.2.1) pour
4 gammes d’angles d’incidence. Les amplitudes sismiques résultantes sont pré-
sentées dans la figure 5.7. Malgré l’ajout de bruit, le signal sismique généré est
de bonne qualité et il est possible de discerner certains chenaux.

5.2.3 Création des données de production

Les données de production sont générées à partir d’un modèle mis à l’échelle
aux dimensions (80× 100× 15), comportant 94 035 cellules actives (figure 5.8).
Certaines zones de l’aquifère sont désactivées afin de diminuer le temps de
calcul. Une simulation black-oil (cf. Section 1.2.2) est effectuée avec les per-
méabilités relatives présentées dans la figure 5.9. Les perforations des puits et
le plan de production du champ sont donnés dans le tableau 5.3. Les données
se composent de 12 années d’historique de pression de fond de puits (BHP), de
production d’eau (WCT) et de ratio de production huile/gaz (GOR).

La plupart des puits ont une contrainte de production/injection constante,
sauf le puits P7 qui est proche de la nappe de gaz et le puits P6 qui a une
arrivée d’eau précoce.

Du bruit aléatoire (distribution uniforme) est ajouté aux données. Les écarts
types associés (et utilisés lors du calage) sont donnés dans le tableau 5.4. Les
données de productions restent néanmoins très cohérentes avec le modèle réel
et sont considérées de bonne qualité.

Le jeu de données se compose de 790 observations de pression, d’arrivée
d’eau et de gaz.

3bruit corrélé, simulé à partir d’une SGS. Bien évidemment, en conditions réelles le bruit est
souvent beaucoup plus complexe et peut provenir d’une multitude de phénomènes différents.
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Figure 5.6 – Ondelettes synthétiques. Amplitudes, contenus fréquentiels et rotations
de la phase des ondelettes utilisées pour générer le signal sismique pre-stack pour 4
gammes d’angles.
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Figure 5.7 – Sismique synthétique. (a-d) Section sismique (Est-Ouest) pour les 4
angles. (e) Coupe horizontale. (f) Représentation en couche. Les lignes rouges in-
diquent les limites (top et base) du réservoir.
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Figure 5.8 – Grille de simulation des données de production. Upscaling 2 × 2 × 2
de la grille géologique. Certaines cellules de l’aquifère, éloignées des puits, ont été
désactivées.

Figure 5.9 – Perméabilités relatives. Pour obtenir la saturation en huile ou gaz,
prendre 1− Sw.
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Nom
du
puits

Type
de
puits

Contrainte(s) primaire(s) Perforations
(couches)

I1 Inj. 150 sm3/jour 3 à 11 ; 14 à 15

I2 Inj. 150 sm3/jour 1 à 15

I3 Inj. 200 sm3/jour 4 à 15

I4 Inj. 200 sm3/jour 1 à 15

P1 Pro. 150 sm3/jour 5 à 12 ; 15

P2 Pro. 150 sm3/jour 1 à 7 ; 13 à 15

P3 Pro. 150 sm3/jour 1 et 2 ; 9 à 15

P4 Pro. 150 sm3/jour 1 à 11 ; 14 et 15

P5 Pro. 150 sm3/jour 5 à 15

P6 Pro. 0-1826 jours : 150 sm3/jour
1826-2192 : 130 sm3/jour
2192-fin : 0

1 à 8

P7 Pro. 0-1826 jours : 100 sm3/jour
1826-fin : 150 sm3/jour

9 à 15

Tableau 5.3 – Puits et plan de production. Historique des changements du contrôle
des puits.

Type de données Écarts-types du bruit Unitées

Pression de fond de puits (BHP) 3 Bar

Production d’eau (WCT) 2.5 %

Ratio huile-gaz (GOR) 3 sm3/sm3

GOR P7 6 sm3/sm3

Tableau 5.4 – Données et bruit. Écarts-types du bruit aléatoire ajouté aux données
simulées.
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5.3 Inversion des données

Les données synthétiques, présentées dans la section précédente, sont ensuite
assimilées en suivant le workflow de la figure 5.1. L’inversion sismique s’effectue
dans la grille dans laquelle ont été générées les données, tandis que le processus
de calage historique s’effectue dans une grille plus grossière, la géométrie du
domaine restant cependant la même.

5.3.1 Inversion sismique stochastique des paramètres élastiques

L’inversion sismique stochastique (Section 1.2.1 et 1.3.3) est utilisée pour
obtenir les impédances élastiques Ip et Is. La sismique synthétique est supposée
être contaminée par un bruit homogène tel que l’incertitude sismique soit de
8%. Les variations spatiales du modèle a priori sont modélisées latéralement de
façon isotrope par un variogramme cubique de portée égale à 150m et vertica-
lement par un variogramme exponentiel ayant une portée de 12ms (environ 4
couches) interprété à partir des observations de puits.

Le réservoir étudié étant composé d’objets discrets (chenaux), le modèle de
corrélation deux-points (variogrammes) utilisé par l’inversion Bayésienne [23]
est mal adaptée (cf. Chapitre 3). Afin de ne pas générer des artéfacts près
des puits, dus à l’interpolation d’un nombre limité de données ponctuelles, les
observations élastiques aux puits ne sont pas utilisées lors de l’inversion afin
que les propriétés inversées ne dépendent que des données sismiques. De même,
un modèle homogène (égal à l’impédance moyenne aux puits) est utilisé comme
moyenne a priori.

Les ondelettes utilisées dans l’inversion sont estimées à partir de la sismique
et des données de puits. L’ondelette associée aux angles 30 − 40◦ est présen-
tée dans la figure 5.10. Malgré un léger décalage de la phase, l’estimation de
l’ondelette est de très bonne qualité.

Les figures 5.12 et 5.11 montrent les résultats de l’inversion stochastique.
L’un des avantages de l’inversion stochastique est de pouvoir inclure un modèle
a priori vertical fin et ainsi produire directement des réalisations à l’échelle du
modèle de réservoir (constitué de couches fines) cohérentes avec les données
sismiques.

5.3.2 Interprétation des modèles élastiques

Les réalisations élastiques sont ensuite interprétées en termes de propriétés
pétrophysiques. Une analyse statistique permet de trouver une relation entre
les données de porosité de puits et les impédances générées par l’inversion des
données sismiques. Le lien étant incertain, plusieurs relations aléatoires sont
générées pour chaque réalisation (voir figure 5.13) afin d’échantillonner les in-
certitudes liées à l’interprétation pétro-élastique et obtenir des réalisations co-
hérentes avec les paramètres élastiques.

Une relation entre la porosité et la perméabilité (équation 5.1) est déduite
à partir des données d’observation de puits.

PERM = 10A×log10(PORO)+B (5.1)
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Figure 5.10 – Estimation de l’ondelette 30−40◦. Comparaison de l’ondelette estimée
pour la gamme d’angles 30 − 40◦ avec l’ondelette utilisée pour générer les données
synthétiques



152 Chapitre 5. Exemple d’application

Figure 5.11 – Résolution verticale d’une réalisation d’impédance. (a) Inversion dé-
terministe (moyenne des réalisations) (b) Réalisation d’inversion stochastique.

Cette relation étant incertaine, les paramètres A et B de l’équation sont tirés
aléatoirement pour chaque réalisation dans les distributions A N (2.26, 0.1) et
A N (3.79, 0.2) (figure 5.14).

Le NTG est cosimulé à partir de la porosité et des paramètres élastiques,
tandis que la perméabilité verticale est simulée à partir de la perméabilité ho-
rizontale, ces deux dernières étant reliées par une relation de proportionnalité.
Quelques réalisations pétrophysiques sont présentées dans la figure 5.15.

Des procédés plus complexes, impliquant une modélisation des lithologies ou
l’utilisation de densités de probabilités empiriques [7, 45], auraient pu être uti-
lisés pour transformer les champs de propriétés élastiques. Cette étape n’étant
pas l’objet principal de ce travail de thèse, et bien qu’elle soit une étape pri-
mordiale du workflow, nous nous contentons ici d’un processus d’interprétation
simple à mettre en œuvre.

5.3.3 Upscaling et conversion temps-profondeur

Upscaling

La figure 5.16 présente la grille grossière (40×50×15) utilisée pour le calage
de l’historique de production. Un processus d’upscaling (aussi appelé homogé-
néisation) est utilisé pour obtenir des modèles de propriétés grossiers équivalents
aux modèles issus de l’interprétation sismique. Cette étape peut s’avérer pri-
mordiale dans les études réservoirs et fait l’objet de recherches [110, 80, 66].
Cependant, l’efficacité et la précision de l’algorithme d’upscaling sont moins
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Figure 5.12 – Réalisations d’impédances P, couche 24 (modèle fin). (a) Image de
référence des structures (NTG). (b) Moyenne des réalisations d’impédances P. (c-f)
Réalisations d’impédances P.

Figure 5.13 – Relations Poro-Ip-Is. Les croix représentent les observations aux puits.
Elles sont colorées avec les valeurs de Is. Les différentes lignes représentent des rela-
tions linéaires individuelles simulées pour chaque réalisation.
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Figure 5.14 – Relations Perméabilité - Porosité. Les croix représentent les observa-
tions aux puits. Les différentes lignes représentent des relations individuelles simulées
pour chaque réalisation.

importantes lorsque les modèles grossiers sont ensuite utilisés dans un proces-
sus d’optimisation. En effet, l’erreur d’upscaling est implicitement corrigée lors
du calage historique. Pour cette raison, nous utilisons ici des méthodes simples.

Une simple moyenne arithmétique est utilisée pour créer les champs gros-
siers à partir des propriétés fines de porosité et de NTG. La perméabilité étant
un tenseur, la propriété équivalente dépend de la direction. La figure 5.17 pré-
sente deux configurations d’écoulements pour un même champ de perméabilités
absolues. La perméabilité équivalente, ke, est différente dans les deux cas. Pour
un écoulement en parallèle (cas a), la perméabilité équivalente est donnée par
la moyenne arithmétique :

ke =
h1.k1 + h2.k2 + h3.k3

h1 + h2 + h3
(5.2)

alors que pour un écoulement en série (cas b), la perméabilité équivalente est
donnée par la moyenne harmonique :

ke =
h1 + h2 + h3
h1

k1
+ h2

k2
+ h3

k3

(5.3)

Ainsi, pour la perméabilité verticale, la perméabilité équivalente est obtenue
en effectuant une moyenne arithmétique latérale, suivi d’une moyenne harmo-
nique verticale. La perméabilité latérale incluant deux directions, un procédé
différent est utilisé. Latéralement, la moyenne géométrique est utilisée pour ap-
proximer la perméabilité équivalente, tandis qu’une moyenne arithmétique est
appliquée verticalement (cas d’écoulements parallèles).
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Figure 5.15 – Réalisations pétrophysiques. Interprétations des réalisations (c-f) de
la figure 5.12.
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Figure 5.16 – Grille de réservoir utilisée lors de l’inversion des données de production.
La résolution verticale reste fine tandis que les dimensions latérales sont divisées par
deux par rapport à la grille utilisée pour générer les données.

Figure 5.17 – Perméabilités équivalentes. (a) Flux en parallèle. (b) Flux en série.
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Conversion temps-profondeur

La problématique de conversion temps-profondeur n’étant pas l’objet de ce
travail de thèse, un modèle de vitesses constantes est utilisé pour convertir le
modèle. Cependant, en pratique, cette étape a une influence importante sur les
éléments structuraux du modèle et l’épaisseur des couches, ce qui peut avoir
un impact de premier ordre sur la réponse aux écoulements. Ainsi, il peut être
utile d’intégrer cette étape dans le processus de calage historique [133].

5.3.4 Inversions des données de production

Les modèles obtenus sont mis à jour par les données de production en uti-
lisant la méthode multi-échelles présentée dans le Chapitre 4. Afin de donner
assez de liberté au début de l’optimisation, des transformations indépendantes
sont effectuées pour chacune des couches. Le réservoir étant composé d’objets
sédimentaires plus ou moins connectés (chenaux, lobes de débordement), il est
nécessaire de démarrer avec une paramétrisation permettant de les discrimi-
ner. Cependant, le nombre de paramètres au début de l’optimisation reste très
réduit par rapport à une paramétrisation complète (figure 5.19).

Les paramètres inversés incluent les coefficients des ondelettes quadratiques
présentées dans la Section 2.3.2 et les contacts initiaux eau/huile - huile/gaz
(nécessaires après l’upscaling). L’ensemble initial est composé de 40 réalisations
dérivées de la sismique.

Les mises à jour de l’algorithme LM-enRML utilisent les méthodes multi-
échelles de contrôle développées dans la Section 4.4. La localisation multi-
échelles utilise des fonctions de distances isotropes centrées sur les puits pour
la pression et l’arrivée de gaz, alors que des fonctions anisotropes alignées entre
les différents couples de puits producteurs/injecteurs sont utilisées pour les ar-
rivées d’eau (figure 5.18). Les réalisations étant conditionnées par les données
sismiques, leur lissage initial est moins accentué que dans les exemples de la
Section 4.5. Des tests empiriques de lissage sont effectués afin de régler l’atté-
nuation initiale (voir section 4.3.2).

L’évolution de la fonction objectif, ainsi que le nombre de paramètres inclus
dans l’optimisation sont présentés dans la figure 5.19. L’erreur de calage initial
est relativement basse, indiquant que les données sismiques sont cohérentes avec
les données de production et permettent de réduire les incertitudes a priori .
Nous pouvons observer que l’erreur de calage diminue très rapidement grâce
à la modification d’un nombre réduit de paramètres de basses résolutions. Les
étapes de raffinement ne provoquent pas d’augmentation de la fonction objectif.
En effet, les réalisations initiales étant conditionnées par des données sismiques,
elles sont plus cohérentes et une atténuation plus faible des hautes fréquences
a été appliquée avant l’optimisation.

La figure 5.20 montre les calages initiaux et finaux de l’ensemble des réali-
sations. Le calage des données est quasi parfait et nous pouvons remarquer que
la variabilité de l’ensemble reste assez importante.

La figure 5.21 présente quelques champs de perméabilité et de porosité avant
et après assimilation des données de production. L’approche multi-échelles per-
met une bonne préservation des propriétés. Bien que la paramétrisation initiale
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Figure 5.18 – Localisation des données de pression, puits P7. Exemple de localisation
pour la résolution la plus fine. Voir Section 4.4.1 pour plus d’informations sur la
localisation multi-échelles.

Figure 5.19 – Évolution de la fonction objectif et du nombre de paramètres. L’algo-
rithme multi-échelles itère à travers 4 échelles différentes (R1, R2, R3, R4).
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Figure 5.20 – Calage des données de production. La courbe rouge représente les
données bruitées, les courbes grises les prédictions initiales, les courbes oranges les
prédictions finales.
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soit définie de façon indépendante pour chaque couche, l’effet de régularisation
latérale permet de limiter les perturbations des moyennes/hautes fréquences
verticales qui peuvent impacter le calage à la sismique.

5.4 Perspectives et conclusions partielles

Le workflow présenté dans ce chapitre permet de créer des modèles cohé-
rents avec les données sismiques et de production. L’approche séquentielle est
possible grâce à la méthode de calage historique multi-échelles qui minimise
les perturbations des modèles et privilégie la modification des fréquences qui
n’impactent pas le calage aux données sismiques.

Cependant, afin de vérifier le bon fonctionnement de cette méthode, il peut
être nécessaire d’effectuer un contrôle de qualité en utilisant les données sis-
miques. Par exemple, pour chacune des réalisations, il est possible de générer
des amplitudes sismiques (à partir d’un PEM et des ondelettes utilisées lors de
l’inversion) et d’analyser leur calage initial à l’aide de méthodes statistiques de
contrôle de qualité [65]. Le même procédé peut être appliqué à la fin du ca-
lage des données de production. Les analyses de qualité peuvent être effectuées
entre les modèles mis à jour et les données sismiques, mais également entre
les réponses initiales et postérieures au calage de l’historique de production.
Lorsque l’erreur initiale est comparable à l’erreur finale, on peut considérer que
le calage historique affecte raisonnablement le calage aux données sismiques.
Une déviation importante des modèles peut refléter une incohérence des don-
nées (données de mauvaise qualité, modélisation des erreurs mal adaptée), une
contamination importante par les fausses corrélations (mauvaise localisation,
ensemble trop petit) ou une erreur lors de l’inversion des données sismiques
(mauvais modèle a priori ou mauvaise transformation des modèles élastiques).
Ces critères peuvent également servir à comparer des méthodes de calage his-
torique différentes. En effet, cette approche permet une analyse fréquentielle
et spatiale beaucoup plus informative que l’analyse variographique ou que les
cartes de déviation des propriétés utilisées dans le Chapitre 4.

Bien que l’exemple synthétique présenté dans ce chapitre donne une bonne
illustration de l’application du workflow proposé dans cette thèse, les processus
de génération des données et d’inversions partageant la même grille et les mêmes
modèles directs, le problème posé ne reflète pas les conditions réelles d’étude
d’un réservoir. De plus, certaines étapes primordiales, telles que la conversion
temps-profondeur ou l’upscaling, ont été simplifiées, mais peuvent avoir un im-
pact important sur le schéma d’inversion proposé. Ainsi, une validation avec un
cas d’étude réel reste nécessaire.
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Figure 5.21 – Réalisations initiales et finales. Log-Perméabilité (haut) et Porosité
(bas). On note une très bonne préservation des modèles initiaux.
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Chapitre 6

Conclusions générales et

perspectives

« Life is like riding a bicycle. To keep your balance, you must keep
moving. »

Albert Einstein, 1879-1955

6.1 Contributions de la thèse

Des paramétrisations adaptées aux données de réservoir Que ce soit dans
la résolution de problèmes inverses ou la simulation de réalisations géostatis-
tiques, l’utilisation de paramétrisations définies à la fois en fréquence et dans
l’espace facilite l’intégration des données de résolutions et de natures différentes.

Ainsi, il est possible d’adapter les contraintes appliquées sur les paramètres
estimés lors des processus d’inversion en fonction de l’information localement
disponible. Lorsque le problème est mal posé, l’utilisation des ondelettes per-
met de réduire efficacement le nombre de paramètres. Grâce à leurs propriétés
de compression, elles fournissent une bonne approximation des champs de pro-
priétés avec peu de paramètres. À l’aide de la transformation en ondelettes
développée dans ce travail, il est possible d’appliquer cette paramétrisation
à des grilles complexes de réservoir utilisées dans les applications réelles. De
plus, cette transformation prenant en compte les volumes des cellules, elle évite
d’augmenter le nombre de paramètres actifs et permet de produire des approxi-
mations grossières non biaisées par des valeurs aberrantes que peuvent contenir
des cellules fines.

Cependant, la paramétrisation en ondelettes s’est avérée mal adaptée aux si-
mulations géostatistiques par échelles indépendantes1. Afin de conserver les pro-
priétés espace-fréquence, il a été proposé d’utiliser des pyramides gaussiennes.
Les paramètres de chacune des échelles intégrant le contenu fréquentiel des
échelles plus grossières, il est possible à chaque étape de modifier l’ensemble
des composants déjà simulés.

1lors de l’inversion des données de production, le nombre de paramètres s’accroit et les basses
fréquences sont toujours inclues.
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Effets de régularisation de l’approche multi-échelles Les exemples déve-
loppés dans ce travail permettent d’illustrer les effets bénéfiques de l’approche
multi-échelles. Dans le cas de la méthode multipoint, les avantages de la régula-
risation inter-échelles s’expriment à travers le conditionnement de la simulation
des paramètres fins par les échelles grossières. Cet effet permet d’orienter de
façon cohérente la simulation des valeurs, même lorsque le voisinage est réduit.

Dans le cas de l’inversion des données de production, et en particulier lors de
l’utilisation de méthodes d’optimisation par ensemble, la paramétrisation multi-
échelles permet de faire ressortir les paramètres sensibles du modèle. Ainsi, il
est possible de perturber en priorité certains paramètres et préserver les com-
posants moins sensibles, ce qui limite l’ajout de bruit et l’effet des corrélations
fausses lors de la mise à jour des paramètres. De plus, l’utilisation de modèles
grossiers rend le problème plus linéaire. Ainsi, l’optimisation des échelles gros-
sières rapproche les modèles de l’état optimal tout en aidant à éviter les minima
locaux. Après raffinement, lorsque l’optimisation intègre un plus grand nombre
de paramètres, les modèles se trouvant plus proche du minimum, le comporte-
ment devient naturellement plus linéaire et les modifications nécessaires sont
moindres. Les exemples développés dans ce travail montrent que l’inversion
multi-échelles minimise la perturbation des modèles initiaux.

Respect des données et estimation des incertitudes La minimisation des
perturbations des modèles initiaux aide à préserver une cohérence avec les don-
nées a priori et évite la dégradation de l’ensemble. De plus, l’approche multi-
échelles est particulièrement bien adaptée lorsque les propriétés initiales sont
conditionnées par des données sismiques. En effet, la réponse sismique n’étant
pas affectée par les très basses fréquences, il est possible de les modifier lors
du processus d’inversion des données de production sans impacter le calage ini-
tial des modèles. Toutefois, les relations entre les propriétés pétrophysiques et
élastiques étant généralement non linéaires, il est difficile de prédire l’effet de
la modification de certaines fréquences du modèle d’écoulement sur la réponse
sismique.

La méthode MPS multi-échelles génère également des réalisations moins
bruitées qui respectent mieux les données et les connaissances a priori que les
approches standards. En effet, les simulations sont plus fidèles aux concepts
géologiques portés par l’image d’entrainement et les données s’intègrent mieux
dans les structures modélisées (chenaux). De plus, le contrôle multi-échelles
du balayage de l’image d’entrainement permet d’utiliser des images beaucoup
plus grandes, intégrant un plus grand nombre de configurations géologiques
possibles.

Ainsi, dans les deux cas (inversion et simulation géostatistiques) les modèles
crées par l’approche multi-échelles sont plus probables, car ils respectent mieux
l’ensemble des données et des concepts utilisés, et échantillonnent mieux l’espace
des possibles, grâce à l’obtention d’une plus grande variabilité pour l’ensemble
des réalisations. L’estimation finale des incertitudes est donc de meilleure qua-
lité que dans les approches standard.
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6.2 Études complémentaires

En plus des perspectives données à la fin de chacun des chapitres, nous
proposons les études complémentaires suivantes basées sur l’extension des outils
et algorithmes développés dans ce travail.

Tests de sensibilités Les méthodes proposées impliquent un certain nombre
de paramètres de contrôle. Afin d’analyser plus en détails le comportement des
algorithmes, il serait nécessaire d’effectuer des tests de sensibilités. Basé sur les
résultats de ces tests, il serait alors possible de proposer des réglages adaptés
aux différents problèmes étudiés et d’améliorer l’efficacité des méthodes.

Application à des données réelles Bien que les tests synthétiques permettent
une vérification théorique des algorithmes développés, il est nécessaire de les
valider sur des données réelles. Cette étape nécessite un travail additionnel de
nettoyage des données et d’analyse des paramètres sensibles qui peut s’avérer
long et difficile. De plus, les modèles utilisés dans les cas réels ont généralement
une taille importante et/ou un schéma de production complexe qui exige une
puissance de calcul importante.

Généralisation de l’approche au calage de données 4D La sismique 4D est
de plus en plus utilisée en surveillance des réservoirs. Ces données fournissent
des informations sur les variations spatiales et temporelles de l’état d’un réser-
voir et notamment sur l’évolution des saturations. Lorsque l’huile produite est
substituée par un autre fluide (eau ou gaz), le comportement élastique de la
roche est modifié. Ainsi, en répétant les acquisitions sismiques et en les compa-
rant les unes aux autres, il est possible de faire ressortir les zones affectées par
la production. Les variations 4D sont fortement hétérogènes : elles dépendent
de la proximité avec les puits et de la perméabilité des faciès. À l’aide la para-
métrisation en ondelettes développées dans ce travail de thèse, il serait possible
d’adapter la paramétrisation en fonction de l’intensité du signal observé. Dans
les zones présentant des variations importantes, la paramétrisation pourrait
être raffinée (cf. figure 6.1). Ceci permettrait d’éviter une sur-paramétrisation
du problème et l’inversion de bruit.

Transformation fréquentielle des données Dans cette thèse, seules les pro-
priétés spatiales sont décomposées en différentes gammes de fréquences. Il pour-
rait être également possible de décomposer les données afin de faire ressortir
les variations importantes. De plus, la capacité de compression des ondelettes
permet de réduire le nombre de points de données, ce qui peut améliorer l’effi-
cacité des processus d’inversion [8]. Cette re-paramétrisation pourrait être par-
ticulièrement bien adaptée aux données 4D étant donné qu’elles expriment des
variations relatives et sont spatialement corrélées. La transformation en onde-
lettes devra être effectuée en 4D. Ainsi, lorsque peu ou pas de changements 4D
seront observés pour une position donnée, la majorité des coefficients auront
une valeur faible et pourront être négligés. Cependant, dans certains cas, l’ab-
sence de variation peut être une information à part entière ; il faut donc être
prudent dans le choix des coefficients utilisés.

Modèle de variabilité a priori non gaussien Lors des processus d’inversions
présentés dans ce travail, les modèles a priori reposent sur une approxima-
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Figure 6.1 – Re-paramétrisation en fonction des amplitudes de variation d’im-
pédances. (a) Carte d’amplitudes de variation d’impédances. (b) Propriété re-
paramétrisée. Les ondelettes de Haar sont utilisées et les paramètres non inclus ont
une valeur nulle afin de voir l’adaptation de la paramétrisation. La paramétrisation
inclut uniquement des paramètres d’échelles fines dans les zones à fortes variations.

tion gaussienne de la variabilité spatiale. Cette hypothèse n’est cependant pas
adaptée lorsque les réservoirs sont constitués de structures discontinues et peut
conduire à la création de modèles peu réalistes. Dans ce cas, il peut être in-
téressant d’utiliser d’autres formes de régularisation a priori . Par exemple,
il peut être utile de contraindre l’inversion en minimisant l’énergie des coeffi-
cients d’ondelettes afin de promouvoir l’émergence de formes discrètes décrites
par un nombre réduit de paramètres [84]. Cette méthode basée sur les tech-
niques d’acquisition comprimée (compressed sensing [43]) permet de trouver la
solution la plus parcimonieuse d’un système sous déterminé et évite ainsi de
générer des modèles bruités. Cependant, il peut être difficile d’adapter cette
technique à une optimisation par ensemble, la contrainte de parcimonie devant
être spécifique pour chacune des réalisations. En effet, cette contrainte tend à
favoriser l’émergence de coefficients non négligeables alors qu’elle maintient une
valeur proche de zéro pour les coefficients de faible amplitude. Or les différentes
réalisations de l’ensemble présentant des champs de propriété différents, les va-
leurs des coefficients d’ondelettes varient d’une réalisation à l’autre. Ainsi, une
contrainte globale ne peut pas être appliquée pour l’ensemble des réalisations.
Il serait possible de calculer cette contrainte à partir de la moyenne des coef-
ficients des réalisations. Cependant, ceci aurait tendance à diminuer fortement
la variabilité de l’ensemble étant donné que l’émergence des mêmes coefficients
serait favorisée pour toutes les réalisations.

D’autres techniques permettent de contraindre l’inversion par une image
d’entrainement en suivant une approche MPS [25, 48, 89]. Il peut être alors pos-
sible d’adapter les approches multi-échelles présentées dans ce travail afin d’assi-
miler les données de production de manière cohérente avec un modèle conceptuel
décrit par une image d’entrainement. L’approche multi-échelles pourrait per-
mettre de rendre la fonction objectif plus continue que dans le cas de l’inversion
en faciès des valeurs des cellules de la grille (cas standard). En effet, l’approxi-
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mation grossière d’un champ de propriété discrète est lisse, ce qui permettrait
d’éviter des sauts de la fonction objectif (p. ex. deux segments connectés ou dé-
connectés par une seule cellule). Ainsi, les premières optimisations aux échelles
grossières seraient proches du cas continu. Par la suite, lorsqu’un plus grand
nombre de paramètres de hautes fréquences est inclus dans l’optimisation et
que l’on se rapproche du cas discret (redéfinition des contrastes rapides de pro-
priété), les optimisations aux échelles précédentes auront permis de s’approcher
de l’optimum et l’amplitude des perturbations nécessaires seront moindre, ce
qui pourrait permettre de limiter (localement) les sauts de la fonction objectif.

Transformées anisotropes Pour certaines propriétés, telles que les perméabi-
lités, l’approximation grossière par une moyenne arithmétique n’est pas adaptée
et/ou doit dépendre de l’orientation. Il serait possible d’adapter les ondelettes
selon les directions de la grille. Par exemple, la décomposition 3D du champ de
perméabilité alignée avec le premier axe de la grille (PERMX) pourrait utiliser
une ondelette basée sur une moyenne harmonique dans cette direction (X) et
des ondelettes basées sur une moyenne arithmétique pour les autres directions
(Y et Z). Ainsi, l’approximation grossière de cette propriété serait plus repré-
sentative de l’échelle fine. Cependant, lorsque le tenseur de perméabilité n’est
pas aligné avec les axes principaux de la grille, la transformation 3D par décom-
positions indépendantes pour chaque direction de la grille n’est plus adaptée. Il
serait alors possible d’utiliser des ondelettes spécifiques 3D prenant en compte
l’anisotropie du tenseur.
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Modèle approximation de production par déplétion naturelle

Cet article a été proposé lors du 32ème Gocad meeting en Septembre 2012.

Résumé

Les processus modélisation stochastique des réservoirs peuvent générer un
grand nombre de réalisations pétrophysiques afin de caractériser les incertitudes
liées aux données géologiques, sismiques et/ou de production de puits. Dans ce
travail, nous développons un modèle de réponse approximatif de production par
déplétion naturelle des réservoirs. Ce modèle est ensuite utilisé pour éliminer
les réalisations incohérentes avec les données afin d’améliorer la quantification
des incertitudes. Nous utilisons le concept de connectivité dynamique, que nous
implémentons en 3D à l’aide de l’algorithme de fast marching, dont nous contrai-
gnons le champ de vitesse en prenant en compte la conservation de la masse
et la baisse de pression dans le réservoir. Cet algorithme permet de calculer de
manière efficace, à partir de réalisations statiques, un volume approximatif de
drainage des puits, ce dernier étant lié à la structure (locale) du réservoir. Nous
montrons qu’il est possible d’obtenir une relation linéaire entre les volumes de
drainage estimés et les données de production, à partir d’un nombre réduit de
simulations (full physics) numériques des écoulements. Une estimation de la
production primaire peut ensuite être obtenue pour l’ensemble des réalisations
en calculant leurs volumes de drainage estimés et en appliquant la relation. À
partir de ces estimations et des données, il est possible d’estimer la probabi-
lité conditionnelle d’une réalisation par rapport aux données observées. Cette
probabilité peut être utilisée dans des processus de sélections de modèles, de
contrôle de qualité ou de quantifications des incertitudes.
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Abstract

Stochastic reservoir modeling can generate a huge amount of petrophysical realizations sampling
the uncertainties associated with geological, seismic and well data. In this work, we develop a fast
method to reduce the uncertainties by eliminating realizations inconsistent with early production
data. Based on the work of Hird and Dubrule [1998b] and Hovadik and Larue [2007], we introduce
a 3D dynamic connectivity using the fast marching algorithm. In particular, we propose specific
strategies to account for material balance concepts and pressure decline during reservoir depletion
in setting up the fast marching velocity. This algorithm allows a fast computation, on each static
realization, of an estimated drained volume which characterizes the reservoir dynamic behavior
in terms of mass balance. We show that a relationship can be obtained between these estimated
drained volumes and observed produced volumes by simulating flow only on a few realizations. An
estimation of primary recoveries can be obtained for all the other realizations by computing their
estimated drained volume and applying the relationship. Using this estimation and observed data,
the likelihood of each realization with respect to observed produced volumes can be assessed. This
quantitative ranking of realizations allows a reduction of uncertainties and can also be used as
quality control, for instance in the frame of petro-elastic seismic inversion.

Introduction

In reservoir modeling, the correct evaluation of geological uncertainties is one of the crucial points to
perform history matching on maningful parameters and ensure model predictivity. In this context,
stochastic modeling methods such as stochastic seismic inversion are often used to generate a large
number of possible models honoring the data at hand. However it is practically impossible to use
each of these realizations in geomodeling and then reservoir studies, due to high computation time.
Therefore only a few realizations are usually selected for making reservoir forecasts and development
decisions.

Nevertheless, uncertainties in petrophysical modeling and then reservoir production forecasts can-
not be correctly assessed if the entire space of uncertainties associated with the available knowledge
is not explored. Moreover it will be very difficult to match production data if the chosen realization
is too far from the real reservoir. In that case, history matching is not only long and arduous, mbut
also may either make the model inconsistent with previous geological and geophysical interpretations
or use inappropriate reservoir parameters in artificially forcing a match.

Early production data can be integrated into the reservoir description process in order to reduce
uncertainties. This permits to increase the likelihood of using more appropriate models for further
studies by ensuring the consistency with early production data. Several parameters can be used to
account for production data into geomodeling processes. One of the most important static discrimina-
tors is original oil in place (OOIP ) because it is very easy to obtain from a realization by integrating
on all reservoir grid cells the product of the cell volume V , the net-to-gross NtG, the porosity φ, the
water saturation Sw and the formation volume factor Bo:

1
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STOOIP =
∑

cells

(V ∗NtG ∗ φ ∗ (1− Sw)/Bo) (1)

Produced volumes being highly dependant on the development plan (number of wells and well
placement), there is no general relation between oil in place and produced volumes. Corre and Thore
[2000] and Charles [2001] show that there is usually a strong linear relationship between original oil
in place and cumulative recovery for a given field and a given development plan, but this observation
only holds when considering volumes produced after a long time. Indeed, oil production is mainly
governed by the pressure drawdown and the permeability of the reservoir whereas oil in place essentially
depends on reservoir pressure and porosity. Consequently, for early production time, the relationship
between OOIP and cumulative recoveries strongly depends on the relationship between porosity and
permeability.

Another approach can be taken: estimate the OOIP in the reservoir from early production data.
With sufficient production (in general a minimum of 10 to 20% of OOIP ), material balance analysis
permits to identify and reliably extrapolate a trend to the OOIP volume Material balance analysis
does not take into account fluid flow inside the reservoir but considers fluid and rock compressibility
under the effect of pressure change with fluid injection and production. In practice this method could
be very efficient for gas reservoirs: Kleppe [2011] shows that, in the case of a closed gas reservoir,
initial volume of gas-in-place can be estimated by extrapolating the pressure curve even with a limited
production history. In a more general case, the complete black oil material balance equation can be
used along with ultimate recovery estimated by decline curve analysis. However, this method can only
be used at reservoir scale if global connectivity is high. Otherwise, this method must be used on a
connected zone of the reservoir around wells.

Hovadik and Larue [2007] defined a static or geometric connectivity called geobody connectivity as
the probability of two reservoir cells belonging to the same permeable geobody. A permeable geobody
is defined as a group of connected cells inside a region of a stratigraphic grid that has one or more
rock property values that fall within given property ranges. It is based on the concept of flow unit
from Hearn et al [1986], which is defined by the potential for lateral and vertical continuity of flow
through a geological unit. These concepts cannot be used directly as selection criteria because they
are defined at global scale. However they constitute the basis for advanced connectivity indicators
such as reservoir-to-well connectivity or dynamic connectivity.

Reservoir-to-well connectivity has a very important influence on hydrocarbon recoveries because
it is closely related to the drainage volume of wells. It is defined by Hovadik and Larue [2007] as the
ratio of the permeable geobody volume intersected by wells to the total volume of geobodies. Because
the computation of this connectivity can only approximate the drainage volume, the results must be
calibrated against a reference value obtained by flow simulating one example realization. However,
given that all hydrocarbons in a flow unit are not equally producible due to their distances from
wells or high permeability contrasts, this kind of static method tends to overestimate the recovery.
Therefore, this kind of criterion may be used for a relative ranking of realizations but does not seem
appropriate for a direct correlation with production data. Thus a more advanced connectivity must
be defined.

The method developed in this article is based on the dynamic connectivity introduced by Hird
and Dubrule [1998a] and further used e.g. by Ballin et al. [2002], Hovadik and Larue [2007]. We
will present the general method they developed, based on the computation of a resistivity index to
quantify this dynamic connectivity. As proposed by Hovadik and Larue [2007], we extend the initial
2D resistivity index of Hird and Dubrule [1998b] using a fast marching method in three dimensions
and introduce corrections to the fast marching velocity field to better reflect material balance during
production (Section 2). This method is applied to several synthetic cases in Section 3. Finally, we
also discuss a possible strategy to compute the likelihood of a stochastic model given the connectivity
method.

Efficient Ranking of Stochastic Reservoir Models P. Monamicq 2 / 11
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1 Dynamic connectivity characterization

1.1 Definition of the resistivity index

Comparing criteria computed on geomodels with production data requires quantitatively characterizing
the dynamic behavior of the geomodels. This could be achieved by computing estimated drained
volumes on each geomodel. First the concept that allows a computation of a virtual drainage zone on
geomodels is presented and then we will detail how to use this tool to discriminate realizations.

The dynamic connectivity as defined by Hird and Dubrule [1998a] adds the notion of time pro-
gression to classical connectivity parameters. It is based on the concept of connectivity in terms of
least resistive paths, which is similar to the common minimum path length problem Cherkassky and
Godberg [1993]. The idea is to calculate the shortest paths from a cell to all the other cells in a
geobody in terms of resistivity or time. Thus we can estimate the hydrocarbon pore volume connected
to a well and then link this volume to primary recovery by using a relevant cutoff.

Hird and Dubrule [1998b] defined a parameter called resistivity index on 2D gridded cross-sections
in order to characterize the dynamic connectivity of the reservoir model. This index is defined for
each cell (u, v, w) and computed by minimizing the weighted harmonic sum of permeabilities k from
a source (well) cell to the cell under consideration:

RI(u,v,w) = min




(u,v,w)∑

producer

∆L

kA


 , (2)

where ∆L is the distance between two cells and A is the interface area between two cells. Following
classical finite volume hypotheses, flow is supposed to occur only through face connections between
reservoir grid blocks.

In this work, we apply Equation (2) without explicitly including relative permeabilities. This
means that our approach is only physically valid when no significant change in fluid saturation occurs
during reservoir depletion.

1.2 General principle of the method

The estimated drained volume of each realization is computed by using a resistivity index cutoff that
stops the propagation of the front on the models [Hird and Dubrule, 1998b, Ballin et al., 2002]. This
cutoff is an arbitrary limit that must be the same for each realization in order to compare the dynamic
responses of these realizations. Even if the choice of the cutoff is arbitrary, it must be carefully defined
in a certain range of values to avoid extreme cutoff values that will not permit to characterize the
dynamic behavior of all realizations. For example if the cutoff is too high, the front will rapidly
reach the limits of the geomodel for realizations with high connectivity. In practice, the cutoff can
be determined using one realization so that the estimated drained volume is equal to the produced
volume obtained by flow simulating the realization. Then this cutoff is used to compute the estimated
drained volumes for all the other realizations:

Drained volume =

tf (cell)<tcutoff∑

cells

Voil(cell), (3)

where tf (cell) is the arrival time of the front at the given cell).
The main idea of the method is to use the link, provided by the concept of dynamic connectivity,

between estimated drained volumes computed on geomodels and produced volumes obtained from
flow simulations. Hird and Dubrule [1998a] show that a linear statistical relationship can be obtained
between estimated volumes and actually produced volumes. This linear relationship is obtained by
plotting the estimated drained volume computed on a few realizations versus the recoveries obtained
by flow simulating these realizations. Our goal is therefore to make sure this linear correlation is
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physically valid so as to reduce the number of flow simulations required to estimate the correlation
coefficient to an ideal number of 1.

2 Improved characterization of the dynamic connectivity using the
fast marching algorithm

The resistivity index (2) is computed as a cumulative weighted harmonic sum of permeabilities. As
proposed by Hovadik and Larue [2007], we implemented a more realistic and faster approach for
characterizing the dynamic connectivity of 3D models by using the fast marching algorithm introduced
by Sethian [1996]. In this article the term front propagation time always refers to the time computed
by the fast marching method on the static geomodels and production time refers to the depletion time
of the real reservoir. Moreover we call estimated drained volume, the volume behind the propagation
front, and produced volume or recovery the volume obtained from a complete flow simulation.

Reservoir connectivity can be characterized by solving the Eikonal equation, which describes the
propagation of a front in a heterogeneous medium progressing outward from a source cell until an
ending condition is met. The objective is to assign an arrival time to each cell of the grid. This arrival
time can be related to a producing time for the cell under consideration. The Eikonal equation, which
is a non-linear partial differential equation, is solved using the High Accuracy Fast Marching Method
with a propagation velocity taken as a function of spatial position. This propagation velocity field is
approximated by a speed function that needs to be carefully defined on each cell with the available
data in order to represent how fluids flow through the model.

With this method, the front is more realistic than with the initial RI (figure 1) and the computation
time is significantly reduced as compared to Eq. (2). This is very interesting for processing a large
number of realizations.

Figure 1: Front propagation comparison between resistivity index method and fast marching

method.

However, in the case of natural depletion, two major drawbacks that affect the estimation of
a drained volume appear with this method. The first problem is to ensure material balance when
computing the arrival time of the propagating front. The second one is the non-consideration of
the pressure decline induced by natural depletion, which causes a decrease of the oil flow rate that
must be taken into account. The objective is to correct these effects in order to approach production
mechanisms at best. Indeed, a necessary condition to get the good relationship between estimated
drained volumes and recoveries is to have a computed volume profile similar to the actual production
profile for each realization. Production mechanisms being well modeled, drained volumes of realizations
will thereby differ only by the distribution of petrophysical properties.
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Figure 2: Cumulative oil recovery versus production time for constant reservoir pressure on a

homogeneous reservoir.

2.1 Equivalence between arrival time and production time: Ensuring material
balance

To use an equivalence between the arrival time of the front at a given cell and the producing date of this
cell, a correction must be applied to the computation of the propagation front. Consider a homogeneous
reservoir with constant reservoir pressure during production. In this case, the true cumulative recovery
linearly increases with time (figure 2). With the fast marching algorithm only constrained by the
permeability field as an approximation of the velocity field, the computed propagation time varies
linearly with the distance (figure 3).

That means that the estimated drained volume (the volume behind the front) varies in a polynomial
way with the propagation time (figure 4). Considering that the front can be assimilated to a closed
surface, this increase will be cubic if the shape of the front is a sphere and quadratic if it is a cylinder.
Therefore, a function of the distance to the source (well) is added to the expression of the velocity as
a new constraint for the fast marching algorithm:

V = k ∗ f(distance) f(d) = di, 0 < i < 3 (4)

The shape of the front being dependent on the geometrical environment, this correction function
is automatically modified, if needed, at each step of the front propagation by an optimization loop in
order to adapt the propagation to the reservoir geometry and to respect the constraint of constant flow
rate. This loop optimizes the parameter i in Eq. 4). For instance, when the front reaches a permeability
barrier, the propagation stops in that direction, so it is necessary to modify the parameter i so as to
ensure a constant flow rate. Using this correction, we are able to obtain a drained volume profile
similar to the actual production profile (straight line) in the case of a reservoir with constant pressure
(figure 5).

2.2 Accounting for depletion

Pressure usually decreases during reservoir production if no pressure support (aquifer, gas cap) is strong
enough to maintain the reservoir pressure. This causes a decrease of the oil flow rate which depends
on the distribution of petrophysical properties. Pressure decline is strongly linked to oil production:
When only petrophysical distributions vary, the pressure profile as a function of produced volume
is the same for all realizations (figure 6). We propose to account for this effect in the fast marching
method at each step of the front propagation by ponderating the velocity of the front with a coefficient
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Figure 3: Front propagation time

computed by the fast marching

method as a function of distance on

a homogeneous reservoir.

Figure 4: Drained volume computed

on the geomodel as a function of front

propagation time. on a homogeneous

reservoir

Figure 5: Drained volume, computed with the corrected fast marching method, as a function

of propagation time for one example realization.

which depends on the drained volume. As a first correction for the synthetic cases presented below,
we multiplied the velocity by the normalized drained volume at each step of the front computation.

3 Tests and discussions on synthetic cases

We considered three synthetic cases. The first simple case consists in 25 realizations of a homogeneous
reservoir (constant permeability and porosity for each realization) with constant reservoir pressure.
The reservoir is produced by natural depletion by one well. The propagation time cutoff is calibrated
on an intermediate realization. Estimated drained volumes are then computed on each realization
and plotted versus the actual produced volumes obtained by flow simulations. The production profile
being well modeled thanks to the correction (figure 5), we obtain the linear relationship (figure 7).

Next we built a synthetic reservoir model of 105 cells, with one well in the middle of the reser-
voir. We created 45 different petrophysical realizations. We simulated permeabilities with sequential
Gaussian simulations constrained to well. A wide range of different realizations is obtained by using
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Figure 6: Reservoir pressure as a function of recovery for three very different realizations.

Figure 7: Estimated drained volume, computed on several realizations of a homogeneous

reservoir with constant pressure using the same time cutoff, plotted versus the actual produced

volume obtained from flow simulation.

very different variograms and distributions (figure 8). A logarithmic relationship (figure 5) is applied
to model the porosity from the permeability.

φ =

(
k

2500 ∗ 0.85−3.64

) 1

3

(5)

The reservoir is produced during two years by natural depletion. A first case with constant reser-
voir pressure is studied in order to show the validity of the geometrical adaptative correction for a
heterogeneous correction (figure 9 left). The reservoir pressure being not maintained in the second
case, it permits to check the correction of the effect of pressure decline (figure 9 right). Using the
same workflow as in the homogeneous case, we obtain the relation between drained volumes and pro-
duced volumes for both cases. However, while realizations with low spatial correlation and very high
spatial correlation are well aligned, we observe that the effect of pressure decline is inversed for some
intermediate realizations (circled blue dots significantly below the line). This underlines the diffculty
to appropriately model the effect of pressure decline during the front propagation. In practice, if we
need to deal with a very wide range of realizations, a better method for taking the pressure decline
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Figure 8: Two example extreme realizations of a heterogeneous isotropic model obtained by

SGS with two different variograms. Cross-section above the map view.

Figure 9: Experimental linear relationship between produced and estimated drained volumes.

Heterogeneous model with constant pressure on the left and with pressure decline on the right.

into account must be developed. However, in most cases, realizations obtained from stochastic seismic
inversion don’t cover such a wide range and pressure decline is generally weak in early production.
Thus an acceptable correction of the pressure decline can be achieved and used for all the realizations.

Finally, a more complex and bigger reservoir populated with meandering channels is used to test
the validity of the method (figure 10). Channels are simulated using an object-based method. Se-
quential Gaussian simulations constrained to a well are used to model permeabilities to create 15
realizations. Porosity is modeled using the same logarithmic relationship as previously. Using the
proposed workflow, we obtain a linear relationship between estimated and simulated drained volumes
(figure 11).

4 Method for discriminating realizations using the dynamic connec-
tivity and early production data

With the proposed corrections, the propagation of the front in the geomodel well represents the
production mechanism and is able to characterize the dynamic behavior of each 3D realization in
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Figure 10: Two examples of petrophysical realizations of a reservoir model with meandering

channels. High spatial correlation on the left. Lower spatial correlation on the right.

Figure 11: Linear relationship between estimated drained volumes computed on realizations

of a channelized reservoir and produced volumes obtained from flow simulations.

natural depletion. The obtained linear relationship can be used to predict the cumulative recovery of
realizations. However, we observe that the dispersion around the straight line is more important in
the heterogenous case than in the homogeneous case due to petrophysical heterogeneities, particularly
for realizations with high spatial correlations. As a consequence, one of the most important questions
is how many realizations need to be flow simulated to obtain a reliable relationship. We propose
to use static reservoir-to-well connectivity, as defined by Hovadik and Larue [2007], in order to rank
realizations and perform flow simulations on realizations sampled from this ranking. However, even if
all realizations were simulated to get the best relationship, we would still have errors on the recovery
prediction because of the dispersion. As a consequence, it is necessary to express the consistency of a
realization with production data in terms of probabilities.

In order to discriminate realizations, a model likelihood based on production data can be attributed
to each realization. This probability distribution function may be assumed to follow a Gaussian law
centered on the measured produced volume. The standard deviation is given by the user taking into
account the dispersion around the linear relationship as obtained from several full flow simulations and
uncertainties on the measured produced volume. The proposed method is summarized in figure 12:
Some realizations are simulated (blue dots) in order to evaluate the linear relationship. Then the
recovery of a realization (145000 Sm3 in this example) can be estimated by computing the estimated
drained volume (140,000) on this realization and applying the relationship. Finally the likelihood
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Figure 12: Description of the method for associating a probability of consistency with observed

recoveries for one example realization.

probability may be attributed to the realization (0,9 in this example) using a Gaussian law centered
on the true measured recovery (125,000 Sm3 in red).

In more complete uncertainty studies involving sensitivity analyses, this strategy could be used
to reduce the uncertainty due to stochastic effects [Fetel and Caumon, 2008]. More generally, this
likelihood probability could be used in inverse problem frameworks such as distance-based approaches
[Scheidt and Caers, 2009] to efficiently solve history matching problems.

Conclusion

Based on the work of Hird and Dubrule [1998b] and Hovadik and Larue [2007], we developed a fast
method for predicting early recoveries of a huge number of realizations from simple drained volumes
computed on the geomodels. This method is based on the concept of dynamic connectivity which
provides the link between estimated drained volumes and recoveries. Production is modeled by the
propagation of a front from the producing well using the fast marching method. In cases where
variations of saturation –hence relative permeability effects– can be neglected, a linear relationship
is obtained between estimated drained volumes and produced volumes by flow simulating only a few
realizations. This method allows discriminating realizations by probabilizing their consistency with
early production data, which is very interesting in order to reduce uncertainties associated with the
seismic data.
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[22] Buland, A., Kolbjørnsen, O., and Omre, H. Rapid spatially cou-
pled AVO inversion in the fourier domain. Geophysics 68, 3 (2003), 824–
836. (Cité page 33)

[23] Buland, A., and Omre, H. Bayesian linearized AVO inversion. Geo-
physics 68, 1 (2003), 185–198. (Cité pages 33 et 150)
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pages 34 et 41)

[30] Chen, M.-H., Shao, Q.-M., and Ibrahim, J. G. Monte Carlo me-
thods in Bayesian computation. Springer New York, 2000. (Cité page 31)
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[45] Doyen, P. Seismic reservoir characterization : An earth modelling pers-
pective, vol. 2. EAGE publications, 2007. (Cité pages 33 et 152)
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[68] Girardi, M., and Sweldens, W. A new class of unbalanced Haar wa-
velets that form an unconditional basis for Lp on general measure spaces.
Journal of Fourier Analysis and Applications 3, 4 (1997), 457–474. (Cité
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[81] Honarkhah, M., and Caers, J. Stochastic simulation of patterns
using distance-based pattern modeling. Mathematical Geosciences 42, 5
(2010), 487–517. (Cité page 75)
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[92] Liu, J. A multiresolution method for distributed parameter estimation.
Scientific Computing 14, 2 (1993), 389–405. (Cité page 41)
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[99] Mariethoz, G., and Lefebvre, S. Bridges between multiple-point
geostatistics and texture synthesis : Review and guidelines for future re-
search. Computers & Geosciences, 0 (2014). (Cité page 74)
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(Cité pages 74 et 80)

[127] Suzuki, S., and Strebelle, S. Real-time post-processing method
to enhance multiple-point statistics simulation. Petroleum geostatistics
(2007), 10–14. (Cité page 77)
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pages 71 et 72)

[137] Wolfe, P. Convergence conditions for ascent methods. Siam Review
11, 2 (1969), 226–235. (Cité page 29)
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Intégration multi-échelles des données de réservoir et quantification des
incertitudes

Dans ce travail, nous proposons de suivre une approche multi-échelles pour simuler des propriétés

spatiales des réservoirs, permettant d’intégrer des données directes (observation de puits) ou indirectes

(sismique et données de production) de résolutions différentes. Deux paramétrisations sont utilisées pour

résourdre ce problème : les ondelettes et les pyramides gaussiennes. À l’aide de ces paramétrisations,

nous démontrons les avantages de l’approche multi-échelles sur deux types de problèmes d’estimations

des incertitudes basés sur la minimisation d’une distance.

Le premier problème traite de la simulation de propriétés à partir d’un algorithme de géostatisiques

multipoints. Il est montré que l’approche multi-échelles basée sur les pyramides gaussiennes améliore

la qualité des réalisations générées, respecte davantage les données et réduit les temps de calculs par

rapport à l’approche standard.

Le second problème traite de la préservation des modèles a priori lors de l’assimilation des données

d’historique de production. Pour re-paramétriser le problème, nous développons une transformée en

ondelette 3D applicable à des grilles stratigraphiques complexes de réservoir, possédant des cellules

mortes ou de volume négligeable. Afin d’estimer les incertitudes liées à l’aspect mal posé du problème

inverse, une méthode d’optimisation basée ensemble est intégrée dans l’approche multi-échelles de calage

historique. À l’aide de plusieurs exemples d’applications, nous montrons que l’inversion multi-échelles

permet de mieux préserver les modèles a priori et est moins assujettie au bruit que les approches

standards, tout en respectant aussi bien les données de conditionnement.

Mots clés : Caractérisation des réservoirs, Multi-échelles, Re-paramétrisation, Schéma de lifting ,

Ondelettes de seconde génération, Géostatistiques multipoints, Problèmes inverses, Calage historique,

Optimisation, Sismique, Données de production

Multiscale reservoir data integration and uncertainty quantification

In this work, we propose to follow a multiscale approach for spatial reservoir properties characte-

rization using direct (well observations) and indirect (seismic and production history) data at different

resolutions. Two decompositions are used to parameterize the problem : the wavelets and the Gaussian

pyramids. Using these parameterizations, we show the advantages of the multiscale approach with two

uncertainty quantification problems based on minimization.

The first one concerns the simulation of property fields from a multiple points geostatistics algo-

rithm. It is shown that the multiscale approach based on Gaussian pyramids improves the quality of

the output realizations, the match of the conditioning data and the computational time compared to

the standard approach.

The second problem concerns the preservation of the prior models during the assimilation of the

production history. In order to re-parameterize the problem, we develop a new 3D grid adaptive wavelet

transform, which can be used on complex reservoir grids containing dead or zero volume cells. An

ensemble-based optimization method is integrated in the multiscale history matching approach, so that

an estimation of the uncertainty is obtained at the end of the optimization. This method is applied

on several application examples where we observe that the final realizations better preserve the spatial

distribution of the prior models and are less noisy than the realizations updated using a standard

approach, while matching the production data equally well.

Keywords : Reservoir characterization, Multiscale, Reparameterization, Lifting scheme, Second

generation wavelets, Multiple points geostatistics, Inverse problems, History-Matching, Optimization,

Seismic, Production data
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