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РУБРИКА: АВТОМАТИЗАЦИЯ И ЦИФРОВИЗАЦИЯ ПРОЦЕССОВ
НЕФТЕГАЗОДОБЫЧИ
Аппроксимация численной модели роста морского льда на объектахдобычи нефти в арктическом регионе с использованием гибриднойсверточной нейронной сети
Г. Ю. Фишер (Сколковский институт науки и технологий), М. Д. Вульф(Сколковский институт науки и технологий), Д. И. Эскин (Сколковскийинститут науки и технологий)
В работе приводятся результаты сопоставления гибридной сверточнойнейронной сети, обученной на результатах численного моделирования, игибридной сверточной нейронной сети, обученной с использованиемфизически информированной регуляризации, для решения задачипрогнозирования роста морского льда на холодной поверхности. Данныедля обучения нейронных сетей получены за счет расчетов на одномернойчисленной модели.
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Approximation of a numerical model of oil production facilities icing inthe Arctic region using a hybrid convolutional neural network
G. Yu. Fisher (Skolkovo Institute of Science and Technology), M. D. Vulf(Skolkovo Institute of Science and Technology), D. I. Eskin (Skolkovo Instituteof Science and Technology)
The paper presents the results of a comparison between a hybrid convolutionalneural network trained using numerical simulation results and a hybridconvolutional neural network trained using physically-informed regularizationfor ice accretion prediction on a cold surface. The training data for the neuralnetworks was obtained through calculations on a one-dimensional numericalmodel of sea water freezing.
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Введение
Прогнозирование обледенения морской добывающей инфраструктуры варктических регионах направлено на обеспечение безопасности иэффективности эксплуатации судов и нефтегазовых платформ иподразумевает интегрированное моделирование процессов генерациикапель с поверхности морской воды, их замерзания в полете и соударенияс холодными объектами [1]. Начальная стадия роста льда на холодныхповерхностях, когда капля соударяется с объектом, расплескивается изамерзает в форме тонкого плоского диска, характеризуется высокимградиентом температуры на границе между каплей и поверхностью из-закондуктивного механизма теплопередачи, что является причиной высокойскорости фазового перехода и осложняет моделирование процесса.Задача с подвижной фазовой границей не имеет аналитического решения,при этом моделирование замерзания морской воды также осложняетсянеобходимостью учета неоднородности пористой структуры льда из-заминерализации. Для точного описания начальной стадии обледененияразработана численная модель замерзания капли морской воды нахолодной поверхности, которая позволяет учитывать изменениепористости льда во время заморозки, границы фазового перехода ираспределения температур жидкой (морская вода) и твердой (пористыйлед) фаз. Использование модели позволяет прогнозировать ростморского льда вследствие соударения морских капель с холоднойповерхностью (начальная стадия) и последующее развитие обледенения(в результате соударения капель с наросшим льдом). В публикации [1]приведено подробное описание численной модели для прогнозированияпромерзания капли морской воды в полете. Так как текущая задачаотличается только рассматриваемой геометрией и дополнительнымграничным условием, для моделирования роста морского льда наповерхности используется такое же численное решение. Особенностьючисленного решения является переход в подвижную систему координат,который описан в работе [2]. Уравнения физико-математической моделизамерзания капли морской воды на холодной поверхности приведены вразделе «Метод».
Теплофизические свойства и параметры морского льда (теплоемкость,теплопроводность, теплота плавления, пористость) учитываются какфункция от минерализации и температуры и рассчитываются покорреляциям, представленным в работах [3, 4].
Использование численной модели как составной части в интегрированноммоделировании обледенения представляется затратным по времени,поскольку каждая симуляция замерзания капли на поверхности требуетотдельного продолжительного расчета. Для кратного снижениявычислительных затрат мы предлагаем аппроксимацию численноймодели гибридной сверточной нейронной сетью (PICNN), которая обученана данных численных расчетов с использованием физически
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информированной регуляризации. Эффективность разработаннойархитектуры протестирована на задаче замерзания капли на холоднойповерхности и благодаря возможности замены корреляций для свойствморского льда может быть адаптирована для аналогичных одномерныхмоделей фазового перехода, где известна зависимость теплофизическихпараметров фаз от температуры. В данной работе сопоставляется PICNNсо сверточной нейронной сетью (CNN) без физическойинформированности. Задача аппроксимирующих моделей —предсказание профиля температур 𝑇(𝑥,𝑡) в капле во время заморозки взависимости от пяти параметров (начальная температура капли,температура поверхности контакта и окружающего воздуха, толщинакапли в результате соударения, минерализация морской воды) вдиапазоне, релевантном для арктического региона [5], где 𝑥 и 𝑡 —размерные пространственная и временная координаты.
Метод
Физически информированные нейросетевые архитектуры широкоприменятся для аппроксимации задач, где соотношения в данных могутбыть сформулированы аналитически [6]. В работе [7] описываетсяпреимущество использования log-cosh функции потерь вместо среднейквадратичной ошибки для аппроксимации двумерной однофазной задачиСтефана, где используются две связанных физически информированныхнейронных сети (PINN): для предсказания перемещения границыфазового перехода и распределения температур. Авторы исследования[7] отмечают, что функция потерь на основе логарифма гиперболическогокосинуса (log-cosh) способствует более стабильной процедуре обучения,так как она менее чувствительна к выбросам, свойственнымрегуляризации с использованием дифференциальных уравнений. Вработе [8] авторы используют PINN и динамическое обновлениегиперпараметров, связанных с физически информированнойрегуляризацией, для аппроксимации задачи с фазовым переходом.Эффективность применения сверточной нейронной сети дляаппроксимации теплофизической задачи показана в работе [9]. В нашемисследовании также используется архитектура сверточной нейроннойсети, и в случае PICNN при регуляризации на основе физическихуравнений применяется сглаженная плюс-функция потерь (softplus),сочетающая линейные и логарифмические члены для снижения рискавлияния выбросов на процесс настройки весовых коэффициентовнейронной сети.
PICNN обучена с использованием физически информированнойрегуляризации на результатах 1223 симуляций (в том числе 305симуляций для валидационной части), которые были получены врезультате численных расчетов. Входные данные для расчета начисленной модели (начальная температура капли, температура
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поверхности контакта и окружающего воздуха, толщина капли врезультате соударения, минерализация морской воды) варьировалисьслучайным образом с равномерным заполнением пространствапараметров (latin-hypercube sampler). Для предварительной обработкирезультатов численных расчетов мы применяли стандартизированноемасштабирование, при котором каждый признак приводится к нулевомусреднему и единичной дисперсии.
В основе архитектуры для PICNN и CNN используется сверточныйавтокодировщик, который включает два сверточных слоя с увеличениемчисла фильтров и последовательным уменьшением пространственно-временных размерностей, после чего следует декодирующая часть сдвумя деконволюциями, восстанавливающими исходноепространственно-временное разрешение. После каждого сверточного идеконволюционного слоев применяется слой нормализации(BatchNormalization) для более стабильного убывания функции потерь. Навыходе получается тензор тех же размерностей, что и на входе. Вкачестве функции активации используется ReLU (Rectified Linear Unit). Вовсех экспериментах использовался стохастический оптимизатор (Adam,[10]).
Для минимизации градиента функционала ошибки на основе данных какдля PICNN, так и для CNN в качестве функции потерь используется MSE(ур. 1):

ℒ𝑑𝑎𝑡𝑎 = 1
𝑁∑𝑁

𝑖=1 𝑇𝑑𝑎𝑡𝑎
𝑖 − 𝑇 𝑖

2, (1)
где 𝑇𝑑𝑎𝑡𝑎

𝑖 — масштабированная температура, полученная в результате
расчета на численной модели, и 𝑇𝑖 — масштабированная температура,
предсказанная CNN. Индекс 𝑖 используется для обозначениятемпературы, соответствующей пространственной и временнойкоординатам из числа всех симуляций обучающей выборки, 𝑁 — общееколичество индексов (для всех координат и симуляций обучающейвыборки). Исследуемая в данной работе PICNN отличается от CNNкомбинированной функцией потерь, включающей физическуюрегуляризацию (ур. 2):

ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝑤𝑑𝑎𝑡𝑎ℒ𝑑𝑎𝑡𝑎 + 𝑤𝑃𝐷𝐸ℒ𝑃𝐷𝐸 + 𝑤𝐼𝐶ℒ𝐼𝐶 + 𝑤𝐵𝐶ℒ𝐵𝐶 + 𝑤𝑆𝑡ℒ𝑆𝑡, (2)
где 𝑤 — весовой коэффициент, ℒ — функция потерь. Обозначениясоответствуют уравнению теплопроводности (𝑃𝐷𝐸, ур. 3), граничным (𝐵𝐶,ур. 4, 5) и начальным (𝐼𝐶, ур. 6) условиям, условию Стефана (𝑆𝑡, ур. 7).Уравнение теплопроводности, используемое в регуляризации:

𝑟𝑃𝐷𝐸 =  𝜕 𝜌𝑐𝑇
𝜕𝑇 − 𝜌ice𝐿HB

𝜕𝜑
𝜕𝑇

𝜕𝑇
𝜕𝑡 − 𝜕

𝜕𝑥 𝑘 𝜕𝑇
𝜕𝑥 , (3)
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где 𝑇 — предсказанная размерная температура (в градусах Кельвина),
𝜌 — плотность фазы, 𝑐 — теплоемкость фазы, 𝑘 — теплопроводность
фазы, 𝜌𝑖𝑐𝑒 — плотность чистого льда, 𝐿HB — удельная теплота плавления,
𝜑 — объемная доля жидкости в твердой фазе (используется модель
пористого морского льда, где поровое пространство занято жидкостью).Для жидкой фазы теплопроводность, плотность и теплоемкость считаются
постоянными, в то время как 𝜕𝜑

𝜕𝑇 = 0. Для твердой фазы 𝜌, 𝑐, 𝑘, 𝐿HB и 𝜑
являются функциями от температуры и минерализации воды ирассчитываются по корреляциям, представленным в работах [3, 4].Условие на границе между каплей и поверхностью:

𝑟𝐵𝐶− = 𝑘sub
𝜕𝑇
𝜕𝑥 0−

− 𝑘 𝜕𝑇
𝜕𝑥 0+

,   (x = 0), (4)
где 𝑘sub

𝜕𝑇
𝜕𝑥 0−

— постоянный тепловой поток на границе поверхности, 𝑘sub —
теплопроводность поверхности. Конвективный теплообмен на верхнейгранице определяется условием:

𝑟𝐵𝐶+ = 𝑘 𝜕𝑇
𝜕𝑥 𝑥=𝐻−

− h 𝑇air  −  𝑇 𝐻 ,   (x = H), (5)
где h — коэффициент теплопередачи, рассчитанный по корреляции,приведенной в работе [11], 𝑇air — температура воздуха, 𝐻 — толщинакапли, замерзающей в форме плоского диска. Согласно результатам,приведенным в работах [12, 13], в результате соударения с холоднойповерхностью капля принимает форму плоского диска, что позволяетиспользовать одномерную формулировку, при этом характерные толщиныварьируются в диапазоне от ≈ 0.5 мм до ≈ 1.3 мм. Регуляризация за счетучета начального условия определяется соотношением:

𝑟𝐼𝐶 = 𝑇 𝑥,𝑡 = 0 − 𝑇𝑖𝑛, (6)
где 𝑇𝑖𝑛 — начальная температура капли. Также в регуляризации
используется соотношение скорости перемещения границы раздела фази равенства тепловых потоков с учетом фазового перехода (условиеСтефана):

𝑟𝑆𝑡 = 𝑑𝛿
𝑑𝑡 −

𝑘𝑠
𝜕𝑇
𝜕𝑥−𝑘0

𝜕𝑇
𝜕𝑥

𝜌𝑖 1−𝜑 0 𝐿HB
, (7)

где скорость перемещения границы 𝑑𝛿
𝑑𝑡 находится через определение

координаты, которой соответствует 𝑇𝑓 (температура начала фазового
перехода): 𝛿(𝑡) = 𝑥(𝑇(𝑥,𝑡) = 𝑇𝑓). Для уравнений (3–7) используется
сглаженная плюс-функция потерь softplus (ур. 8):
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ℒ = 1
𝑁∑𝑁

𝑖=1 ln(cosh(𝑟 𝑖)). (8)
Результаты
Предсказательная точность PICNN оценивалась на тестовой выборке из477 симуляций по методу кросс-валидации с использованием 5разделений. В качестве метрики оценивания использовались средняяабсолютная ошибка (MAE, ур. 9) и среднеквадратическая ошибка (RMSE,ур. 10):

MAE = 1
𝑀∑𝑀

𝑘=1 𝑇𝑑𝑎𝑡𝑎
𝑘 − 𝑇𝑘 , (9)

RMSE = 1
𝑀 ∑𝑀

𝑘=1 𝑇𝑑𝑎𝑡𝑎
𝑘 − 𝑇𝑘

2, (10)
где используется размерное значение температуры и число значений 𝑀соответствует всем пространственно-временным координатам 𝑘 всехсимуляций тестовой выборки. Результаты MAE для PICNN приведены нарисунке 1. Точность прогноза PICNN сопоставлена с точностьюсверточной нейронной сети (CNN) без физически информированнойрегуляризации (таб. 1), обучение и тестирование которой проводилось натех же выборках данных.
Таблица 1. Сопоставление точности аппроксимации для CNN и PICNNс лучшими гиперпараметрами на 5 тестовых выборках
Тестоваявыборка MAE (CNN) MAE (PICNN) RMSE (CNN) RMSE (PICNN)

1 0.091255 0.095004 0.154692 0.171937
2 0.098072 0.106743 0.215764 0.178408
3 0.097197 0.095646 0.168930 0.158892
4 0.099714 0.097608 0.169618 0.167995
5 0.091889 0.099184 0.179064 0.171490

Среднее 0.095625 0.098837 0.177614 0.169745
Аналогично подходу в работе [8], во время настройки весовыхкоэффициентов нейронной сети мы автоматизировали построениерасписания для динамического изменения гиперпараметров, связанных смасштабированием соотношения значений функций потерь на данных ифизических уравнений. В большинстве экспериментов оптимальнымрешением являлось ступенчатое сжижение доли физической
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регуляризации на 10 % при начальном значении 50 % от суммы функцийпотерь на данных и физических уравнений. Остановка обученияпроисходила при отсутствии снижения MSE для валидационных данныхв течение 10000 эпох с сохранением лучших весовых коэффициентовнейронной сети. Для CNN и PICNN были протестированы 4 значения шагаоптимизации, и с учетом использования комбинированной функции потерьу PICNN (MSE и softplus), мы сопоставляем точность предсказаний PICNNпо сравнению с лучшей CNN (шаг оптимизации 10-3), независимо отзначения шага оптимизации для PICNN. Определение оптимальныхначальных значений гиперпараметров для физической регуляризации уPICNN было реализовано методом линейного перебора при соблюденииусловия нахождения общей суммы функции потерь физическойрегуляризации в границах от 30 % до 70 % от суммы функций потерь наданных и физических уравнений, и условия нахождения каждой функциипотерь на основе физической регуляризации в границах от 20 % до 80 %от общей суммы функций потерь физической регуляризации.
Примеры предсказания температуры для одной пространственнойкоординаты с использованием PICNN и CNN представлены на рисунке 2.На четырех графиках показаны два самых низких и два самых высокихзначения RMSE: в области высокого градиента температуры во времяфазового перехода с образованием пористого льда у PICNN можноотметить снижение ошибки. При этом наибольшее значение MAE (из всехвыборок) для PICNN составило 1.88  C, для CNN 4.5  C.

Рисунок 1. Распределение среднего значения MAE для тестовыхвыборок у PICNN во времени и по координате. Здесь для удобствасопоставления используется безразмерная пространственнаякоордината 𝑥 = 𝑥/𝐻 и размерная температура
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Рисунок 2. Сопоставление двух наименьших и двух наибольших RMSEс точки зрения предсказания температуры для одного слоя в капле (извсех симуляций в 3-й тестовой выборке)
Выводы
Использование аппроксимации вместо расчета на численной моделизначительно сокращает время, требуемое для прогнозированиязамерзания капли морской воды на холодной поверхности (3 минуты начисленной модели и миллисекунды на CNN или PICNN), что значительноупрощает использование модели замерзания при интегрированномподходе прогнозирования обледенения объектов морскойинфраструктуры. Сверточная нейронная сеть является подходящейархитектурой для аппроксимации двухфазной одномерной моделифазового перехода. Дополнение стандартной архитектуры CNNфизической регуляризацией на первый взгляд не дает существенногопреимущества. В рамках использованного набора данных для обучения иисследованных гиперпараметров (шаг оптимизации, коэффициентымасштабирования в физической регуляризации функции потерь)дополнение CNN физически информированной регуляризациейпоказывает незначительное улучшение в точности, которое болеезаметно в области высокого градиента температуры. Однако с учетомсопоставления максимального значения MAE предсказания PICNNнадежнее. В целом по сопоставлению метрик MAE и RMSE для CNN иPICNN можно судить о том, что прогнозы последней меньше подверженывыбросам из-за добавления функции потерь, учитывающей физикупространственно-временных соотношений для поля температур(дифференциальное уравнение теплопроводности).
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