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Neste trabalho utilizaremos a biblioteca disponivel no Python chamada PyTorch [1] para de-
senvolver uma Rede Neural que utiliza a teoria de fluxo fracionario de Buckley-Leverett [2| para
simular a injecao de gas em um reservatorio saturado de dgua. Para tal, precisamos assumir que:
(1) temos um escoamento unidimensional em um meio poroso homogéneo, incompressivel, isotro-
pico e isotérmico, (2) ha apenas duas fases fluindo no reservatorio (dgua e gas), (3) as fases s@o
incompressiveis, (4) existe equilibrio local e (5) a gravidade e a capilaridade sdo despreziveis. Com
essas hipoteses, a equacao adimensionalisada de Buckley-Leverett para a fase de gés é dada por:

0, | 05, 05, _ 0
Otp (3'Sg O0xp

onde Sy(xzp,tp) é a saturacdo de gas, f,(S,) é o fluxo fracionério do gas, tp é o tempo e zp
é a distancia ambos adimensionalisados. A funcdo de fluxo fracionario de gas é definida como a
razdo entre a mobilidade do gas e a mobilidade total (de gas e agua) e é escrita como:
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Onde k,;(Sw), e p; sdo as permeabilidades relativas da fase j, respectivamente. Iremos aqui
assumir que ambas as viscosidades sao constantes e nao dependem da pressao ou da temperatura.
Usamos as funges de permeabilidade relativas (Corey et al., 1956)[3]. Utilizamos também as
seguintes condigoes iniciais (I) e condig¢oes de contorno (J):

I:Sg(l'p,tD:O):O J:Sg(xD:O,tD):l—Sw (3)

Nosso objetivo é desenvolver uma rede neural PINN (Physics Informed Neural Network) que
consiga prever com uma precisdo razoavel uma solucdo para a equagao (1) adicionando um termo
difusivo de acordo com Fuks and Tchelepi (2020)[4]. Para a fungao custo a definimos como:

L=Lr+Lc (4)

onde Lp é o custo dos pontos de colocagao, que sao pontos selecionados aleatoriamente em nosso
dominio de interesse e L& é o custo obtido pelas condigoes iniciais e de contorno que impomos na
construgao da rede. O resultado do treino podemos ver & esquerda da Figura 1 e o progresso da
funcdo custo podemos ver & direita.
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Figura 1: Solugao analitica em comparagao com a solugdo obtida com PINN e fungao custo

Uma das hipoteses de Buckley-Leverett é assumir que o gas é um fluido incompressivel mas
sabemos que o gas possui alta compressibilidade. Com isso buscamos explorar diferentes modelos
de EDPs que incorporem compressibilidade. Mais ainda, podemos deixar alguns parametros sendo
treinaveis, como por exemplo o termo difusivo, pois vimos que alterando o valor dele, a fungao
custo tende a melhorar ou piorar dependendo do caso. Por dltimo desejamos utilizar dados reais
e/ou sintéticos. De acordo com [5] a solucdo da rede neural ganha um impacto ainda maior na
precisdo com a adigao de dados observados na funcao custo.
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