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 چكیده
در حال حاضر از  .باشدمی آن دشوار ینیبشیکه پ است گازو مهم مخازن نفت  اتیاز خصوص یکتراوایی یا نفوذپذیری، ی

مرتبط با های زیاد شود که شامل صرف زمان و هزینهی تراوایی استفاده مینیبشیپ یبرای ونیو رگرسی تجرب یهامدل

 یبرا نیماش یریادگی یهاتمیبهتر، از الگور ینیبشیپ تیقابل لی، به دلریاست. در چند وقت اخ یشگاهیآزما هاییریگاندازه

در مخازن  ی تراوایینیبشیپ یبرا یدیجد نیماش یریادگگروهی ی مدلمطالعه،  نیاستفاده شده است. در ا تراوایی ینیبشیپ

 گذاری شده وها برچسباطلاعات لیتولوژی لاگبا استفاده از  یورود یهاروش، داده نیشده است. در ا یمعرف زنفت و گا

ی مطالعات قبل خلافشد. بر یسازمدل نیماش یریادگی تمیتوسط الگور دستهو هر  تفکیك شده است های از دستهبه تعداد

 ETRهای طراحی یك مدل گروهی با استفاده از الگوریتمکردند در اینجا ضمن ها کار میبه صورت مستقل روی مدل که

بینی همچنین خطای میانگین مربعات را به طرز های پتروفیزیکی، توانستیم صحت و دقت پیشو داده GBRو  DTRو

 دبهبو ی درگروه یهانشان داد که مدل جینتابینی کنیم. درصد پیش 82/99گیری بهبود ببخشیم و تراوایی را با دقت چشم

ها بر اساس اطلاعات انفرادی تاثیر فراوانی دارند و همچنین تفکیك نمونه یهابا مدل سهیدر مقاتراوایی  ینیبشیپ دقت

 بهینه نمودن تخمین تروایی نسبت به تحقیقات گذشته بود.  لیتوژی دلیلی بر
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 مقدمه -1

متغیر مهم در مطالعات مخازن زیرزمینی نفت و گاز جهت  کاربرد ایناست.  عیمتخلخل در انتقال ما یهاسنگ ییتوانا تراوایی

ت عملیاتی، لامشک و ماهیت لحاظ از. ]4،3[است ناپذیراجتناب گاز، و تی میادین نفمدیریت مخزن و فرآیندهای توسعه

های که در حال حاضر معمول است ه. شیو]5[نسبت به برخی متغیرهای دیگر سنگ و سیال، دشوارتر است تخمین این متغیر

کل چاه  دست آوردن یك رگرسیون خطی بین این دو متغیر و تعمیم آن به تعیین تراوایی و تخلخل مغزه در آزمایشگاه، به

ی دسته دو به را هاآن توانمی که گرفته صورت تراوایی تخمین جهت یمختلف هایتلاش. نیست مناسب چندان که تاس

های عصبی، منطق های نوینی مبتنی بر هوش مصنوعی، شبکههای آماری، روشهای تجربی و آماری تقسیم کرد. روشروش

وع وحجم و تناند. در این مقایسه باید تعداد متغیرهای مخزن مدنظر، کیفیت هستند که بسیار کارآمد ظاهر شده و غیرهفازی 

 را درنظر گرفت. روش تاثیر گذارند دقت بر همگی که مخزن بودن ناهمگن اهمگن ی شده، انتخاب یآزمایش اطلاعات

ترین مخازن نفتی دنیا این مقاله مخزن آسمممماری میدان نفتی مارون که از لحاظ پیچیدگی و ناهمگنی یکی از پیچیده در 

ست، این می شد مورد مطالعه قرار گرفته ا سنگی همراه با درصدهایی از رس ناهمگونی که بین بخشبا سه  های کربناته و ما

های لیتولوژی به وضمموم مشممهود اسممت، بنابراین هدف اصمملی مطالعه پیش رو حذف این باشممد، در دادهپراکنده نیز می

سته سط د سط سازی و های همگن از طریق اطلاعات لیتولوژی و مدلها به گروهبندی دادهناهمگونی تو تخمین تراوایی تو

)درخت تصممممیم،  ]4،5[یادگیری ماشمممین  هایالگوریتمترکیب گروهی از ارائه مدل جدید با افزایش دقت تخمین تراوایی 

در اغلب مطالعات گذشممته، که در خصمموص اسممتفاده از باشممد. می ،]7،6[گرادیان تقویت شممده و درخت تصمممیم افزوده 

های مبتنی بر الگوریتم درخت تصمممیم پرداخته شممده یی بوده اسممت کمتر به روشهای ماشممین جهت تخمین تراواالگوریتم

ها شوند، چرا که قابل فهم بودن آنبندی محسوب میهای دستهترین روشهای تصمیم از رایجاست. در صورتی که درخت

 ینیبشیپ یهامدل جادیبه منظور ا توانیم میاز درخت تصمرود. ای از مزیت اصلی آن به شمار میتوسط کاربران غیرحرفه

روش که تحت عنوان  نیهسمممتند. ا یاسمممتخراا داده و آمار کاربرد ن،یماشممم یریادگی خودکار اسمممتفاده کرد که در حوزه

Decision Tree Learning پردازدیم آن مقدار ینیبشیبه جهت پ تمیآ كیمشاهدات در مورد  یبه بررس شود،یشناخته م .

تقویت گرادیان برای مسمممائل و  1های فراوانی از جمله جنگل درختان تصمممادفیخت تصممممیم توسمممعهروش یادگیری در

بینی کننده ضعیف ایجاد های پیشای از مدلبینی کننده را در قالب مجموعهکه یك مدل پیش داردرگرسیون و کلاسه بندی 

های اعمال مسممتقیم الگوریتمو  از مهندسممی ویژگیاسممتفاده ، توان به دو روشبینی کننده را میکند. دقت یك مدل پیشمی

 .]6[تقویت کرد AdaBoost و Gradient Boosting ،XGBoostهمچون  کنندهتقویت

 نی. انداسمممال گذشمممته ارائه شمممده 20که در  هسمممتند یریادگی یهادهیا نیاز قدرتمندتر یکیکننده تیتقو هایتمیالگور

سه یبرا هاتمیالگور سائل کلا س یبرا هاآنتوان از ی، اما ماندشده یطراح یبندم ستفاده کرد. هدف از زین ونیرگر  تیتقو ا

ش جادیا هادر این الگوریتم انیگراد ست یرو سه یهایکه خروج ا ضعچند کلا  ونیسیکم كیکند تا به  بیرا ترک فیبند 

آن، تنها از  یخطا زانیاست که م یبندکلاسه ، یریگ می)به عنوان مثال درخت تصم فیبند ضع. کلاسهدنابیقدرتمند دست 

 یبر رو فیضمممع یبندکلاسمممه تمیالگور مکررکننده، اعمال  تیتقو تمیهدف از الگور بهتر باشمممد. یحدس تصمممادف كی

                                                           
1 Random Forest Regressor 
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سخه سه یادنباله دیتول جهینت در و هاداده افتهیرییتغ یهان ستاز کلا شده انیدرگرادکه  بندها ا صمتقویت   می، هر درخت ت

 .]6[دهدیبهبود م  تیتقو)  را انیخطا )گرادمیزان  جهیدر نت، کندیم ینیبشیرا پ یقبل میدرخت تصم یخطا

سال  شته مطالعات و پژوهشدر  ستفاده از روشهای گذ صوص تخمین تراوایی مخزن با ا شین هایی در خ های یادگیری ما

ست. که از جمله این پژوهش شده ا سال انجام  ش یهاروش سهیمقا، و همکاران ، احمدی2018ها در  برای  نییادگیری ما

را ارائه  HGAPSO-LSSVM، روش ترکیبی های پتروفیزیکیتراوایی و تخلخل مخازن نفتی با اسمممتفاده از نگاره نیتخم

 کرددر مخازن ناهمگن نفت و گاز ارائه  تراوایی ینیبشیپ یبرا یمدل گروهی رقابت كیادنیران  ،2019در سممال ، ]10[دادند

از یك مدل گروهی برای  هاآنبهتری در تخمین تراوایی دارد،  ینیبشی، دقت پیرقابت یگروه یهانشمممان داد که مدل جینتا

درصد  34/95بهره بردند که موفق شدند با ضریب همبستگی  ANFISو SVMو  ANNهای تخمین تراوایی شامل ماشین

ستین و همکاران ،]11[تراوایی را تخمین بزنند  شبکه در مقاله سبا ستفاده از  ساس تخمین تراوایی مطلق با ا های عصبی بر ا

سال های چاه و دادهلاگ شگاهی در  ستگی 2019های آزمای ضریب همب ستند با  صل از  73، توان صدی بین تراوایی حا در

 و همکاران ریعبدالعز، 2016در سمال . ]12[های آزمایشمگاه و تراوایی حاصمل از شمبکه عصمبی کار خود را ارائه دهندداده

ستفاده از تکن یهاو داده یلرزه نگار یهاداده لهیوسه ب افتهیبهبود  ییتراوا ینیبشیبا عنوان پ یقیتحق هوش  یهاكیلاگ با ا

 یهامجموعه داده بیمخزن در اثر ترک تراوایی ینیبشیدر پ یاسمممهیمطالعه مقا كی ق،یتحق نیا در. انجام دادند  یمصمممنوع

و  FN ،SVM ی شمماملهوش مصممنوع شممرفتهیپ كیسممه تکن گیریکاره مطالعه با ب نیانجام شممد. ا ینگارلاگ چاه و لرزه

T2FLSعملکرد مطلوب   یها براانجام شممده اسممت. مدل به صممورت ترکیبی،و لاگ  ینگارلرزه یهامجموعه داده ی، رو

 نیماشممم یریادگی یبه دنبال الگو شیآموزش و آزما یهارمجموعهیبه ز بیها به ترتو مجموعه داده شمممدند یسمممازنهیبه

در مقایسه با استفاده سنتی  و لاگ ینگارلرزه یهاداده بیمطالعه نشان داد که ترک نیحاصل از ا جینتا استاندارد قرار گرفتند.

سممیسممتم فازی نوع دوم های ترکیبی از مدل هاآننگاری به صممورت مجزا عملکرد بهتری داشممتند. های لاگ و لرزهاز داده

(T2FLS( شتیبان   را تحت عنوان الگوریتم انتخاب ویژگی غیرخطی ارائه FNهای تابعی )  و شبکهSVM ، ماشین بردار پ

درصد  82با ضریب تعیین  FN-SVMهای ترکیبی از این سه الگوریتم نشان داد که روش ترکیبی دادند، مقایسه نتایج مدل

ای با نیز سلحشور و همکارانش مقاله 2014سال  . در]13 [بهترین تخمین را به دست آورند 46/0و خطای میانگین مربعات 

شین جهت تخمین تراوایی مخازن زیرزمینی نفت و گاز ارائه کردند، سازی الگوریتمعنوان بهینه  روش هاآنهای یادگیری ما

تفاده کردند که در نهایت توانستند با استفاده از روش ماشین بردار پشتیبان با توابع هسته مختلف را جهت تخمین تراوایی اس

ضریب تعیین  شعاعی بهترین تخمین را با  سته پایه  شتیبان با تابع ه سیون بردار پ شند  1/96رگر شته با . طیبی در ]14[ دا

جنوب غربی ایران  در یکی از میادین NMRای با عنوان مطالعه موردی تعیین تراوایی مخازن کربناته با استفاده از لاگ مقاله

. ]15[درصممد بود  44.1 هاآنبرای محاسممبه تراوایی اسممتفاده کردند دقت و صممحت تخمین  Timurو SDRهای از روش

 های چهار چاه کنگان و دالان واقع در میدان پارس جنوبیبر روی داده یپژوهشممم، 2017نژاد و همکاران در سمممال حکیمی

ستگی، چهار ویژگی  ویژگی 8با انتخاب  هاآن. دادندانجام  ایران ستفاده از روش انتخاب ویژگی مبتنی بر همب از هر چاه، با ا

سپس از روشکردند انتخاب را مؤثر در هر چاه صبی چندلایه، مدل درخت خطی.  شبکه ع سیون،  ستم فازی  ،های رگر سی

ستم فازی نوع دو برای پیش سی ستفاده نوع یك و  شان داد که با توجه به وجود عدم قطعیت در . نتکردندبینی تراوایی ا ایج ن
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دهد. این روش در حالت پایه، ها را بهتر پوشممش میپارامترهای پتروفیزیکی و تراوایی، سممیسممتم فازی نوع دو عدم قطعیت

لگوریتم بی ابا استفاده از روش ترکیکه  بینی کردپیش 3060/0 خطا مربعات میانگین دوم ریشه و 9481/0تراوایی را با دقت 

بینی توابع عضمممویت فازی بهبود یافت و این بهبودها منجر به افزایش دقت پیش ،ژنتیك و الگوریتم جسمممتجوی گرانشمممی

 .]16[ شد 1602/0به مقدار  خطا مربعات میانگین دوم ریشهو کاهش  9768/0تراوایی با ضریب تعیین 

 های ساختمانی میدان نفتی مارونموقعیت جغرافیایی و ویژگی -2
. این میدان بزرگ نفتی در فرو افتادگی دزفول بعدی کشف شممممد نگاری دوبه روش لرزه 1963در سال میدان نفتی مارون 

شرقی اهواز قرار دارد  45حدود  شمال غربی ].1[کیلومتری جنوب  ست. -روند محوری این میدان  شرقی ا میدان جنوب 

مماری دارای طول مارون  م مط کیلومتر  67در مخزن آس م مترین و کمترین  5/5و عرض متوس م مد که بیش م کیلومتر می باش

طور که در همانمجاور  هاییداننسممبت به م کیلومتر می باشممد. موقعیت جغرافیایا این میدان 5/3و  7آن به ترتیب  عرض

مط میدان رامین، از شرق توسط میدان کوپال، از غرب و شم  نشان داده شده است، 1شکل ) م ال غرب توسط از شمال توس

 ].2[ شممادگان و اهواز و از جنوب توسممط میدان رامشیر محدود می شود هایدانمی

 ].17[. موقعیت جغرافیایی میدان نفتی مارون 1شكل 

 روش کار -3

های یادگیری ماشین غیرخطی  که شده است. به این ترتیب که ابتدا روش  ارائه 2دراین مطالعه روش تحلیل مطابق شکل )

باشند انتخاب شده، سپس تا کنون در تخمین تراوایی کمتر استفاده شده و همچنین جزو الگوریتمهای قوی در یادگیری می

، 1تا  0شود، اطلاعات مربوطه پس از استانداردسازی در بازه اطلاعات مربوط به لاگهای پتروفیزیکی در اختیار قرار داده می

و  Sandstone ،Calcite ،Dolomite ،Shaleهای کورد، یکی از برچسببر اساس حجم مقادیر لیتولوژی در هر ر

Anhydrite های یادگیری شوند. آنگاه به ازاء هر دسته، مدلها بر این اساس تفکیك میدهد و دادهرا به خود اختصاص می

با پارامترهای مختلف در هر مدل و در تکرارهای مشابه بررسی خواهد  KNR, RFR, DTR, GBR, ADR, ETRماشین 

شوند که معیار هایی که بهترین عملکرد را دارند برای تشکیل یك ماشین گروهی انتخاب میشد. سپس سه مدل از الگوریتم

اوایی و همچنین خطای زده شده و مقادیر واقعی ترها، ضریب همبستگی بین مقادیر تخمینارزیابی عملکرد کارایی مدل
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ورودی و  باشد. از اینجا به بعد مدل ترکیبی گروهی ساخته شده به ازای مقادیر مختلف پارامترهایمیانگین مربعات می

ارزیابی خواهد شد و بهترین عملکرد ماشین  باشدمدل می  های درون ماشین که سه همچنین وزن دهی متفاوت به مدل

 برگزیده خواهد شد. نهایی طراحی شده بعنوان مدل

، 2، چگالی1های پرتو گامارکورد مربوط به ویژگی 7785در این مطالعه ابتدا تعداد 

، حجم 8شامل حجم کلسیت و اطلاعات لیتولوژی7، تخلخل موثر6، فتوالکتریك5، اشباع آب4، نوترون3مقاومت الکتریکی

مربوطه، مشتمل بر  13های به همراه تراواییهای چاهاز لاگ ،12، حجم انیدریت11، حجم شیل10، حجم ماسه سنگ9دولومیت

چاه از مخزن نفتی مارون ایران انتخاب شد.  14تعداد 
                                                           
1 Gamma Ray 
2 Density 
3 Resistivity Environmentally 
4 Neutron 
 5 Water Saturation 
6 Photoelectric Factor 
7 Effective Porosity 
8 Calcite Volume 
9 Dolomite Volume 
10 Sand Stone Volume 
11 Shale Volume 
12 Anhydrite Volume 
13 Permeability 

جمع آوری 

 اطلاعات لاگها

شناسایی و شناخت 

روشهای یادگیری 

ماشین جهت 
ساخت مدل با استفاده 

از روشهای مختلف 

یادگیری ماشین 

بصورت انفرادی

استاندارسازی داده 

ها و برچسب 

ها گذاری آن

 انتخاب سه مدل اول

از بهترین تخمین زننده 

ها براساس معیارهای 

ارزیابی تخمین و 

تنطیم 

پارامترها  و 

وزن دهی 

ارزیابی نتایج 

میانگین خطای 

مربعات و 

تعیینضریب   

تهایی سازی 

در صورت 

عدم بهبود در 
 اجرای مدل
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چاه انتخاب شده و مجموعه آزمایشی نیز  14های مربوط به ای آموزشی به صورت تصادفی از روی داده های لاگمجموعه

شده است. در هر نمونه آزمایشی و آموزشی دو مجموعه داده وجود چاه انتخاب  14های کل به صورت تصادفی از بین داده

 بندی خواهند شد:دارد، که درنهایت به صورت زیر دسته

        }Rᴺ ‚ y∈∈{ (x₁ ‚y₂) ‚ ….   (x₁ ‚y₂) 

xi 

Xi = (DT, CGR, PEF, RHOB, NPHI, RT, SW, POR)

 

Yi =Perm 

نوترون،  چگالی، پرتو گاما، تخلخل، پرتو الکتریکی، ین ترتیب که تراوایی به عنوان پارامتر خروجی و به مقادیر لاگه اب

 .باشدمقدار اشباع، فتو الکتریك به عنوان بردار ورودی می سونیك،

 

 لیتولوژیها بر حسب اطلاعات گذاری دادهبرچسب 2-3
گونه که اطلاعات کنیم. بدینگذاری میبرچسمممب )1(های ورودی را به ازای هر رکورد مطابق جدول در این قسممممت داده

ستون شامل  سی کرده و لیتولوژی  شل در هر نمونه را برر سنگ، حجم  سه  های حجم کربنات، حجم دولومیت، حجم ما

نسبت به سایر ستونهای دیگر بیشتر باشد برچسب آن رکورد را مطابق ستون گونه سنگ در  هاآنچنانچه مقدار هر کدام از 

صاص می1جدول ) سیمدهد. در نهایت داده  به خود اخت سته تق صورت مجزا بندی میها در چهار د سته به  شود که هر د

 زننده به عنوان ورودی انتخاب خواهد شد.برای مدل تخمین

 

Calcite

Dolomite

Sand

Shale 

 

 هاانتخاب روش استانداردسازی داده 3

شوند که شرایط مورد نظر ها طوری تبدیل میبرای استاندارد سازی وجود دارد که در تمام این روشها داده های مختلفیروش

ی مقادیر بین تأمین گردد. یکی از مهمترین روشهای استاندارد سازی، تبدیل داده ها به مجموعه جدیدی است که در آن همه

 باشند:            صفر و یك می

zi =
xi−xmin

xmax−xmin

 باشد.ها میحداکثر مقدار داده maxxها حداقل کل داده minx مقدار هریك از داده ها، ixمقدار استاندارد شده،  izکه در آن 

 روش ارزیابی استفاده شده 
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ست آمده از الگوریتم صحت،نتایج به د ستفاده از لحاظ دقت ،  سی قرار گیرند تا بتوان  های مورد ا مقدار و کیفیت مورد برر

 ها در زیر توضیح داده شده است.سازی را انتخاب نمود لذا روش به دست آوردن این کمیتبهترین حالت برای مدل

1خطای میانگین مربعات 

 

MSE= ( Actual-Forecast) 2 / n =(Error)2 / n

 مقدار واقعی هر برچسممب و ، Actualهای تخمینی،، تعداد نمونه n آن در که تربعات اسمم،خطای میانگین م 3-یرابطه

Forecast ، کمیت مقدار هر چه. تمقدار تخمینی برای هر یك اسمم MSE خواهد بود.  کمتر نیز خطا ضممریب باشممد، کمتر

س ستقیم رابطه نوع همچنین و رابطه شدت تگی،ضریب همب ش  یا معکوس )م   - 1)تا   1) بین ضریب این. دهدمی انرا ن

صفر می ست و در حالت عدم وجود رابطه بین دو متغیر، برابر  س شد.باا صادفی متغیر دو بین تگیهمب  ورتص به Y و X ت

 :شودمی تعریف 4-یرابطه

Corr (X, Y) = 
𝐶𝑜𝑣(𝑋,𝑌)

𝜎𝑋𝜎𝑌
=

𝐸[(𝑋−𝜇𝑋)(𝑌−𝜇𝑌)

𝜎𝑋𝜎𝑌
 

ضی،  عملگر امید E در آن هک سون و  corrکوواریانس،  ایمعن به covریا ستگی پیر نماد انحراف  σ  نماد معمول برای همب

  .معیار است

 آموزش و ساخت مدل 5-3

 A, B, C , Dبه چهار کلاس  2-2ها را بر اسممماس اطلاعات برچسمممب گذاری شمممده در بخش در این مرحله ابتدا داده

سیم صدی آموزش و  80کنیم و هر کلاس را به دو مجموعه بندی میتق سیم  20در صادفی تق صورت ت صدی آزمایش ب در

ستفاده فریم سپس با ا سی پایتون مدلکرده،  سیوورك و زبان برنامه نوی شین رگر صمیم، درخت های یادگیری ما نی درخت ت

صادفی، کی سیون جنگل ت صمیم افزوده، رگر سیون گرادیانی -ت شده، رگر سیون انطباقی تقویت  سایه، رگر نزدیکترین هم

  به ترتیب برای هر 2های داده را بصمممورت انفرادی آموزش دادیم که نتایج عملکردی مطابق جدول )تقویت شمممده، مدل

 کلاس به دست آمد.

 

 

Class DClass CClass BClass A
Evaluate ML Algorithm Count:  Count:  Count:  Count:  

2R 

ETR (e- )(e- )(e- )(e- )MSE

2R 

RFR (e- )(e- )(e- )(e- )MSE

2R
KNR

(e- )(e- ) (e- )(e- )MSE

2RABR

                                                           
1  MEAN SQUARE ERROR  
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(e- )(e- )(e- )(e- )MSE

2R
GBR

(e- )(e- )(e- )(e- )MSE

2R
DTR

(e- )(e- )(e- )(e- )MSE

 برای طراحی مدل گروهی تخمین زننده تراوایی انتخاب شد.  DTRو GBRو  ETRهای   مدل2با توجه به نتایج جدول)

در تکرارهای مختلف  DTRو GBRو  ETRهای های متفاوت از مدلسپس مدل ترکیبی با استفاده از ترکیبات مختلف و وزن

در هر تکرار بررسی شد و با توجه  MSEو  2Rهای ارزیابی ایجاد گردید، نتایج حاصل از اجرا های مختلف توسط شاخص

به عنوان  DTRدرصدی روش  10و  ETRدرصد از روش  90به نتایج بهترین تکرار، مدلی ترکیبی به صورت ترکیب وزنی 

 10با درصد وزنی  GBRگذاری شد و در مرحله بعد نیز با روش نام Ensemble1نام  مدل گروهی اول تشکیل شده که با

شود. درصد وزنی ترکیب   به نمای کلی مدل طراحی شده، اشاره می3که در شکل ) Ensemble2ترکیب شده و با نام  90به 

است که ارزیابی خروجی حالات   به دست آمده 2ها توسط حلقه تکرار و بررسی همه حالات مطابق با فرایند شکل)مدل

ترین برازش مختلف توسط محاسبه ضریب همبستگی و خطای میانگین مربعات در هر تکرار محاسبه شده و در نهایت بهینه

   برگزیده شد.3به عنوان مدل نهایی مطابق شکل )

 

 

Calcite 

Dolomite 

Sandstone 

Shale 

Log Data 

Data 

Preparation 

Spilite 

Each of 

Train Set 

80 

present 

As Train 

set 

And 20 

presents 
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set 

Model Process 

PEARMEABILITY PERDICTION 

MACHINE 

EnsModel2 

(Combination Model) 

EnsModel1 

(Combination 

Model) 

ETR 

Model 

DTR 

Model 

GBR 

Model 

Lithofacies 

Labeling 

Calcite 

prediction 

Dolomite 

prediction 

Sandstone 

prediction 

Shale 

prediction 
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ETRDTRGBR

 2R

، A ،Bگونه سنگ  4  خطای میانگین مربعات و خطای مطلق میانگین توسط مدل گروهی ایجاد شده بر اساس 4در شکل )

C  وD ( شکل ست. همچنین در  شده ا شان5نمایش داده  ضریب تعیین که ن ساس   مقدار  گونه  4دهنده دقت تخمین بر ا

 باشد قابل مشاهده است.سنگ می

 

 

 )شیل( Aنمودار تخمین تراوایی توسط مدل گروهی برای دسته   (6شكل )

y = 1.0218x + 7E-05
R² = 0.9982
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 B

 

 )ماسه سنگ( C(  نمودار تخمین تراوایی توسط مدل گروهی برای دسته 8شكل )

 

D

y = 0.9751x + 0.0002
R² = 0.9924
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y = 0.9466x + 0.0025
R² = 0.9935
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شکل شده توسط مدل گروهی و میزان تراوایی واقعی   9و   8و  7و  6های در  سه میزان تراوایی تخمین زده  به ترتیب مقای

دهد که   نشان می3نمایش داده شده است. همچنین بررسی نتایج جدول شماره )  Dو  A ،B ،Cهای بر اساس گونه سنگ

و  377/99ها که شممامل تخمین تراوایی با ضممریب تعیین میانگین مدل ترکیبی گروهی نتایج بسممیار خوبی برای همه دسممته

و  82/99ضممریب تعیین  با شمماخص Aبوده و وبهترین تخمین را برای دسممته  0000498/0میانگین خطای میانگین مربعات 

های دیگر یك عامل جهت حاصممل شممده اسممت. همچنین با نگاهی برنتایج دسممتهe-06  25084/2خطای میانگین مربعات )

 تاثیر نبوده است. ها نیز در تخمین بیباشد، البته کیفیت مقادیر نمونههای هر دسته میاختلاف بین دقت تخمین، تعداد نمونه

   ،چنانچه این شاخص کمتر از RMSR1)شاخص ریشه میانگین مربعات باقیماندهبا استفاده از همچنین جهت برازش مدل 

 ، این موضوع مشخص است. از سوی دیگر 4ها است و مطابق جدول )دهنده نیکویی برازش مدل بر دادهباشد نشان 05/0

شکلهمان شده، داده 9تا 6های طور که در  سته متنوع بونمایش داده  شتر تمرکز داده از لحاظ کمیت بین های هر د  0ده و بی

شد.می  05/0تا  سه با مطالعات بخش ) با شده 1نتایج دقت تخمین این پژوهش در مقای   بیانگر توانایی بالای مدل طراحی 

 باشد.ها مینسبت به سایر روش

هابرازش مدل بر دسته (4جدول)  

RMSR Class Count Class Name 

0015/0 412 A 

0017/0 3567 B 

0138/0 956 C 

0014/0 2850 D 

 یریگجهینت -5

بندی دستهدر این مطالعه با توجه به هدف مشخص شده که افزایش دقت در تخمین تراوایی مخرن نفتی مارون از طریق 

یادگیری  هایالگوریتمترکیب گروهی از های همگن با استفاده از اطلاعات لیتولوژی بود، یك مدل جدید ها به گروهداده

ماشین  شامل رگرسیون درخت تصمیم، رگرسیون گرادیان تقویت شده و رگرسیون درخت تصمیم افزوده ارائه گردید. نتایج 

های تجربی و آزمایشگاهی باشد، همچنین مقادیر تواند به عنوان روشی جایگزین برای روشمی تخمین نشان داد که این مدل

دهنده عملکرد بسیار خوب ، نشان06e- 25084/2درصد و خطای میانگین مربعات ) 76/99تخمین تروایی با ضریب تعیین 

باشد. از سوی دیگر تفکیك سنگها بر اساس های رگرسیونی یادگیری ماشین استفاده شده تا کنون میآن نسبت به دیگر روش

در دستیابی به نتایج تاثیر فراوانی ها علاوه بر پیچیدگی مخرن مارون ها جهت حذف ناهمگونی نمونهاطلاعات لیتولوژی لاگ

 داشت. 

 

 

 

                                                           
1 Root Mean Square Residual 



 ... های پتروفیزیکی-با استفاده از نگاره یدروکربوریمخزن ه ییتراوا نیتخم یمدل گروه یطراح

 1399 زمستانو  پائیز، 20، شماره دهمپژوهشی زمین شناسی نفت ایران، سال  –نشریه علمی |40

 

 

 و قدردانی سپاس
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Abstract 

Permeability is one of the important characteristics of oil and gas reservoirs that is difficult 

to predict. In the present solution, experimental and regression models are used to predict 

permeability, which includes time and high costs associated with laboratory measurements. 

Recently, machine learning algorithms have been used to predict permeability due to better 

predictability. In this study, a new ensemble machine learning model for permeability 

prediction in oil and gas reservoirs is introduced. In this method, the input data are labeled 

using the lithology information of the logs and divided into a number of categories and each 

category was modeled by machine learning algorithm. Unlike previous studies that worked 

independently on models, here we were able to predict the accuracy of such a square mean 

error by designing a group model using ETR, DTR, GBR algorithms and petrophysical data. 

Improve dramatically and predict permeability with 99/82% accuracy. 

The results showed that group models have a great effect on improving the accuracy of 

permeability prediction compared to individual models and also the separation of samples 

based on lithology information was a reason to optimize the Trojan estimate compared to 

previous studies 

. 
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