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 چکیده

 یكی. شودمیگیری بهره تخلخل بندیرده و برآورد سازی،بهینه روابط، شناسایی برای مصنوعی هوش از نفت صنعت در

 پژوهش این اصلی هدف. است تخلخلهای ویژگی شناسایی ،مخزن پتروفیزیكی پارامترهای ارزیابی مراحل ترینمهم از

 عصبی شبكه و (RBFN) تابع شعاع مبنا شبكه ،(MLFN) خورپیش لایه چند عصبی شبكه سه پذیریتعمیم و درستی مقایسه

 حلقه 7 شناسیزمین هایدر این راستا، داده .است ایلرزه هایویژگی از گیریبهره با تخلخل برآورد برای  (PNN) احتمالی

 آکوستیک امپدانس .مورد ارزیابی قرارگرفت فارس خلیج حوضه باختری شمال در هندیجان فراساحلی نفتی میدان یک چاه

 هایویژگی از گیریبهره با شده یاد عصبی هایشبكه سپس و شد برآورد مدل بر مبتنی وارونگی روش ازگیری بهره با

 MLFN مدل که شد مشخص سرانجام. گرفتند قرار ارزیابی مورد گام به گام رگرسیون روش با و شده طراحی بهینه ایلرزه

 اما است، برخوردار تخلخل یابیدرون در کارکرد دقت بهترین از PNN. کندنمی عمل خوب تخلخل برآورد برای

 .است بهتر RBFN پذیریتعمیم

 MLFN ،RBFN ،PNN، ایبرآورد تخلخل، بازگردانی لرزه: های کلیدیواژه

 

 پیشگفتار

 برای شناختاز آن در صنعت نفت  گیریبهره، امروزه که استموازی  پردازش پایه بر ریاضیاتی ابزار هوش مصنوعی یک

بندی پارامترهای کیفی نیز رواج بسیاری یافته است دسته ،سازی، برآورد پارامترهای کمی و همچنینروابط غیرخطی، بهینه

 .]1[ شودو کاهش هزینه و زمان می کارباعث افزایش دقت از این روش  گیریبهره .]15، 9، 5[
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چرا که در محاسبات حجمی نفت موجود در مخزن  ،استسنگ مخزن  پتروفیزیكی هایویژگیترین تخلخل یكی از مهم

های بررسی ،]12[های ناهمگن واحدهای جریانی در محیط شناسایی، ]8[، محاسبات اشباع سیالات، توصیف مخزن ]3[

کردن فشار نقاط مشخص ،]26[ساز افزارهای شبیهترین پارامترهای مخزنی در نرمیكی از مهم عنوانبه ،]7[اقتصادی پروژه 

 ]18و  10[ های مختلفتعیین الگوهای جریان هیدروکربن ،و همچنین ]13[مختلف مخزن به منظور کاهش خطر حفاری 

وری، کردن مستقیم نمونه، قوطهوزن مانندها شده در آزمایشگاهتهیه مغزه مستقیم بررسی راهتخلخل از در آغاز  رد.کاربرد دا

ترین دقیق هااین روش اگرچه که آمدندمی دستبهبساط گازی نو روش ا 1توموگرافی کامپیوتریهای نوری، اسكن روش

این  آمده از دستبهاطلاعات  ،ه و از طرفیبودنیازمند صرف زمان و هزینه بسیار  ها هستند اماو قابل اعتمادترین روش

از نموارهای چگالی، صوتی،  ،کردند. در این روش نگاری استفادههای چاهاز روش ،رواز این .باشندمیگسسته  هاروش

شود که چون روش غیرمستقیم استفاده می 2ایتر نیز از نمودارهای رزونانس مغناطیسی هستهنوترون و در مراحل پیشرفته

های ای که در مورد روش. اما نكتهاستپیوستگی اطلاعات دارای است، نسبت به روش مستقیم دقت کمتری دارد اما 

 ،رو.از این]17[ استبرای حفر چاه بسیار ها نیازمند صرف زمان و هزینه یادشده باید توجه داشت این است که این روش

از  است. گسترش یافتههای سطحی بدون نیاز به حفر چاه امروزه استفاده از هوش مصنوعی برای افزایش دقت کاوش

آمده تنها  دستبه هایدادهالبته . اشاره کردآمده  دستبه هایدادهبودن پیوسته توان بهپیشنهاد شده نیز می روش هایبرتری

های از داده ،نگاریچاههای دادهبر  افزون، بعدیسهسازی . امروزه برای مدل]8[درست است آن  پیراموندر محل چاه و 

باشند که زمان عبور موج در هر می بعدیسههای زمانی سری ،ایهای لرزهدادهشود. میگیری بهرهنیز  بعدیسهای لرزه

سازی در مدل شوند کهای امواجی با فرکانس بالا میرا میهای لرزهدر هنگام برداشت .]4[د ندهاز سازند را نشان می بخش

سازی ای احیا و شبیههای لرزهداده این از جمله نمودار صوتی، ،نگاریهای چاهاز داده گیریبهرها شود بمی کوشش بعدیسه

 پتروفیزیكی زیرسطحی از جمله هایویژگی 3بازگردانی سازیاز موجک استخراج شده به مدل گیریبهرهو سپس با  شوند

ای نیز و امپدانس صوتی ویژه )که توسط ضرب چگالی در سرعت امواج لرزه 5فشردگی، سرعت موج 4سرعت موج برشی

 .]22[شود نیز پرداخته می آید(می دستبه

ای معنادار تخلخل رابطه ویژهپتروفیزیكی به  هایویژگیکه با  استای لرزه یگرهانشانترین امپدانس صوتی یكی از مهم

ای لرزه یگرهانشان .]18و  14[ است 6کشسان هایویژگیپتروفیزیكی و  هایویژگی میانپلی ارتباطی  صورتبهو  دارد

ای ایجاد داده لرزه بررویروابط ریاضیاتی پیچیده  انجام راهمستقیم از مستقیم و غیر صورتبهای هستند که اطلاعات لرزه

 هافیزیكی مخزن هایویژگیای کمک شایانی در برآورد لرزه یگرهانشاناز  هادادهدر نتیجه استخراج . ]23[شوند می

عمودی و  صورتبهچه  ،ناهمگن بودن منطقه دلیلبهدر بسیاری از مواقع  است که یادآوریلازم به  ،همچنین. ]6[کند می

                                                           
1 Computerized Tomography Scan (CT Scan) 
2 Nuclear Magnetic Resonance (NMR) 
3 Inversion 
4 Shear Wave Velocity (VS) 
5 Pressure Wave Velocity (VP) 
6 Elastic  



از  گیریبهرههای مرسوم آماری و بدون و تخلخل با روش امپدانس صوتی میانای عددی افقی، ایجاد رابطه صورتبهچه 

 . ]2[ استبرای برآورد تخلخل نیاز به یک مدل سطح بالا و هوشمند  بنابراین،. استپذیر ننیز امكان تابعیگونه هیچ

پتروفیزیكی  هایویژگیگیری از امپدانس صوتی، برآورد و ارزیابی پرکاربردترین زمینه مطالعاتی هوش مصنوعی با بهره

های در محیط 1واحدهای جریانی شناسایی ،تخلخل، تراوایی، اشباع آب، حجم شیل، میزان آب موجود و در نتیجه مانند

شبكه  پذیری سه مدل مرسوم شبكه عصبی، یعنیمقایسه دقت و تعمیم پژوهشهدف اصلی از این  .]11[ استناهمگن 

امپدانس ری از یگبا بهره در برآورد تخلخل 4و شبكه عصبی احتمالی 3، شبكه تابع شعاع مبنا2خور چند لایهعصبی پیش

 .استدر سازند آسماری  گامبهگام برازشآمده از  دستبه ایلرزه یگرهانشانو سایر  صوتی

 روش کار

 ایراننفتی  هایانمید یكی از چاه موجود در 7شناسی های زمینکه شامل داده استاین پژوهش، یک پژوهش داده محور 

-الیاقدیس کوچک با روند شمتمیدان از نظر ساختاری یک  این .(1)شكل  استی خلیج فارس باخترواقع در شمال 

 اندهای ناشناخته در نظر گرفته شدهداده عنوانبهها جغرافیایی آن جایگاهبر پایه  HD_6و  HD_1دو چاه  .]24[ استجنوبی 

های مورد پذیری مدلدقت و قدرت تعمیم شناسایی ترتیببهنیز  HD_6و  HD_1های از چاه گیریبهره. هدف از (2)شكل 

 .ودب عدد 30تا  25از  نقاط اطلاعاتی شمار. قرار گرفت بررسیدر این پژوهش، سازند آسماری مورد  .استنظر 

 
 ]27[ بررسی مورد نفتی میدان جایگاه 1 شکل

                                                           
1 Flow Units  
2 Multi-layer Feed Forward Neural Network (MLFN) 
3 Radial Basis Function Network (RBFN) 
4 Probabilistic Neural Network (PNN) 



 
  بررسی مورد نفتی هایچاه جایگاه 2 شکل

ای لرزه یگرهانشاناز گیری بهرهشبكه عصبی مصنوعی در برآورد تخلخل سازند آسماری با این پژوهش بر کاربرد تكنیک 

های ها و دادهچاه همهنمودارهای تخلخل، صوتی و چگالی برای . استاستوار نگاری های چاهپس از برانبارش و داده

 د.بوموجود  _7HDو  _6HDهای تنها در چاه 1تصحیح برداشت

ماهیت مكانی و  نگاریای چاههدادهد، چرا که بوها های ورودی هم حوزه نمودن آنسازی دادهبرای آماده نخستین گام

 ،عمق -زمان تابعیک  عنوانبه برداشت های تصحیحدادهاز گیری بهرهماهیت زمانی دارند. بدین منظور با  ایهای لرزهداده

سعی در  ،دستی همبستگی )تطابق(از فرآیند گیری بهره بااز آن پس  د.شبه حیطه زمان منتقل  نگاریهای چاهتمامی داده

برای  موجک میانگیناستخراج  ،در محل درست خود و همچنین 2ضرایب بازتاب به منظور قرار گرفتن همبستگیافزایش 

شده است که در کوشش باید خاطرنشان شد که در تطابق دستی . انجام گرفتها در محل چاه های مصنوعیدلرزهرَساخت 

 گیرد.انجام های جدید ایجاد شده بیشترین تطابق و سپس با ایجاد کشیدگی و فشردگی در داده جاییجابهابتدا با 

سازند  بعدیسهسازی بازگردانی امپدانس صوتی در کل پیكره برای مدل 3در این پژوهش از روش بازگردانی برپایه مدل

مدل اولیه،  عنوانبهشناسی، در آغاز یک مدل زمین شود کهمیکوشش گیری شد. در بازگردانی بر پایه مدل آسماری بهره

 صورتبهنظریه بازگردانی بر پایه مدل اساس  3 شكلشود. ای واقعی پرداخته های لرزهساخته و سپس به مقایسه آن با داده

 نشان داده شد. را شمای عملیاتی

                                                           
1 Check Shot Data 
2 Reflection Coefficient (RC) 
3 Model based Inversion 



 
 ]22[ مدل برپایه بازگردانی نظریه از عملیاتی شمایی 3 شکل

های ورودی را نسبت به هر چاه مورد بررسی و ارزیابی قرار چندگانه بهینه، باید داده یگرهانشاناز انتخاب  پیش آغازدر 

های آینده پژوهشموردنظر )در  چاه کهاست  صورت این به . این روششدگیری بهره "کردنپنهان" تكنیک داد. از اینرو از

هر . شودمی پرداخته چاه آن برآورد به هاچاه دیگر از گیریبهره با و شودمی گرفته نادیده و نقاط اطلاعاتی( نیز گرهانشان

شود. پس سازی میبیشتر باشد، چاه مورد نظر باعث ناپایداری مدل بررسیخطای  ،دیگر عبارتبهکمتر و یا کار چه دقت 

های این چاه داده بنابراینشود، سازی میباعث ناپایداری مدل HD_7های چاه ، دادهشدنشان داده  4 شكلکه در  گونههمان

 .دشحذف نیز  های آموزشیدسته داده از

 
 هاچاه پایه بر هاداده ارزیابی نتیجه 4 شکل



تكی،  یگرهااننشپایه  چندگانه بر یگرهانشانبرای انتخاب تعداد بهینه  گامبه  گام برازشدر این پژوهش از روش 

سپس  وانتخاب شده  استی که دارای کمترین خطای برآورد تخلخل گرنشان. در این روش ابتدا تک شد گیریبهره

باشد،  ی که دارای کمترین خطای برآوردگرنشاناز روش آزمون و خطا به جست و جو جفت گیری بهرهد با ش کوشش

این روش، سرعت بالا در پردازش  برتری یابد.نیز ادامه می گرهانشانبیشترین تعداد پرداخته شود. این فرآیند تا رسیدن به 

که ممكن است دارای خطای  ییگرهانشاندست دادن بهترین جفت  از توان بهاین روش میهای کاستی که البته از است

خطای  ،ز خطا در این بخشااست که منظور  نیاز به یادآوری. نیز اشاره کرد دنباشتكی می صورتبهبالا در برآورد تخلخل 

 .مورد بررسی قرار گرفت گرنشان 160 شمارو  است جذر میانگین مربعات

 شبکه عصبی مصنوعی

ه شد الگوبرداریکه از شبكه عصبی زیستی  استشبكه عصبی مصنوعی و یا سیستم پیوندگرا، یک سیستم محاسباتی مبهم 

شبكه  .]16[ نامندمی 1مبهم بودن کارکرد و محاسبات انجام گرفته در آن، این سیستم را به اصطلاح جعبه سیاه علتبه. است

نیز نام برده  2چندلایه ادراکییک شبكه  عنوانبه، یک شبكه عصبی کلاسیک بوده که MLFNخور چندلایه یا عصبی پیش

وابستگی بیش از حد جواب  توانمی آن نیز هایکاستیاز شود. این مدل قابلیت حل مشكلات غیرخطی را دارد که البته می

 3گره تاKورودی و تعداد  Mبا  شبكه چند لایهنیز ساختار  5 شكلر . داشاره کردتنظیم شده  هایپایانی به حدس اولیه وزن

 . شدنیز نشان داده 

 
 ]21[ گره K و ورودی M با MLFN شبکه از عملیاتی شمای 5 شکل

                                                           
1 Black Box 
2 Multi-layer Perceptron (MLP) 
3 Neuron 

 



های موجود در بین شود. لایهنیز لایه ورودی و آخرین لایه نیز لایه خروجی نامیده می MLFNلایه در  نخستینهمواره 

تواند از یک تا هر مقداری باشد که یک ها میآن شمارشوند که های نهان نامیده میهای ورودی و خروجی نیز لایهلایه

د محدود نقاط اطلاعاتی وجود دارد. در بیشتر مواقع، برای بررسی موارد مطالعاتی با تعدا گرهعدد لایه نهان با تعداد بهینه 

های ورودی .]20[ استگو پاسخای نیز لایه باشند، مدل سهمحدود و نامحدود می هایویژگیو یا برای روابطی که دارای 

و  j=1, …, Nکه در آن  است xTj=[x1j, x2j, …,xMj] صورتبهکه مقدار آن  است گرنشان Mنیز برداری با  MLPشبكه 

 1رابطه صورتبهورودی  هزن ب. خروجی حاصل از لایه اول با اعمال واستای های لرزه، تعداد نمونهسخن یا به دیگر

 شود.نوشته می

(1) 

M
(1)T

i=0

k
(2)T (1)

k=0

y(1)kj = W(1)ki.xij = W .xj,k = 1,2,000,k

y(2)j = w(2)ki.z(1)kj = wj .zj , j = 1,2,..., N




 

 شود:نوشته می 2 رابطه صورتبهای نیز ورودی لایه نهان یک مدل سه لایه ،همچنین

(2) 
k

(2)T (1)

k=0

y(2)j = w(2)ki.z(1)kj = wj .zj , j = 1,2,..., N 

 1تحریک ابعوت یناز پر کاربردتر یكی MLP یهاشبكه . دراستاز لایه اول حاصل نیز خروجی  jk)1(Zنیز  2 رابطهکه در 

نشان داده شده  3 رابطهکند. رابطه ریاضیاتی ان در یمحدود م یزن -1و  +1 ینآن را ب یکه خروج است Logisticتابع  یزن

 است:

(3) 1
f(x) = Logist(x) =

1+ exp(-x)
 

 نوشت: 4 رابطه صورتبهتوان نمایش داده است نیز می 4شكل که در را  لایهبا دو  MLPخروجی پایانی شبكه 

(4) 2 (2)T (1) (1)Tz(2)j = f (w .f (w .xj)) 

شود. به اشود، تعیین میانتشاری که توسط الگوریتم محاسبه می اخطای پس براساسوزن شبكه 
2 (2)T (1) (1)Tz(2)j = f (w .f (w .xj)) برآورد شود که خطای میکوشش ین صورت که با افزایش و کاهش اوزان مختلف

 . ]21[به کمترین مقدار خود برسد 

سازی ریاضیاتی، در مدل .]20[ ه استشدهایی در فضای غیرخطی طراحی یابی دسته دادهبرای درون( RBF)شبكه شعاع مبنا 

 3سازیمنظمکه بر پایه تئوری  استبا تابع تحریک شعاع مبنا  2خورشبكه تابع شعاع مبنا نیز یک شبكه عصبی مصنوعی پیش

                                                           
1 Activation Function 
2 Feed Forward 
3 Regularization 



 "فضایی گرنشان" عنوانبهاز فواصل آن  در کند کهمی گیریبهرهتابع تحریک اصلی نیز  عنوانبه 1و از تابع گاووسی

 Xn ناشناخته نمونه یک به را هاآن توانمی وجود داشته باشد، Sj و Si نمونه دو فرض کنید .]19[د شوبرداری میبهره

  .تعریف شده باشد 6 شكل صورتبه Xn که کرد به طوری مرتبط

 

 ]Sj ]21 و Si نمونه دو توسط Xn ناشناخته نمونه برآورد 6 شکل

RBF  توسط تابع گاوس  هاوزنکه تمامی  کندشناسایی میهر داده آموزشی یک وزن  برایشبكه عصبی احتمالی  همانندنیز

 خواهیم داشت: بنابراینشوند. فاصله ضرب می یگرهانشاندر 

(5) 
1

.
n

i

y Wi i


 

 "2پایه"نیز توابع   jφشود. توابع غیرخطی می استفاده φ جایبه gباید توجه داشت که در برخی از منابع از  ،5 رابطهدر 

 د. از نظر ریاضیاتی، تابع پایه عبارت است از :نشونامیده می

(6)          
2

2
exp ,

d jn
jk djn Xn sj



 
   

 
 

𝑑2𝑗𝑗باید توجه شود که  .است 3پارامتر هموارسازی ،دیگر عبارتبه، پارامتر سیگما و یا σنیز  6 رابطهکه در 

𝜎2  نیز فاصله

، پارامتر هموارکننده بر PNN. پس برخلاف مدل است Sj معلومو نقطه اطلاعاتی  Xnیعنی  مجهولای مقیاسی بین نمونه

یابد که با فاصله گرفتن از مرکز، یكنواختی پاسخ آن کاهش می استتابع شعاع مبنا یک تابعی  پس .استتأثیرگذار مقیاس 

                                                           
1 Gaussian Function  
2 Basis 
3 Smoothing 



محاسبات برآورد پارامتر که  است نورون هایپارامتر و ورودی مبنا شعاع توابع خطی ترکیب یک شبكه، خروجی. ]25[

 شود:میزیر نوشته  صورتبهمورد نظر نیز 

(7)  
1

. , 1,2,...,
n

j

y Xa Wj nj n M


  

پایه فاصله بین  یک وزن بر Wj ،. از این رواستهای تعریف نشده نیز شمار پارامتر Mتعریف نشده و  Xn، 7 رابطهکه در 

 .استنقطه مورد نظر و نقاط آموزشی 

از . کندها نیز عمل میبر داده 1پارزنکه با اعمال پنجره  استیک شبكه عصبی  PNNشبكه عصبی احتمالی در اختصار 

های داده میانکردن رابطه های پیوسته و یا گسسته و همچنین برای مشخصتوان برای برآورد دادههمواره می PNNشبكه 

تعریف  PNNورودی شبكه  عنوانبه ixاگر بردار  کرد.گیری بهرهیک روش سریع و مطمئن  عنوانبهورودی و خروجی، 

نیز  8 رابطهپایه نقطه اطلاعاتی در بخش آموزش بر  nنیز از طریق جمع خطی  On(xi)باشد در آن صورت خروجی شده 

 آید. می دستبه

(8)   1

1

.exp( ( , ))

exp( ( , ))
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i
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i

Oni D x Pxi
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 دستبهنیز  9 ه از طریق رابطهک استهای آموزشی آن با هر یک از داده xفاصله بین داده ورودی  D(x, xi)، 8 که در رابطه

 آید.می

(9) 
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( , )
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j

xj xij
D x xi
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 
  

 
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 یگرهانشانبرای هر یک از  2فاکتور مقیاس فاصله jρ ،و همچنین استتعداد نقاط اطلاعاتی ورودی  k، 9 که در رابطه

های عصبی مصنوعی، شبكه دیگردر مقایسه با این شبكه  شدن دارد.که نیاز به تنظیم است PNNکه تنها پارامتر  استورودی 

. ]21[شود تنظیم میثرتر ؤمتر و تر، سریعبسیار راحت ،هستندشدن برای تنظیمی بسیاردارای پارامترهای  که MLPمانند 

 کوششنمونه موردنظر خارج شده و  ،آید که در این حالتمی دستبهدر شرایط کمترین مقدار خطا نیز  ρjمقدار بهینه 

 دیگرشود و سپس با تكرار این فرآیند برای  ها به برآورد نمونه مورد نظر پرداختهنمونه دیگراز  گیریبهرهشود که با می

                                                           
1 Parzen Window 
2 Distance Scale Factor 



است که در این  یادآوریکه البته لازم به  ]23[شود گیری از خطاها پرداخته میمیانگین به وسیله خطاها، به تعیین نمونه

 . شد گیریبهره چاهبهچاهپژوهش از روش ارزیابی 

 و گفتگو هایافته

. پس از ایجاد استای لرزه داده با نگاریچاه هایداده همبستگی ،نخستین گامشد، گفته که در بخش پیشین  گونههمان

 پایانی یهمبستگ 1 جدولدر  و HD_3تطابق موجک میانگین با چاه  7 شكلدر  کههمبستگی، موجک میانگین تهیه شد 

شود. گفته می 1ایهای لرزهبا دادههای چاه . به این فرآیند تطبیق دادهشدمیانگین نشان داده  از موجکگیری بهرهبا  چاه هر

های مورد نظر مشخص شوند که از ای، افقهای لرزهداده بررویپایه سرسازندهای چاه،  کوشش شد بر ،در مرحله بعدی

مشخص شده را دید. پس از ایجاد همبستگی مناسب، استخراج  بعدیسههای ، مدل نهایی از افق8 توان در شكلرو میاین

ای، آماده آغاز فرآیند بازگردانی برای شناسایی امپدانس های لرزهداده بررویهای مورد نظر موجک میانگین، ایجاد افق

 صوتی در کل پیكره سازند آسماری است.

 

 HD_3 چاه با میانگین موجک تطابق 7 شکل

 میانگین موجک از گیریبهره با چاه هر برای انیپای همبستگی 1 جدول

 چاه همبستگی

 %4/81  HD_1 

 %5/74  HD_2 

 %3/88  HD_3 

 %1/85  HD_4 

 %3/88  HD_5 

 %2/82  HD_6 

 

                                                           
1 Well-to-Seismic Tie 



 %9/70  HD_7 

 

 آسماری سازند پیکره کل در شده مشخص بعدیسه پایانی هایافق 8شکل

توان پارامترهای که می است، روش بازگردانی مورد استفاده در این پژوهش، بازگردانی بر پایه مدل شد گفتههمان طور که 

 یهاشده نسبت به داده یسازمدل یهاداده یابیارز جهینت توانیم نی. همچندید را 2 جدول در یبازگردانسازی پایانی مدل

ارزیابی و بررسی امپدانس صوتی ایجاد شده با امپدانس صوتی واقعی موجود  جهینت ،3 جدولدر محل هر چاه را در  ،یواقع

 . دید 10 را در شكل HD_5سازی شده در محل چاه امپدانس صوتی مدل رشبُنمایی از  و 9 را در شكل HD_3در چاه 

 بازگردانی پایانی سازی مدل بهینه پارامترهای 2 جدول

 پارامتر مقدار

0004/0  حدود مدل 

2 ms دازه میانگین بلوکان  

%1  مقدار اولیه 

بار 8  ییشینه شمار تكرار 

 

 چاه محل در موجود هایداده به نسبت پایانی بازگردانی ارزیابی نتایج 3 جدول

 چاه تطابق ردلرز خطای مدل سازی

2080/0  9836/0  HD_1 

1374/0  9949/0  HD_2 

2161/0  9873/0  HD_3 

2687/0  9674/0  HD_4 

1530/0  9919/0  HD_5 

2569/0  9741/0  HD_6 



 

 

 

 

 

 

 
 HD_3 چاه محل در شده ایجاد صوتی امپادانس ببرسی و ارزیابی نتیجه 9 شکل

2193/0  9904/0  HD_7 



 
 HD_5 چاه در شده سازیمدل صوتی امپدانس بُرش از نمایی 10 شکل

رود. در این ای خارجی نیز به کار میلرزه گرنشانیک  عنوانبهپس از اجرای فرآیند بازگردانی، امپدانس صوتی ایجاد شده 

ها نسبت به نتیجه ارزیابی داده 11 های موجود ارزیابی کرد. در شكلهای موجود را نسبت به چاهگام باید در ابتدا داده

 . شدشود و حذف سازی میباعث ناپایداری مدل HD_7پایه توضیحات بخش پیشین، چاه  که بر شدها آورده چاه

 
 هاچاه پایه بر هاداده ارزیابی نتیجه11 شکل



 یگرهانشان. همچنین بر پایه ارزیابی انجام گرفته بر شد آورده 4 جدول در چندگانه یگرهانشانسازی پارامترهای بهینه مدل

 ، چرا کهشدبهینه انتخاب  یگرهانشان عنوانبهنخست  گرنشان 11، شدنشان داده  12 چندگانه، همان طور که در شكل

 ستیل زین 5 جدولدر  و شودیم ارزیابی خطای کاهش باعث گرنشان شماراین  که است آن دهنده قرمز نشان خط

 . شدپایانی استخراج شده برای برآورد تخلخل آورده  یگرهانشان

 چندگانه یگرهانشان سازیمدل بهینه پارامترهای 4 جدول

 پارامتر مقدار

گرهانشانبیشینه شمار  15  

 طول عملگر 1

 مقدار اولیه 35/0

 عملگر انحراف از مرکز 0

 

 
 پایانی چندگانه یگرهانشان ارزیابی نتایج 12 شکل

 تخلخل برآورد برای شده استخراج پایانی چندگانه یگرهانشان لیست 5 جدول

 تطابق خطا گرنشان هدف شمار

 755488/0 040191/0 صوتی امپدانس دوم ریشه تخلخل 1

 755084/0 040219/0 صوتی امپدانس لگاریتم تخلخل 2

 754062/0 040291/0 صوتی امپدانس تخلخل 3

 746144/0 040318/0 صوتی امپدانس تخلخل دوم ریشه 4

 744256/0 040418/0 صوتی امپدانس دوم ریشه تخلخل دوم ریشه 5



 745032/0 040506/0 صوتی امپدانس مجذور تخلخل دوم ریشه 6

 743974/0 040558/0 صوتی امپدانس معكوس تخلخل مجذور 7

 740664/0 040664/0 صوتی امپدانس لگاریتم تخلخل دوم ریشه 8

 748435/0 040684/0 صوتی امپدانس معكوس تخلخل 9

 717357/0 040696/0 صوتی امپدانس مجذور تخلخل لگاریتم 10

 746120/0 040844/0 صوتی امپدانس مجذور تخلخل 11

 711098/0 041007/0 صوتی امپدانس تخلخل لگاریتم 12
 

ای مختلف به گونههای عصبی شبكهبه طراحی و تنظیم پارامترهای ای بهینه، لرزه یگرهانشانپس از مشخص شدن لیست 

فرآیند بیش برازش فرآیندی است که در آن شبكه دارای کارکرد  .شود 1پرداخته شد که مانع از رخ دادن پدیده بیش برازش

های اعتبارسنجی دارد که علت اصلی آن تطابق های آموزشی است اما کارکرد بسیار ضعیفی در دسته دادهعالی در دسته داده

به امترهای بهینه پار. برای جلوگیری از این پدیده سعی شده است که استهای آموزشی بیش از حد سیستم با دسته داده

باشند، پس با روش آزمون و خطا و با در بینی خطای پیشدارای بالاترین دقت آموزشی و کمترین ند که ای تعیین شوگونه

در طراحی این  نظر گرفتن شرط بیان شده تلاش شده است که در تكرار دفعات بالا نیز نتایج کارکرد سیستم بررسی شود.

یكسان می باشد.  ها کاملاًها و همچنین نوع کارکرد شبكهداده میانیعنی وجود روند خاص در ها دو گزینه ابتدایی شبكه

شود که کرد شبكه میکارنیز باعث بهبود  ژرفاروند افزایشی و یا کاهشی با افزایش  در صورت وجود روند خاص، مثلاً

به تصویر "عنوان  بابینی عددی حالت پیش بهها کرد این شبكهکارنوع  ،البته در این پژوهش چنین نبوده است. همچنین

 همانها و یا گره شمارهرچه نمایش داده شد.  6جدول در  MLFNپارامترهای بهینه شبكه تنظیم شده است.  2"کشیدن

اما اگر  .بیشتر باشد شبكه تنظیم شده دارای دقت بیشتر و خطای کمتری در بخش آموزشی دارد نهانها در لایه نرون شمار

بهینه  شمارها از نرون شماراگر  ،دیگرسوی ز . ابهینه نرون فراتر رود باعث رخ دادن فرآیند بیش برازش می شود شماراز 

 ،. پارامتر بعدیاستعدد  6 ،ها در لایه نهاننرون شماردقت کمی در برآورد خواهد داشت. مقدار بهینه ها کمتر باشد آن

از تكرار فرآیند آموزش شبكه  گیریبهرههای آموزشی کم باشد، با داده شمار. زمانی که استدفعات تكرار فرآیند  بیشینه

د که البته اگر دفعات تكرار بیش از مقدار بهینه شود باعث رخ دادن فرآیند ش تر آن خواهدر تنظیم بهتر و دقیقد کوشش

 شماربعدی در واقع تعیین کننده پارامتر  ،چنینهم .است 3 ،مقدار بهینه بیشینه دفعات تكرار فرآیند شود.بیش برازش می

فرآیند تكرار و آموزش نیز به شناسایی روابط  بكارگیریبا  برای حل روابط غیرخطی معمولاً .استتكرار برای تنظیم شبكه 

 .استبار  2یعنی  ،دفعات تكرار فرآیندمقدار این پارامتر کمتر از پارامتر بیشینه  (.6جدول ) شودپرداخته میپیچیده 

                                                           
1 Over Fitting  
2 Mapping 



 MLFN پایانی شبکه بهینه پارامترهای 6 جدول

 چند لایه پیشخور نوع شبکه عصبی

 خیر آیا داده ها دارای روند خاصی می باشند؟

 برآورد عددی نوع فرآیند

 6 تعداد گره ها در لایه نهان

 3 تعداد کل تکرار

 2 تعداد تکرار گرادیان توام

 

. اولین پارامتر این شبكه، پارامتر سیگما و یا همان پارامتر نمایش داده شده است PNNپارامترهای بهینه شبكه  7جدول در 

Smoothing که هر چه مقدار این پارامتر بیشتر باشد اثر نقاط اطلاعاتی اطراف داده مورد نظر در تعیین مقدار آن بیشتر  است

 13 شده یادمقدار بهینه پارامتر افزایش خواهد یافت.  نقاط اطلاعاتی بر هدف همسایگیتأثیر  ، دیگر عبارتبه .خواهد شد

نقاط اطلاعاتی که در این بازه نسبت به هدف  یعنی شودبرای پارامتر سیگما تعیین می ،در بخش بعدی بازه مورد نظر. است

 را بازه تعیین شده بسیار کوچک باشد، شبكه اطلاعاتی . اگرباشندمیتأثیرگذار قرار دارند در برآورد آن نقطه اطلاعاتی 

 همانندکند که پیوستگی خاصی با یكدیگر ندارند و اگر بازه مورد نظر خیلی بزرگ باشد اطلاعات برآورد شده برآورد می

ارزیابی  . روشاستواحد  4/3 تا 1/0 ابد. مقدار بهینه این بازهیبرآورد شبكه کاهش می جداسازییكدیگر بوده و قدرت 

 صورتبهکه ارزیابی  استمحیط مورد بررسی  گستردگی زیادانتخاب شده است که علت آن هم  چاهبهچاه صورتبهشبكه 

تر کرده و از پس بهتر است که مقیاس را بزرگ .شودمیراندمان کار باعث کاهش ناهمگنی اطلاعات  علتبهنقطه به نقطه 

گیری شود. و اما آخرین بخش مربوط که پراکندگی کمتری نسبت به نقاط اطلاعاتی مورد استفاده دارد، بهره چاهبهچاهروش 

 .استبار  3که در بخش پیشین شرح داده شد. مقدار بهینه این پارامتر  استدفعات تكرار فرآیند آموزش  شماربه 

 پایانی PNN شبکه بهینه پارامترهای 7 جدول

 احتمالی نوع شبکه عصبی

 خیر باشند؟ می خاصی روند دارای ها داده آیا

 برآورد عددی فرآیند نوع

 13 تعداد سیگماهای مورد استفاده

 100/0 – 400/3 مقدار سیگمای مورد استفاده

 چاهبهچاه نوع ارزیابی

 3 توام گرادیان تکرار تعداد

 

توانایی بالا و  علتبهشود. در این شبكه از پارامتر هموارکننده می دهید 8 جدول در RBFدر آخر پارامترهای بهینه شبكه 

باعث کاهش دقت و افزایش  کارگیری آنزیرا به ؛نشده است گیریبهرهط اطلاعاتی نیز ادقت قابل قبول در برآورد نق

هوشمند انتخاب شده است که در  صورتبهمحاسبه پارامتر سیگما  ،همچنین شد.اطلاعات برآورد شده می میانهمانندی 

ای را برای فاصله گرنشان مقدار ترینمناسب ،از روش رگرسیون غیرخطی گیریبهرهکند با می کوششاین حالت سیستم 

آمده به مقادیر  دستبههای است که با کاهش مقدار پارامتر سیگما وزن یادآوریبه  نیازاطلاعاتی مورد نظر تعیین کند.  نقاط

با پارامتر سیگما این است  6شده در جدول  موارکننده یادتفاوت پارامتر ه ،لعكس. همچنیناشوند و بآموزشی همگرا می



آموزشی  اطلاعاتی نقاط با شده برآورد اطلاعاتی نقاط بین شباهت بر فاصله، گرنشانبر تأثیرگذاری  دلیلبهسیگما  پارامتر که

 کارکرد داشتن و پایداری ایجاد برای شبكه یک هایورودی به 1اولیه مقدار ها یکسازیدر مدل همواره است.تأثیرگذار  نیز

و یا  %100 در این پژوهش شود که مقدار آنمی اضافه هاداده در موجود نوفه گرفتن نظر واقعیت، به منظور در به نزدیک

بندی کردن دسته ،RBFپارامتر شبكه آخرین  اما . واستتأثیرگذار . این مقدار اولیه در تعیین وزن شبكه استیک واحد 

 بندیدستههستند،  به یكدیگر و نزدیک همانند هایویژگی مورد استفاده دارای هایکه داده هاییپژوهشدر  .استها داده

 .دگردمی شده افزایش دقت اطلاعات برآورد های ایجاد شده باعثهدستبهها و نسبت دادن نقاط اطلاعاتی مورد نظر داده

 ها استفاده نشد. داده بندیدستهناهمگنی و شباهت کم اطلاعات مورد استفاده، از  دلیلبهاما در این پژوهش 

 پایانی RBF شبکه بهینه پارامترهای 8 جدول

 پارامتر مقدار

 ارند؟های روند خاصی دآیا داده خیر

 پارامتر هموارکننده هیچ

 محاسبه پارامتر سیگما هوشمند

%100  مقدار اولیه 

 استفاده شود؟ بندیدستهخواهید از آیا می خیر

 

 ارزیابی به نیز همبستگی ضریب و 2هاریشه میانگین مجذور خطای از استفاده با بهینه، هایشبكه طراحی و تعیین از پس

 استفاده با و نظر مورد پارامتر برآورد در شبكه دقت و توان به همبستگی ضریب از استفاده با. شد پرداخته هاشبكه کارکرد

 در هاشبكه کارکرد از آمده دستبه نتایج. برد پی توانمی نیز آن تغییرات روند شناسایی در شبكه توان به نیز RMSE از

 .است شده آورده 10 و 9 هایجدول در ترتیببه نیز HD_6 و HD_1 چاه تخلخل برآورد

 HD_1 چاه تخلخل برآورد در هاشبکه کارکرد 9 جدول

 روش RMSE همبستگی ضریب

899568/0 0199084/0 RBFN 

917815/0 0198960/0 PNN 

863017/0 0271974/0 MLFN 

 
 HD_6 چاه تخلخل برآورد در هاشبکه کارکرد 10 جدول

 روش RMSE همبستگی ضریب

622404/0 0524825/0 RBFN 

7104735/0 0637268/0 PNN 

4087330/0 0769302/0 MLFN 

                                                           
1 Prewhitening 
2 Root Mean Square Error (RMSE)  



 

 گیرینتیجه

 همبستگیضریب و کمترین  خطابوده چرا که بالاترین  کارکردترین دارای ضعیف MLFNشبكه ، 10و  9های بر پایه جدول

نسبت به  PNNاند که البته مقدار اندکی شبكه بوده همبسیار نزدیک به  کارکرددارای  دیگردو شبكه اما . را ثبت کرده است

های در رابطه با شبكه .بهتری داشت کارکرددر شناسایی روند تغییرات آن  ،برآورد تخلخل و همچنیندر دقت  RBFNشبكه 

دارای دقت بالاتری در برآورد تخلخل  RBFN، شبكه PNN همبستگیضریب رغم بهتر بودن در این چاه علی مانده،باقی

 بخشها در برآورد تخلخل هم در نسبت به سایر شبكه کارکرددارای بدترین  MLFNشبكه بنابراین،  .بود HD_6در چاه 

 یابیدرون بخشخوب و قابل قبولی در برآورد تخلخل در  کارکرد RBFNشبكه . بود یابیبرون بخشو هم در  یابیدرون

 میانو نشان دهنده قدرت بالای شبكه در شناسایی روند موجود  شدباعث برتری این شبكه  آنبخشی  یابیبرونداشت، اما 

تخلخل در بین این  یابیبرونبهترین شبكه برای  عنوانبهکه باید این شبكه را  استن پذیری آو تعمیم گوناگونپارامترهای 

توان قابل اعتمادترین داشت که می یابیدرون بخشرا در برآورد تخلخل در  کارکردبهترین  PNN شبكهسه شبكه دانست. 

  .داشت RBFNقدرت برآورد کمتری نسبت به  یابیبرونیابی دانست، اما در بخش شبكه برای مطالعات درون

 

 گزاری سپاس

و از شرکت نفت فلات  این پژوهشزمینه برای فراهم کردن  امام خمینی المللیبیندانشگاه  از گروه مهندسی نفت و معدن

 .گزاریمسپاسمورد نیاز  های نفتیقاره برای داده



و نمادها هانشانه  

MLFN: خور چند لایهشبکه عصبی پیش 

RBFN :شبکه عصبی شعاع مبنا 

PNN :شبکه عصبی احتمالی 

MLP :شبکه چند لایه 

Mتعداد ورودی تابع جند لایه ادراکی : 

Kچند لایه ادراکیهای شبکه : تعداد گره 

xTjورودی شبکه چند لایه ادراکی : 

y(1)kj خروجی لایه اول شبکه :MLP 

y(2)jای : ورودی لایه نهان شبکه سه لایهMLP 

z(2)j خروجی پایانی شبکه :MLP 

 Si  وSjهای شناخته شده در شبکه : نمونهRBF 

Xn نمونه ناشناخته شبکه :RBF 

Wi آمده برای شبکه  دستبه: وزنRBF 

Φi  ویاg تابع پایه شبکه :RBF 

Σ پارامتر هموارساز، بی بعد :RBF 

:
𝑑2𝑗𝑗

𝜎2
 RBF: فاصله مقیاسی در شبکه  

y(Xa) خروجی پایانی شبکه :RBF 

On(xi) خروجی شبکه :PNN 

D(x, xi)های آموزشی در شبکه : فاصله بین نمونه مورد نظر با دادهPNN 

Ρj فاکتور مقیاس فاصله در شبکه :PNN 
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In the oil industry, artificial intelligence is used to identify relationships, optimize, estimate and classify 
porosity. One of the most important steps in evaluating the petrophysical parameters of the reservoir 
is to identify the porosity properties. The main purpose of this study is to compare the accuracy and 
generalizability of three multilayer feed neural networks (MLFNs), radius base function networks 
(RBFNs) and probabilistic neural networks (PNNs) to estimate porosity using seismic properties. In this 
regard, geological data of 7 wells were evaluated from an offshore oil field in Hindijan in the northwest 
of the Persian Gulf basin. Acoustic impedance was estimated using model-based inversion method and 
then the mentioned neural networks were designed using optimal seismic properties and evaluated 
by stepwise regression method. Finally, it became clear that the MLFN model did not work well for 
estimating porosity. PNN has the best performance accuracy in porosity interpolation, but RBFN 
generalizability is better. 
 
Keywords: seismic inversion, porosity estimation, MLFN, RBFN, PNN 


