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ــوم  ــی مرس ــبکه های عصب ــرد ش ــه کارک مقایس
بــرای بــرآورد تخلخــل در یکــی از میدان هــای 

نفتــی جنــوب خــاوری ایــران

چكيده

ــری می شــود. یكــي  ــرآورد و رده بنــدی تخلخــل بهره گي ــط، بهينه ســازی، ب ــرای شناســایی رواب در صنعــت نفــت از هــوش مصنوعــی ب
ــن پژوهــش  ــی ای ــدف اصل ــای تخلخــل اســت. ه ــاي پتروفيزیكــي مخــزن، شناســایی ویژگی ه ــی پارامتره ــن مراحــل ارزیاب از مهم تری
ــا )RBFN( و شــبكه  ــع شــعاع مبن ــه پيش خــور )MLFN(، شــبكه تاب ــد لای ــری ســه شــبكه عصبــی چن مقایســه درســتی و تعميم پذی
عصبــی احتمالــی )PNN( بــرای بــرآورد تخلخــل بــا بهره گيــری از ویژگی هــای لــرزه ای اســت. در ایــن راســتا، داده هــای زمين شناســی 
7 حلقــه چــاه یــک ميــدان نفتــی فراســاحلی هندیجــان در شــمال باختــری حوضــه خليــج فــارس مــورد ارزیابــی قرارگرفــت. امپدانــس 
ــری از  ــا بهره گي ــده ب ــاد ش ــی ی ــبكه های عصب ــپس ش ــد و س ــرآورد ش ــدل ب ــر م ــی ب ــی مبتن ــری از روش وارونگ ــا بهره گي ــی ب صوت
ویژگی هــای لــرزه ای بهينــه طراحــی شــده و بــا روش رگرســيون گام بــه گام مــورد ارزیابــی قــرار گرفتنــد. ســرانجام مشــخص شــد کــه 
مــدل MLFN بــرای بــرآورد تخلخــل خــوب عمــل نمی کنــد. PNN از بهتریــن دقــت کارکــرد در درون یابــی تخلخــل برخــوردار اســت، 

ــر اســت. ــری RBFN بهت ــا تعميم پذی ام

MLFN ،RBFN ،PNN ،كلمات كليدي: برآورد تخلخل، بازگردانی لرزه ای

مقدمه

پایــه  بــر  ریاضياتــی  ابــزار  یــک  مصنوعــی  هــوش 
پــردازش مــوازی اســت کــه امــروزه، بهره گيــری از 
ــط غيرخطــی،  ــرای شــناخت رواب ــت ب ــت نف آن در صنع
ــن،  ــی و همچني ــای کم ــرآورد پارامتره ــازی، ب بهينه س

نيــز رواج بســياری  پارامترهــای کيفــی  دســته بندی 
یافتــه اســت ]1-3[. بهره گيــری از ایــن روش باعــث 
ــود  ــان می ش ــه و زم ــش هزین ــت کار و کاه ــش دق افزای
ویژگی هــای                                                                                            مهم تریــن  از  یكــی  تخلخــل   .]4[
در  کــه  چــرا  اســت،  مخــزن  ســنگ  پتروفيزیكــی 
 ،]5[ مخــزن  در  موجــود  نفــت  محاســبات حجمــی 
 ،]6[ توصيــف مخــزن  اشــباع ســيالات،  محاســبات 
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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 
7. Flow Units

ــن  ــای ناهمگ ــی درمحيط ه ــای جریان ــایی واحده شناس
ــی  ــوان یك ــروژه ]8[، به عن ــادی پ ــی های اقتص ]7[، بررس
نرم افزارهــای  در  مخزنــی  پارامترهــای  مهم تریــن  از 
شبيه ســاز ]9[، مشــخص کردن فشــار نقــاط مختلــف 
مخــزن بــه منظــور کاهــش خطــر حفــاری ]10[ و 
ــای  ــان هيدروکربن ه ــای جری ــن الگوه ــن، تعيي همچني
مختلــف ]11 و 12[ کاربــرد دارد. در آغــاز تخلخــل از 
ــگاه ها  ــده در آزمایش ــزه تهيه ش ــتقيم مغ ــی مس راه بررس
ماننــد وزن کــردن مســتقيم نمونــه، قوطــه وری، روش هــای 
ــری1 و روش انبســاط  ــی کامپيوت ــوری، اســكن توموگراف ن
گازی به دســت می آمدنــد کــه اگرچــه ایــن روش هــا 
ــا  ــتند ام ــا هس ــن روش ه ــل اعتمادتری ــن و قاب دقيق تری
نيازمنــد صــرف زمــان و هزینــه بســيار بــوده و از طرفــی، 
اطلاعــات به دســت آمــده از ایــن روش هــا گسســته 
ــتفاده  ــگاری اس ــای چاه ن ــن رو، از روش ه ــند. از ای می باش
کردنــد. در ایــن روش، از نموارهــای چگالــی، صوتــی، 
نوتــرون و در مراحــل پيشــرفته تر نيــز از نمودارهــای 
ــس مغناطيســی هســته ای2 اســتفاده می شــود کــه  رزونان
چــون روش غيرمســتقيم اســت، نســبت بــه روش مســتقيم 
دقــت کمتــری دارد امــا دارای پيوســتگی اطلاعــات اســت. 
امــا نكتــه ای کــه در مــورد روش هــای یادشــده بایــد توجــه 
داشــت ایــن اســت کــه ایــن روش هــا نيازمنــد صــرف زمان 
و هزینــه بســيار بــرای حفــر چــاه اســت ]13[. از ایــن رو، 
امــروزه اســتفاده از هــوش مصنوعــی بــرای افزایــش دقــت 
کاوش هــای ســطحی بــدون نيــاز بــه حفــر چــاه گســترش 
ــز  ــده ني ــنهاد ش ــای روش پيش ــت. از برتری ه ــه اس یافت
می تــوان بــه پيوســته بودن داده هــای به دســت آمــده 
ــا در  ــده تنه ــت آم ــای به دس ــه داده ه ــرد. البت ــاره ک اش
ــروزه  ــت ]6[. ام ــت اس ــون آن درس ــاه و پيرام ــل چ مح
داده هــای  بــر  افــزون  ســه بعدی،  مدل ســازی  بــرای 
نيــز  ســه بعدی  لــرزه ای  داده هــای  از  چاه نــگاری، 
ســری های  لــرزه ای،  داده هــای  می شــود.  بهره گيــری 
زمانــی ســه بعدی می باشــند کــه زمــان عبــور مــوج 
در هــر بخــش از ســازند را نشــان می دهنــد ]14[. در 
ــالا  ــس ب ــا فرکان ــرزه ای امواجــی ب ــگام برداشــت های ل هن
ــش  ــه بعدی کوش ــازی س ــه در مدل س ــوند ک ــرا می ش مي

از  چاه نــگاری،  داده هــای  از  بهره گيــری  بــا  می شــود 
ــا و  ــرزه ای احي ــای ل ــن داده ه ــی، ای ــودار صوت ــه نم جمل
ــک  ــری از موج ــا بهره گي ــپس ب ــوند و س ــازی ش شبيه س
ــی3 ویژگی هــای  ــه مدل ســازی بازگردان اســتخراج شــده ب
پتروفيزیكــی زیرســطحی از جملــه ســرعت مــوج برشــی4، 
ســرعت مــوج فشــردگی5 و امپدانــس صوتــی ویــژه 
ــرزه ای  ــواج ل ــرعت ام ــی در س ــرب چگال ــط ض ــه توس )ک
نيــز به دســت می آیــد( نيــز پرداختــه می شــود ]15[. 
نشــان گرهای  مهم تریــن  از  یكــی  صوتــی  امپدانــس 
لــرزه ای اســت کــه بــا ویژگی هــای پتروفيزیكــی بــه ویــژه 
تخلخــل رابطــه ای معنــادار دارد و به صــورت پلــی ارتباطــی 
ميــان ویژگی هــای پتروفيزیكــی و ویژگی هــای کشســان6 
اطلاعــات  لــرزه ای  نشــان گرهای   .]16 و   11[ اســت 
ــه به صــورت مســتقيم و غير مســتقيم  ــرزه ای هســتند ک ل
از راه انجــام روابــط ریاضياتــی پيچيــده بــرروی داده 
لــرزه ای ایجــاد می شــوند ]17[. در نتيجــه اســتخراج 
در  شــایانی  کمــک  لــرزه ای  نشــان گرهای  از  داده هــا 
ــد ]18[.  ــا می کن ــی مخزن ه ــای فيزیك ــرآورد ویژگی ه ب
ــياری از  ــه در بس ــت ک ــادآوری اس ــه ی ــن، لازم ب همچني
ــه، چــه به صــورت  ــودن منطق ــل ناهمگــن ب ــع به دلي مواق
عمــودی و چــه به صــورت افقــی، ایجــاد رابطــه ای عــددی 
ميــان امپدانــس صوتــی و تخلخــل بــا روش هــای مرســوم 
آمــاری و بــدون بهره گيــری از هيچ گونــه تابعــی نيــز 
امكان پذیــر نيســت. بنابرایــن، بــرای بــرآورد تخلخــل 
نيــاز بــه یــک مــدل ســطح بــالا و هوشــمند اســت ]19[.

ــا  ــی ب ــوش مصنوع ــی ه ــه مطالعات ــن زمين پرکاربردتری
ارزیابــی  و  بــرآورد  صوتــی،  امپدانــس  از  بهره گيــری 
ویژگی هــای پتروفيزیكــی ماننــد تخلخــل، تراوایــی، اشــباع 
آب، حجــم شــيل، ميــزان آب موجــود و در نتيجــه، 
ــن  ــای ناهمگ ــی7 در محيط ه ــای جریان ــایی واحده شناس

اســت ]20[.
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1. Multi-layer Feed Forward Neural Network )MLFN(
2. Radial Basis Function Network )RBFN(
3. Probabilistic Neural Network (PNN)

و  دقــت  مقایســه  پژوهــش  ایــن  از  اصلــی  هــدف 
تعميم پذیــری ســه مــدل مرســوم شــبكه عصبــی، یعنــی 
شــبكه عصبــی پيش خــور چنــد لایــه1، شــبكه تابــع شــعاع 
مبنــا2 و شــبكه عصبــی احتمالــی3 در بــرآورد تخلخــل بــا 
بهره گيــری از امپدانــس صوتــی و ســایر نشــان گرهای 
ــازند  ــه گام در س ــرازش گام ب ــده از ب ــت آم ــرزه ای به دس ل

ــت. ــماری اس آس

روش كار

ــه  ــت ک ــور اس ــش داده مح ــک پژوه ــش، ی ــن پژوه ای
شــامل داده هــای زمين شناســی 7 چــاه موجــود در یكــی 
ــری  ــمال باخت ــع در ش ــران واق ــی ای ــای نفت از ميدان ه
ــر  ــدان از نظ ــن مي ــكل 1(. ای ــت )ش ــارس اس ــج ف خلي
ــمالی- ــد ش ــا رون ــک ب ــس کوچ ــک تاقدی ــاختاری ی س

ــه  ــر پای ــاه HD_1 و HD_6 ب ــت ]21[. دو چ ــی اس جنوب
جایــگاه جغرافيایــی آن هــا به عنــوان داده هــای ناشــناخته 

ــكل 2(.  ــده اند )ش ــه ش ــر گرفت در نظ

شکل 1 جایگاه ميدان نفتی مورد بررسی ]22[

شکل 2 جایگاه چاه های نفتی مورد بررسی
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هــدف از بهره گيــری از چاه هــای HD_1 و HD_6 نيــز 
تعميم پذیــری  قــدرت  و  دقــت  شناســایی  به ترتيــب 
ــازند  ــش، س ــن پژوه ــت. در ای ــر اس ــورد نظ ــای م مدل ه
آســماری مــورد بررســی قــرار گرفــت. شــمار نقــاط 
ــر  ــش ب ــن پژوه ــود. ای ــدد ب ــا 30 ع ــی از 25 ت اطلاعات
ــرآورد  ــی در ب ــی مصنوع ــبكه عصب ــک ش ــرد تكني کارب
ــا بهره گيــری از نشــان گرهای  تخلخــل ســازند آســماری ب
لــرزه ای پــس از برانبــارش و داده هــای چاه نــگاری اســتوار 
اســت. نمودارهــای تخلخــل، صوتــی و چگالــی بــرای همــه 
چاه هــا و داده هــای تصحيــح برداشــت1 تنهــا در چاه هــای 
بــرای  گام  نخســتين  بــود.  موجــود   HD_7 و   HD_6

آماده ســازی داده هــای ورودی هــم حــوزه نمــودن آن هــا 
ــی و  ــت مكان ــگاری ماهي ــای چاه ن ــه داده ه ــرا ک ــود، چ ب
ــن منظــور  ــد. بدی ــی دارن ــرزه ای ماهيــت زمان داده هــای ل
ــوان  ــت به عن ــح برداش ــای تصحي ــری از داده ه ــا بهره گي ب
ــگاری  ــای چاه ن ــی داده ه ــق، تمام ــان- عم ــع زم ــک تاب ی
بــه حيطــه زمــان منتقــل شــد. پــس از آن بــا بهره گيــری 
از فرآینــد همبســتگی )تطابــق( دســتی، ســعی در افزایــش 
همبســتگی بــه منظــور قــرار گرفتــن ضرایــب بازتــاب2 در 
ــک  ــتخراج موج ــن، اس ــود و همچني ــت خ ــل درس مح
ــرای ســاخت رَدلرزه هــای مصنوعــی در محــل  ميانگيــن ب

ــه در  ــد ک ــان ش ــد خاطرنش ــت. بای ــام گرف ــا انج چاه ه
ــا  ــدا ب ــه در ابت ــت ک ــده اس ــش ش ــتی کوش ــق دس تطاب
ــردگی  ــيدگی و فش ــاد کش ــا ایج ــپس ب ــی و س جابه جای
در داده هــای جدیــد ایجــاد شــده بيشــترین تطابــق انجــام 
گيــرد. در ایــن پژوهــش از روش بازگردانــی برپایــه مــدل3 
ــی در کل  ــس صوت ــی امپدان ــازی بازگردان ــرای مدل س ب
پيكــره ســه بعدی ســازند آســماری بهره گيــری شــد. 
ــه در  ــود ک ــدل کوشــش می ش ــه م ــر پای ــی ب در بازگردان
ــه،  ــدل اولي ــوان م ــی، به عن ــدل زمين شناس ــک م ــاز ی آغ
ــرزه ای  ــای ل ــا داده ه ــه مقایســه آن ب ســاخته و ســپس ب
واقعــی پرداختــه  شــود. شــكل 3 اســاس نظریــه بازگردانــی 
بــر پایــه مــدل به صــورت شــمای عملياتــی را نشــان داده 
ــه  ــش از انتخــاب نشــان گرهای چندگان ــاز پي ــد. در آغ ش
ــاه  ــر چ ــه ه ــبت ب ــای ورودی را نس ــد داده ه ــه، بای بهين
ــک  ــرو از تكني ــرار داد. از این ــی ق ــی و ارزیاب ــورد بررس م
"پنهان کــردن" بهره گيــری شــد. ایــن روش بــه ایــن 
صــورت اســت کــه چــاه موردنظــر )در پژوهش هــای 
آینــده نشــان گرها و نقــاط اطلاعاتــی( نيــز نادیــده گرفتــه 
ــرآورد  ــه ب ــا ب ــر چاه ه ــری از دیگ ــا بهره گي ــود و ب می ش

ــود. ــه می ش ــاه پرداخت آن چ

شکل 3 شمایی عملياتی از نظریه بازگردانی برپایه مدل ]15[
1. Check Shot Data
2. Reflection Coefficient (RC)
3. Model based Inversion
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شکل 4 نتيجه ارزیابی داده ها بر پایه چاه ها

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

دیگــر،  به عبــارت  یــا  و  کار کمتــر  دقــت  هــر چــه 
ــث  ــورد نظــر باع ــاه م خطــای بررســی بيشــتر باشــد، چ
همان گونــه  پــس  می شــود.  مدل ســازی  ناپایــداری 
داده هــای چــاه  داده شــد،  نشــان  کــه در شــكل 4 
ــن  ــود، بنابرای ــازی می ش ــداری مدل س ــث ناپای HD_7 باع

ــز  ــی ني ــای آموزش ــته داده ه ــاه از دس ــن چ ــای ای داده ه
ــه  ــرازش گام ب ــش از روش ب ــن پژوه ــد. در ای ــذف  ش ح
ــرای انتخــاب تعــداد بهينــه نشــان گرهای چندگانــه  گام ب
ــن  ــد. در ای ــری ش ــی، بهره گي ــان گرهای تك ــه نش ــر پای ب
روش ابتــدا تــک نشــان گری کــه دارای کمتریــن خطــای 
ــرآورد تخلخــل اســت انتخــاب شــده و ســپس کوشــش  ب
ــه جســت  ــا ب ــون و خط ــری از روش آزم ــا بهره گي ــد ب ش
ــای  ــن خط ــه دارای کمتری ــان گری ک ــت نش ــو جف و ج
بــرآورد باشــد، پرداختــه شــود. ایــن فرآینــد تــا رســيدن 
ــد.  ــه می یاب ــز ادام ــان گرها ني ــداد نش ــترین تع ــه بيش ب
ــه  ــردازش اســت ک ــالا در پ ــن روش، ســرعت ب ــری ای برت
ــت  ــه از دس ــوان ب ــن روش می ت ــتی های ای ــه از کاس البت
ــت  ــن اس ــه ممك ــان گرهایی ک ــت نش ــن جف دادن بهتری
ــی  ــورت تك ــل به ص ــرآورد تخلخ ــالا در ب ــای ب دارای خط
می باشــند نيــز اشــاره کــرد. نيــاز بــه یــادآوری اســت کــه 

منظــور از خطــا در ایــن بخــش، خطــای جــذر ميانگيــن 
ــی  ــورد بررس ــان گر م ــمار 160 نش ــت و ش ــات اس مربع

ــت. ــرار گرف ق
شبكه عصبی مصنوعی

ــک  ــا سيســتم پيوندگــرا، ی شــبكه عصبــی مصنوعــی و ی
سيســتم محاســباتی مبهــم اســت کــه از شــبكه عصبــی 
ــودن  ــم ب ــت مبه ــرداری شــده اســت. به عل زیســتی الگوب
کارکــرد و محاســبات انجــام گرفتــه در آن، ایــن سيســتم 
ــبكه  ــد ]23[. ش ــياه1 می نامن ــه س ــلاح جعب ــه اصط را ب
ــبكه  ــک ش ــا MLFN، ی ــه ی ــور چندلای ــی پيش خ عصب
عصبــی کلاســيک بــوده کــه به عنــوان یــک شــبكه 
ــدل  ــن م ــرده می شــود. ای ــام ب ــز ن ــی2 ني ــه ادراک چندلای
ــه از  ــه البت ــی را دارد ک ــكلات غيرخط ــل مش ــت ح قابلي
ــد  ــش از ح ــتگی بي ــوان وابس ــز می ت ــتی های آن ني کاس
جــواب پایانــی بــه حــدس اوليــه وزن هــای تنظيــم شــده 
اشــاره کــرد. در شــكل 5 نيــز ســاختار شــبكه چنــد لایــه 
بــا M ورودی و تعــداد K تــا گــره3 نيــز نشــان داده شــد. 
ــه ورودی و  ــز لای ــه در MLFN ني ــتين لای ــواره نخس هم

ــود. ــده می ش ــی نامي ــه خروج ــز لای ــه ني ــن لای آخری
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شکل 5 شمای عملياتی از شبكه MLFN با M ورودی و K گره ]25[

ــی  ــای ورودی و خروج ــن لایه ه ــود در بي ــای موج لایه ه
نيــز لایه هــای نهــان ناميــده می شــوند کــه شــمار 
آن هــا می توانــد از یــک تــا هــر مقــداری باشــد کــه یــک 
ــه گــره وجــود دارد. در  ــا تعــداد بهين ــه نهــان ب عــدد لای
بيشــتر مواقــع، بــرای بررســی مــوارد مطالعاتــی بــا تعــداد 
ــرای روابطــی کــه دارای  ــا ب محــدود نقــاط اطلاعاتــی و ی
ــه  ــدل س ــند، م ــدود می باش ــدود و نامح ــای مح ویژگی ه
ــبكه  ــای ش ــت ]24[. ورودی ه ــخ گو اس ــز پاس ــه ای ني لای
ــا M نشــان گر اســت کــه مقــدار آن  ــرداری ب MLP نيــز ب

 j=1, اســت کــه در آن ]xTj=]x1j, x2j, …,xMj به صــورت
N ,… و یــا بــه دیگــر ســخن، تعــداد نمونه هــای لــرزه ای 

ــه  ــا اعمــال وزن ب ــه اول ب اســت. خروجــی حاصــل از لای
ــود. ــته می ش ــه1 نوش ــورت رابط ورودی به ص

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

∑

∑

            
)1(

ــه ای  ــه لای ــدل س ــک م ــان ی ــه نه ــن، ورودی لای همچني
نيــز به صــورت رابطــه 2 نوشــته می شــود:

k
)2(T )1(

k=0
y)2(j = w)2(ki.z)1(kj = wj .zj , j = 1, 2,..., N∑

                
)2(

ــه  ــل از لای ــی حاص ــز Z)1(kj خروج ــه 2 ني ــه در رابط ک
اول اســت. در شــبكه های MLP یكــی از پــر کاربردتریــن 

توابــع تحریــک1 نيــز تابــع Logistic اســت کــه خروجــی 
رابطــه  می کنــد.  محــدود  نيــز   -1 و   +1 بيــن  را  آن 

ــت: ــده اس ــان داده ش ــه 3 نش ــی ان در رابط ریاضيات
1f)x( = Logist)x( =

1+ exp)-x(
                             )3(

خروجــی پایانــی شــبكه MLP بــا دو لایــه را کــه در شــكل 
ــه 4  ــورت رابط ــوان به ص ــز می ت ــت ني ــش داده اس 4 نمای

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

وزن شــبكه براســاس خطــای پســا انتشــاری کــه توســط 
ــه ا یــن  الگوریتــم محاســبه می شــود، تعييــن می شــود. ب
صــورت کــه بــا افزایــش و کاهــش اوزان مختلــف کوشــش 
ــه کمتریــن مقــدار خــود  ــرآورد ب می شــود کــه خطــای ب
برســد ]25[. شــبكه شــعاع مبنــا )RBF( بــرای درون یابــی 
ــده  ــی ش ــی طراح ــای غيرخط ــی در فض ــته داده های دس
اســت ]24[. در مدل ســازی ریاضياتــی، شــبكه تابع شــعاع 
ــا  مبنــا نيــز یــک شــبكه عصبــی مصنوعــی پيش خــور2 ب
ــوری  ــه تئ ــر پای ــه ب ــا اســت ک ــک شــعاع مبن ــع تحری تاب
تابــع  به عنــوان  گاووســی4  تابــع  از  و  منظم ســازی3 
تحریــک اصلــی نيــز بهره گيــری می کنــد کــه در آن 
از فواصــل به عنــوان "نشــان گر فضایــی" بهره بــرداری 

.]26[ می شــود 
1. Activation Function
2. Feed Forward
3. Regularization
4. Gaussian Function
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ــد،  ــته باش ــود داش ــه Si و Sj وج ــد دو نمون ــرض کني ف
می تــوان آن هــا را بــه یــک نمونــه ناشــناخته Xn مرتبــط 
ــده  ــف ش ــكل 6 تعری ــورت ش ــه Xn به ص ــرد به طوری ک ک
باشــد. RBF نيــز هماننــد شــبكه عصبــی احتمالــی بــرای 
هــر داده آموزشــی یــک وزن شناســایی می کنــد کــه 
تمامــی وزن هــا توســط تابــع گاوس در نشــان گرهای 

ــت: ــم داش ــن خواهي ــوند. بنابرای ــرب می ش ــه ض فاصل

1
.

n

i
y Wi iϕ

=

=∑                                                  )5(
در رابطــه 5، بایــد توجــه داشــت کــه در برخــی از منابــع 
  φj ــی ــع غيرخط ــود. تواب ــتفاده می ش ــای φ اس از g به ج
نيــز توابــع "پایــه1" ناميــده می شــوند. از نظــر ریاضياتــی، 

تابــع پایــه عبــارت اســت از:
[ ]

2

2exp ,d jnjk djn Xn sjϕ
σ

 −
= = − 

 
                                )6(

ــارت  ــا به عب ــر ســيگما و ی ــز σ، پارامت کــه در رابطــه 6 ني
ــود  ــه ش ــد توج ــت. بای ــازی2 اس ــر هموارس ــر، پارامت دیگ
کــه d2jn/σ2 نيــز فاصلــه مقياســی بيــن نمونــه ای مجهــول 
ــس  ــت. پ ــوم Sj اس ــی معل ــه اطلاعات ــی Xn و نقط یعن
ــاس  ــر مقي ــده ب ــر هموارکنن برخــلاف مــدل PNN، پارامت
ــی  ــک تابع ــا ی ــعاع مبن ــع ش ــس تاب ــت. پ ــذار اس تأثيرگ
اســت کــه بــا فاصلــه گرفتــن از مرکــز، یكنواختــی پاســخ 
آن کاهــش می یابــد ]27[. خروجــی شــبكه، یــک ترکيــب 
ــورون  ــای ن ــا ورودی و پارامتر ه ــعاع مبن ــع ش خطــی تواب

1. Basis
2. Smoothing
3. Parzen Window

ــز  ــر ني ــورد نظ ــر م ــرآورد پارامت ــبات ب ــه محاس ــت ک اس
ــود: ــته می ش ــر نوش ــورت زی به ص

( )
n

j=1
y Xa = Wj. jnj, n = 1,2,...,M∑                                   )7(

ــمار  ــز ش ــده و M ني ــف نش ــه Xn ،7 تعری ــه در رابط ک
ــک  ــن رو، Wj ی ــت. از ای ــده اس ــف نش ــای تعری پارامتر ه
ــاط  ــر و نق ــورد نظ ــه م ــن نقط ــه بي ــه فاصل ــر پای وزن ب
ــار  ــی در اختص ــی احتمال ــبكه عصب ــت. ش ــی اس آموزش
ــا اعمــال پنجــره  PNN یــک شــبكه عصبــی اســت کــه ب

 PNN ــد. از شــبكه ــز عمــل می کن ــا ني ــر داده ه ــارزن3 ب پ
همــواره می تــوان بــرای بــرآورد داده هــای پيوســته و 
ــه  ــخص کردن رابط ــرای مش ــن ب ــته و همچني ــا گسس ی
ميــان داده هــای ورودی و خروجــی، به عنــوان یــک روش 
 xi ــردار ــر ب ــرد ]28[. اگ ــری ک ــن بهره گي ســریع و مطمئ
به عنــوان ورودی شــبكه PNN تعریــف شــده باشــد در آن 
 n ا نيــز از طریــق جمــع خطــیOnا)xi( صــورت خروجــی
ــه 8  ــه رابط ــر پای ــوزش ب ــش آم ــی در بخ ــه اطلاعات نقط

نيــز به دســت می آیــد.

( )

n

i=1
n

i=1

Oni.exp)-D)x,Pxi((
On xi =

exp)-D)x, xi((

∑

∑

                              
)8(

کــه در رابطــه x, xi( ،8(اDا فاصلــه بيــن داده ورودی x بــا 
هــر یــک از داده هــای آموزشــی آن اســت. 

]25[ Sj و Si توسط دو نمونه Xn شکل 6 برآورد نمونه ناشناخته
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که از طریق رابطه 9 نيز به دست می آید.
2k

j-1

xj- xijD)x, xi( =
pj

 
 
 

∑                                   )9(

کــه در رابطــه k ،9 تعــداد نقــاط اطلاعاتــی ورودی اســت 
و همچنيــن، ρj فاکتــور مقيــاس فاصلــه1 بــرای هــر یــک 
 PNN ــر ــا پارامت ــه تنه ــت ک ــان گرهای ورودی اس از نش
ــبكه در  ــن ش ــدن دارد. ای ــه تنظيم  ش ــاز ب ــه ني ــت ک اس
ــد  ــی مصنوعــی، مانن ــا دیگــر شــبكه های عصب مقایســه ب
MLP کــه دارای پارامترهــای بســياری بــرای تنظيم شــدن 

ــم  ــر تنظي ــریع تر و مؤثرت ــر، س ــيار راحت ت ــتند، بس هس
می شــود ]25[. مقــدار بهينــه ρj در شــرایط کمتریــن 
ــت،  ــن حال ــد کــه در ای ــز به دســت می آی ــدار خطــا ني مق
نمونــه موردنظــر خــارج شــده و کوشــش می شــود کــه بــا 
ــورد  ــه م ــرآورد نمون ــه ب ــا ب ــر نمونه ه ــری از دیگ بهره گي

1. Distance Scale Factor

ــد  ــن فرآین ــرار ای ــا تك ــپس ب ــود و س ــه ش ــر پرداخت نظ
بــرای دیگــر نمونه هــا، بــه تعييــن خطــا به وســيله 
ــه  ــود ]17[ ک ــه می ش ــا پرداخت ــری از خطاه ميانگين گي
ــش از  ــن پژوه ــه در ای ــادآوری اســت ک ــه ی ــه لازم ب البت

روش ارزیابــی چاه به چــاه بهره گيــری شــد.

یافته ها و گفتگو

همان گونــه کــه در بخــش پيشــين گفتــه شــد، نخســتين 
ــرزه ای  ــا داده ل ــگاری ب ــای چاه ن ــتگی داده ه گام، همبس
اســت. پــس از ایجــاد همبســتگی، موجــک ميانگيــن تهيــه 
ــا چــاه  شــد کــه در شــكل 7 تطابــق موجــک ميانگيــن ب
ــا  ــاه ب ــر چ ــی ه ــتگی پایان ــدول 1 همبس HD_3 و در ج

ــد.  ــان داده ش ــن نش ــک ميانگي ــری از موج بهره گي

HD_3 شکل 7 تطابق موجک ميانگين با چاه

جدول 1 همبستگی پایانی برای هر چاه با بهره گيری از موجک ميانگين

چاههمبستگی
%81/4 HD_1

%74/5HD_2

%88/3HD_3

%85/1HD_4

%88/3HD_5

%82/2HD_6

%70/9HD_7
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ــای  ــا داده ه ــاه ب ــای چ ــق داده ه ــد تطبي ــن فرآین ــه ای ب
ــش  ــدی، کوش ــه بع ــود. در مرحل ــه می ش ــرزه ای1 گفت ل
ــای  ــرروی داده ه ــاه، ب ــازندهای چ ــه سرس ــر پای ــد ب ش
ــه از  ــوند ک ــخص ش ــر مش ــورد نظ ــای م ــرزه ای، افق ه ل
ــای  ــی از افق ه ــدل نهای ــكل 8، م ــوان در ش ــن رو می ت ای
ایجــاد  از  پــس  دیــد.  را  شــده  مشــخص  ســه بعدی 
همبســتگی مناســب، اســتخراج موجــک ميانگيــن، ایجــاد 
ــاده  ــرزه ای، آم ــای ل ــرروی داده ه ــر ب ــورد نظ ــای م افق ه
آغــاز فرآینــد بازگردانــی بــرای شناســایی امپدانــس 

ــت. ــماری اس ــازند آس ــره س ــی در کل پيك صوت

شکل 8 افق های پایانی سه بعدی مشخص شده در کل پيكره سازند آسماری

1. Well-to-Seismic Tie

ــورد  ــی م ــد، روش بازگردان ــه ش ــه گفت ــور ک ــان ط هم
ــدل  ــه م ــر پای ــی ب ــش، بازگردان ــن پژوه ــتفاده در ای اس
اســت کــه می تــوان پارامترهــای پایانــی مدل ســازی 
بازگردانــی در جــدول 2 را دیــد. همچنيــن می تــوان 
ــه  ــای مدل ســازی شــده نســبت ب ــی داده ه نتيجــه ارزیاب
ــدول 3،  ــاه را در ج ــر چ ــل ه ــی، در مح ــای واقع داده ه
نتيجــه ارزیابــی و بررســی امپدانــس صوتــی ایجــاد شــده 
بــا امپدانــس صوتــی واقعــی موجــود در چــاه HD_3 را در 
شــكل 9 و نمایــی از بُــرش امپدانــس صوتــی مدل ســازی 

ــد. ــكل 10 دی ــاه HD_5 را در ش ــل چ ــده در مح ش

جدول 2 پارامترهای بهينه مدل سازی پایانی بازگردانی

پارامترمقدار
حدود مدل0/0004

ms 2اندازه میانگین بلوک

مقدار اولیه%1

ییشینه شمار تکرار8 بار

جــدول 3 نتایــج ارزیابــی بازگردانــی پایانــی نســبت بــه داده های 
موجــود در محــل چــاه

چاهتطابق ردلرزخطای مدل سازی

0/20800/9836HD_1

0/13740/9949HD_2

0/21610/9873HD_3

0/26870/9674HD_4

0/15300/9919HD_5

0/25690/9741HD_6

0/21930/9904HD_7
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HD_3 شکل 9 نتيجه ارزیابی و ببرسی امپادانس صوتی ایجاد شده در محل چاه

HD_5 شکل 10 نمایی از برُش امپدانس صوتی مدل سازی شده در چاه

پــس از اجــرای فرآینــد بازگردانــی، امپدانس صوتــی ایجاد 
ــه  ــرزه ای خارجــی نيــز ب شــده به عنــوان یــک نشــان گر ل
کار مــی رود. در ایــن گام بایــد در ابتــدا داده هــای موجــود 
ــی کــرد. در شــكل  ــه چاه هــای موجــود ارزیاب را نســبت ب
11 نتيجــه ارزیابــی داده هــا نســبت بــه چاه هــا آورده شــد 
 HD_7 ــاه ــين، چ ــش پيش ــات بخ ــه توضيح ــر پای ــه ب ک
ــد.  ــذف ش ــود و ح ــازی می ش ــداری مدل س ــث ناپای باع
ــه  ــان گرهای چندگان ــازی نش ــه مدل س ــای بهين پارامتره

ــی  ــه ارزیاب ــر پای ــن ب ــد. همچني ــدول 4 آورده ش در ج
ــور  ــه، همان ط ــان گرهای چندگان ــر نش ــه ب ــام گرفت انج
کــه در شــكل 12 نشــان داده شــد، 11 نشــان گر نخســت 
ــه  ــرا ک ــد، چ ــاب ش ــه انتخ ــان گرهای بهين ــوان نش به عن
خــط قرمــز نشــان دهنده آن اســت کــه ایــن شــمار 
ــود و در  ــی می ش ــای ارزیاب ــش خط ــث کاه ــان گر باع نش
ــتخراج  ــی اس ــان گرهای پایان ــت نش ــز ليس ــدول 5 ني ج

ــرآورد تخلخــل آورده شــد. ــرای ب شــده ب
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شکل 11 نتيجه ارزیابی داده ها بر پایه چاه ها

جدول 4 پارامترهای بهينه مدل سازی نشان گرهای چندگانه

پارامترمقدار
بيشينه شمار نشان گرها15
طول عملگر1

مقدار اوليه0/35
عملگر انحراف از مرکز0

شکل 12 نتایج ارزیابی نشان گرهای چندگانه پایانی
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جدول 5 ليست نشان گرهای چندگانه پایانی استخراج شده برای برآورد تخلخل

تطابقخطانشان گرهدفشمار
0/0401910/755488ریشه دوم امپدانس صوتیتخلخل1
0/0402190/755084لگاریتم امپدانس صوتیتخلخل2
0/0402910/754062امپدانس صوتیتخلخل3
0/0403180/746144امپدانس صوتیریشه دوم تخلخل4
0/0404180/744256ریشه دوم امپدانس صوتیریشه دوم تخلخل5
0/0405060/745032مجذور امپدانس صوتیریشه دوم تخلخل6
0/0405580/743974معكوس امپدانس صوتیمجذور تخلخل7
0/0406640/740664لگاریتم امپدانس صوتیریشه دوم تخلخل8
0/0406840/748435معكوس امپدانس صوتیتخلخل9
0/0406960/717357مجذور امپدانس صوتیلگاریتم تخلخل10
0/0408440/746120مجذور امپدانس صوتیتخلخل11
0/0410070/711098امپدانس صوتیلگاریتم تخلخل12

ــرزه ای  ــان گرهای ل ــت نش ــدن ليس ــخص ش ــس از مش پ
ــبكه های  ــای ش ــم پارامتره ــی و تنظي ــه طراح ــه، ب بهين
ــع  ــه مان ــد ک ــه ش ــه ای پرداخت ــه گون ــف ب ــی مختل عصب
ــش  ــد بي ــود. فرآین ــرازش1 ش ــش ب ــده بي از رخ دادن پدی
بــرازش فرآینــدی اســت کــه در آن شــبكه دارای کارکــرد 
ــرد  ــا کارک ــای آموزشــی اســت ام ــی در دســته داده ه عال
ــنجی دارد  ــای اعتبارس ــته داده ه ــی در دس ــيار ضعيف بس
ــا  ــد سيســتم ب ــش از ح ــق بي ــی آن تطاب ــت اصل ــه عل ک
ــری از  ــرای جلوگي ــت. ب ــی اس ــای آموزش ــته داده ه دس
ــده ســعی شــده اســت کــه پارامترهــای بهينــه  ــن پدی ای
ــت  ــن دق ــه دارای بالاتری ــوند ک ــن ش ــه ای تعيي ــه گون ب
آموزشــی و کمتریــن خطــای پيش بينــی باشــند، پــس بــا 
ــان  ــا در نظــر گرفتــن شــرط بي روش آزمــون و خطــا و ب
شــده تــلاش شــده اســت کــه در تكــرار دفعــات بــالا نيــز 
نتایــج کارکــرد سيســتم بررســی شــود. در طراحــی ایــن 
ــد خــاص  ــی یعنــی وجــود رون ــه ابتدای شــبكه ها دو گزین
ــبكه ها  ــرد ش ــوع کارک ــن ن ــا و همچني ــان داده ه در مي
کامــلًا یكســان مــی باشــد. در صــورت وجــود رونــد خاص، 
مثــلًا رونــد افزایشــی و یــا کاهشــی بــا افزایــش ژرفــا نيــز 
باعــث بهبــود کارکــرد شــبكه می شــود کــه البتــه در ایــن 
ــرد  ــوع کارک ــن، ن ــوده اســت. همچني ــن نب پژوهــش چني

ــوان  ــا عن ــددی ب ــی ع ــت پيش بين ــبكه ها به حال ــن ش ای
"بــه تصویــر کشــيدن2" تنظيــم شــده اســت. پارامترهــای 
ــد.  ــش داده ش ــدول 6 نمای ــبكه MLFN در ج ــه ش بهين
ــا در  ــمار نرون ه ــان ش ــا هم ــا و ی ــمار گره ه ــه ش هرچ
لایــه نهــان بيشــتر باشــد شــبكه تنظيــم شــده دارای دقت 
ــا  بيشــتر و خطــای کمتــری در بخــش آموزشــی دارد. ام
ــث رخ دادن  ــر رود باع ــرون فرات ــه ن ــمار بهين ــر از ش اگ

ــود. ــرازش می ش ــش ب ــد بي فرآین

MLFN جدول 6 پارامترهای بهينه شبكه پایانی

چند لایه پيشخورنوع شبكه عصبی
خيرآیا داده ها دارای روند خاصی می باشند؟

برآورد عددینوع فرآیند
6تعداد گره ها در لایه نهان

3تعداد کل تكرار
2تعداد تكرار گرادیان توام

ــه  ــمار بهين ــا از ش ــمار نرون ه ــر ش ــر، اگ ــوی دیگ از س
آن هــا کمتــر باشــد دقــت کمــی در بــرآورد خواهــد 
ــان، 6  ــه نه ــا در لای ــه شــمار نرون ه ــدار بهين داشــت. مق

ــت.  ــدد اس ع
1. Over Fitting
2. Mapping 
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ــت.  ــد اس ــرار فرآین ــات تك ــينه دفع ــدی، بيش ــر بع پارامت
ــا  ــد، ب ــم باش ــی ک ــای آموزش ــمار داده ه ــه ش ــی ک زمان
بهره گيــری از تكــرار فرآینــد آمــوزش شــبكه کوشــش در 
تنظيــم بهتــر و دقيق تــر آن خواهــد شــد کــه البتــه اگــر 
دفعــات تكــرار بيــش از مقــدار بهينه شــود باعــث رخ دادن 
ــينه  ــه بيش ــدار بهين ــود. مق ــرازش می ش ــش ب ــد بي فرآین
دفعــات تكــرار فرآینــد، 3 اســت. همچنيــن، پارامتــر 
بعــدی در واقــع تعيين کننــده شــمار تكــرار بــرای تنظيــم 
ــا  ــط غيرخطــی معمــولاً ب ــرای حــل رواب شــبكه اســت. ب
ــه شناســایی  ــز ب ــوزش ني ــرار و آم ــد تك ــری فرآین بكارگي
ــدار  ــدول 6(. مق ــود )ج ــه می ش ــده پرداخت ــط پيچي رواب
ــرار  ــات تك ــينه دفع ــر بيش ــر از پارامت ــر کمت ــن پارامت ای
ــای  ــدول 7 پارامتره ــت. در ج ــار اس ــی 2 ب ــد، یعن فرآین

ــش داده شــده اســت.  ــه شــبكه PNN نمای بهين

اوليــن پارامتــر ایــن شــبكه، پارامتــر ســيگما و یــا همــان 
ــن  ــدار ای ــه مق ــر چ ــه ه ــت ک ــر Smoothing اس پارامت
ــی اطــراف داده  ــر نقــاط اطلاعات ــر بيشــتر باشــد اث پارامت
ــد.  ــد ش ــتر خواه ــدار آن بيش ــن مق ــر در تعيي ــورد نظ م
به عبــارت دیگــر ، تأثيــر همســایگی نقــاط اطلاعاتــی 
بــر هــدف افزایــش خواهــد یافــت. مقــدار بهينــه پارامتــر 
یــاد شــده 13 اســت. در بخــش بعــدی بــازه مــورد نظــر، 
ــاط  ــی نق ــود یعن ــن می ش ــيگما تعيي ــر س ــرای پارامت ب
اطلاعاتــی کــه در ایــن بــازه نســبت بــه هــدف قــرار دارنــد 
در بــرآورد آن نقطــه اطلاعاتــی تأثيرگــذار می باشــند. 
ــبكه  ــد، ش ــک باش ــيار کوچ ــده بس ــن ش ــازه تعيي ــر ب اگ
ــا  ــرآورد می کنــد کــه پيوســتگی خاصــی ب ــی را ب اطلاعات

جدول 7 پارامترهای بهينه شبكه PNN پایانی

احتمالینوع شبكه عصبی
خيرآیا داده ها دارای روند خاصی می باشند؟

برآورد عددینوع فرآیند
13تعداد سيگماهای مورد استفاده
3/400 –0/100مقدار سيگمای مورد استفاده

چاه به چاهنوع ارزیابی
3تعداد تكرار گرادیان توام

ــزرگ  ــی ب ــر خيل ــورد نظ ــازه م ــر ب ــد و اگ ــر ندارن یكدیگ
ــوده  ــر ب ــد یكدیگ ــده همانن ــرآورد ش ــات ب ــد اطلاع باش
ــد.  ــش می یاب ــبكه کاه ــرآورد ش ــازی ب ــدرت جداس و ق
ــا 3/4 واحــد اســت. روش  ــازه 0/1 ت مقــدار بهينــه ایــن ب
ارزیابــی شــبكه به صــورت چاه به چــاه انتخــاب شــده 
اســت کــه علــت آن هــم گســتردگی زیــاد محيــط 
مــورد بررســی اســت کــه ارزیابــی به صــورت نقطــه 
ــش  ــث کاه ــات باع ــی اطلاع ــت ناهمگن ــه به عل ــه نقط ب
ــاس  ــه مقي ــت ک ــر اس ــس بهت ــود. پ ــان کار می ش راندم
ــی  ــه پراکندگ ــاه ک ــرده و از روش چاه به چ ــر ک را بزرگ ت
کمتــری نســبت بــه نقــاط اطلاعاتــی مــورد اســتفاده دارد، 
بهره گيــری شــود. و امــا آخریــن بخــش مربــوط به شــمار 
ــش  ــه در بخ ــت ک ــوزش اس ــد آم ــرار فرآین ــات تك دفع
ــر 3  ــن پارامت ــه ای ــدار بهين ــد. مق پيشــين شــرح داده ش
ــبكه RBF در  ــه ش ــای بهين ــر پارامتره ــار اســت. در آخ ب
جــدول 8 دیــده می شــود. در ایــن شــبكه از پارامتــر 
ــول  ــل قب ــت قاب ــالا و دق ــی ب ــت توانای ــده به عل هموارکنن
در بــرآورد نقــاط اطلاعاتــی نيــز بهره گيــری نشــده اســت؛ 
ــش  ــت و افزای ــش دق ــث کاه ــری آن باع ــرا به کارگي زی
می شــد.  شــده  بــرآورد  اطلاعــات  ميــان  هماننــدی 
همچنيــن، محاســبه پارامتــر ســيگما به صــورت هوشــمند 
انتخــاب شــده اســت کــه در ایــن حالت سيســتم کوشــش 
ــی،  ــيون غيرخط ــری از روش رگرس ــا بهره گي ــد ب می کن
ــاط  ــرای نق ــه ای را ب ــان گر فاصل ــدار نش ــب ترین مق مناس
ــادآوری  ــه ی ــاز ب ــد. ني ــن کن ــر تعيي ــورد نظ ــی م اطلاعات
ــر ســيگما وزن هــای  ــا کاهــش مقــدار پارامت اســت کــه ب
ــوند  ــرا می ش ــی همگ ــر آموزش ــه مقادی ــده ب ــت آم به دس

ــس. و بالعك

جدول 8 پارامترهای بهينه شبكه RBF پایانی

پارامترمقدار

آیا داده های روند خاصی دارند؟خير
پارامتر هموارکنندههيچ

محاسبه پارامتر سيگماهوشمند
مقدار اوليه%100

آیا می خواهيد از دسته بندی استفاده شود؟خير
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همچنيــن، تفــاوت پارامتــر هموارکننــده یاد شــده در 
ــر  ــه پارامت ــت ک ــن اس ــيگما ای ــر س ــا پارامت ــدول 6 ب ج
ــر  ــه، ب ــان گر فاصل ــر نش ــذاری ب ــل تأثيرگ ــيگما به دلي س
ــاط  ــا نق ــده ب ــرآورد ش ــی ب ــاط اطلاعات ــن نق ــباهت بي ش
ــواره در  ــت. هم ــذار اس ــز تأثيرگ ــی ني ــی آموزش اطلاعات
ــک  ــای ی ــه ورودی ه ــه1 ب ــدار اولي ــک مق ــازی ها ی مدل س
شــبكه بــرای ایجــاد پایــداری و داشــتن کارکــرد نزدیــک 
ــه موجــود  ــه منظــور در نظــر گرفتــن نوف ــه واقعيــت، ب ب
در داده هــا اضافــه می شــود کــه مقــدار آن در ایــن 
پژوهــش 100% و یــا یــک واحــد اســت. ایــن مقــدار اوليــه 
ــن  ــا آخری ــت. و ام ــذار اس ــبكه تأثيرگ ــن وزن ش در تعيي
پارامتــر شــبكه RBF، دســته بندی کــردن داده  هــا اســت. 
ــتفاده دارای  ــورد اس ــای م ــه داده ه ــی ک در پژوهش های
ــتند،  ــر هس ــه یكدیگ ــک ب ــد و نزدی ــای همانن ویژگی ه
دســته بندی داده هــا و نســبت دادن نقــاط اطلاعاتــی 
ــش  ــث افزای ــده باع ــاد ش ــته های ایج ــر به دس ــورد نظ م
ــن  ــا در ای ــردد. ام ــده می گ ــرآورد ش ــات ب ــت اطلاع دق
ــات  ــم اطلاع ــباهت ک ــی و ش ــل ناهمگن ــش به دلي پژوه
ــد.  ــتفاده نش ــا اس ــته بندی داده ه ــتفاده، از دس ــورد اس م
پــس از تعييــن و طراحــی شــبكه های بهينه، با اســتفاده از 
خطــای مجــذور ميانگيــن ریشــه ها2 و ضریــب همبســتگی 
ــا  ــد. ب ــه ش ــبكه ها پرداخت ــرد ش ــی کارک ــه ارزیاب ــز ب ني
اســتفاده از ضریــب همبســتگی بــه تــوان و دقــت شــبكه 
 RMSE ــتفاده از ــا اس ــر و ب ــورد نظ ــر م ــرآورد پارامت در ب
ــرات آن  ــد تغيي ــایی رون ــبكه در شناس ــوان ش ــه ت ــز ب ني
نيــز می تــوان پــی بــرد. نتایــج به دســت آمــده از کارکــرد 
ــز  ــاه HD_1 و HD_6 ني ــل چ ــرآورد تخلخ ــبكه ها در ب ش

به ترتيــب در جدول هــای 9 و 10 آورده شــده اســت.

1. Prewhitening
2. Root Mean Square Error )RMSE(

HD_1 جدول 9 کارکرد شبكه ها در برآورد تخلخل چاه

روشRMSEضریب همبستگی

0/8995680/0199084RBFN

0/9178150/0198960PNN

0/8630170/0271974MLFN

HD_6 جدول 10 کارکرد شبكه ها در برآورد تخلخل چاه

روشRMSEضریب همبستگی

0/6224040/0524825RBFN

0/71047350/0637268PNN

0/40873300/0769302MLFN

نتيجه گيری

دارای   MLFN پایــه جدول هــای 9 و 10، شــبكه  بــر 
ــا و  ــن خط ــه بالاتری ــرا ک ــوده چ ــرد ب ــن کارک ضعيف تری
ــا  ــرده اســت. ام ــب همبســتگی را ثبــت ک ــن ضری کمتری
ــه هــم  ــک ب دو شــبكه دیگــر دارای کارکــرد بســيار نزدی
ــبكه PNN نســبت  ــی ش ــدار اندک ــه مق ــه البت ــد ک بوده ان
بــه شــبكه RBFN در دقــت بــرآورد تخلخــل و همچنيــن، 
در شناســایی رونــد تغييــرات آن کارکــرد بهتــری داشــت. 
ایــن چــاه  باقی مانــده، در  بــا شــبكه های  رابطــه  در 
ــودن ضریــب همبســتگی PNN، شــبكه  علی رغــم بهتــر ب
RBFN دارای دقــت بالاتــری در بــرآورد تخلخــل در چــاه 

HD_6 بــود. بنابرایــن، شــبكه MLFN دارای بدتریــن 

ــرآورد تخلخــل  ــه ســایر شــبكه ها در ب ــرد نســبت ب کارک
ــی  ــش برون یاب ــم در بخ ــی و ه ــش درون یاب ــم در بخ ه
ــی در  ــل قبول ــوب و قاب ــرد خ ــبكه RBFN کارک ــود. ش ب
بــرآورد تخلخــل در بخــش درون یابــی داشــت، امــا 
ــد  ــبكه ش ــن ش ــری ای ــث برت ــی آن باع ــی بخش برون یاب
ــد  ــالای شــبكه در شناســایی رون و نشــان دهنده قــدرت ب
موجــود ميــان پارامترهــای گوناگــون و تعميم پذیــری آن 
اســت کــه بایــد ایــن شــبكه را به عنــوان بهتریــن شــبكه 
بــرای برون یابــی تخلخــل در بيــن ایــن ســه شــبكه 
دانســت. شــبكه PNN بهتریــن کارکــرد را در بــرآورد 
تخلخــل در بخــش درون یابــی داشــت کــه می تــوان قابــل 
ــرای مطالعــات درون یابــی دانســت،  اعتمادتریــن شــبكه ب
امــا در بخــش برون یابــی قــدرت بــرآورد کمتــری نســبت 

ــت.  ــه RBFN داش ب
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سپاس گزاری 

ــی  ــگاه بين الملل ــدن دانش ــت و مع ــی نف ــروه مهندس از گ
امــام خمينــی بــرای فراهــم کــردن زمينــه ایــن پژوهــش و 
از شــرکت نفــت فــلات قــاره بــرای داده هــای نفتــی مــورد 

ــپاس گزاریم. ــاز س ني

MLFN: شبكه عصبی پيش  خور چند لایه

RBFN: شبكه عصبی شعاع مبنا

PNN: شبكه عصبی احتمالی

MLP: شبكه چند لایه

M: تعداد ورودی تابع جند لایه ادراکی
K: تعداد گره های شبكه چند لایه ادراکی

xTj: ورودی شبكه چند لایه ادراکی

)MLP( خروجی لایه اول شبكه :y(1)kj

)MLP( ورودی لایه نهان شبكه سه لایه ای :y(2)j

)MLP( خروجی پایانی شبكه :z(2)j

)RBF( نمونه های شناخته شده در شبكه :Sj و Si

)RBF( نمونه ناشناخته شبكه :Xn

)RBF( وزن به دست آمده برای شبكه :Wi

) RBF( تابع پایه شبكه :g ویا Φi
)RBF( پارامتر هموارساز، بی بعد :Σ

)RBF( فاصله مقياسی در شبكه :d2jn/σ2:

)RBF( ا: خروجی پایانی شبكهyا(Xa)

)PNN( خروجی شبكه :)On)xi

ــای  ــا داده ه ــورد نظــر ب ــه م ــن نمون ــه بي (x, xi)اDا: فاصل

)PNN( ــبكه ــی در ش آموزش
)PNN( فاکتور مقياس فاصله در شبكه :Ρj
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Introduction
Porosity is one of the most important petrophysical 
properties of reservoir rock. Nowadays artificial 
intelligence is a mathematical tool based on parallel 
processing that is widely used in the oil industry to 
recognize nonlinear relationships, optimization, 
quantitative parameter estimation as well as qualitative 
parameter classification [1-3]. The most widely used 
field of study of artificial intelligence using Acoustic  
impedance is the estimation and evaluation of 
petrophysical properties such as porosity, permeability, 
water saturation, shale volume, water content and 
thus the identification of flow units in heterogeneous 
environments [4]. The main purpose of this study is 
to compare the accuracy and generalizability of three 
conventional neural network models, namely Multi-
Layer Feed Forward Neural Network (MLFN), Radial 
Basis Function Network (RBFN) and Probabilistic 
Neural Network (PNN) in estimating porosity using 
Acoustic impedance and other seismic attributes. 
Nowadays, in addition to well logging data, 3D seismic 
data are used for 3D modeling. Acoustic impedance is 
one of the most important seismic indicators that has a 
significant relationship with petrophysical properties, 
especially porosity, and it is a bridge between 
petrophysical properties and elastic properties [5, 
6]. Seismic attributes are seismic information that 
is generated directly and indirectly by performing 
complex mathematical relationships on seismic data 

[7]. As a result, extracting data from seismic attributes 
helps in estimating the physical properties of reservoirs 
[8].

Materials and Methods
This study is a database research that includes 
geological data from 7 wells in Hindijan oil field located 
in the northwest of the Persian Gulf. Hindijan oil field 
is structurally a small anticline with a north-south 
trend. The two wells HD_1 and HD_6 are considered 
as unknown data based on their geographical location. 
The purpose of using HD_1 and HD_6 wells is to 
identify the accuracy and generalizability of the 
desired models. In this study, Asmari Formation was 
investigated. The number of information was 25 to 30 
points.

Results and Discussion
In this study, three-dimensional seismic data were 
used post stacking and the well logging data obtained 
from this field. Porosity, acoustic and density logs for 
all wells and check shot data were available only in 
HD_6 and HD_7 wells. The first step in preparing 
the input data was to constrain, because well logging 
data are spatial in nature and seismic data are time 
in nature. For this purpose, using well correction 
data, as a time-depth function, all well logging data 
were transferred to the time domain. Then, using the 
manual adaptation process, an attempt was made to 
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increase the adaptation in order to place the reflection 
coefficients in their correct place and also to extract the 
mean wavelet to make artificial seismicity at the wells.
In this study, the model-based inversion method was 
used to model the acoustic impedance inversion in 
the entire 3D body of the Asmari Formation. In the 
beginning, before selecting the optimal multiple 
attributes, the input data for each well should be 
studied and evaluated. Hence, the technique of 
“Backward elimination” was used. This method how 
it is that the wells mentioned above are ignored and 
using other wells to estimate that well. In this study, 
stepwise regression method was used to select the 
optimal number of multiple attributes based on single 
attributes. In this method, first, the single attributes 
with the lowest porosity estimation error was selected 
and then an attempt was made to search for the pair 
of attributes with the lowest estimation error using the 
trial and error method. This process continues until 
the maximum number of attributes is reached. The 
advantage of this method is the high processing speed, 
but the loss of the best pair of attributes is one of the 
disadvantages of this method which may have a high 
error in estimating the porosity individually.
An artificial neural network, or intermediated system, 

is an ambiguous computational system which modeled 
on a biological neural network. The multi-layer feed 
forward neural network, or MLFN, is a classical neural 
network also known as a multi-layer perceptron (MLP) 
network. The first layer in MLP is always called the 
input layer and the last layer is called the output layer. 
The layers between the input and output layers are also 
called hidden layers, the number of which can be from 
one to any value, there is a number of hidden layers 
with the optimal number of neurons. 
In mathematical modeling, the lattice-based function 
network is an artificial neural network feed forward to 
the radius-based excitation function, which is based on 
the theory of regularity and uses the Gaussian function 
as the main excitation function, which uses distances 
as a “spatial indicator” [9]. The probabilistic neural 
network (PNN) is a neural network that also acts on 
data by applying the Parzen window. The PNN network 
can always be used as a fast and reliable method for 
estimating continuous or discontinuous data as well 
as for determining the relationship between input and 
output data [10]. As mentioned, the inversion method 
used in this study is model based inversion. The result 
of evaluating the modeled data relative to the real data 
and a view of the modeled acoustic impedance section 
at the HD_5 well can be seen in Figure 1.

Fig. 1 View of the modeled acoustic impedance section in the HD_5 well.

Conclusions
In this study, the MLFN network had the weakest 
performance because it recorded the highest error 
and the lowest correlation coefficient (Tables 1 and 
2). Despite the better PNN correlation coefficient, 
the RBFN network had higher accuracy in estimating 
porosity in the HD_6 well. The RBFN network had 
a good and acceptable performance in estimating the 
porosity in the interpolation section, but its partial 
extrapolation made this network excellence and shows 

the high power of the network in identifying the trend 
between its various parameters and its generalizability. 
This network should be considered as the best network 
for extrapolation between these three networks. The 
PNN network had the best performance in estimating 
porosity in the interpolation sector, which can be 
considered the most reliable network for interpolation 
studies, but in the extrapolation sector, it had less 
estimation power than the RBFN.
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Table 1 Function of networks in estimating well porosity 
HD_1.

correlation coefficientRMSEMethod
0.8995680.0199084RBFN
0.9178150.0198960PNN
0.8630170.0271974MLFN

Table 2 Function of networks in estimating well porosity 
HD_6

correlation coefficientRMSEMethod
0.6224040.0524825RBFN
0.71047350.0637268PNN
0.40873350.0769302MLFN
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