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محتواي كل كربن آلي يکي از پارامترهاي مهم جهت ارزيابي 
اين  در  است.  گاز  و  نفت  كننده  توليد  لايه هاي  ژئوشيميايي 
سازندهاي  در  آلي  كربن  محتواي  مرحله،  دو  طي  مطالعه، 
هيدروكربن دار با استفاده از داده هاي لاگ ارزيابي شده است. 
در مرحله اول، داده هاي لاگ به مجموعه اي از الکتروفاسيس ها 
تقسيم بندي شده اند. روش هاي استفاده شده براي شناسايي و 
خصوصيت بندي الکتروفاسيس ها شامل: شبکه هاي عصبي خود 
سازنده و روش آناليز خوشه اي مي باشد. نتايج حاصل از هر 
دو روش با يکديگر مقايسه شده و براساس آزمون هاي ارزيابي 
خوشه اي، بهترين روش براي خوشه بندي داده هاي پتروفيزيکي 
مقدار  گرفت.  قرار  استفاده  مورد  معين  الکتروفاسيس هاي  در 
كل كربن آلي با استفاده از داده هاي لاگ به وسيله روش هاي 
در  شد.  برآورد  الکتروفاسيس  هر  براي  عصبي  شبکه  خاص 
مرحله دوم، مقدار كل كربن آلي با استفاده از همان روش خاص 
تعيين  الکتروفاسيس ها  گرفتن  نظر  در  بدون  و  عصبي  شبکه 
                                                                                                          Δ log R گرديد. نتيجه دو روش با يکديگر و همچنين با روش
به  سازند  يک  خوشه بندي  كه  داد  نشان  نتايج  شد.  مقايسه 

واحد هاي مشخص )الکتروفاسيس( در مقايسه با مدل استخراج 
شده براي كل مجموعه داده ها بدون در نظر گرفتن خوشه بندي، 
مقدار كل كربن آلي سازند را با دقت بالاتری پيش بينی مي نمايد. 
در مجموع سيستم هاي هوشمند نسبت به تکنيک هاي قديمي مبتني 
بر روش Δ log R مناسب تر مي باشند. روش ارائه شده همراه با 
مثال موردي از بزرگ ترين مخزن گازي غير همراه جهان، ميدان 
گازي پارس جنوبي در حوضه خليج فارس ارائه گرديده است. 

مقدمه
ارزيابي  در  مهم  پارامترهاي  از  يکي  آلي  کربن  کل  مقدار 
ژئوشيميايي سنگ منشاء هاي حاوي هيدروکربن مي باشد. 
TOC 1 احتمالاً نشان دهنده حضور سنگ افزايش مقدار 

1. Total Organic Carbon
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منشاء و کاهش آن نشان دهنده کاهش گسترش سنگ منشاء 
استاندارد  از روش هاي  يکي  ايول1  راک  پيروليز  مي باشد. 
است که به صورت گسترده براي ارزيابي پتانسيل زايشي 
با اين وجود  هيدروکربن مورد استفاده قرار مي گيرد ]1[. 
آناليزهاي ژئوشيميايي اغلب پر هزينه و زمان بر است. از اين 
رو توسعه روشي سريع با هزينه کم براي پيش بيني داده هاي 
از  می باشد.  مهم  بسيار  قبول  قابل  با صحت  ژئوشيميايي 
چاه هاي  همه  براي  پتروفيزيکي  داده هاي  ديگر  طرف 
حفاري شده در يک ميدان هيدروکربني در دسترس است. 
در اين زمينه محققان زيادي درخصوص رابطه بين داده هاي 
ژئوشيميايي و پتروفيزيکي تحقيق کرده اند ]2-5[. به دليل 
ژئوشيميايي،  و  پتروفيزيکي  داده هاي  بين  رابطه  پيچيدگي 
مطالعات اخير بر روي سيستم هاي هوشمند متمرکز شده 
گسترش  با  است.  آمده  به دست  نيز  قبولي  قابل  نتايج  و 
محدوده داده ها، ميزان خطا در سيستم هاي هوشمند افزايش 
به  اين رو مطالعه حاضر سعي می نمايد  از  يافت.  خواهد 
وسيله الکتروفاسيس ها2 و استخراج مدل هاي هوشمند براي 
هر الکتروفاسيس منحصر به فرد، ميزان خطا را کاهش دهد. 

روش کار

تعين الکتروفاسيس ها بر مبناي شناسايي گروه داده هايي با 
انجام  لاگ ها  از  حاصل  داده هاي  در  يکسان  خصوصيات 
مي گيرد. در ادامه، سه روش براي شناسايي الکتروفاسيس ها 

مورد بحث قرار گرفته است. 

آناليز خوشه اي

به  داده ها  مجموعه  تقسيم بندي  خوشه اي  آناليز  از  هدف 
گروه هاي مشخص بر اساس اندازه گيري شباهت يا تفاوت 
گروه  هر  در  موجود  داده هاي  که  مي باشد  گروه ها  بين 
با  را  تفاوت  بيشترين  و  يکديگر  با  را  شباهت  بيشترين 
الگوريتم هاي  دارند.  ديگر  گروه هاي  در  موجود  داده هاي 
وجود  داده برداري  دو  بين  فاصله  محاسبه  براي  مختلفي 
دارد. اگر دو مجموعه داده مشخص، شامل اندازه گيري هاي 
به  مي توانند  باشند،  يکسان  مشاهده  يک  در  چندگانه اي 

وسيله بردار هاي چند بعدي زير تعريف شوند:
X1 = (x11 x12 … x1p(                                      )1(
X2 = (x21 x22 … x2p(                                   )2(

در معادلات بالا، عدد يک مشاهده يا لاگ  اندازه گيري شده 
در يک عمق خاص، x نماينده يک لاگ خاص و p شماره 
اندازه گيري  روش  عمومي ترين  مي باشد.  لاگ ها  تعداد 
فاصله بين دو نمونه بردار روش فاصله اقليدوسي و فاصله 
اقليدوسي استاندارد مي باشد که روابط مورد استفاده در اين 

دو روش به صورت زير است: 
فاصله اقليدوسي: 

drs
2= (xr – xs((xr – xs( ,                                     )3(

فاصله استاندارد:
dS2

rs= (xr – xs( D
-1 (xr  - xs( ,                             )4(

 s و   r مشاهدات،   ds اقليدوسي،  فاصله   d بالا  روابط  در 
 v2 ماتريس قطري با عناصر مورب و D ،شماره مشاهدات
واريانس xj متغير در m مشاهده مي باشد. آناليز خوشه اي 

پايکاني شامل سه مرحله به شرح زير است:
1- پيدا کردن شباهت يا اختلاف بين هر جفت از مشاهدات 

موجود در مجموعه داده ها
2- گروه بندي کردن مشاهدات به صورت درخت خوشه اي 

پايکاني
3- مشخص کردن محل برش بر روي درخت پايکاني

خوشه اي  آناليز  اصلي  ورودي  داده هاي  مطالعه  اين  در 
شامل  تخلخل  و  ليتولوژي  کنترل کننده  لاگ هاي  شامل 
 NPHI ،DT RHOB ،GR ،CGR ،SGR ،URAN ،THOR

و POTA مي باشد. افزايش ميزان هتروژني مخزن، افزايش 
تعداد کلاستر ها را در پي خواهد داشت. نتايج نشان مي دهد 
مطالعات  با  را  تناسب  بيشترين  خوشه   7 تشخيص  که 
نتايج   1 شکل   .]6[ دارد  منطقه  در  اوليه  زمين شناسي 

خروجي آناليز خوشه اي را نشان مي دهد. 

)SOM(3 شبكه عصبي خود سازنده

که  است  عصبي  شبکه  مدل هاي  مهم ترين  از  يکي   SOM

اخيراً در زمينه هاي مختلفي از قبيل آناليز تصاوير ]7 و 8[
جهت حرکت بادها ]9 و 10[ و تفسير امواج لرزه اي ]11 

و 12[ به کار رفته است.

1. Rock-Eval Pyrolysis
2. Electrofacies
3. Self Organizing Map
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شکل1- نتايج خروجي آناليز خوشه اي در چاه A. تفکيک لاک صوتی در مقابل نوترون )الف(، چگالی در مقابل نوترون )ب(، چگالی 
در مقابل صوتی )ج(، تفکيک سه بعدی لاگ های اصلی تخلخل صوتی، نوترون، و چگالی )د(، لاگ های اورانيم، نوترون و کلاس های 

تعريف شده در مقابل عمق )ه( و نمودار جعبه ايی تخلخل نوترون برای رخساره های الکتريکی معرفی شده.
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در  که  است  مدل شبکه عصبي  نوع  SOM يک  الگوريتم 
پياده سازي و طرح ريزي مشخصه هاي غير خطي از فضاي 
چند بعدي به فضاي يک بعدي مورد استفاده قرار مي گيرد 
]13[. الگوريتم آموزشي شبکه هاي عصبي خود سازنده به 

صورت زير خواهد بود ]16-14[.
عصبي  سلول هاي  تمام  و  الگو  بين  فاصله  محاسبه   .1

 (dij=||xk-wij||(
برنده    نرون  به عنوان  نرون  نزديک ترين  انتخاب   .2

](wij:اdij=min(dmn([
3. به روز  رساني هر نرون با توجه به قاعده

wij=wij+αh(wwinner,wij) ||xk−wij|| 

4. اين روند تا زماني که يک معيار توقف خاص به دست 
از  ثابتي  تعداد  توقف،  معيار  معمولاً  مي شود.  تکرار  آيد، 
نرخ  نقشه،  ثبات  و  همگرايي  اثبات  براي  مي باشد.  تکرار 
يادگيري و شعاع همسايگي در هر تکرار کاهش مي يابد. 
بنابراين، همگرايي به سمت صفر ميل خواهد کرد. فاصله 
اندازه گيري بين بردارها فاصله اقليدوسي مي باشد، ولي از 
 Mahalanobis فاصله  مانند  فواصل  اندازه گيري هاي  ساير 
 SOM نيز مي توان استفاده نمود. دياگرام شماتيک ساختار
و نتايج خوشه بندي آن بر روي داده هاي لاگ استفاده شده، 

در شکل 2 به نمايش درآمده است. 

ارزيابي خروجي خوشه بندي

ارزيابي خوشه اي اندازه گيري، ميزان برتري يک خوشه بندي 
الگوريتم هاي  وسيله  به  ديگر  خوشه بندي هاي  به  نسبت 
مقدار  با  ولي  مشابه  الگوريتم هاي  يا  خوشه بندي  متفاوت 
و   (C-index( C انديس   .]17[ مي باشد  متفاوت  پارامترهاي 
روش اعتبارسنجي Silhouette 1 در اين مطالعه براي مقايسه 

روش هاي خوشه بندي مورد استفاده قرار گرفته است. 

Silhouette روش اعتبارسنجي

تکنيک اعتبارسنجي Silhouette مقدار Silhouette را براي 
مي کند.  محاسبه  داده ها  مجموعه  و  کلاس  هر  نمونه،  هر 
ميانگين مقدار Silhouette براي ارزيابي اعتبار خوشه بندي 
تعداد  انتخاب  مورد  در  تصميم گيري  براي  همچنين  و 

کلاس هاي بهينه مورد استفاده قرار مي گيرد که اين ميزان بر 
اساس دوري و نزديکي مشاهدات و خوشه ها به يکديگر 
محاسبه مي شود. مقدار )S(i با استفاده از فرمول زير قابل 

محاسبه است:
                                           )5(

در  مشاهدات  ساير  با   i مشاهده  بين  فاصله  ميانگين   a)i(
يک خوشه مشابه و )b)i ميانگين فاصله مشاهده i به تمام 
مشاهدات در خوشه هاي ديگر مي باشد. بر اساس فرمول 
 +1 به   S)i( اگر  دارد.  قرار  و1+   -1 بين   S)i( مقدار  بالا 
نمونه  خوشه بندي  که  است  به اين معني  باشد،  نزديک تر 
براي  شده  پيشنهاد  خوشه  و  است  گرفته  صورت  خوب 
 -1 به   S)i( اگر  ولي  مي باشد.  مناسب  نظر  مورد  نمونه 
نمونه،  که خوشه بندي  است  معني  اين  به  باشد  نزديک تر 
داده  براي  شده  پيشنهاد  خوشه  و  نشده  انجام  خوبي  به 
کلي،   S)i( مقدار  بيشترين  مي باشد.  نامناسب  نظر  مورد 
همچنين  مي باشد.  خوشه بندي  روش  بهترين  نشان دهنده 
بهترين شماره تعداد خوشه زماني است که بيشترين مقدار 
ميانگين )S)i کلي را براي کل مجموعه داده ها داشته باشيم. 
مقدار ميانگين )S)i براي هر دو روش خوشه بندي در شکل 
شبکه  روش  شکل،  اين  مطابق  است.  شده  داده  نشان   3
عصبي نتيجه بهتري براي مجموعه داده هاي مورد استفاده 

در اين تحقيق به دنبال دارد. 

شبكه عصبي و الگوريتم آموزشي

مدل شبکه عصبي از دو مرحله تشکيل شده است: 
1- انتخاب ورودي مناسب از ميان مجموعه داده هاي لاگ 

در دسترس. 
الگوريتم  با  خطا  انتشار  پس  عصبي  شبکه  طراحي   -2
آموزشي مناسب. واضح است که بخش هايي از روش شرح 
داشته  تحقيق هاي گذشته هم وجود  در  بالا  در  داده شده 
و جديد نمي باشد. به عنوان مثال الگوريتم آموزشي شبکه 
عصبي روش مرسومي است. اختلاف بين مطالعه حاضر با 
مبتني  الگوهاي اضافي  از برخي  استفاده  قبلي در  کارهاي 
الکتروفاسيس ها براي برآورد مناسب تر  بر مشخص کردن 
و قابل قبول تر TOC بر اساس لاگ هاي ورودي مي باشد. 
1. Silhouette Validation Technique
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  شکل2- نتايج خروجي حاصل از روش SOM. نمايی از يک شبکه عصبی خود سازمانده )الف(، نمودار تفکيک تخلخل صوتی در 
مقابل نوترون، چگالی در مقابل سرعت صوت )ج(، چگالی در مقابل نوترون )د(، نمودار جعبه ايی تخلخل نوترون در کلاس های مختلف 

و لاگ های اورانيم، نوترون چگالی و کلاس های الکتريکی مختلف در مقابل عمق.
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شکل3- مقدار سيلهاته براي روش شبکه عصبي )الف و ج( و آناليز پايکاني )ب و د(. همان طورکه ديده می شود برای روش شبکه عصبی 
اين مقدار به 1 نزديکتر می باشد. 

انتخاب ورودي هاي مناسب

اين مرحله نقش مهمي در مدل استخراج شده ايفا مي نمايد. 
نوترون  تخلخل  لاگ هاي  که  مي دهد  نشان  مقايسه 
SGR،ا GR،اCGR،ا  )DT)، ا  صوت  انتقال  زمان   ،(NPHI(

نتايج  دارند.   TOC با  را  همبستگي  بيشترين   THOR و K
داده هاي  از خوشه بندي  بعد  که  نشان مي دهد  مطالعه  اين 
در  خروجي ها  و  ورودي ها  بين  همبستگي  پتروفيزيکي، 
هر الکتروفاسيس به ميزان قابل ملاحظه اي افزايش مي يابد. 
انجام  کارهاي  با ديگر  مقاله  اين  اختلاف  باعث  نکته  اين 
بر  خوشه بندي  وسيله  به  پيش بيني  خطاي  کاهش  و  شده 
مقايسه همبستگي  مبناي يک مدل شبکه عصبي مي باشد. 

از خوشه بندي  پس  و  قبل   TOC و  ورودي  داده هاي  بين 
در شکل 4 و 5 نشان داده شده است. همان طور که ديده 
و  يافته  بهبود  از خوشه بندي  بعد  اين همبستگي  مي شود، 

 براي الکتروفاسيس شماره 1 به تصوير کشيده شده است.
عموماً انديس هيدروژن )HI) در مواد آلي به دليل بالا بودن 
نوترون  تخلخل  بنابراين  مي باشد.  بالا  هيدروژن  محتواي 
انتقال  در بازه های غني از مواد آلي افزايش مي يابد. زمان 
مدل هاي  و  تخلخل  سازند،  ليتولوژي  از  تابعي  صوت، 
توزيع سيال در سازند است )نفت، آب، گاز و ...(. مقدار 
TOC با افزايش مقادير )DT)، ا GR،اCGR،ا SGR،ا پتاسيم و 

توريم افزايش مي يابد.
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شکل4- همبستگي بين داده هاي ورودي و خروجي قبل از خوشه بندی. همبستگی بين مقدار کل کربن آلی با لاگ های ورودی، مقدار 
کربن آلی - گاما )الف(، مقدار کربن آلی - طيف گاما )ب(، مقدار کربن آلی - توريم )ج(، مقدار کربن آلی - پتاسيم )د(، مقدار کربن آلی 

- نوترون )ه( و مقدار کل کربن آلی- سرعت صوت )و(.  
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شکل5- همبستگي بين داده هاي ورودي و خروجي بعد از خوشه بندی. همبستگی بين مقدار کل کربن آلی با لاگ های ورودی، مقدار 
کربن آلی - گاما )الف(، مقدار کربن آلی - طيف گاما )ب(، مقدار کربن آلی - توريم )ج(، مقدار کربن آلی - پتاسيم )د(، مقدار کربن آلی 

- نوترون )ه( و مقدار کل کربن آلی- سرعت صوت )و(.
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شبکه  طراحي  براي  مناسب  ورودي هاي  انتخاب  منظور  به 
از   TOC خروجي  پارامتر  با  لايه  سه  شبکه  يک  با  عصبي 
نرم افزار MATLAB استفاده شد. در لايه ورودي چندين گروه 
از مجموعه لاگ ها )140 داده براي آموزش و 30 داده براي 
اعتبار سنجي( مورد استفاده قرار گرفت. در هر بار اجرا، صحت 

مدل با داده هاي تست )30 داده( مورد بررسي قرار گرفت.

طراحي شبكه با الگوريتم آموزشي
است  نظارتي  آموزشي  انتشار خطا يک روش  شبکه پس 
بين  خطاي  و  مي دهد  انتقال  شبکه  به  را  ورودي ها  که 
از  آمده  به دست  خروجي  با  را  شده  طراحي  خروجي 
خطا  ميزان  مي کند.  مقايسه  آموزشي  داده هاي  مجموعه 
در  وزن ها  آن  اساس  بر  و  منتقل شده  عقب  به  شبکه  در 
تعديل  مي شود  ناميده   epochs که  تکرار  از  طول شماري 
مي گردد. آموزش زماني متوقف مي شود که مقدار خروجي 
محاسبه شده بيشترين نزديکي را به خروجي طراحي شده 
براي  شده  استفاده  روش  با  ارتباط  در   .]18[ باشد  داشته 
الگوريتم  چندين  باياس ها  مقدار  و  وزن ها  روزکردن  به 
الگوريتم  اين مطالعه  آموزشي توسعه داده شده است. در 
تابع  بهترين  به عنوان   Levenberg-Marquardt آموزشي 
Levenberg-Marquardt انتخاب شد.  براي آموزش شبکه 
يک تابع آموزشي است که وزن ها و باياس ها را بر اساس 
نرمال سازي Levenberg-Marquardt تعيين مي نمايد ]19[.

نتايج و بحث
بررسي موردي

داده هاي مورد استفاده براي اين مطالعه از چاه هاي ميدان 
گازي پارس جنوبي فراهم شده است. قبل از استخراج مدل، 
جمع آوري داده هاي ژئوشيميايي و لاگ هاي پتروفيزيکي از 
بازه های مطالعه شده مورد نياز بود. مدل شبکه عصبي به 
دو صورت مختلف قبل و بعد از خوشه بندي اجرا گرديد 
و نتايج با يکديگر مقايسه شد. مراحل کار در ادامه توضيح 

داده شده است.

پيروليز راک – ايول

زغال  يا   )70  mg( سنگ  از  اندکي  مقدار  روش  اين  در 

)هليوم  خنثي  اتمسفر  يک  با  دستگاه  در  را   )30-50mg(
يا نيتروژن( حرارت مي دهند و مقدار هيدروکربن موجود 
از بلوغ آزاد شده  در نمونه )پيک S1( و مقداري که پس 
يک  به عنوان   T اmax مقدار  نمايند.  اندازه گيري  را   )S2 )پيک 
پارامتر استاندارد نشان گر دمايي است که در آن پيک S2 به 
بلوغ  پارامتر  به عنوان يک  مقدار خود مي رسد و  ماکزيمم 
براي نمونه هاي آلي مورد استفاده قرار مي گيرد. اين پارامتر 
کيفيت مواد آلي نمونه سنگ را جهت اهداف استخراجي 

نشان مي دهد.

پارامترهاي  آوردن  به دست  منظور  به  مطالعه،  اين  در 
سازند  سه  به  متعلق  کاتينگ  نمونه   200 ژئوشيميايي، 
کژدمي با ليتولوژي غالب مارن، سازندهاي کنگان و دالان 
با  ليتولوژي غالب کربناته )کلسيت و دولوميت( همراه  با 

ميان لايه هاي شيلي و مارني، پيروليز راک ايول شدند.

آماده سازي و پردازش داده ها

 TOC در اين مطالعه 200 نمونه همراه با داده هاي لاگ و
قرار  استفاده  مورد  ايول(  راک  پيروليز  از  آمده  )به دست 
براي  براي آموزش، 30 نمونه  ابتدا، 140 داده  گرفت. در 
اعتبارسازي و 30 نمونه نيز براي تست شبکه مورد استفاده 
قرار گرفت. داده هاي لاگ مورد بررسي در بازه هاي با دقت 

کم حذف شدند. 

پيش بيني مقدار TOC توسط شبكه عصبي

 TOC اين بخش شامل دو مرحله است: 1- تخمين مقدار
توسط يک شبکه براي کل اينتروال بدون خوشه بندي و 2- 

تخمين TOC توسط شبکه هاي مجزا براي هر الکتروفاسيس.
محيط  در  خطا  انتشار  پس  لايه  سه  شبکه  يک  ابتدا  در 
MATLAB طراحي گرديد. براي طراحي شبکه ای با بهترين 

الگوريتم هاي آموزش، مجموعه اي از پارامترهاي بهينه شامل 
شماره لايه هاي پنهان، شماره نرون در لايه هاي پنهان، تعداد 
تکرارهاي آموزش و توابع انتقال مورد نياز است. اين پارامترها 
به روش آزمون و خطا تعيين شدند. براي به دست آوردن مدل 
بهينه، شبکه اي با تعداد مختلفي از نرون ها در لايه پنهان به همراه 

ترکيبي از لاگ هاي ورودي مختلف، مورد آزمايش قرار گرفتند.
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سرانجام مدلي با بالاترين سطح کارايي به عنوان مدل بهينه 
و  مختلف  شبکه هاي  1 خصوصيات  شد. جدول  انتخاب 
براساس  کار  آ  يي شبکه  نشان مي دهد. ملاک  را  بهينه  مدل 
تطابق ضريب تاثير بين داده خروجي و داده مورد انتظار و 
حداقل مقدار خطا انتخاب گرديد. خطاي اندازه گيري شده 
بين مقدار واقعي TOC و مقدار پيش بيني شده در مقابل 

تکرارهاي تمرين دهي در شکل 6 و 7 مشاهده می شود.
الکتروفاسيس،  مدل  براساس   TOC پيش بيني  منظور  به 

مدل هاي شبکه عصبي مجزا براي هر الکتروفاسيس طراحي 
هر  براي  که  عصبي  شبکه  بهينه  مدل  پارامترهاي  گرديد. 
الکتروفاسيس تعيين شده، در جدول 2 فهرست شده است.

 TOC نمايش گرافيکي و پلات هاي تصويري مقايسه اي
اندازه گيري شده و محاسبه شده قبل و پس از خوشه بندي 
ديده  که  همان گونه  است.  شده  داده  نمايش   8 شکل  در 
اعمال  از  پس  اول  الکتروفاسيس  براي  نتايج  مي شود، 

خوشه بندي، بهبود يافته است. 

جدول 1- خصوصيات شبکه مدل بهينه و ميزان خطا براي شبکه استخراج شده
ميانگين مربعات خطا تابع آموزشي تعداد تکرار  ورودي

0/081 LM   8 GR

0/064 LM   7 GR, CGR

0/097 LM   9 GR, CGR, SGR

0/056 LM   11 GR, CGR, SGR, THOR

/032 LM   8 GR, CGR, SGR, THOR, POTA

0/011 LM   6 GR, CGR, SGR, THOR, POTA, URAN

0/0094 LM   4 GR, CGR, SGR, THOR, POTA, URAN, DT

0/0073 LM   6 GR, CGR, SGR, THOR, POTA, DT, NPHI

0/0094 OSS    7 GR, CGR, SGR, THOR, POTA, DT, NPHI

0/019 BR   8 GR, CGR, SGR, THOR, POTA, DT, NPHI

شکل 7- خطاي اندازه گيري شده بين مقدار واقعي TOC و مقدار پيش بيني شده در مقابل تکرارهاي مرحله آموزش قبل از خوشه بندي مقابل 
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جدول 2- پارامترهاي مدل بهينه شبکه عصبي براي هر الکتروفاسيس
ميانگين مربعات خطا تابع آموزشي تعداد تکرار شماره کلاس 

0/0071 LM 6 1
0/0052 LM 7 2
0/0058 LM 9 3
0/0041 LM 8 4
0/0025 LM 5 5
0/0043 LM 7 6
0/0048 ميانگين مربعات خطا براي همه کلاس ها

شکل 8 نمايش گرافيکي و پلات هاي تصويري مقايسه ای 
از  پس  و  قبل  شده  برآورد  و  شده  اندازه گيري   TOC

 9 شکل  مي دهد.  نشان  داده ها  کل  براي  را  خوشه بندي 
 TOC اي  مقايسه  تصويري  و پلات هاي  گرافيکي  نمايش 
اندازه گيري شده و برآورد شده قبل و پس از خوشه بندي 

را براي کل داده ها نشان مي دهد.

∆ log R توسط روش TOC پيش بيني

و  تخلخل  لاگ هاي  بين  جدايش  براي   ∆  log R روش 
مقاومت براي شناسايي و محاسبه TOC به کار برده می شود 
]2[. رابطه زير جدايش مابين لاگ هاي تخلخل و مقاومت 

)log R ∆( را نشان مي دهد:

ΔLog R= Log10 (R/Rbase)-k(P-Pbase(                    )6(
در اين رابطه، R ميزان مقاومت و P ميزان تخلخل يک لاگ 
 baseline ا ،Pbase و Rbase .سونيک، دانسيته و يا نوتروني است
يا بازه های غيرمخزني هستند. با استفاده از معادله زير ]2[ 

ميزان TOC محاسبه مي شود: 
                        TOC= Δ Log R*10 (2.297-0.1688*LOM(             )7(
است.  آلي  ماده  بلوغ  سطح  نشان گر  رابطه  اين  در   LOM

LOMهاي بالا )مانند 11( تطابق خوبي را با نتايج آناليزهاي 

ژئوشيميايي نشان مي دهد. مقايسه بين TOC اندازه گيري شده 
حاصل از پيش بيني  شبکه عصبي و روش log R ∆ در شکل 
10 نمايش داده شده است. به طور کلي، مي توان گفت که 

روش شبکه عصبي بسيار دقيق تر از روشlog R ∆ است. 

شکل 8- نمايش گرافيکي و پلات هاي تصويري مقايسه اي TOC اندازه گيري شده و برآورد شده قبل و پس از خوشه بندي در الکتروفاسيس 1. 
عکس های تصويری مقدار کل کربن آلی براورد شده: بعد از خوشه بندی )الف(، قبل از خوشه بندی )ب(، مقدار اندازه گيری شده )ج(، نرخ خطا 

برای هر دو حالت )د( و پلات در مقابل عمق برای همه حالت های براورد شده و اندازه گيری شده )ه(
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 ج د ه بالف
شکل 9- نمايش گرافيکي و پلات هاي تصويري مقايسه اي TOC اندازه گيري شده برآورد شده، قبل و پس از خوشه بندي براي کل داده ها. 
عکس های تصويری مقدار کل کربن آلی براورد شده: بعد از خوشه بندی )الف(، قبل از خوشه بندی )ب(، مقدار اندازه گيری شده )ج(، 
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نتيجه گيري

بيني  از يک روش دو مرحله اي براي پيش  اين مقاله،  در 
و   SOM گرديد.  استفاده  پتروفيزيکي  داده هاي  از   TOC

به کار  لاگ  داده هاي  از  الکتروفاسيس  تعيين  براي   HCA

اعتبار سنجي خوشه ها براساس مقدار  گرفته شدند. آزمون 
Silhouette نشان داد که خوشه بندي به روش شبکه عصبي 

براساس روش SOM، نتايج مطلوب تري را براي دسته بندي 
داده ها و تعيين الکتروفاسيس ارائه مي دهد. با روش الگوريتم 
SOM، 7 کلاستر براساس داده هاي لاگ تعيين شد.7 مدل 

شبکه عصبي منطبق بر گروه هاي EF شناسايي شده، توليد 
گرديد. پيش بيني  در بازه های خوشه بندي شده مناسب بود 
و MSE اندازه گيري شده برابر 0/0048 گزارش شد که در 
مقايسه با روشی که برای کل بازه عمقی طراحی شده بود 

و خطای 0/0073 را نشان داد، دقت بهتری داشت.

اوليه  دسته بندي  يک  که  گرفت  نتيجه  مي توان  بنابراين 

مدل هاي  طراحي  از  قبل  خروجي  و  ورودي  داده هاي  از 
هوشمند مي تواند به ميزان قابل ملاحظه اي دقت تخمين هاي 
TOCهاي  بين  خوبي  انطباق  اينجا  در  ببرد.  بالا  را  نهايي 
اندازه گيري شده حاصل از پيروليز راک ايول و TOCهاي 

پيش بيني شده از کلاسترها وجود دارد )شکل 6(. 

در مقايسه با روش log R ∆، کارآيي روش هاي هوشمند 
به ويژه در صورت خوشه بندي بازه ها، بسيار بالاتر است. با 
استفاده از مدل شبکه عصبي مبتني بر خوشه بندی، مقدار 
TOC براي چاه هاي B ،A و C در ميدان گازي پارس جنوبي 

تعيين شد. مقايسه بين TOCهاي اندازه گيري شده از پيروليز 
راک ايول و مقدار پيش بيني شده از خوشه بندي براساس 
مدل شبکه عصبي و روش log R ∆ در شکل 9 به نمايش 
درآمده است. همان طور که نشان داده شده، انطباق خوبي 
بين TOC  هاي اندازه گيري شده و پيش بيني شده حاصل از 

روش شبکه عصبي در کل بازه مشاهده مي گردد.
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