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ترکیب روش های عصبی، فازی و عصبی- فازی 
با استفاده از الگوریتم مورچگان پیوسته برای 

تشخیص رخساره های مخزن

چكيده

ــن  ــزن و همچنی ــازی مخ ــی در مدل س ــش مهم ــالا نق ــی ب ــت مخزن ــا کیفی ــی ب ــن نواح ــی و تعیی ــاره های مخزن ــخیص رخس تش
ــه  ــه ب ــا توج ــه ب ــی از شــاخص هایی اســت ک ــی یک ــد. شــاخص جریان ــا می کن ــعه ایف ــال توس ــای در ح ــی در میدان ه ــای آت حفاری ه
ــه  ــد. مطالع ــته باش ــی داش ــاره های مخزن ــیم بندی رخس ــری در تقس ــش موث ــد نق ــرده و می توان ــر ک ــزن تغیی ــات مخ ــر خصوصی تغیی
حاضــر یــک مــدل بهینه یافتــه و پیشــرفته را به وســیله ترکیــب سیســتم های هوشــمند بــرای تخمیــن شــاخص جریانــی در کل میــدان 
پیشــنهاد می دهــد. ایــن ماشــین گروهــی  نتایــج پیش بینــی شــده حاصــل از سیســتم های هوشــمند عصبــی، فــازی و عصبــی- فــازی 
ــم مورچــگان  ــا به وســیله الگوریت ــن روش ه ــک از ای ــرای هــر ی ــه ب ــد، وزن هــای بهین ــا هــم ترکیــب می کن ــا وزن هــای مشــخص ب را ب
پیوســته تعییــن می شــود. در ایــن مطالعــه از داده هــای چــاه و لرزه نــگاری ســه بعدی مربــوط بــه یکــی از میادیــن جنــوب ایــران بــرای 
اعمــال روش هــا اســتفاده شــده اســت. در مرحلــه اول، نشــانگرهای لــرزه ای کــه ارتبــاط بیشــتری بــا داده هــدف )FZI( دارنــد بــا اســتفاده 
از بــرازش گام بــه گام انتخــاب می شــوند و در ادامــه بــا اســتفاده از سیســتم های هوشــمند و ترکیــب آن هــا مکعــب ســه بعدی شــاخص 
 Fuzzy( ــازی ــن ف ــم خوشــه بندی C میانگی ــتفاده از الگوریت ــا اس ــی ب ــه پایان ــن زده می شــود و در مرحل ــدان تخمی ــی در کل می جریان
ــین  ــر ماش ــی بهت ــان دهنده کارای ــه نش ــن مطالع ــج ای ــوند. نتای ــک داده می ش ــم تفکی ــزن از ه ــف مخ ــاره های مختل C-Mean( رخس

ــا اســتفاده الگوریتــم مورچــگان پیوســته )ACO R( نســبت بــه هــر یــک از روش هــای منفــرد می باشــد. گروهــی ب

ــتم های  ــازی، سیس ــی- ف ــتم های عصب ــی، سیس ــاخص جریان ــی، ش ــاره های مخزن ــدي :رخس ــات کلی کلم
عصبــی، الگوریتــم مورچــگان پیوســته.
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مقدمه

ــا اســتفاده از ارتبــاط بیــن  آنالیــز رخســاره های مخــزن ب

ــرزه ای نقــش مهــم  پارامترهــای مخــزن و نشــان گرهای ل
ــا  ــت و گاز ایف ــن نف ــعه میادی ــده ای در توس و تعیین کنن

می کنــد.
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ــورد توجــه  ــاز م ــن موضــوع از دیرب ــن رو بررســی ای از ای
ــرار داشــته اســت. از  محققیــن و مفســرین ایــن حــوزه ق
ــر اشــاره نمود:کروالیــور  ــه مــوارد زی ــوان ب ــه می ت آن جمل
ــل  ــتفاده از تحلی ــا اس ــزن را ب ــف مخ ــای مختل بخش ه
نشــانگرهای لــرزه ای در کنگلومــرای کــدو در میــدان نفتی 
ــکاران از  ــا و هم ــر کشــید ]1[. مایکلن ــه تصوی بونســیل ب
نقشــه های شــباهت کــه ورودی آن هــا نشــان گرهای 
ــد  ــره گرفتن ــزن به ــدی مخ ــرای بخش بن ــود ب ــرزه ای ب ل
]2[. بارنــز مجموعــه ای از نشــان گرهای لــرزه ای از جملــه 
ــول  ــاس اص ــی را براس ــه، واگرای ــس دامن ــه، واریان فاصل
الگوهــای بازتابــی چینه شناســی لــرزه ای تلفیــق نمــود تــا 
کلاس هــای رخســاره لــرزه ای را تولیــد نمایــد ]3[. وســت 
ــا به کارگیــری نشــانگرهای بافتــی و شــبکه  و همــکاران ب
عصبــی، رخســاره های لــرزه ای را در محــدوده مخــزن 
تفکیــک نمودنــد ]4[. تنــر و تریتــال اطلاعات طیــف دامنه 
ــرزه اي  ــد ل لحظــه اي به دســت آمــده از تحلیل هــاي زیربان
را به عنــوان ورودي نقشــه هاي خود ســازمانده کوهنــن 
ــاره  ــرزه ای و رخس ــی ل ــه سنگ شناس ــد نقش ــت تولی جه
اســتفاده نمودنــد ]5[. فــرزادي و هســتامرتکنیک هاي 
مولفــه  تحلیــل  و  مرتبــه اي  سلســله  تقســیم بندي 
اصلــی را بــراي تقســیم بندي نگاره هــاي لــرزه اي بــه 
رخســاره هاي لــرزه ای در مخــزن میشــریف واقــع در 
ــوال و  ــد ]6[. بیس ــب کردن ــارس ترکی ــج ف ــوب خلی جن
ــالا  ــایی ب ــرای شناس ــی ب ــان گرهای بافت ــکاران از نش هم
آمدگی هــای کربناتــه در ســواحل غربــی هنــد بهــره 
ــی  ــبکه عصب ــکاران از ش ــان و هم ــد ]7[. دزفولی گرفتن
ــان گرهای  ــی از نش ــاره های مخزن ــتخراج رخس ــرای اس ب
ــی بهــره گرفتنــد  ــارس جنوب ــرزه ای در میــدان نفتــی پ ل
]8[. همچنیــن یارمحمــدی و کدخدایــی رخســاره های 
ــنگی در  ــزن ماسه س ــک مخ ــرای ی ــف را ب ــی مختل مخزن
محــدوده میــدان شــاه دنیــز به وســیله ارتبــاط بیــن داده 
لــرزه ای و پارامترهــای مخزنــی اســتخراج کردنــد ]9[، در 
ســال های اخیــر اســتفاده از روش هــای فــازی مــورد توجــه 
محققیــن قــرار گرفتــه اســت، در روش فــازی بــا اســتفاده 
از توابــع عضویــت و قوانیــن اگــر- آنــگاه بــرای هــر یــک 
ــور وزن دهــی محاســبه می شــود  ــک فاکت از نشــان گرها ی

ــه  کــه از ماهیــت داده هــا اســتخراج می گــردد و در مرحل
ــع  ــر روی تواب ــت( ب ــات عضوی ــا )درج ــن وزن ه ــی ای پایان
ــی  ــد. از محققین ــع می یاب خروجــی اعمــال شــده و تجمی
ــو و  ــوان دیاگ ــد می ت ــت کردن ــه فعالی ــن حیط ــه در ای ک
ــرای تشــخیص رخســاره های  ــرد کــه ب ــام ب همــکاران را ن
مخــزن از نمودارهــای چاهــی از قوانیــن فــازی بهــره 
ــه  ــازی ک ــی- ف ــن، روش عصب ــد ]10[. علاوه بر ای گرفتن
ــد  ــازی می باش ــم ف ــده الگوریت ــه ش ــود یافت ــکل بهب ش
ــد  ــه می توان ــت ک ــرفته اس ــای پیش ــی از الگوریتم ه یک
ــود،  ــه ش ــره گرفت ــاره ها از آن به ــتخراج رخس ــرای اس ب
ــازی به وســیله  ــای سیســتم ف ــم پارامتره ــن الگوریت در ای
شــبکه عصبــی بهینــه خواهــد شــد. لازم بــه ذکــر اســت 
کــه هــر کــدام از سیســتم های مذکــور دارای خصوصیــات 
ــل از آن  ــورت کام ــوان به ص ــه نمی ت ــت ک ــی اس و مزایای
ــر اجــرای  ــن تحقیــق علاوه ب ــن رو در ای ــل شــد، از ای غاف
ــن  ــب ای ــرد ترکی ــتم ها، کارب ــک از سیس ــر ی ــه ه جداگان
ــاختار  ــزن در س ــاره های مخ ــن رخس ــتم ها در تعیی سیس
یــک ماشــین گروهــی مــورد بررســی قــرار خواهــد گرفــت. 
سیســتم هوشــمندی کــه برای ترکیــب روش هــای مختلف 
در ایــن تحقیــق اســتفاده خواهــد شــد؛ از الگوریتــم 
ــن  ــرد، ای ــی مورچــگان بهــره خواهــد ب بهینه ســازی کلون
الگوریتــم در ابتــدا بــرای فضــای گسســته مــورد اســتفاده 
ــم  ــی الگوریت ــال تغییرات ــا اعم ــرا ب ــا اخی ــت ام ــرار گرف ق
کلونــی مورچــگان بــرای فضــای پیوســته1 ایجــاد گردیــد 
کــه قــدرت و کارایــی خــود را در ایــن حــوزه نســبت بــه 
ــات رســانده اســت ]11[. از  ــه اثب الگوریتم هــای مشــابه ب
برتری هــا و مزایایــی کــه الگوریتــم مورچــگان نســبت بــه 
ــک دارد  ــم ژنتی ــون الگوریت ــابه همچ ــای مش الگوریتم ه

ــود: ــاره نم ــر اش ــوارد زی ــه م ــوان ب می  ت
1- پارامترهــای کمتــر آن می باشــد کــه همیــن امــر 

ــد. ــد ش ــت خواه ــدم قطعی ــش ع ــث کاه باع
2- کاهــش زمــان الگوریتــم اســت، چــون در الگوریتم  های 
مشــابه نیازمنــد دو یــا چنــد نســل از کروموزم هــا هســتند 

امــا در ACO ایــن مشــکل وجود نــدارد.

1. Ant Colony Optimization for Continuous Domains )ACOR(
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ــر  3- الگوریتــم مورچــگان نوعــی جســتجوی تصادفــی ب
مبنــای جمعیــت می باشــد کــه اولیــن و مهم تریــن 
ــت،  ــوازی اس ــا م ــه ذات ــت ک ــن اس ــوت آن ای ــه ق نقط
بررســی مــوازی زیرفضاهــا باعــث می شــود که جســتجوی 
فضــا بــه نواحــی کــه متوســط آمــاری تابــع هــدف در آنها 
زیــاد اســت و امــکان وجــود نقطــه بهینــه مطلــق در آنهــا 
بیشــتر اســت ســوق پیــدا کنــد، در ایــن روش بــا توجــه 
بــه اینکــه فضــای جــواب به طــور همــه جانبــه جســتجو 
می شــود، امــکان کمتــری بــرای گرفتــار شــدن در 

نقطــه بهینــه محلــی وجــود خواهــد داشــت.
موثرتــری  قابلیــت حافظــه  الگوریتــم مورچــگان   -4

دارد. مشــابه  الگوریتم هــای  بــه  نســبت 
ــی،  ــتم های عصب ــرای سیس ــق اج ــن تحقی ــدف از ای ه
ایــن  نتایــج  ترکیــب  و  فــازی  عصبــی-  و  فــازی 
ــی هوشــمند  ــم تجمع ــتفاده از الگوریت ــا اس سیســتم ها ب
ــد،  ــزن می باش ــاره های مخ ــل رخس ــرای تحلی )ACOR( ب

ــر روی داده  ــور ب ــای مذک ــور الگوریتم ه ــن منظ ــرای ای ب
ــران( اعمــال  ــن نفتــی جنــوب ای واقعــی )یکــی از میادی
ــا نتایــج حاصــل  خواهــد شــد و نتایــج به دســت آمــده ب
نتایــج  همچنیــن  می گــردد،  اعتبارســنجی  چــاه  از 
به دســت آمــده از ماشــین گروهــی بــا نتایــج روش هــای 
ــن روش نســبت  ــا توانمنــدی ای منفــرد مقایســه شــده ت
ــه  ــود. در مرحل ــان داده ش ــین نش ــای پیش ــه روش ه ب
ــیFZI( 1( در  ــی و بعــد از اســتخراج شــاخص جریان پایان
کل میــدان به وســیله ماشــین گروهــی، رخســاره های 
ــن  ــه بندی C میانگی ــم خوش ــیله الگوریت ــی به وس مخزن
فــازیFuzzy C-Mean( 2( از هــم تمیــز داده داده شــده و 
ــا مقاطــع نــازک زمین شناســی مقایســه  نتایــج حاصــل ب

می گــردد.

موادوروشها

متدولــوژی پیشــنهاد شــده بــرای ایــن تحقیــق شــامل 3 
ــان گرهای  ــه اول، نش ــد. در مرحل ــی می باش ــمت اصل قس
ــل از  ــدف )FZI( حاص ــا داده ه ــه ب ــه ای ک ــرزه ای بهین ل
ــرازش گام  ــیله ب ــد به وس ــری را دارن ــه قوی ت ــاه رابط چ
ــای  ــه دوم، روش ه ــوند. در مرحل ــاب می ش ــه گام انتخ ب

هوشــمند شــامل: سیســتم های عصبــی، فــازی و عصبــی- 
ــر روی ایــن نشــان گرها اعمــال شــده و شــاخص  فــازی ب
ــت  ــدان به دس ــرای کل می ــا ب ــل از آن ه ــی حاص جریان
می آیــد. در مرحلــه بعــد، یــک ماشــین گروهــی بــا 
اســتفاده از الگوریتــم مورچــگان پیوســته بــرای ترکیــب 
ــود  ــاخته می ش ــین س ــای پیش ــل از روش ه ــج حاص نتای
 C و در مرحلــه پایانــی یــک الگوریتــم خوشــه  بندی
ــین  ــل از ماش ــی حاص ــر روی خروج ــازی ب ــن ف میانگی
ــزن  ــف مخ ــاره های مختل ــده و رخس ــال ش ــی اعم گروه
از هــم تفکیــک داده می شــوند و در مرحلــه پایانــی ایــن 
نتایــج بــا نتایــج مقاطــع نــازک زمیــن شناســی مقایســه 

ــد. گردی
 )BP-NN(3روششبكهعصبی

ــک  ــک تکنی ــا ی ــار خط ــس انتش ــی پ ــبکه عصب ــک ش ی
آموزشــی نظــارت شــده اســت. ایــن الگوریتــم داده هــای 
ورودی را درون شــبکه رو بــه جلــو فرســتاده و اختــلاف 
ــده آل را  ــی ای ــده و خروج ــبه ش ــی محاس ــن خروج بی
بــرای داده هــای آموزشــی محاســبه می کنــد. در مرحلــه 
بعــد خطــا دوبــاره بــه عقــب در داخــل شــبکه برگردانــده 
شــده و وزن هــای بهینــه در طــی مراحــل تکــرار تعییــن 
می شــوند و ایــن مراحــل تــا زمــان نزدیــک شــدن 
ــده آل  ــر ای ــه مقادی ــده ب ــبه ش ــی محاس ــر خروج مقادی
ــی  ــبکه عصب ــوزش ش ــل آم ــد ]12[. مراح ــه می یاب ادام
پــس از انتشــار خطــا در شــکل 1 نشــان داده شــده 

اســت.
سيستمفازی

ــازي فرآینــد فرموله کــردن نگاشــت  سیســتم اســتنتاج ف
یــک ورودي داده شــده بــه خروجــی بــا اســتفاده از 
ــه اي را  ــت پای ــن نگاش ــپس ای ــت. س ــازي اس ــق ف منط
ــه  ــات گرفت ــاي آن تصمیم ــر مبن ــه ب ــد ک ــم می کن فراه

ــوند.  ــخیص داده ش ــا تش ــا الگوه ــده ی ش

1. Flow Zone Index
2. Fuzzy C-mean Clustering
3. Back-Propagation Neural Networks
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فرآینــد اســتنتاج فــازي شــامل تمــام مفاهیــم اســتدلال 
ــی و  ــاي منطق ــت، عمل گره ــع عضوی ــت: تواب ــازي اس ف
ــازي  ــتنتاج ف ــتم اس ــوع سیس ــگاه. دو ن ــر- آن ــن اگ قوانی
وجــود داردکــه می تواننــد در منطــق فــازي اجــراء شــوند: 
ــوع ســوگنو ]14[. یــک سیســتم  ــی ]13[ و ن ــوع ممدان ن

ــر اســت: ــازی دارای اجــزای زی ف
ــه  1- یــک فازی ســاز در ورودی کــه مقــدار متغیرهــا را ب

ــازی تبدیــل می کنــد. یــک مجموعــه ف
2- پایــگاه قواعــد فــازی کــه مجموعــه ای از قواعــد اگــر- 

آنــگاه اســت.
3- موتــور اســتنتاج فــازی کــه ورودی هــا را بــا یک ســری 

اعمــال بــه خروجــی تبدیــل می کنــد.
ــه یــک عــدد  ــازی را ب 4- دیفازی ســازی کــه خروجــی ف

ــد. ــل می کن ــی تبدی قطع
شــکل 2 مراحــل یــک سیســتم اســتنتاج فــازی را نشــان 

می دهــد.
سيستمعصبی-فازی

مزایــاي  فــازي  عصبــی-  هیبریــد  سیســتم هاي 
دارا  را  عصبــی  شــبکه هاي  و  فــازي  سیســتم هاي 
می باشــند. مدل ســازي عصبــی- فــازي رفتــار یــک 
ــازي در داخــل ســاختار  ــا قوانیــن منطــق ف سیســتم را ب
شــبکه عصبــی توصیــف می کنــد ]15[. شــکل 3 ســاختار 
ــکل 3،  ــد. در ش ــان می ده ــازی را نش ــی- ف ــبکه عصب ش
ــه فازی ســازی1   ــه اول، لای ــه مشــاهده می شــود، لای 5 لای
کــه یــک سیســتم فــازی را ایجــاد می کنــد و بــا اســتفاده 
از توابــع عضویــت درجــه عضویــت هــر یــک از متغییرهــا 
ــتنتاج کننده2   ــه اس ــه دوم، لای ــد، لای ــخص می کن را مش
ــه وزن هــای هــر یــک از توابــع را اســتخراج  ــت ک اس

شکل 1 فلوچارت مراحل آموزش شبکه عصبی پس انتشار خطا )راهنمای متلب، 2004(

مقایسه

خروجی ایده آل )هدف(

خروجی شبکه

وزن های شبکه

ورودی

سیستم عصبی شامل 
ارتباط نرون ها و اعمال 

وزن ها

می باشــد  نرمال ســازی  لایــه  ســوم،  لایــه  می کنــد، 
ــال  ــده اعم ــای نرمال ش ــارم وزن ه ــه چه ــپس در لای س
بــا هــم جمــع می شــوند،  شــده و در لایــه پنجــم 
ــه پنجــم را  لایه هــای ســوم، چهــارم را جمع بنــدی3 و لای

می نامنــد. نافازی ســازی4 
ــتمهای ــيلهسيس ــیآنبهوس ــیوطراح ــينگروه ماش

هوشــمند

به طورکلــی، یــک ماشــین گروهــیCMIS( 5( شــامل 
ــاي  ــه خروجی ه ــت ک ــره اس ــتم هاي خب ــی ازسیس گروه
ــن از  ــد و بنابرای ــق می کن ــم تلفی ــتم ها راباه ــه سیس هم
مزایــاي تمــام روش هــا بــا مقــداري محاســبه اضافــی بهــره 
ــی  ــب خروج ــراي ترکی ــی ب ــاي مختلف ــرد. روش ه می گی
ــود دارد.   ــده وج ــب کنن ــمند در ترکی ــتم هاي هوش سیس
روش میانگین گیــري کلــی ســاده، روش بســیار رایجــی در 
این خصــوص اســت ]17 و 16[، ترکیــب بهینــه مشــارکت 
ــد  ــمند می  توان ــتم هاي هوش ــن سیس ــر ای )وزن(، علاوه ب
بــا الگوریتــم ژنتیــک نیــز به دســت آیــد ]19 و 18[. 
رویکــردی کــه درایــن مطالعــه مــورد اســتفاده قرارگرفتــه 
ــی  ــوش تجمع ــازي ه ــاي بهینه س ــتفاده از الگوریتم ه اس
کلونــی مورچــه بــراي ترکیــب روش هــاي عصبــی، فــازي 
وعصبــی- فــازي درقالــب یــک ماشــین گروهــی هوشــمند 

اســت. در زیــر ایــن الگوریتــم شــرح داده خواهــد شــد.

1. Fuzzification
2. Implication
3. Aggtegation
4. Defuzzification
5. Committee Machine Inference System
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شکل 2 مراحل سیستم استنتاج فازی )فونگ،2010(

خروجی قطعی

ورودیفازی سازیپایگاه قواعد

موتور استنتاج فازی

دیفازی ساز

اجتماع 
خروجی ها 
و به دست 
آوردن 

خروجی 
نهایی فازی

اعمال روش 
دلالت و 
به دست 
آوردن 

خروجی هر 
قاعده

اعمال 
عمل گرهای 

فازی

اعمال 
ورودی و 
به دست 

آوردن تابع 
عضویت

)Anfis( شکل 3 ساختارشبکه عصبی- فازی

ــازی ــائلبهينهس ــرایمس ــهب ــیمورچ ــمکلون الگوریت
ــته پيوس

الگوریتــم مورچــگان پیوســته1 یــک الگوریتــم بهینه ســازی 
ــه توســط ســوچا و  ــی مورچــه اســت ک ــر کلون ــی ب مبتن
ــعی  ــم س ــن الگوریت ــت. ای ــده اس ــنهاد ش ــو پیش دوریگن
دارد متاهیوریســتیک الگوریتــم مورچــگان در فضــای 
ــر  ــه کارب گسســتهACO( 2( را دنبــال کنــد. ســاختار آن ب
ــته-  ــی )گسس ــازی ترکیب ــائل بهینه س ــل مس ــازه ح اج
پیوســته( را می دهــد. قانــون الگوریتــم مورچــگان پیوســته                                                                                   
ــر متغییــر درفضــای جســتجو  )ACOR( در انتخــاب مقادی

بــا توزیــع احتمــال پیوســته بیــان می  شــود. ایــده اصلــی 
ایــن الگوریتــم اســتفاده از یــک توزیــع احتمال پیوســته با 
اســتفاده از یــک تابــع چگالــی احتمــالPDF( 3(، به جــای 
ــرای  ــع احتمــال گسســته اســت. ب ــک توزی اســتفاده از ی
ایــن منظــور الگوریتــم تابــع گوســی را بــه کار می گیــرد. 
امــا یــک تابــع گوســی بــه تنهایــی نمی توانــد دو نقطــه از 

فضــا را کــه کاندیــد بهینــه هســتند نشــان دهــد، بنابرایــن 
نیازمنــد یــک کرنــل گاوســی اســت کــه مجمــوع وزن دار 
ــه 1  ــد، رابط ــد g می باش ــی واح ــع گاوس ــن تاب از چندی

ــد. ــل گوســی را نشــان می ده ــن کرن ای
2

2
) (

2

1 1

1) ( ) (  
2
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ــردار  ــی، µ ب ــع گاوس ــردار وزن تواب ــه w ب ــن رابط در ای
ام هســتند.   i گوســی  تابــع  واریانــس   σ و  میانگیــن 
ــکان  ــه ام ــن ک ــی ضمــن ای ــی احتمال ــع چگال ــن تاب چنی
ــا  ــه ب ــی آورد، در مقایس ــم م ــاده را فراه ــرداری س نمونه ب
ــری بیشــتری دارد.  ــع گوســی واحــد انعطاف پذی ــک تاب ی
شــکل 4 یــک نمونــه تابــع چگالــی احتمــال کرنل گاوســی 

ــد. ــان می ده ــد نش ــی واح ــع گاوس ــراه تواب را به هم

1. Ant Colony Optimization Routing Algorithm
2. Ant colony Optimization 
3. Probabilistic Density Function



شماره 98، فروردین و اردیبهشت 1397 102

شکل 4 نمونه ای از توابع واحد گاوسی و تابع کرنل گاوسی

420-2-4

کرنل گاوسی
توابع گاوسی واحد

ــیو  ــته در آرش ــگان پیوس ــم مورچ ــا در الگوریت راه حل ه
ذخیــره می شــوند. در شــروع الگوریتــم آرشــیو، بــا تولیــد 
 K راه حــل تصادفــی مقــدار دهــی می شــود. در آرشــیو K
} به همــراه مقادیــر تابــع  }1 2 l ks ,  s , ,s , s… … راه حــل 
ــداری می شــوند،  ) نگه ){ ( ) ( )}1 2 kf s ,  f s ,  f s…… هدفشــان 
ــداری  ــان نگه ــب کیفیت ش ــیو به ترتی ــا در آرش راه حل ه
ــازی  ــئله کمینه س ــک مس ــرای ی ــن ب ــوند. بنابرای می ش

داریــم: 
( ) ( ) ( ) ( )1 2 2 kf s f s f s f s≤ ≤…≤ ≤…≤                              )2(

ــا کیفیتــش دارد یعنــی  و هــر راه حــل وزنــی متناســب ب
طبــق رابطــه 3 خواهیــم داشــت:

1 2ω ω ω ω≥ ≥…≥ ≥…≥l k                                     )3(
به دســت   4 رابطــه  از  اســتفاده  بــا  حل هــا  راه  وزن 

: یــد می آ
( )2

2 2
1
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                                             )4(

مطابــق رابطــه 4 وزن، مقــدار یــک تابــع گوســی بــا 
ــم  ــر الگوریت ــت و q پارامت ــس q k اس ــن 1 و واریان میانگی
اســت. زمانــی کــه q کوچــک اســت راه حل هایــی بــا رتبــه 

ــد. ــح بیشــتری دارن ــر ترجی بالات

نتایجوبحث
از یكــی در واقعــی داده بــرروی روشهــا اعمــال

ایــران نفتــی ميدانهــای

ــی  ــین گروه ــاخت ماش ــه س ــن مطالع ــی ای ــدف اصل ه
بهینــه بــا اســتفاده از الگوریتــم مورچــگان برای تشــخیص 
از  بدین منظــور  می باشــد،  مخزنــی  رخســاره های 
داده هــای لــرزه ای ســه بعدی و داده هــای 4 چــاه مربــوط 
ــد.  ــتفاده گردی ــران اس ــی ای ــن نفت ــی از میادی ــه یک ب

ــرب  ــازند ع ــدان س ــن می ــه در ای ــورد مطالع ــزن م مخ
ــورد  ــه داده م ــوع 400 نمون ــد. در مجم ــرمه( می باش )س
اســتفاده واقــع شــد کــه 300 نمونــه بــرای ســاخت مــدل 
و 100 نمونــه بــرای اعتبارســنجی آن بــه کار بــرده شــد. 
ــدا  ــرای پی ــه اول ب ــد در مرحل ــه ش ــه گفت ــور ک همان ط
ــه  ــترین رابط ــه بیش ــان گرها ک ــب ترین نش ــردن مناس ک
ــم  ــی( دارد از الگوریت ــع هــدف )شــاخص جریان ــا تاب را ب
بــرازش گام بــه گام اســتفاده شــد کــه نتایــج ایــن 
ــور  ــت. همان ط ــده اس ــدول 1 آورده ش ــات در ج عملی
بــا اضافــه کــردن  کــه در جــدول دیــده می شــود 
نشــان گر 4 خطــای اعتبارســنجی شــروع بــه بــالا رفتــن 
ــه  ــت ک ــب اس ــن مطل ــان دهنده ای ــن نش ــد و ای می کن
ــان گرهای  ــات نش ــن عملی ــرای ای ــه ب ــان گرهای بهین نش
اکوســتیک امپدانــس )خروجــی اینــورژن(، انتگــرال 
می باشــند.  میانگیــن  فرکانــس  و  دامنــه  قدرمطلــق 
همســن  نرم افــزار  از  عملیــات  ایــن  اجــرای  بــرای 
راســل اســتفاده گردیــد. در مرحلــه بعــدی، نشــانگرهای 
ــک از  ــر ی ــه ه ــوان داده ورودی ب ــده به عن ــاب ش انتخ
ــد  ــازی داده ش ــی- ف ــازی و عصب ــی، ف ــبکه های عصب ش
و مــدل ســه بعدی شــاخص جریانــی بــرای هــر کــدام از 
ــال  ــد. )اعم ــل گردی ــه حاص ــورت جداگان ــا به ص روش ه
برنامه نویســی  محیــط  در  قســمت  ایــن  در  روش هــا 

ــت.  ــورت پذیرف Mtlab ص
ترکيــبروشهــابــااســتفادهازماشــينگروهــی1 

پيوســته( مورچــگان )الگوریتــم

در ایــن قســمت از مطالعــه، یــک ماشــین گروهــی 
الگوریتــم مورچــگان پیوســته  از  )CM( بــا اســتفاده 

عصبــی،  روش هــای  نتایــج  ترکیــب  بــرای   )ACOR(

 ACOR ــازی ســاخته می شــود. روش ــازی و عصبــی- ف ف
به عنــوان یــک تکنیــک بهینه ســازی تجمعــی قــادر 
خواهــد بــود وزن هــای هــر یــک از روش هــای منفــرد را 
ــرای اســتفاده در سیســتم گروهــی به دســت آورد و در  ب
ــا وزن هــای متناســب  ــا تلفیــق ایــن روش هــا ب نهایــت ب

ــردد.  ــل می گ ــی حاص ــه پایان نتیج

1. Committee Machine

مراکز کرنل های گوسی
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)FZI( جدول 1 لیست نشان گرهای انتخاب شده برای تخمین شاخص جریانی

هدفنشان گرهای بهینهخطای آموزشخطای اعتبارسنجی
شاخص جریانی )FZI(مقاومت صوتی )خروجی معکوس سازی(1/311/20
شاخص جریانی )FZI(انتگرال قدرمطلق دامنه1/291/15
شاخص جریانی )FZI(فرکانس میانگین1/241/04
شاخص جریانی )FZI(پلاریته ظاهری1/531/00

تابــع بــرازش میانگیــن مربعــات خطــا کــه در ایــن مطالعــه 
جهــت بهینه ســازی توســط روش ACO R مــورد اســتفاده 

قــرار گرفتــه اســت در معادلــه 5 نشــان داده شــده اســت:

( )2
1 1 2 2 3 3

1

1 β β β
=

= + + −∑
l

CMIS i i i i
i

MSE O O O l
k

          )5(

ــرای مــدل CMIS 2 نشــان  ــع مقــدار MSE 1 را ب ــن تاب ای
می دهــد کــه β 1 ،β 2 و β 3 به ترتیــب ضرایــب وزنــی 
متناظــر بــا خروجــی روش هــای عصبــی، فــازی و عصبــی- 
فــازی هســتند. پارامترهــای Oi و Li نشــان دهنده مقادیــر 
خروجــی و هــدف می باشــند و K تعــداد داده هــای آزمــون 
ــتفاده  ــای اس ــد. پارامتره ــان می ده ــه( را نش )100نمون
ــر می باشــند: ــم مورچــگان به صــورت زی شــده در الگوریت

تعــداد متغیرهــای تصمیــم: 3 متغیــر، ســایز اولیــه 
ــدید: 0/5،  ــور تش ــه: 50، فاکت ــایز نمون ــت: 10، س جمعی
ــرار:  ــداد تک ــه انحــراف: 1، بیشــترین تع ــه ب نســبت فاصل
ــم بهینه ســازی مورچــگان  ــن الگوریت ــرار همچنی 100 تک

ــج  ــد و نتای ــا اجــرا گردی ــاوت پارامتره ــر متف ــرای مقادی ب
آن در جــدول 2 نشــان داده شــده اســت. همان طــور کــه 
از نتایــج نیــز مشــهود اســت بــا تغییــر پارامترهــا مقادیــر 
میانگیــن مربعــات خطــا و همبســتگی بیــن نتایــج واقعــی 
ــن  ــه ای ــد ک ــی نمی کن ــر چندان ــی شــده، تغیی و پیش بین
ــای  ــی از جواب ه ــج نهای ــتقلال نتای ــان دهنده اس ــر نش ام
ــا  اولیــه می باشــد. در پایــان، خروجــی ماشــین گروهــی ب
ــم  ــب اســتخراج شــده به وســیله الگوریت اســتفاده از ضرای
ــی،  ــای عصب ــک از روش ه ــر ی ــج ه ــرای نتای مورچــگان ب
فــازی و عصبــی- فــازی حاصــل گردیــد. تخمیــن نهایــی 
ــتفاده از  ــا اس ــی )FZI( ب ــاخص جریان ــبه ش ــرای محاس ب
ضرایــب به دســت آمــده به صــورت معادلــه 6 حاصــل 
ــی  ــاخص جریان ــتخراج ش ــل اس ــکل 5 مراح ــد. ش گردی
ــورت  ــی را به ص ــین گروه ــیله ماش ــرزه ای به وس از داده ل

ــد. ــان می ده ــماتیک نش ش
0.15 0.24 0.61CFIS PNN F NfFZI FZI FZI FZI= + +    )6(

1. Mean Square Error
2. Committee Machine Inference System

جدول 2 اجرای الگوریتم بهینه سازی مورچگان برای پارامترهای مختلف
MaxIt nPoP nSample Q zeta MSE R

10 5 10 0/6 0/9 0/1967 0/96073
20 10 30 0/55 0/95 0/2014 0/95916
30 25 40 0/5 1 0/1966 0/96052
40 35 50 0/45 1/1 0/1956 0/96431
50 45 60 0/4 1/2 0/1958 0/95941
100 10 50 0/5 1 0/1951 0/96542
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شکل 5 شکل شماتیک استخراج شاخص جریانی از داده لرزه ای با استفاده از ماشین گروهی

ACOR و LSQ جدول 3 مقایسه ضرایب حاصل برای هر یک از روش های عصبی، فازی و عصبی- فازی با استفاده از دو روش

عصبی  فازی عصبی- فازی

LSQ 0/2 0/25 0/55
ACOR 0/15 0/24 0/61

سیستم عصبی

سیستم فازی

سیستم عصبی- 
فازی

نشان گرهای لرزه ای
ماشین گروهی 

)CMIS(

شاخص زون 
)FZI( جریانی

weights from ACOR

  Least Square Method ــا اســتفاده از روش ــی ب ــه نهای معادل
 Matlab ــزار ــط نرم اف ــب آن در محی ــد و ضرای ــل ش ــز ح نی
محاســبه گردیــد، نتایــج حاصل بــرای ایــن روش و همچنین 
روش الگوریتــم مورچــگان پیوســته در جــدول 3 نشــان داده 
 LSQ شــده اســت. همان طــور کــه دیــده می شــود در روش
وزن بیشــتری بــه روش های PNN و Fuzzy داده شــده اســت 
در حالی کــه در روش ACOR نســبت بــه LSQ وزن داده 

شــده بــه Nero-Fuzzy افزایــش یافتــه اســت.

بحثونتایج

ــب همبســتگی و بیــن  ــر ضری مقایســه گرافیکــی و مقادی
ــک  ــده از هری ــن زده ش ــی )FZI( تخمی ــاخص جریان ش
ــین  ــازی و ماش ــی- ف ــازی، عصب ــی، ف ــای عصب از روش ه
ــان  ــکل های 6 و 7 نش ــه در ش ــرای داده نمون ــی ب گروه
داده شــده اســت.در شــکل 6 خطــوط مربــع شــکل مقادیر 
ــر واقعــی  ــره شــکل مقادی پیش بینــی شــده و نمــودار دای
ــدول  ــل از ج ــج حاص ــاس نتای ــد. براس ــان می ده را نش
ــا  ــات خط ــن مربع ــدار میانگی ــکل های 6 و 7، مق 4 و ش
)MSE( بــرای روش هــای عصبــی، فــازی و عصبــی- فــازی 

ــن  ــه ای ــد ک ــب 0/295، 0/259 و 0/204 می باش به ترتی
ــب  ــب 0/859، 0/891 و 0/935 به ترتی ــا ضرای ــر ب مقادی

ــد. ــر می باش متناظ

ــی-  ــت روش عصب ــهود اس ــج مش ــه در نتای ــور ک همان ط
ــر از  ــه دو روش دیگ ــبت ب ــتری را نس ــت بیش ــازی دق ف
خــود نشــان می دهــد. در ادامــه بــا اعمــال روش ماشــین 
گروهــی و به دســت آوردن وزن هــای بهینــه نتایــج حاصــل 
از روش هــای مذکــور بــا یکدیگــر ترکیــب گردیدنــد. 
وزن هــای حاصــل کــه بــا اســتفاده از الگویتــم مورچــگان 
ــی-  ــازی و عصب ــی، ف ــای عصب ــک ازروش ه ــر ی ــرای ه ب
فــازی بــر روی داده نمونــه حاصــل گردیــد به ترتیــب 
مقادیــر 0/24، 0/15 و 0/61می باشــند. میانگیــن مربعــات 
ــرای داده  ــی )CMIS( ب ــین گروه ــرای روش ماش ــا ب خط
بــا ضریــب  کــه  بــا 0/150 می باشــد  برابــر  نمونــه 
ــور  ــد. همان ط ــر می باش همبســتگیCC( 1( 0/965 متناظ
کــه مشــاهده می شــود نتایــج حاصــل از ماشــین گروهــی 
ــی از  ــاخص جریان ــن ش ــی در تخمی ــل توجه ــود قاب بهب
ــر از  ــی بهت ــرزه ای نشــان می دهــد و کارای نشــان گرهای ل
هرکــدام از روش هــای منفــرد دارا می باشــد. بعــد از تاییــد 
کارایــی ماشــین گروهــی بــه روش الگوریتــم مورچــگان از 
ایــن روش بــرای تبدیــل داده لــرزه ای ســه بعدی بــه 
ــتفاده  ــرب( اس ــرمه )ع ــزن س ــی در مخ ــاخص جریان ش
ــی به دســت آمــده  شــد. نقشــه حاصــل از شــاخص جریان
از ایــن روش در جهــات مختلــف در شــکل 8 نشــان داده 

شــده اســت. 

1.Correlation Coefficient
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Predicted FZI
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 شکل 6 نتایج تخمین زده شده شاخص جریانی و خطای تخمین برای هر یک از روش های شبکه عصبی، فازی، عصبی- فازی و ماشین 
گروهی بر روی داده تست

شکل 7 ضریب همبستگی بین شاخص جریانی تخمین زده شده و اندازه گیری شده برای داده تست با استفاده از روش های الف( شبکه 
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جدول 4 مقایسه ضریب همبستگی و میانگین مربعات خطا روش های هوشمند برای تخمین شاخص جریانی

روش )CC( ضریب همبستگی )MSE( میانیگین مربعات خطا
PNN 0/859 0/295
MFIS 0/891 0/259

ANFIS 0/935 0/204
CFIS 0/965 0/150

20
30
40
50
60
70

10

50 100 150 200 250 300

2/6
2/5
2/4
2/3
2/2

2/7
2/6
2/5
2/4
2/3
2/2

2/7

50 100 150 200 250 300

100
150
200
250
300

50
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در مرحلــه پایانــی، از روش خوشــه بندی C میانگیــن فازی 
بــرای تفکیــک رخســاره های مخزنــی از مکعــب ســه بعدی 
شــاخص جریانــی کــه در مرحلــه قبــل تولیــد شــده بــود، 
ــتفاده از  ــم در اس ــکات مه ــی از ن ــد. یک ــتفاده گردی اس
الگوریتــم خوشــه بندی C میانگیــن فــازی تعییــن بهینــه 
تعــداد کلاســترها می باشــد. در ایــن مطالعــه بــرای 
تعییــن تعــداد واحدهــای جریانــی هیدرولیکــی بهینــه از 
روش نمــودار تجمعــی شــاخص جریانــی اســتفاده گردیــد، 
ــان  ــکل 9 نش ــه در ش ــرای داده نمون ــودار ب ــن نم ــه ای ک
داده شــده اســت، همان طــور کــه در شــکل 9 دیــده 
ــان هیدرولیکــی کــه نشــان دهنده  می شــود 6 واحــد جری
ــد  ــرب( می باش ــرمه )ع ــزن س ــزا در مخ ــاره مج 6 رخس

براســاس نمــودار تخمیــن زده شــده اســت.

 
 1:   0.61,
 2 :  0.61  0.54, 
 3 :  0.54  1.13,
 4 :  1.13  1.96, 
 5 :  1.96  2.51,
 6 :   2.51
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 C ــم ــه الگوریت ــای بهین ــداد کلاس ه ــن تع ــد از تعیی بع
میانگیــن فــازی بــر روی مکعــب ســه بعدی شــاخص 

جریانــی اعمــال گردیــد. شــکل 10 نتیجــه حاصــل بعــد از 
اعمــال ایــن الگوریتــم را نشــان می دهــد، همان طــور کــه 
در شــکل نیــز مشــخص اســت، 6 رخســاره مخزنــی در این 
ــز  ــی تمی ــه خوب ــرزه ای ب ــه بعدی ل ــه در کل داده س ناحی
ــج  ــنجی، نتای ــرای اعتبارس ــه ب ــت. در ادام ــده اس داده ش
حاصــل بــا نتایــج حاصــل از مقاطــع نــازک زمین شناســی 
مخــزن ســرمه مقایســه گردیــد. تعــداد 180 مقطــع نــازک 
مــورد ارزیابــی قــرار گرفــت بــا بررســی ایــن مقاطــع نازک 
و همچنیــن مطالعــات مغــزه همان طــور کــه در جــدول 5 
مشــخص شــده اســت براســاس مقادیــر تخلخــل، تراوایــی 
و همچنیــن محــدوده شــاخص جریانــی تعــداد 6 رخســاره 
ــل و  ــای حاص ــداد کلاس ه ــه تع ــد ک ــل ش )کلاس( حاص
همچنیــن محــدوده شــاخص جریانــی به دســت آمــده بــا 
 C ــیله روش ــده به وس ــن زده ش ــر تخمی ــداد و مقادی تع
ــی دارد، عــلاوه برایــن در شــکل  میانگیــن فــازی هم خوان
ــرای روشــن تر شــدن ایــن بحــث داده هــای حاصــل  11 ب
از تســت های مربوطــه به همــراه محــدوده تخلخــل و 
ــر  ــن تصوی ــاره ها و همچنی ــدام از رخس ــر ک ــی ه تراوای
ــرار داده شــده  ــا هــر رخســاره ق ــازک مرتبــط ب مقطــع ن

اســت.
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جدول 5 تقسیم بندی رخساره های مخزنی در محدوده مخزن سرمه، با استفاده از مطالعات مغزه

میانگین تخلخل  )mD( میانگین تراوایی Log FZI Range

Facies1 0/039 0/017 Log FZI>-0/61
Facies2 0/202 0/116  -0/61>Log FZI>0/54
Facies3 0/19 1/284 0/54>Log FZI>1/13
Facies4 0/207 4/488 1/13>Log FZI>1/96
Facies5 0/091 13/584 1/96>Log FZI>2/51
Facies6 0/09 117/212 Log FZI<2/51

شکل 9 نمودار تجمعی شاخص جریانی )FZI(، براساس این 
نمودار، تعداد 6 واحد جریانی هیدرولیکی شناسایی گردید
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شــکل 10 رخســاره های اســتخراج شــده بعــد از اعمــال الگوریتــم 
FCM بــر  روی داده ســه بعدی FZI در محــل چــاه A، همان طــور 
ــا رنگ هــای مختلــف  کــه در شــکل دیــده می شــود 6 رخســاره ب

از هــم تمیــز داده شــده اســت

شکل 11 رخساره های مخزنی حاصل با استفاده از مقاطع نازک، همان طور که در شکل مشخص شده هر محدوده دارای تخلخل و تراوایی 
به خصوص مر بوط به یک رخساره می باشد که تصویر مقطع نازک مرتبط با آن نیز با فلش نشان داده شده است
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نتيجهگيری

شــامل  هوشــمند  سیســتم های  مطالعــه  ایــن  در 
سیســتم های عصبــی، فــازی و عصبــی- فــازی بــرای 
اســتخراج شــاخص های جریانــی از داده لــرزه ای ســه بعدی 
در یکــی از میادیــن کربناتــه در ایــران مــورد اســتفاده قرار 
ــج  ــب نتای ــق نشــان داد ترکی ــن تحقی ــج ای ــد. نتای گرفتن
به وســیله  هوشــمند  سیســتم های  از  آمــده  به دســت 
یــک ماشــین گروهــی کــه از الگوریتــم مورچــگان بهــره 
ــی  ــای مخزن ــن پارامتره ــت تخمی ــد دق ــرد می توان می ب
ــج  ــد. براســاس نتای ــش ده ــه نحــو چشــمگیری افزای را ب
ــدام  ــر از هرک ــی بالات حاصــل روش ماشــین گروهــی دقت
از روش هــای منفــرد بــرای تخمیــن شــاخص جریانــی دارا 
ــه  ــبت ب ــری نس ــای کمت ــا خط ــرای آن ب ــد و اج می باش

ــن  ــج ای ــن نتای ــت. همچنی ــراه اس ــر هم ــای دیگ روش ه
ــازی  ــن ف ــه روش C میانگی ــد ک ــان می ده ــه نش مطالع
ــرای اســتخراج و تشــخیص  روشــی کارا و قابــل اعتمــاد ب
رخســاره های مخزنــی از داده ســه بعدی شــاخص جریانــی 
می  باشــد. بــا اســتفاده از ایــن روش 6 رخســاره در مخــزن 
مــورد مطالعــه مشــخص شــد کــه تطابــق خوبــی بــا نتایــج 
ــج حاصــل  ــازک زمین شناســی نشــان داد.  نتای مقاطــع ن
نشــان داد کــه متدولــوژی اســتفاده شــده در ایــن تحقیــق 
کــه از ترکیــب نتایــج روش هــا به وســیله ماشــین گروهــی 
می توانــد  می بــرد  بهــره  فــازی  میانگیــن   C روش  و 
ــتخراج  ــرای اس ــاد و کارا ب ــل اعتم ــی قاب ــوان روش به عن

ــرد. ــرار گی ــتفاده ق ــورد اس ــی م ــاره های مخزن رخس
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Determining the reservoir facies and areas with high-quality reservoirs play a pivotal 
role in reservoir modeling as well as future drilling in developing oilfields. As an index 
which varies in line with changes in the reservoir characteristics, Flow Zone Indicator 
(FZI) could be an influential factor in dividing the facies. The present study attempts 
to propose an advanced, optimized model through integrating the intelligent systems 
to estimate the FZI in the whole oilfield. This Committee Machine (CM) integrates the 
predicted results obtained from the intelligent neural, fuzzy logic, and Nero-Fuzzy systems 
with defined weights. Optimized weights for each method are determined using the Ant 
Colony Optimization Routing (ACOR) Algorithm. In this study, to apply the methods, well 
log and seismic data were used from one of the oilfields in South Iran. At the first stage, 
seismic attributes which were far more associated with the target data (FZI) were selected 
by stepwise regression. Subsequently, a 3D cube flow indicator in the whole field was 
estimated with intelligent systems. Finally, various reservoir facies were classified by the 
means of Fuzzy C-Mean Algorithm. The results illustrate that the committee machine 
which utilizes ACOR outperforms other individual systems acting alone.
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Introduction

What significantly contributes to the develop-

ment of oil and gas fields is the analysis of facies 

taking into consideration the relationship be-

tween the reservoir parameters and seismic attri-

butes. A glance over the literature suggests that 

investigating such an issue has enjoyed the close 

attention of researchers in the realm for long; to 

name but a few, Carr and Oliver (1996) depicted 

different parts of reservoir analyzing seismic attri-

butes in Caddo Conglomerate in the Boonsville 

(Bend Conglomerate) gas field [1]. Michelena, et 

al. (1988) benefited from self-organizing maps 

with seismic attributes inputs to delineate the 

reservoir facies [2]. Moreover, to produce seis-

mic facies classes, Barnes (2000) combined a set 

of seismic attributes, including amplitude vari-

ance, spacing, parallelism, continuity, divergence 

and hummockiness based on the descriptions of 

the seismic stratigraphic reflection patterns [3]. 

Additionally, West et al. (2002) classified seismic 

facies of stack and AVO data using the textural 

attributes and neural network. From amongst 

those researchers studying this field, Rastegarnia 

and Kadkhodaie (2013) can be named. They fol-

lowed the fuzzy rules and integrated the seismic 

attributes to estimate the reservoir parameters. 

What is more, Diago, Ramos, and Andre (2013) 

benefited from fuzzy rules to recognize reservoir 

facies from well diagram [8]. Following them, 

Also, Yarmohammadi at el. (2014) delineated 

high porosity and permeability zones using the 

seismic-derived FZI data at Shah Deniz sand-

stone packages. The present study seeks to apply 

neural, fuzzy, neoro-fuzzy systems, and combine 

the obtained results using ACOR to analyze the 

reservoir facies. To do so, the afore-mentioned 

algorithms will be applied on the real data (i.e., 

one of the Iranian Southern offshore gas fields) 

and the results will be validated against the well 

log data. Moreover, the results obtained from 

the CMIS will be compared with those of single 

approaches so as to shed light on its superior ef-

ficiency and robustness over others. At the final 

stage, having extracted the FZI in the whole field 

by the CMIS, reservoir facies will be delineated 

by FCM clustering algorithm and the results will 

be compared with thin sections analyses.

Methodology

The proposed methodology for this study com-

prises of three stages.  At the first stage, the op-

timum seismic attributes that correspond more 

strongly with the target data (FZI) are selected 

by stepwise regression algorithm. Second, intel-

ligent approaches such as neural, fuzzy, and ne-

ro-fuzzy systems are applied to the seismic attri-

butes, and the achieved FZI cube are calculated 

for the whole field. Next, to combine the results 

obtained from the previous approaches, a CMIS 

will be employed using ACOR. At the final stage, 

an FCM is applied to the CMIS outputs, and vari-

ous facies are delineated.

Committee Machine with Intelligent Sys-
tems (CMIS) 

Generally speaking, a CMIS consists of a group of 

intelligent systems which combine the outputs of 

each system and therefore reaps the benefits of 

all work with little additional computation. Thus, 

the model could outperform the best single net-

work. A schematic diagram of CMIS is presented 

in the Figure 5.

There are different ways to integrate the intelligent 

systems output in the combiner. The simple en-

semble averaging method is the most popular one 

(Naftaly et al., 1997; Chen & Lin, 2006) [14, 15]. 
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Proper combination of the intelligent systems 

contribution (weight) in a CMIS could be achieved 

by a Genetic Algorithm (Lim, 2005 [16]; Chen 

& Lin, 2006 [15]; Kadkhodaie et al., 2009 [17]). 

One of the innovations this study benefits from 

is the use of ACOR to combine neural, fuzzy, and 

neoro-fuzzy models in the form of a CMIS. Such 

an algorithm is explained as follows:

Figure 1: schematic diagram of CMIS (Kadkhodaie et 
al., 2009)

Discussion and Results

Graphical comparison and correlation coefficient (CC) 

between predicted and measured FZI values from 

neural, fuzzy, and neuro-fuzzy approaches and CMIS 

on sample data are demonstrated in figures 2a-d and 

Figure 2: Predicted FZI and measurement error from 
neural, fuzzy, and neuro-fuzzy approaches and CMIS 
on sample data.

3a-d, respectively. In Figure 2, predicted values and 

real values are in red and black respectively.

Figure 3: Correlation coefficient between predicted and measured FZI values from sample data using a) PNN b) 
MFIS c) ANFIS d) CFIS
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Conclusion

The present study applied intelligent systems 

including neural, fuzzy, and neuro-fuzzy 

approaches to estimate FZI from 3D seismic 

attributes in one of the carbonate offshore gas 

fields, Southern Iran. The study demonstrated 

that integrating the outputs achieved from 

intelligent systems using a CMIS, which benefits 

from ACOR, can lead to a significant improvement 

in the accuracy of estimation of reservoir 

parameters.  Based on the results obtained, 

CMIS provides more accurate estimation of FZI in 

comparison with that of individual systems. What 

is more, it is concluded that FCM clustering is a 

reliable and efficient approach in the prediction 

and identification of the reservoir facies from 3D 

FZI cube. Utilizing this approach, 6 facies in the 

studied gas field, whose data correspond strongly 

with thin sections analyses, were determined. 

Put it in the nutshell, it is concluded that the 

proposed methodology in this study, which 

benefits from the integration of results achieved 

from CMIS and FCM clustering algorithm, can be 

utilized as a reliable and efficient approach to 

delineate the reservoir facies. 
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