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  دهيچك
 ي خاليرا درفضاهاا آب ي مانند نفت، گاز و شارهك يانتقال ت يابل است كه قيار مهم مخازن نفتيبسهاي   يژگيو از يكي يرينفوذپذ

 يگاه خاصي جا،يد و توسعه مخازن نفتيره، تولي ذخبرآورد چون ييهافرايند در يرين نفوذپذيي تع.دهد  يسنگ مخزن نشان مدر موجود 
 از .اند رهزينهپار يبسا ه روشن يا. استش چاه يز مغزه و آزماي، آناليريپذن نفوذيي تعي روش استاندارد براعمولاًدر صنعت نفت م. دارد
 يكيزي خواص پتروفپيمايي  چاه ي كه بتواند با استفاده از نگارهايجه روشيدرنت. نيستند  مغزهيدان دارايك ميهاي    چاهه هميطرف

 چاه موجود ي نگارهادان معمولاًيك ميهاي   چاه همهرا در يد داشت، ز خواهياديت زيد، اهمده ستد به را يريمخزن از جمله نفوذپذ
 يبرا )GRNN, General regression neural network( يون عمومي رگرسياز روش شبكه عصبتحقيق ن يدر ا .هستند
 و نتايج با روش استشده  استفاده ييمايپ  چاهينگارها  روش به ي پارس جنوبيدان گازي دو سازند كنگان و دالان ميري نفوذپذبرآورد
 بيني  پيشيرينفوذپذبين متوسط همبستگي دهد كه ضريب    نشان مينتايج حاصل . نيز مقايسه شدچندمتغيره رگرسيون خطي برآورد
در مقايسه با  902/0 و 95/0حدود  ترتيب  بهآزمون  مغزه براي دو سري داده آموزش و يرينفوذپذو شبكه عصبي طراحي شده با  شده

 برآورد ميزان خطاي   آزمونمرحله هاي    براي دادهاين در حالي است كه. است چندمتغيره روش رگرسيون خطي 812/0 و 85/0مقادير 
 888/0 در برابر 65/0متوسط  ( استاي كمتر بوده  ملاحظه  طور قابل   بهچندمتغيرهدر مقابل خطاي روش رگرسيون خطي عصبي شبكه 

، نسبت به يخواص مخازن نفتهاي   يدگيچيبا توجه به پشبكه عصبي رگرسيون عمومي كه توان نتيجه گرفت   علت مي و به همين )
  .دارد  نفوذپذيري سنگ مخزنبرآورد درسرعت و دقت بهتري روش رگرسيون خطي چندمتغيره، 

  

، روش رگرسيون خطي فتي، شبكه عصبي رگرسيون عموميمغزه، نگارهاي چاه، مخازن نهاي   نفوذپذيري، داده :كليديهاي   واژه
  چندمتغيره
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Abstract 
The permeability is a main property of oil reservoirs that shows the ability of rocks in the 
conduct of fluids such as oil, water and gas through the pore spaces of reservoir. The 
determination of the permeability is a crucial task in reserve estimation, production and 
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development of oil reservoirs. Due to this, an accurate estimate of such important 
reservoir rock parameter should not be made from log data alone. Thus a judicious 
combination of core analysis and log data is required to link the most relevant parameters 
in order to achieve more global relationships to estimate the permeability of a reservoir 
rocks.  

The conventional methods for permeability determination are based on limited core 
analysis and well test data sets. These methods are however very expensive and time 
consuming. Furthermore, one or more wells in an oil field may have no core samples. In 
practice, all exploration data including log, core, and seismic data often reflect complex 
nonlinear underlying relationships. Also, these data may contain a high value of 
uncertainty and noise caused by measurement errors. An additional source of uncertainty 
arises from the mapping of a sparse data set to the entire reservoir domain. Therefore, 
there is significant uncertainty on the estimated values of the specific petrophysical 
parameter such as permeability at points between wells using data obtained at the well 
locations. So, there is a need to use a method could appropriately measure the 
petrophysical properties of reservoir using available well logs. The methods are currently 
used to propose permeability models with high generalization performance include 
empirical correlations like Kozeny-Carmen theory that relates permeability to porosity 
and the specific area of a porous rock, multi-linear regression, multilayer perception, and 
fuzzy neural networks. The main limitation of empirical models is that they are developed 
for a specific formation and perform poorly when estimating permeability in other oil 
fields. Although multi-linear regression models perform better on unseen data, they often 
overestimate low values and underestimate high values of petrophysical parameters of the 
hydrocarbon reservoirs. Alternatively, artificial neural networks (ANNs) have been 
increasingly applied as a proper computational tool to estimate the required petrophysical 
properties by identifying the complex non-linear relationships between permeability, 
porosity, fluid saturations and well log data.  

Due to the inherent ability of the ANNs, this study attempts to evaluate the ability of 
the general regression neural network (GRNN) and to use it for predicting the horizontal 
and vertical permeability (Kh and Kv) of the gas reservoirs within the Kangan and Dalan 
formations in the South Pars gas field. To achieve the goal the well logs and core data of 
three wells are used and the required computational computer codes have been written in 
MATLAB multi-purpose software environment. The values of digitized well logs data 
including sonic (DT), gamma ray (GR), compensated neutron porosity (NPHI), density 
(ROHB), photoelectric factor (PEF), micro spherical focused resistivity log (MSFL), 
shallow and deep latero-resistivity logs (LLS and LLD) are taken as input, whereas 
horizontal or vertical permeability (Kh and Kv) are considered as the output of the 
networks. In order to find the most relevant input variables (logs data) to estimate the 
permeability, a series of statistical analysis has been done by SPSS statistical software 
and the obtained correlation matrix showed a strong positive correlation between the 
permeability and sonic and neutron logs and a strong negative correlation with the density 
log. The other logs show a low to moderate correlation with permeability.   

Among the 250 number of logs and core permeability datasets of the Kangan and 
Dalan gas reservoirs, 70 percent was randomly divided for training and 30 percent of 
them was allocated as testing subsets. At the next stage and in order to increase the 
network resolution to discriminate the high and low values, the data of all input logs were 
normalized within the interval of -1 to 1,  whereas the output of the networks was the 
logarithm of core derived permeability (i.e. LKh and LKv).  

As the smooth factor (SF) is the most important feature in the structure of GRNN, the 
training of the designed network was done by different values of this factor within the 
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interval 0.1 to 1 and it was found that 0.27 is its optimum value with considering to the 
RMS error and correlation coefficient (R) of test dataset. The training of the designed 
network was then implemented by three, four, six, and nine combinations of input 
variables and it was found that the nine pattern of the input variables (i.e. X, Y, Z, DT, 
RHOB, NPHI, GR, PEF, MSFL) is the best relevant parameters based on the least RMSE 
and the highest correlation coefficient (R) values attained during the training and testing 
process. Consequently the designed multi-layer neural network contains a structure 
including one input layer with 9 neurons, one hidden layer of radial basis activation 
function comprising 174 neurons and an output layer containing only one neuron with 
linear activation function.  

The obtained results of the designed networks are then compared to those provided by 
the multi variables linear regression (MVLR) method. The GRNN results indicate that the 
average correlation coefficients between core and predicted permeability are 0.95 and 
0.902 in comparison to 0.85 and 0.812 of MVLR approach for train and test datasets 
respectively. Implementations of these methods on test datasets show that the average 
error of the GRNN technique is (0.65) considerably lower than that of the MVLR method 
(0.888) for permeability estimation. Hence, it could be concluded that the GRNN 
approach is faster and is more precise than the MVLR method in prediction of 
permeability for complex hydrocarbon reservoirs. 
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  مقدمه   1
در جهان، و كشور  نفت و گاز يكي از منابع اصلي انرژي

ايران يكي از كشورهاي مستعد از لحاظ منابع نفت و گاز 
 توسعه برداري، با توجه به كاهش ذخاير در حال بهره. است
در .  داردنفتي و گازي در كشور اهميت خاصيهاي   ميدان

در  زيادي اهميت ، خواص مخزن آگاهي ازهمين راستا،
رين اين ت  از مهمينفوذپذيري يك. داردصنعت نفت 
 آن از ساير پارامترهاي پتروفيزيكي تعيينكه  خواص است

 مقادير معمولاًً. مانند تخلخل و اشباع آب دشوارتر است
مستقيم هاي   گيري اندازه صحيح نفوذپذيري را از طريق

دست   هها و يا تفسير آزمايش چاه ب  روي مغزهيآزمايشگاه
، اما براي توصيف اند ها دقيق  هر دوي اين روش. آورند مي

 به دليل يدر هر ميدان نفت ، زيرانيستند يكامل مخزن كاف
 فقط تعداد محدودي از ،گير بودن و نيز هزينه زياد وقت
آزمايش چاه نيز نتايج حاصل از و  گيري شده مغزهها   چاه

وق قادر هاي ف  يك از روش  دليل هيچ  همين  به. محدود است
كه براي ارزيابي اي از نفوذپذيري  يوستهبه عرضه نمودار پ

مخازن هيدروكربوري اهميت زيادي دارد، نخواهند بود 

نتيجه، روشي كه بتواند نموداري پيوسته   در). 2002بات، (
دست دهد و تا  از اين پارامتر پتروفيزيكي مخازن به

ج هاي پرخر  حدودي جايگزين مناسبي براي اين روش
مرادزاده و قوامي (باشد، ارزش زيادي خواهد داشت 

  ).1380ريابي، 
ها، نگارهاي گوناگون   با توجه به اينكه در اكثر چاه

است  زيادي سعي شده تحقيقاتدر رو   موجود است، ازاين
به كمك روابط تجربي كه به طريقي نفوذپذيري را كه 

ط مثل ارتبا(بين پارامترهاي متفاوت حاصل از نگارها 
دست   وجود دارد، به) نگارهاي تخلخل و نفوذپذيري

رغم مفيد بودن، در   ها علي  استفاده از اين روش. ندآور
هاي مغزه و دلايل   دليل نياز زياد به داده  بسياري از موارد به

؛ تياب و 1977براس، (ديگر، كاربرد محدودي دارند 
پيمايي،   هاي ديگر چاه  استفاده از روش). 2004دونالدسون، 

 Proton Magnetic) مانند نگار تشديد مغناطيسي پروتون

Resonance, PMR) و نگارهاي كامل موج صوتي كه با 
 موج استانلي  يااي  استفاده از دامنه و زمان گذر موج لوله
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)Tube or Stoneley wave ( به تعيين نفوذپذيري سازند
برنز (تند هاي نوين در اين امر هس  پردازد، از ديگر روش  مي

با وجود ). 1990؛ پيلت و ساندرز، 1988و همكاران، 
اي از نفوذپذيري   توانند نمودار پيوسته  اينكه اين نگارها مي

دست دهند ولي استفاده از آنها به دلايل فني، هميشه  را به
هاي  هركدام محدوديترو  نتايج مطمئني ندارد و ازاين

؛ كومار 1383مكاران، پور و ه  علي (خود را دارند  مربوط به
  ).2000و همكاران، 

در روش ديگر براي برآورد پارامترهاي پتروفيزيكي 
مثل نفوذپذيري و تخلخل، ابتدا رابطه آماري بين پارامتر 
پتروفيزيكي موردنظر با نگارهاي گوناگون چاه، اغلب با 
روش رگرسيون يك يا چندمتغيره خطي و گاه رگرسيون 

گيرد و در ادامه    بررسي قرار ميچندمتغيره غيرخطي مورد
بيني  پس از يافتن رابطه رياضي موجود، از آن براي پيش

ازآنجاكه رابطه رياضي . شود  پارامتر موردنظر استفاده مي
مابين پارامتر موردنظر پتروفيزيكي نظير نفوذپذيري با 

هاي حاصل ازنگارهاي   مثل داده(متغيرهاي مستقل ورودي 
، پيچيده و اغلب غيرخطي است، ناشناخته) گوناگون

هاي رگرسيون خطي و حتي   رو استفاده از روش  ازاين
گفته به نتايج تقريبي با خطاي زياد منجر  غيرخطي پيش
هاي رگرسيون غيرخطي نتايج به   در مدل. خواهد شد

هاي صورت گرفته  چگونگي انتخاب مدل رياضي، فرضيه
ارد، و به نوع متغيرهاي ورودي، بستگي زيادي د

خصوص اگر كواريانس زيادي بين آنها وجود داشته   به
 هوانگ و همكاران، ؛1385 مرادزاده و بخشي،(باشد 
1996.(  

 هاي عصبي مصنوعي شبكهكاربردهاي متفاوت 
)ANN, Artificial neural networks( هاي اخير در دهه 

 آنها در زياد قابليت حاكي از هاي گوناگون،  زمينهدر 
براي تعيين پارامترهاي پتروفيزيكي مخازن و  مهندسي نفت

 بالان و ؛1995محقق و عامري، (نگارهاي گوناگون است 
؛ مرادزاده و بخشي،  2000 محقق، ؛1995همكاران، 

 شبكه عصبي مصنوعي از نظر عملكرد داراي .)1385
توان به شبكه   هاي متفاوتي است كه از جمله مي  روش

 MLP, Multi-layer(پرسپترون چندلايه پركاربرد 

perceptron (انتشار خطا با الگوريتم پس) Back–

Propagation, BP(هاي   ازآنجاكه شبكه.  اشاره كرد
خوبي قادرند تا روابط غيرخطي مجهول بين  عصبي به

هاي حاصل از نگارهاي گوناگون چاه را با دقت زياد   داده
 و هاي اخير در دنيا به همين دليل در سال. برآورد كنند

هاي عصبي پرسپترون   كشورمان سعي شده است تا از شبكه
انتشار خطا براي تهيه نمودارهاي پيوسته   با الگوريتم پس

پارامترهاي پتروفيزيكي تخلخل و نفوذپذيري استفاده شود 
؛ 2000؛ زنگ و همكاران،1996 هوانگ و همكاران،(

؛ جلالي ليچايي و همكاران، 1383تديني و همكاران، 
  ).  1384حبيبيان و همكاران، ؛ 1383

هاي شبكه عصبي، شبكه عصبي   يكي از ديگر روش
 ,RNN(رگرسيون عمومي يا در واقع نوعي شبكه شعاعي 

Radial neural network (اين . با ساختار موازي است
شبكه با توجه به سرعت زياد برآورد و همچنين پارامترهاي 

 خطا، در بسياري انتشار كمتر قابل تنظيم نسبت به شبكه پس
در زمينه استفاده از اين شبكه . از موارد ارجحيت دارد

شناسي با   و تشخيص الگوي زمين  سازي توان به مدل مي
هوانگ و (شبكه عصبي رگرسيون عمومي 

، تعيين خواص مخزن با استفاده از )1994ويليامسون،
آرتن و (اي   هاي لرزه سازي هوشمند داده معكوس

و توسعه نگارهاي مصنوعي هوشمند ) 2005همكاران، 
بررسي منابع منتشر شده نشان . اشاره كرد) 2004رولان، (

ها، از آنها   رغم توانمندي اين نوع شبكه  دهد كه علي  مي
براي برآورد نفوذپذيري سازندهاي موردنظر استفاده نشده 

درنتيجه در اين تحقيق در نظر است با اجراي يك . است
 (MTLAB)لب  افزاري مت  محيط نرم در  رشته كدُنويسي

توانمندهاي اين روش براي برآورد نفوذپذيري مخازن 
گازي موجود در سازندهاي كنگان و دالان منطقه پارس 
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و همچنين نگارهاي هاي مغزه  دادهكمك   جنوبي به
  .مورد بررسي قرار گيرند ،سه چاهگوناگون 

  

   منطقهشناسي    زمين2
) خليج فارس(اره ايران هاي فلات ق حوضه رسوبي آب

يكي از  شك از نظر تجمع مواد هيدروكربوري  بي
هاي  ترين مناطق جهان شناخته شده است و فعاليت  غني

هاي گوناگون نفتي در گذشته كه منجر به كشف  شركت
هاي متعدد در اين منطقه شده است، مؤيد اين ادعا  ميدان
وردن وجود آ  عوامل متعددي در به.)1381رحيمي، (است 

اند كه از آن   گازي فوق سهيم بوده–وضعيت مناسب نفتي
هاي رسوبي منسجم با ضخامت كافي، وجود  جمله نهشته

هاي مادر، مخزن و پوششي با كيفيت خوب و مفيد  سنگ
توان   هاي هيدروكربوري را مي  و بالاخره چندلايه بودن افق

  .نام برد
ت نتيجه كارهاي اكتشافي صورت گرفته از سوي شرك

شناسي متعدد  هاي مثبت زمينملي نفت ايران، كشف پديده
در مناطق گوناگون بوده است كه از ميان آنها، ساختمان 

شناسي پارس جنوبي كه ادامه يال شمالي ميدان عظيم  زمين
  .توان نام برد  گازي شمال قطر است را مي

روي خط  1مطابق شكل ميدان گازي پارس جنوبي 
طر در خليج فارس و در فاصله مرزي مشترك ايران و ق

وسعت اين . ساحل جنوبي ايران قراردارد  كيلومتري100
كيلومتر  3700 ميدان گازي در بخش مربوط به ايران برابر

. )2007 شركت ملي نفت ايران،     سايت وب( است مربع
ترتيب سن از جديد به   بهسازندهاي موجود در اين ميدان 

 ند جهرم، سازند ساچون،آسماري، ساز شامل سازندقديم 
سازند  سازند سروك، سازند كژدمي، سازند داريان،

گدوان، سازند فهليان، سازند هيث، سازند سورمه، سازند 
.  هستند سازند دالان و نيريز، سازند دشتك، سازند كنگان

از بين اين سازندها، دو سازند كنگان و دالان گازدارند 
  .)1381رحيمي، (

  )RNN( اي عصبي شعاعيه   نظرية شبكه   3
اي از   در واقع تقليد بسيار سـاده ي مصنوعيعصب هاي شبكه

هستند كه از واحدهايي به نام نرون        هاي زيستي     رفتار سلول 
 هر شـبكه سـاده شـامل لايـه ورودي، لايـه             .اند تشكيل شده 

لايـه ورودي   . مياني، لايـه خروجـي و تـابع محـرك اسـت           
دريافـت  ) هـا     گـر نـرون   يـا دي  (ها را از محيط خارج          سيگنال

ــابع محــرك ســيگنال. كنــد مــي هــاي ورودي را جمــع و   ت
هـاي    هاي شـعاعي احتيـاج بـه نـرون     شبكه. كند پردازش مي 

انتشار خطا دارند ولـي ايـن         هاي پس  بيشتري نسبت به شبكه   
هـاي   شـوند كـه آمـوزش شـبكه     ها زماني طراحي مـي   شبكه
هـا    شـبكه  همچنين اين . برد انتشار خطا، وقت زيادي مي      پس

زماني آنجـا كـه بردارهـاي ورودي بيـشتري وجـود داشـته              
 Rاي شـعاعي بـا        شـبكه  2در شكل   . كنند باشد بهتر كار مي   

  .ورودي نشان داده شده است
 

  
 شـركت ملـي     سايت وب(موقعيت جغرافيايي ميدان پارس جنوبي      .1شكل

  .)2007نفت ايران، 
  

  
  ).2002 بيل، دميوت و(مدل نرون شبكه عصبي شعاعي  .2شكل
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  ايـن شـبكه متفـاوت      ) نـرون (بايد توجـه كـرد كـه ورودي         
ــرون ــس   از نـ ــبكه پـ ــاي ورودي شـ ــت  هـ ــشار اسـ   در . انتـ

ــعاعي،      ــرك شـ ــابع محـ ــراي تـ ــبكه بـ ــا ورودي شـ   اينجـ
ــرداري بـــين بـــردار وزن    ، p و بـــردار ورودي wفاصـــله بـ

ــي   ــرب در ارُيب ــاس(ض ــت) باي ــه . اس ــن ||dist||جعب    در اي
ــردار ورو ديشــكل ب pــاتريس تــك ــه وزن   و م  را wرديف

تـابع  . كنـد  اي مـي   گيرد و از آن دو توليـد ضـرب نقطـه           مي
دميوت و بيـل،    (محرك نرون شعاعي به صورت زير است        

2002:(  

)1(                               
2

)( nenradbas −=  
  . تابع نمايي استe ورودي نرون و  n:كه در آن
ار تـابع محـرك شـعاعي نـشان داده          نيز نمود )  3(در شكل   
  .شده است

  
و بيـل،   دميوت  (تابع محرك استفاده شده در شبكه عصبي شعاعي        .3شكل

2002.(  
  

يـك لايـه    : هـاي شـعاعي شـامل دو لايـه هـستند           شبكه
 S2 نرون و يك لايه خطي خروجـي بـا      S1شعاعي پنهان با    

: S1هـاي بـردار ورودي،         تعداد عضو  Rكه   ).4شكل( نرون
1، 2هـا در لايـه     تعداد نرونS2،  1ها در لايه      رونتعداد ن 

ia :

i  ــضو از ــين عـ ــردار   1,1IWi :i و a1اُمـ ــطر ازبـ ــين سـ اُمـ
IW{1,1}است .  
ــردار ورودي ||dist||جعبــه  در ايــن شــكل ب p ــردار و ب 

ــد  IW{1,1}وزنـــي ورودي  ــرداري توليـ  را دريافـــت و بـ
فواصـل بـين    عناصـر   اين  .  عضو است  S1 كه داراي    كند مي

ــردار ورودي و عـــضو ــاي بـ ــده از 1,1IWiهـ  تـــشكيل شـ
 و b1بــردار ارُيبــي . ســطرهاي مــاتريس وزن ورودي اســت

 كــه ضــرب عــضو بــه "*"از راه عملگــر  ||dist||خروجــي 
خروجـي  . شـوند  سازد، با هم تركيب مـي  عضو را عملي مي 

، از كدُ زير حاصـل  net خور  براي يك شبكه پيش   لايه اول   
  :شود  مي

a{1}= radbas (netprod (dist (net.IW 
{1,1}, p), net.b{1})) 

توان فهميد كه اين  راحتي مي با توجه به موارد فوق به
 a2 را به خروجي pشبكه چگونه يك بردار ورودي 

اي  اگر يك بردار ورودي به چنين شبكه. كند تبديل مي
اده شود، هر نرون در لايه پنهان شعاعي، خروجي را با د

دست  توجه به نزديكي بردار ورودي به بردار وزن، به
هاي شعاعي داراي بردارهاي وزن كاملاً   نرون. دهد مي

، خروجي نزديك به صفر را pمتفاوت از بردار ورودي 
هاي كوچك فقط تاثير جزئي   بنابراين ورودي. دهند مي

در مقابل نرون . هاي خروجي خطي دارند  روي نرون
، مقدار pبه بردار ورودي  شعاعي، با بردار وزن نزديك

 و بيل، دميوت(كند   توليد مي1خروجي نزديك به 
2002.( 

  
  ).2002 و بيل، دميوت(ساختار شبكه عصبي شعاعي  .4شكل
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  )GRNN(  شبكه عصبي رگرسيون عمومي  3-1
GRNNشبكه شعاعي نرمال شده  يك درحكمتوان   را مي

در نظر گرفت كه براي هر واحد آموزشي يك نرون پنهان 
 الگوريتم يادگيري اين شبكه ).2004رولان، (دارد 
 1990در ) Specht (گذر با ساختار موازي كه اسپچت  تك

قادر به ) 2005آرتون و همكاران،  (دكراختراع آن را 
راساس تابع ها ب اين شبكه. است هاي پيوسته توليد خروجي

 )(PDF, Probability density function  احتمالچگالي
زمان آموزش هاي بارز آن   ويژگيگذاري شده و از   پايه

اين شبكه حتي با . سريع و مدل سازي توابع غيرخطي است
بعدي،   گيري چند هاي پراكنده در يك فضاي اندازه داده

ها  گر دادهاي را براي دي  مشاهدههتغييرات همواري از داد
 اين شبكه براي هر ي الگوريتمصورت. كند فراهم مي

گونه فرضياتي براي   مسئله رگرسيوني در جايي كه هيچ
تواند مورد   مي،قضاوت خطي بودن وجود نداشته باشد

انتشار  اين شبكه پارامترهاي شبكه پس. استفاده قرار گيرد
 Smooth(ساز   هموارخطا را ندارد ولي در عوض فاكتور 

factor( دارد كه مقدار بهينه آن در طي چندين اجرا با 
آرتون و  (آيد دست مي هتوجه به ميانگين مربعات خطا ب

 نشان داده شده 5طور كه در شكل  همان). 2005همكاران، 
است، ساختار اين شبكه شبيه به ساختار كلي شبكه شعاعي 

  دميوت و (است؛ فقط تفاوت جزئي در لايه دوم دارد 
  ).2002بيل، 

  

     برآورد نفوذپذيري4
كمك   بهنفوذپذيريهاي مورد استفاده در برآورد داده

شبكه عصبي رگرسيوني، نگارهاي پيوسته رقومي شده چاه 
مربوط ) خروجي(هاي نفوذپذيري مغزه   و داده) ها  ورودي(

نگارهاي ثبت شده در .  چاه موجود در منطقه هستند3به 
 ،)GR(، نگار گاما )DT(صوتيهاي منطقه شامل، نگار   چاه

 ، نگار چگالي)NPHI(نگار نوترون اصلاح شده 
)RHOB( ميكروكرويويژه، نگار مقاومت  )MSFL( ،

، نگار )LLD(  لاترولوگ عميقويژهنگار مقاومت 
نگار شاخص و ) LLS( عمق  مقاومت ويژه لاترولوگ كم

داده مغزه مدنظر در اينجا . هستند) PEF( فتوالكتريك
است كه ) KV( و نفوذپذيري قائم )KH( ري افقينفوذپذي

) LKV و LKH(براي شبكه رگرسيوني، از لگاريتم آن دو 
هاي ديگر كه مورد استفاده قرار  از داده. شود استفاده مي

، )X( ها شامل طول جغرافيايي گيرند، موقعيت چاه  مي
  براي تعيين  .هستند) Z (  عمقو) Y( عرض جغرافيايي
  يك از نگارهاي فوق بايستي  اينكه از كدام

  درحكم متغيرهاي ورودي در برآورد نفوذپذيري 
 ماتريس SPSSافزار  كمك نرم استفاده شود ابتدا به

با متغير وابسته ) نگارهاي چاه(همبستگي متغيرهاي مستقل
 چون بعد از بررسي آماري -) لگاريتم نفوذپذيري(

 -ارندمشخص شد نگارها با نفوذپذيري رابطه لگاريتمي د
  . تعيين شد

  
  .)2002دميوت و بيل، (ساختار شبكه عصبي رگرسيون عمومي .5شكل
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شود لگاريتم  مشاهده مي) 1(طور كه در جدول   همان
نفوذپذيري با نگارهاي صوتي و تخلخل نوترون اصلاح 
شده همبستگي مثبت زياد و با نگار چگالي، همبستگي 

داراي همبستگي نگارهاي ديگر . دهد  منفي زياد نشان مي
  .متوسط تا كم با نفوذپذيري هستند

 داده 250از تعداد دست آوردن نفوذپذيري،   براي به
موجود مربوط به نفوذپذيري دو سازند كنگان و دالان سه 

صورت   به)  درصد70( داده 174چاه ميدان پارس جنوبي، 
   براي آزمون)  درصد30(تصادفي براي آموزش و بقيه 

  .دشبكه انتخاب ش
هاي   ورودي،  قابليت تشخيص شبكهبردنبراي بالا 

ند و  نرمال شد-1 تا 1بازه در ) پيمايي  نگارهاي چاه(شبكه 
 .خروجي شبكه، لگاريتم نفوذپذيري در نظر گرفته شد

هاي  با فاكتورافقيآموزش شبكه براي برآورد نفوذپذيري 
. است، صورت گرفت ||dist||متفاوت هموارساز كه همان 

هاي هر ورودي براي   داردهي اين فاكتور، وزنبا مق
دست آوردن  براي به .شوند  برآورد خروجي، مشخص مي

هاي متفاوت   مقدار بهينه اين فاكتور، شبكه با تعداد ورودي
اي  نمونه. و فاكتورهاي هموارساز متغير آموزش داده شد

صورت ضريب   به( از آموزش شبكه نتايج حاصلاز 
 9با انتخاب ) نگين مربعات خطاهاهمبستگي و جذر ميا

ها،   طول و عرض جغرافيايي و عمق چاه( وروديمتغير 
تخلخل  نگار صوتي، نگار چگالي،نگار گاما، نگار 

 ويژه مقاومتنگار شاخص فتوالكتريك و نگار نوترون، 
طور كه در   همان.آمده است) 2(در جدول ) ميكروكروي

وارساز مقدار شود با افزايش فاكتور هم جدول ديده مي
هاي آموزش با توجه به اساس  ضريب همبستگي در داده

روش شبكه عصبي رگرسيوني، به آرامي كاهش ولي براي 
درنهايت مقدار . يابد  به آرامي افزايش مي  هاي آزمون داده

فاكتور هموارساز بهينه با توجه به بيشترين مقدار ضريب 
   براي   آزمونله همبستگي و كمترين ميزان خطاي مرح

  . شود  هر الگوي وروودي و خروجي انتخاب مي
  نفوذپذيري،   موثر برمنظور بررسي پارامترهاي به

   ، يعني با سه، چهار، مرحلهچهارآموزش شبكه در 
نتايج مربوط بهترين كه صورت گرفت ورودي و نُه شش 

 بهترين نتايج )3(در جدول  .به حالت نُه ورودي بود
آورده هاي متفاوت   شبكه با وروديحاصل از آموزش 

  .شده است
  

  .متغيرهاي مستقل با نفوذپذيريمتغير وابسته لگاريتم ماتريس همبستگي  .1جدول

 LKH LKV X Y Z GR DT RHOB NPHI PEF MSFL LLD LLS 
LKH 1             
LKV .957 1            

X -.112 -.161 1           
Y .110 .162 -.999 1          
Z .285 .258 .655 -.655 1         

GR -.015 .028 .219 -.216 .490 1        
DT .742 .751 -.025 .026 .347 .088 1       

RHOB -.664 -.659 -.011 .010 -.397 -.182 -.915 1      
NPHI .820 .848 -.110 .107 .240 .167 .746 -.615 1     
PEF .125 .098 .125 -.119 .361 .210 .350 -.576 .009 1    

MSFL -.318 -.311 .072 -.070 -.164 -.259 -.327 .401 -.318 -.236 1   
LLD -.106 -.100 .107 -.110 .106 -.041 -.153 .169 -.101 -.078 .274 1  
LLS -.206 -.187 .077 -.078 -.023 -.102 -.239 .248 -.203 -.115 .235 .767 1 
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 در دو سـري داده آمـوزش و         ورودي 9 بـا     هموارساز متفاوت  با فاكتورهاي ) RMS( و جذر ميانگين مربعات خطا       )R( ضرايب همبستگي  ادير درصد مق .2جدول
  .  آزمون

Smooth 
factor(SF) 

R 
 )آموزش(

R  
 )  آزمون(

RMS error  
 )آموزش(

RMS error  
 )  آزمون(

0.050 1.000 0.874 0.004 0.767 
0.070 1.000 0.874 0.021 0.766 
0.090 1.000 0.874 0.046 0.765 
0.110 0.999 0.875 0.075 0.760 
0.130 0.997 0.878 0.107 0.751 
0.150 0.996 0.883 0.140 0.737 
0.170 0.993 0.888 0.170 0.719 
0.190 0.991 0.893 0.198 0.700 
0.210 0.988 0.897 0.225 0.684 
0.230 0.986 0.900 0.253 0.671 
0.250 0.982 0.902 0.281 0.664 
0.270 0.979 0.903 0.309 0.660 
0.290 0.975 0.903 0.338 0. 662 
0.310 0.970 0.903 0.367 0.663 
0.330 0.965 0.901 0.395 0.666 

  

  .هاي متفاوت  نتايج مطلوب حاصل از آموزش شبكه با ورودي .3جدول

  SF اي شبكهه ورودي
 )ازهموارسفاكتور (

R 
 )آموزش(

R 
  )  آزمون(

RMS 
 )آموزش(

RMS  
 )  آزمون(

(DT, RHOB, NPHI) 0.170 0.930 0.907 0.546 0.653 
(DT, RHOB, NPHI, MSFL) 0.130 0.945 0.906 0.486 0.653 
(X, Y, Z, DT, NPHI, RHOB) 0.370 0.927 0.892 0.568 0.706 

(X, Y, Z, DT, GR, NPHI,  
RHOB, PEF, MSFL) 0.270 0.979 0.903 0.309 0.66 

  
هاي    با ورودي دست آمده از شبكه هبا توجه به نتايج ب

 با توجه به ضريب  نهاييمدل، )3 و 2هاي  جدول(متفاوت 
در دو مرحله جذر ميانگين مربعات خطا همبستگي و 

اي است   مدل نهايي شبكه.  انتخاب شد  آموزش و آزمون
اي آموزش استفاده  بر27/0كه از فاكتور هموارساز 

كند، اين شبكه، براي برآورد نفوذپذيري افقي و قائم  مي
داراي يك لايه ورودي با نُه نرون، يك لايه پنهان با تعداد 

 نرون و تابع محرك شعاعي و يك لايه خروجي با 174
نماي كلي . يك نرون و تابع محرك خطي در آن است

 قسمتي از  و6در شكل هاي آن  شبكه بهينه و تعداد لايه
 آورده 7در شكل ) علت حجيم بودن آن  به(لايه مياني 

ها را با   شده است كه نحوه ارتباط يكي از ورودي
  .دهد هاي لايه مياني نشان مي  نرون

  

  
هـاي آن   نماي كلي از شبكه عصبي رگرسيون عمومي و تعداد لايه      .6شكل

  .براي يك ورودي
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  .شي از لايه پنهان شبكه عصبي رگرسيون عموميمشخصات بخ. 7شكل

  

براي ارزيابي توانمندي شبكه طراحي شده رگرسيون 
هاي موردنظر   عمومي در برآورد مقادير نفوذپذيري سازند

 افقيمقادير نفوذپذيري نمودار همبستگي موجود بين 
 در مرحله  مغزهافقيدر مقابل مقادير نفوذپذيري ي برآورد

 آمده 9 و 8هاي   ترتيب در شكل  شبكه به   آموزش و آزمون
دانيم كه زاويه شيب بهترين خط برازش شده   مي. است

كيفيت برازش مدل ) 9 و 8هاي   رنگ در شكل خط سرخ(
دهد و علاوه بر آن   حاصل از شبكه را با داده نشان مي

مقدار ضريب همبستگي محاسبه شده بين پاسخ شبكه و 
ها را حول بهترين   كندگي، دادههاي حاصل با مغزه پرا  داده

). 1385مرادزاده و بخشي، (دهد   خط برازش شده نشان مي
شود مقادير   هاي فوق ديده مي  طور كه در شكل همان

 و 98/0ضريب همبستگي در مرحله آموزش، نزديك به 
لازم به ذكر است كه .  است903/0   براي مرحله آزمون

هاي    درصد داده30(   هاي آزمون  شبكه طراحي شده داده
با توجه به اينكه . را در مرحله آموزش نديده است) موجود

مقدار ضريب همبستگي ) 9شكل  (  در مرحله آزمون

 ها    و اندازه شيب بهترين خط برازش شده با داده903/0
رو ميزان پراكندگي موجود    ازاين است1 به جاي 0/.807

م باست و علاوه ها ك  حول بهترين خط برازش شده بر داده
هاي   يافته قادر است با گرفتن داده  بر آن شبكه آموزش

هاي موجود، مقادير   متفاوت شامل نگارهاي مربوط به چاه
  .نفوذپذيري سازند را با دقت نسبتاً خوبي توليد كند
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لگاريتم   شبكه باافقي همبستگي بين لگاريتم نفوذپذيري .8شكل

  . با نهُ نرون وروديآموزشنفوذپذيري مغزه در مرحله 
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 لگاريتم  شبكه با افقيهمبستگي بين لگاريتم نفوذپذيري .9شكل

  .ورودي  با نهُ نرون  آزموننفوذپذيري مغزه در مرحله 
  

اي     علاوه بر آن براي ارزيابي بهتر عملكـرد شـبكه، مقايـسه           
بــا مغــزه   افقــيلگــاريتم نفوذپــذيرينمــودار تغييــرات بــين 
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دو در  حاصـل از شـبكه       افقـي ذيري  لگاريتم نفوذپ ـ نمودار  
 11 و   10هـاي    ترتيـب در شـكل         به    آموزش و آزمون   مرحله

 بـراي   807/0با عنايـت بـه مقـدار شـيب          . آورده شده است  
تـوان       مـي  9ها مطابق شكل        خط برازش شده بر داده    بهترين  

هـاي      دريافت كه شبكه آموزش ديده براي الگـوي ورودي        
ــيش ــذيري   پـ ــادير نفوذپـ ــه، مقـ ــم گفتـ ــر از (كـ /. 1كمتـ
را تا حدودي بيشتر و مقادير نفوذپذيري زيـاد        ) دارسي    ميلي

اين موضوع  . كند    را كمي كمتر از مقدار واقعي برآورد مي       
 از نبــود تطــابق كامــل بــين مقــادير 11خــوبي در شــكل  بــه

و مقـادير داده شـده از شـبكه      ) ∗علامت  (نفوذپذيري مغزه   
. ا آشــكار اســتهــ  در ايــن محــدوده) رنــگ  منحنــي ســرخ(

دهـد كـه        هاي مغزه نشان مـي        هاي آماري روي داده       بررسي
هــا، داراي   از داده)  درصــد5فقــط حــدود (درصــد كمــي 

 10دارسي و همچنين كمتر از           ميلي 70نفوذپذيري بيشتر از    
دارسي      ميلي 01/0ها داراي نفوذپذيري كمتر از          درصد داده 

هـا      ر اين محـدوده   شود كه شبكه د       اين امر سبب مي   . هستند
اين موضوع  . خوبي آموزش ببيند    به دليل نبود داده نتواند به     

رغم اين      علي.  نمايان است  10 و   8هاي      تا حدودي در شكل   
ــه شــكل    ــت ب ــا عناي ــسئله، ب ــي11م ــه     م ــت ك ــوان درياف   ت

  بينــــي نفوذپــــذيري در  عملكــــرد شــــبكه بــــراي پــــيش
  ا دارســي خــوب ؛ زيــر   ميلــي70 تــا حــدود 01/0محــدوده 

ــسته در    ــده توانـ ــوزش ديـ ــبكه آمـ ــدوده شـ ــن محـ   در ايـ
  هــايي كــه آنهــا را قــبلاً نديــده        بــا داده  مرحلــه آزمــون 

ــه     ــد ك ــرآورد كن ــان ب ــذيري را آنچن ــادير نفوذپ   اســت مق
ــم   ــاي كـ ــا خطـ ــا  ) RMS=0.66(بـ ــوبي بـ ــابق خـ   در تطـ

ــدازه   ايــن موضــوع . گيــري شــده از مغــزه باشــند   مقــادير ان
ــاد شــبكه عــصبي ط  ــرآورد  قابليــت زي راحــي شــده را در ب

درســت مقــادير نفوذپــذيري ســازندهاي مــورد بررســي بــه 
جــاي  بــه(هــاي حاصــل از نگارهــاي متفــاوت   كمــك داده
  .كند  بيان مي) آزمايش مغزه

  
  .آموزشدر مرحله ) ∗( مغزه افقي با لگاريتم نفوذپذيري  )- ( شبكه افقيمقايسه بين منحني لگاريتم نفوذپذيري  .10شكل

  
  .  آزموندر مرحله ) ∗( مغزه افقي با لگاريتم نفوذپذيري  )- ( شبكه افقيمقايسه بين منحني لگاريتم نفوذپذيري  .11شكل
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مقادير همچنين نمودار همبستگي موجود بين 
 در مقابل مقادير نفوذپذيريي برآوردقائم نفوذپذيري 

با نُه  و ارزيابي شبكه    در مرحله آموزش و آزمونمغزهقائم 
.  آمده است13 و 12هاي   ترتيب در شكل  بهي ورود
دهند كه شبكه طراحي شده   هاي اشاره شده نشان مي  شكل

بيني نفوذپذيري افقي و  داراي دقت تقريباً يكساني در پيش
  .قائم سنگ مخزن است

درنهايت براي ارزيابي بيشتر كارايي شبكه طراحي 
ش از روشده در برآورد نفوذپذيري و مقايسه نتايج، 

در تعيين رابطه بين لگاريتم رگرسيون خطي چندمتغيره نيز 
طور  همان. نفوذپذيري و پارامترهاي متفاوت استفاده شد

 پيدا است وابستگي بعضي 2كه از مقادير مندرج در جدول

 با NPHI, RHOB, DTمثل ) پارامترها(ها   از متغير
 لگاريتم نفوذپذيري زياد، و براي ديگر پارامترها وابستگي

براي تعيين رابطه رگرسيون بين رو   ازاين. كمتر است
مدل خطي  چهارو لگاريتم نفوذپذيري، ها   ورودي

ترتيب با سه ورودي    به4و 3، 2، 1هاي   چندمتغيره با شماره
)NPHI, RHOB, DT( چهار ورودي ،)NPHI, DT, 

RHOB, MSFL( شش ورودي ،)NPHI,RHOB, DT, 

MSFL, Z, PEF (ها امل موقعيت چاهو نُه ورودي ش )GR 

NPHI, RHOB, DT, MSFL, Z, PEF, X, Y(  طراحي و
هاي مورد   هاي فوق بر داده  مدل. مورد استفاده قرار گرفت

براي هركدام ترتيب  استفاده برازش شدند و روابط زير به
  .دست آمد به

  

FL0.000194MS-0.0679PEF-0.186NPHI+
2.191RHOB-0.0205DT-0.0543GR-0.003094Z+0.0003063+0.0001094+972.48- )(

00037.00515.0000058.0474.10151.0172.0811.0)(
000057.0057.102075.0178.0123.0)(

126.101947.0179.0367.0)(

YXKHLog
ZPEFMSFLRHOBDTNPHIKHLog

MSFLRHOBDTNPHIKHLog
RHOBDTNPHIKHLog

=
+−−−++=

−−++=
−++=
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لگاريتم نفوذپـذيري     شبكه با  مقائ همبستگي بين لگاريتم نفوذپذيري    .12شكل

  . با نهُ نرون وروديآموزشمغزه در مرحله 
  

 شبكه با لگاريتم نفوذپـذيري       قائم همبستگي بين لگاريتم نفوذپذيري    .13شكل
  . با نهُ نرون ورودي  آزمونمغزه در مرحله 

مقدار ضرايب همبستگي و خطاي برآورد هريك از 
 آمده 4ر جدول هاي سري آموزشي د  ها براي داده  مدل
شود، ضريب   طور كه در جدول ملاحظه مي  همان. است

و  85/0همبستگي سه مدل اول تقريبا يكسان و نزديك 
اين .  است88/0ضريب همبستگي مدل چهارم برابر با 

ها   دهد كه در سه مدل اول داده  موضوع نشان مي
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پراكندگي تقريباً يكساني حول بهترين خط برازش شده 
اين در حالي است كه در مدل چهارم با اضافه و . دارند

ها، پراكندگي   ويژه عمق داده  ها و به  كردن مختصات چاه
ها حول بهترين خط برازش شده كمتر شده است   داده

و علاوه بر آن خطاي ) 88/0افزايش ضريب همبستگي به (
 تا حدودي 4بيني نفوذپذيري نيز براساس جدول  پيش

  .يابد  كاهش مي
دست آمده حاصل از آناليز   هاي به  ارزيابي مدلبراي 

رگرسيون خطي چندمتغيره در برآورد مقادير نفوذپذيري، 
ها استفاده نشدند    كه براي ساختن مدل  هاي آزمون  از داده

درحكم متغيرهاي ورودي مدل استفاده شد و با داشتن 
ها،   مقادير واقعي نفوذپذيري حاصل از آزمايش مغزه

طور متوسط   اي برآوردي و ضريب همبستگي بهمقادير خط
مقايسه اين مقادير با ارقام .  محاسبه شد813/0 و 888/0

 6، 4، 3 كه براي روش شبكه عصبي با 3متناظر در جدول 
  دهد كه  در روش    ورودي آمده است، نشان مي9و 

  كار گرفته شده، متوسط خطاي  شبكه عصبي به
  تگي حدود و متوسط ضريب همبس65/0برآورد 

  بيني مقادير نفوذپذيري افقي براي    براي پيش90/0
همبستگي  15 و 14هاي   شكل.  است  هاي آزمون  سري داده

   نفوذپذيريمقادير برآورد شده و مقادير واقعي بين 
  را براي مدل خطي با چندمتغيره خطي روش رگرسيون 

     هاي مرحله آموزش و آزمون   براي داده وروديسه
  .دهند  ينشان م

  

  .ش شده براي تعيين نفوذپذيري افقيبرازمدل چهار  و خطاي برآورد حاصل ازضرايب همبستگي  .4جدول

 ورودي ها خطاي برآورد (R)ضريب همبستگي مدل

1 0.845 0.795 )NPHI, RHOB, DT( 

2 0.846 0.797 )NPHI, RHOB, DT, MSFL( 

3 0.847 0.799 )NPHI RHOB,DT,MSFL,Z,PEF( 

4  0.883  0.713  (X,Y, Z, DT, GR, NPHI, RHOB, PEF, MSFL)  
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همبستگي لگـاريتم نفوذپـذيري افقـي حاصـل از رگرسـيون خطـي               .14شكل

در  م نفوذپذيري مغزهتچندمتغيره با سه متغير مستقل در مقابل لگاري
  .مرحله آموزش

همبستگي لگـاريتم نفوذپـذيري افقـي حاصـل از رگرسـيون خطـي              . 15شكل
يره با سه متغير مستقل در مقابل لگاريتم نفوذپذيري مغزه در           چندمتغ

  .  مرحله آزمون
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هاي فوق نمايان است، در مدل   طور كه در شكل  همان
خطي حاصل از آناليز رگرسيوني چندمتغيره، شيب بهترين 

و مرحله ) 715/0(ها در مرحله آموزش   خط برازش بر داده
دير مشابه در روش شبكه در مقايسه با مقا) 638/0 (  آزمون

اي كمتر   ملاحظه  طور قابل رگرسيوني عمومي بهعصبي 
شود كه مدل خطي، مقادير   است و اين موضوع سبب مي

طور  دارسي به   ميلي1نفوذپذيري را براي مقادير بيشتر از 
توجهي كمتر و براي مقادير كمتر از آن، بيشتر برآورد   قابل

براين بنا. يابد  رد افزايش ميترتيب خطاي برآو  كند و بدين
بيني شده با نگارهاي   مقايسه نتايج نفوذپذيري پيش

هاي رگرسيون خطي چندمتغيره و   گوناگون در روش
دهد كه   هاي عصبي مصنوعي طراحي شده نشان مي  شبكه

شبكه عصبي رگرسيوني عمومي با داشتن ضرايب 
 خط همبستگي زيادتر، دارا بودن شيب بيشتر براي بهترين

ها و همچنين توليد خطاي برآورد كمتر،   برازش بر داده
  . برتري لازم براي برآورد نفوذپذيري را دارد

 

  يگير  نتيجه    5
  دهد كه  دست آمده از تحقيق حاضر نشان مي  نتايج به

شبكه عصبي رگرسيوني طراحي شده با نُه ورودي 
)X,Y,Z,DT,GR,NPHI,RHOB,PEF,MSFL( و فاكتور 

 با توجه به ضرايب همبستگي زياد و زاويه 27/0ز هموارسا
ها، در   شيب مناسب بهترين خط برازش شده بر داده

بيني نفوذپذيري سازندهاي كنگان و دالان خوب   پيش
توان از اين شبكه براي  در نتيجه مي. عمل كرده است
بيني نگار نفوذپذيري سازند كنگان و دالان   برآورد و پيش

هاي سنگي مقادير   ه به دليل نبود مغزههايي ك  براي چاه
. نفوذپذيري آنها در اين ميدان مجهول است، استفاده كرد

ها بر شبكه عصبي پرسپترون   مزيت خوب اين نوع شبكه
انتشار خطا در اين است  چندلايه با الگوريتم آموزش پس

پارامترهاي قابل تنظيم كمتر و ها   كه در اين نوع شبكه
همچنين  . همگرايي بسيار زيادتر استعلاوه بر آن سرعت

دهد كه استفاده از شبكه   نتايج تحقيق حاضر نشان مي
طراحي شده در مقايسه با روش رگرسيون خطي 

تري را براي مقادير نفوذپذيري   چندمتغيره برآورد دقيق
اين . دهد  هاي تشكيل دهنده مخازن نفتي نتيجه مي  سنگ

جهول حاكم بين موضوع به اين علت است كه روابط م
متغيرهاي تاثيرگذار بر نفوذپذيري اغلب غيرخطي است و 

هاي   گونه موارد كه تعداد ورودي هاي عصبي در اين  شبكه
  .كند  موثر بر خروجي نيز زياد است، بهتر عمل مي
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