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  چكيده
مخزني هستند. تخلخل نمايانگر توانايي سنگ در ذخيره هاي    اساسي مشخصههاي    رسوبي فاكتورهاي    تراوايي، تخلخل و رخساره

اخير بسيار موردتوجه هاي    عصبي در سالهاي    شبكه از جملهخطي/غيرخطي هاي    رگرسيون برايزيادي هاي    سيالات است. رويكرد
است ولي هركدام  دهباشد كه توانايي خود را به اثبات رسان  ها مي يكي از اين شبكه )MLPپرسپترون چندلايه (شبكه عصبي اند،   بوده

روش اصلي براي رگرسيون و تخمين  عنوان به) SVMمعايبي دارند. در اين تحقيق روش ماشين بردار پشتيبان (ها  از اين روش
و نتايج شده است كار گرفته شده است. اين روش با روش پرسپترون چندلايه مقايسه  بهتخلخل مخزن در يكي از مخازن هيدروكربني 

كار گرفته  بهموردنظر براي تخمين تخلخل در محل چاه هاي    كار ابتدا هركدام از ماشين براي اين اند.   قرار گرفتهبررسي موردهركدام 
يون بردار پشتيبان توانايي بالاتري نسبت به پرسپترون چندلايه نشان داد. و نتايج اوليه باهم مقايسه شدند. نتايج اوليه رگرساند   شده

 نهايتاًو  تابع كرنل گاوسي نتايج بهتري حاصل كردمختلف مورد استفاده قرار گرفت كه هاي    كار بردار پشتيبان برپايه كرنل براي اين
و نشانگرهاي استخراج شده اي  لرزههاي    بعدي به داده سهبراي تهيه يك نقشه كار گرفته شد.  بهتخلخل  بعدي سه سازي مدل براي

پرسپترون چندلايه و بردار پشتيبان از توانايي هاي    باشد. بررسي و مقايسه نتايج نشان داد كه هردوي ماشين  مي مناسب از روي آن نياز
  تايج بهتري حاصل كرد.خمين بالا نبالايي برخوردار هستند ولي رگرسيون بردار پشتيبان با توجه به قدرت ت
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 . مقدمه1

توانند به سه گروه تقسيم شوند:   مي مخزنيهاي    مشخصه
پوش،  سنگ(ساختار، شناسي  زمينهاي    مشخصه
چاه، بندي  (فاصله مهندسيهاي    شناسي، دياژنز)، داده سنگ

مربوط به سنگ هاي    يكپارچگي حفر چاه و غيره)، ويژگي
و سيالات درون آن (تخلخل، تراوايي، مقاومت و غيره) 

رسوبي هاي    ). تخلخل، تراوايي و رخساره2003سيپل، (
(حسيني  مخزن هستند سازي مدلفاكتورهاي كليدي براي 

نسبت حجم منافذ به  عنوان بهتخلخل . )2019و همكاران، 
درصد  صورت بهشده است و معمولاً  يفم سنگ تعرحج

. تراوايي توانايي سنگ متخلخل در انتقال شود  مي يانب
سيال است كه بيشتر به ارتباط بين منافذ سنگ به يكديگر 

تا اندازه منافذ و  )2018، و همكاران (لينكي بستگي دارد
  است. تخلخل كل تر از مؤثر وابستهبه تخلخل 

دست آوردن مقادير دقيق از اين سه بهترين روش براي به
مستقيم آنها در آزمايشگاه است. گيري   فاكتور اندازه

بر بودن،  هرحال اين روش معايبي دارد: هزينه زياد، زمان به
شناسان  زمينهمين دليل  بهدسترسي به كل عمق چاه.  عدم

گيري   خاص مغزهاي  و از بازهها  تنها از تعدادي از چاه
از يك  شناسان عموماً زمين. )2018موري و ليته، ( كنند  مي

رويكرد آماري شامل رگرسيون چندگانه خطي يا 
مخزن به هاي    كردن مشخصه مرتبطغيرخطي براي 
). در 1995بالان و همكاران، ( كنند  مي همديگر استفاده

يك رابطه خطي يا غيرخطي بين تخلخل با ها  اين زمينه
(ژي و همكاران،  شود  مي مخزن فرضهاي    ساير مشخصه

براي مسائل مشخصي ها  اين تكنيك هرحال به. )2015
 البازا و همكاران،همچون مخازن ناهمگن ناكافي هستند (
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هوش هاي    دانشمندان علوم زمين از روش ). اخيرا2007ً
) براي NNsعصبي (هاي    خصوص شبكه به) AI( مصنوعي

عصبي هاي    شبكه اند.  مشخصات مخزن بهره برده بيني پيش
مختلف علوم و مهندسي هاي    نهدر زمياي  طور گسترده به

هاي    در صنعت نفت شبكه اند.  مورداستفاده قرار گرفته
علي، خوردگي ( گسلشدت  بيني پيشعصبي براي 

)، براي 1998دوين، )، براي توسعه ميادين نفتي (1994
)، براي 2004تامباسو، رسوبي (هاي    وتحليل رخساره تجزيه
)، 2000بين و جوتن، نيافتني ( دستاشباع آب  بيني پيش
)، و 2001ليفارت و هارت، هيدروليك حفرچاه ( بيني پيش

طراحي تزريق  سازي بهينهبراي بقيه اهداف مثل 
 سازي بهينهوگاز،  نفتكردن مخازن  توصيفهيدروليك، 

هاي    نگار  پيمايي، توليد چاه نگار  عمليات حفر چاه، تفسير
واجد هاي    رزونانس مغناطيسي مجازي و انتخاب چاه

   اند.  ن همواره مورد توجه بودهمخزسازي   شرايط براي شبيه
عصبي مصنوعي ابزارهاي قدرتمندي براي هاي    شبكه
پيچيده و غيرخطي هستند. آنها هاي    سيستم سازي مدل

پذير و موازي هستند كه در مسائل  توزيعهاي    سيستم
 ؛2017، انصاري(غلامي و ند تشخيص الگو بسيار مفيد

روابط  بيني پيش. آنها قادر به )2016كومار و همكاران 
چاه و هاي    نگار  مثال بين عنوان بهپيچيده بين چندين متغير (

 تراوايي، تخلخل و نوع سنگ) هستنداي،   لرزههاي    نشانگر
عصبي هاي    هرحال شبكه به. )2018(هومل و همكاران 

از پيش  ازيس فعالهمانند جعبه سياه هستند كه از توابع 
كه در هايي   كنند (اما با پارامتر  مي تعريف شده استفاده

طول آموزش شبكه قابل تغييرند) و از يك معماري از 
در ها  پنهان، تعداد نورونهاي    (تعداد لايه شده تعريفپيش 

هر لايه) برخوردارند كه بدون در نظر گرفتن مشخصات 
  كنند.  مي شده است عمل سازي مدلكه اي  خاص پديده

يك مدل شبكه عصبي براي  )2007البازا و همكاران (
پيمايي طراحي كردند.  چاههاي    تخمين تراوايي از داده

هاي    براي شناسايي نوع رخساره )2003سقاف و همكاران (
سنگي در يك چاه نفت از يك شبكه عصبي توزيع شده 

يك سيستم  )2000سوتو و همكاران (استفاده كردند. 

تركيبي را ارائه دادند كه شامل سه شبكه عصبي تطبيقي و 
از ها  مند براي شناسايي رخساره قاعدهيك سيستم پيشرفته 

با استفاده  )2017بولاندي و همكاران (چاه بود. هاي    داده
هاي    را از دادهشناسي  عصبي اطلاعات سنگهاي    از شبكه
از  )2007پرين و همكاران (دست آوردند. چاه به
تراوايي در يك ميدان  بيني پيشعصبي براي هاي    شبكه

هومل گازي دريايي در ساحل كانادا استفاده كرده است. 
تخلخل  بيني پيشاز شبكه عصبي براي  )2018و همكاران (

بر اساس  ،و تراوايي در يك مخزن گازي با تراوايي كم
براور زاده و  اميني استفاده كرده است. نگار  چاههاي    داده

از يك شبكه عصبي پس انتشار خطا براي  )2006(
تراوايي از تخلخل و اندازه متوسط خلل و فرج و  بيني پيش

شوتز و  استفاده كرده است.شناسي  اطلاعات كاني
دست آوردن مشخصات مخزن براي به )1994همكاران (

به كليات تكنولوژي محاسبات كامپيوتري كه شامل شبكه 
تكاملي بود پرداخته هاي    و الگوريتمعصبي و منطق فازي 

مفهومي از آناليز آماري  )2019حسيني و همكاران (است. 
چند متغيره مجتمع، شبكه عصبي و منطق فازي براي 

نشده گيري   مغزههاي    مشخصات مخزن از چاه بيني پيش
از ماشين بردار  )2001سوتو و همكاران ( اند.  توسعه داده

تخلخل و تراوايي از  بيني پيشپشتيبان و منطق فازي براي 
با  )2017بولاندي و همكاران ( اند.  چاه بهره بردههاي    داده
هاي    دادهگيري   كار بهاز ماشين بردار پشتيبان و گيري   بهره
رسوبي در مخزن هاي    ي و مغزه به تحليل رخسارهنگار  چاه

براي شناسايي پتانسيل  )2007شافي و غريب (ا اند.  پرداخته
اي از ماشين هيدروكربني يك مخزن شيلي و سنگ ماسه

  بردار پشتيبان استفاده كردند.
  
   پژوهشروش . 2

كورتس و وپنيك بار توسط  اولينماشين بردار پشتيبان 
بر اساس بيشترين حاشيه ها  دادهبندي  براي كلاس )1995(

معرفي شد. با توجه به توانايي بالاي اين الگوريتم بعدها 
مورد استفاده قرار  بيني پيشتوابع براي رگرسيون و تخمين 

 يادگيري هاي ماشين پشتيبان برداري هاي ماشينگرفت. 
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هاي    هاي حقيقي و مشخصه   روابط بامعنا بين خروجي
دست ورودي مشخص ارزيابي شوند. اين امر سبب به

هاي مرتبط    شود. داده  مي ها آوردن اطلاعات بيشتر از داده
صورت  با دو چاه با يكديگر تركيب شده و سپس به

تصادفي به دو مجموعه تقسيم شدند. مجموعه اول 
درصد و مجموعه دوم  70هاي آموزشي با نسبت    داده
ها نام گذاري  درصد از داده 30هاي آزمايشي با نسبت    داده

تن مدل هاي آموزشي براي ساخ   شدند. مجموعه داده
هاي آزمايشي براي ارزيابي قدرت    استفاده شد و داده

بيني مدل مورد استفاده قرار گرفت. به جهت بررسي  پيش
 تخمين تخلخل، پنج نوع نگار چاه شامل: نگار صوتي

)DTنگار نوترون ،( )NPHIنگار چگالي ،( )RHOB ،(
) LLD( ويژه عميق )، نگار مقاومتGR( نگار پرتو گاما

ورودي براي هر دو شبكه و ماشين مورد استفاده عنوان  به
  ها،  قرار گرفت. براي بررسي عملكرد و دقت مدل

 هاي كيفي آماري مثل ضريب همبستگي   محاسبه مؤلفه

)CCو ريشه ميانگين مربعات خطا ( )RMSE شده ) انجام
سازي خوب بايستي ضريب همبستگي بالا  است. يك مدل

  كوچك داشته باشد.و ريشه ميانگين مربعات خطاي 
 
. نتايج شبكه عصبي پرسپترون چند لايه و ماشين 3-1

  بردار پشتيبان
براي تخمين تخلخل در راستاي عمودي  MLPيك مدل 

هاي    هاي چاه توسعه پيدا كرد. مدل   چاه با استفاده از داده
ترين مدل انتخاب  زيادي توسعه داده و از بين آنها بهينه

شد. مدل منتخب شامل يك لايه ورودي با شش نورون، 
دو لايه پنهان با بيست نورون (ده نورون براي هركدام) و 

شود. منحصراً توابع خطي و   ي مييك لايه خروج
از الگوريتم سازي و  عنوان تابع فعال سيگموئيدي به

 ) در شبكهlevenberg-marquardt( ماركوات-لونبرگ
براي اين مدل استفاده شد. محاسبات مربوطه در محيط 

  يكي از اهداف اصلي  انجام شده است. Matlabافزار  نرم
  

اين است كه شبكه در آموزش شبكه عصبي اطمينان از 
هايي كه قبلاً با آنها آموزش نديده است   براي داده

) generalizationدرستي كار كند كه به آن تعميم ( به
گويند. روش استاندارد براي اطمينان از توانايي تعميم   مي

هاي آموزشي به چند مجموعه    خوب شبكه تقسيم داده
اند از   تها عبار ترين مجموعه داده داده است. عمومي

هاي آموزشي، اعتبارسنجي و آزمايشي. از    مجموعه داده
دست آوردن رابطه  هاي آموزشي براي به   مجموعه داده

هاي    كه از مجموعه داده شود در صورتي  تبديل استفاده مي
اعتبارسنجي براي ارزيابي خطاي برآورد در حين آموزش 

هاي    هشود. آموزش زيادي با مجموعه داد  استفاده مي
هاي    تر با مجموعه داده آموزشي اغلب باعث تطبيق ضعيف

شود. هنگام آموزش شبكه با استفاده از   اعتبارسنجي مي
طور متناوب با استفاده  هاي آموزشي، كارايي شبكه به   داده

شود. در حين   هاي اعتبارسنجي بررسي مي   از مجموعه داده
د ولي كارايي شونها آموزش داده نمياين بررسي وزن

آيد و با دست مي شبكه روي مجموعه اعتبارسنجي به
شود. اگر شبكه شروع به مقدار قبلي آن مقايسه مي
جاي  هاي آموزشي كند (به   آموزش زياد روي داده

هاي    ها، شبكه مثاليادگيري روند كلي تغييرات در داده
هاي    آموزشي را حفظ كند)، كارايي آن برروي داده

ترتيب از  گذارد. بدينسنجي رو به كاهش مياعتبار
دست آوردن زماني  هاي اعتبارسنجي براي به   مجموعه داده

كه شبكه بدون آموزش زيادي تا حد ممكن آموزش ديده 
ها توان استفاده كرد. گاهي وقتاست (بيشترين تعميم) مي

افتد كه شبكه مسئله را به درستي ياد نگيرد. در اتفاق مي
شوند. در هاي خطا به صفر نزديك نمي   منحني اين موارد

) كه Early stoppingافزار متلب از روش توقف اوليه ( نرم
اي كه شبكه كمترين خطاي  سبب توقف آموزش در دوره

اعتبارسنجي را دارد استفاده شده است. نمودار خطاي 
هاي آموزشي و آزمايشي در شكل    براي داده MLPشبكه 

  آمده است. 2
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پترون چند 
kernel-  و

ε=  پس از
هاي بهينه    ه

شخص شد. 
ها  راي داده
هاي     شكل

شده است.

 

                            

 

 شده براي پرسپ
 30/0option=

= 1×10-6  خطا

خاب تعداد نمونه
اي مش جوي شبكه

ردار پشتيبان بر
دست آمد. دربه

 نمايش داده ش

 

          سازي ...    

 .MLPكه 

اي چاه استفاده
ر انتخابي كرنل

50=λ و بيشينه
ي متقابل و انتخ

وجو شين و جست
مده از ماشين بر

ب =07/0MSEو 
 عملكرد مدل

 (ب)                   
 MLP.ز روش 

س ل گاوسي براي مدل

وزش و آزمايش شبك

ها   نگار  دل همان
لايه است. مقدار

00ارامتر تنظيم 
نجام اعتبارسنجي
راي آموزش ماش

دست آمتايج به
و =96/0CCرابر

ب-4الف و - 4

                           
شده از بيني پيشلخل

پشتيبان بر پايه كرنل

خطاي آموهاي    نحني

تگي
راي
هاي
بهينه

راي
كرنل
ودي

مد
لا
پا
انج
بر
نتا
بر
4

                            
 آمده از مغزه و تخلخ

 از رگرسيون بردار پ

نمودار عملكرد من .2

ا ضريب همبستگ
1/0MSE= بر

ه   خمين در شكل
هنده عملكرد به

استفاده شده بر
ست: از تابع ك
 شده است. ورو

                          
دستيسه تخلخل به

استفاده

شكل

تخلخل با بيني ش
 مربعات خطا
تخت آمد. نتايج

د نشان است كه

بان (رگرسيون)
هاي زير ا    پامتر
Gausاستفاده (

   (                       
مقا .3شكل

ML  پيشقادر به
CC و ميانگين

دستبهها  ه داده
ب آمده ا-3 و 
  ت.

شين بردار پشتيب
 تخلخل داراي

) ssian kernel

(الف)                    

 

  
LPمدل 

91/0C=

مجموعه
الف- 3

مدل است
مدل ماش
تخمين
گاوسي

  

             

  



  

 اينكه 
 كاري 
ه زمان 
ت آورد 
 آن به 

با ها  هر
عد اين 

هاي    ده
زماني  
شدن  ي

حل به 
- زمان
  . شات

  .زماني 
 فاصله 

ها  هگار
   .ئيست
 رداري

. با توجه به
تند، قبل از هر
ل محور عمق به

دست بهها  م چاه
صوتي و تبديل

نگار   محور قائم
شد. در مرحله بع
ع نايكوئيست داد

برداري  نمونه صله
منظور عملي د. به

ستفاده شد. مراح
) تهيه رابطه1 

صوتي و چك
هاي   هنگار  به

زماني باي 
نگ  بر گذر   پايين

ز بسامد نايكوئ
بر  با فاصله نمونه

  ثانيه).  ي

  (ب)      
  .ين بردار پشتيبان

ه محاسبه شد
حسب زمان هست

براي تبديلاي  ه
 موجود در تمام

ه صنگار   فاده از
ت آمد. سپس

 به زمان تبديل ش
به بسامد قطع ذر

 در نهايت با فاص
شد برداري  مونه

 EasyTrace اس
از:اند   ر عبارت
ص نگار  ستفاده از

عمقي بي 
هاي   هنگار  نظم از

) اعمال فيلتر4
بالاتر ازهاي    مد

بها  هنگار  دد از
ميلي 2(اي  لرزه 

 1400 پاييز،

                            
شده از روش ماشي ي

هاي چانگار  ي
برحاي  لرزههاي
بايست رابطه  مي
تخلخلهاي    هار

ين رابطه با استف
دست  شات به

ده از اين رابطه
گذ  با فيلتر پايينها
فيلتر شدند وي
ثانيه از آنها نم  ي

افزار ار از نرم
 رسيدن اين كا

با اسها   در چاه
هاي   هنگار   تبديل
من برداري  نمونه

4 .كم برداري  
ور حذف بسام

مجد برداري  مونه
هاي   ي مشابه داده

،3، شماره 47 دوره

                          
بيني پيشزه و تخلخل

  

ورودي
ه   داده
م ابتدا
نگا  در

كه اي
چك
استفاد
ه داده
اي لرزه

ميلي 2
كا اين

انجام
عمق

2(
) نم3

ب  نمونه
منظو به
) نم5

زماني

يزيك زمين و فضا،

                           
دست آمده از مغز به

هاي   از نشانگر

 تخمين تخلخل
طولاي،   لحظه

ن مربعي دامنه.
در ميدانرا ده

هاي    مكان چاه

مين تخلخل در
براي ساختد.

LIBSVM فزار

شامل دو فزار
ش مدل توسط
يري مدل براي
چانگ و لين،
با ه فاقد مغزه

مرحله قبل با

ف                          

                            
مقايسه تخلخل. 4ل

با استفادهخل

براياي  ر لرزه
فازاي،    لحظه

و ريشه ميانگين
برداشت شد عدي

هند كه در آن
  است. 

  ر محل چاه
SVRبراي تخم (

 چاه استفاده شد
اف نرماز  بيني يش

ا نرمگيري اين
 شامل آموزش

گيكار بهله دوم
شود. (چ  مي شي

چا 5خل براي
ته شده در م

                           

 (الف)                  
شكل

ج تخمين تخلخل

لعه پنج نشانگر
فركانس ل :دند
زمان انرژي و-
بعد سهاي  لرزه ده

ده  مي نشان را 
ه نشان داده شده

خمين تخلخل در
R( ردار پشتيبان

ودي در محل چ
پيو انجام عمل  

گكار بهه است. 
ت: مرحله اول

موزشي و مرحله
آزمايشهاي    اده

تخلخ نگار   ابتدا
 ماشين ساخته
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نتايج. 3-2

 اي لرزه

در اين مطال
انتخاب شد
كمان، نيمه

داد ،5 شكل
موردمطالعه
حفاري شده

  

. تخ1- 3-2
از ماشين بر
راستاي عمو

SVRمدل 

استفاده شد
مرحله است

آمهاي    داده
د بيني پيش

). در2011
استفاده از
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ي، فركانس 

دهنده  نشان
چاه شماره 

 دامنه، فاز 
روي برش 

                            

  

اي  دامنه، فاز لحظه عي

ن ،6  شد. شكل
در محل چاي  ه

 ميانگين مربعي
طول كمان بر ر

  ده است.

          سازي ...    

  طالعه.

ب ريشه ميانگين مربع
  ت.

آموزش استفاده
لرزههاي    نشانگر

نگرهاي ريشه
و طاي  س لحظه

يه نشان داده شد

س ل گاوسي براي مدل

شده در منطقه موردمط

ترتيب شماره يك، و به
ي نشان داده شده است

گيرند براي آ  ي
كنار ندر ردلرزه

 ك است.

، نشا7ر شكل 
فركانساي،   حظه
ثاني  ميلي 12زماني

پشتيبان بر پايه كرنل

  

رداشت شدبعدي ب سه
  

در محل چاه ش دلرزه
زن در بين خطوط آبي

 فزار
ظور
دند،
هاي
 از
 قرار

مي
ر

يك
د
لح
ز

 از رگرسيون بردار پ

اي داده لرزه .5شكل

ردسمت چپ نمايش
ناحيه مربوط به مخز

اف نرماز اي  زه
منظ بدين.  است

ستخراج شده بود
ه    از آنها نشانگر
شد. از قسمتي
ه زماني مخزن ق

استفاده

ش

 شده. اولين پنل از س
دهد.ان را نشان مي

شانگرهاي لرز
هاستفاده شد

 در محل چاه اس
د و با استفاده
خلخل توليد ش
 كه در محدوده

استخراج ش شانگرهاي
اي و طول كما لحظه

نش استخراج 
Hampson-R ا

كهاي  لرزههاي 
قرائت شدند زار
مرتبط با تخ 

توليد شدههاي 

 

نش .6شكل

  

منظور به
Russell

ه   ردلرزه
افز نرمبا 

اي لرزه
ه   نشانگر

 



ثانيه   لي
ا انجام 

اي  بكه
 SVR 

حاصل 
ضريب 
ست كه 

 باعث 
ها  واب
 ،8كل 

شي و 
هاي    كل

با تايج 

 
  ثانيه.  ميلي 

ميل 2خل در هر 
آموزش شبكه با

شبي وجو جست
 استفاده از مدل

ها، نتايج ح دادهش 
. ض)1(جدول  د
محاسبه شده است 

  ر است.
جموعه نه فقط
ناپايداري در جو

شود. شك  ها مي
آموزهاي    نمونه
شكدهد.   مي شان

نت دهند.  مي نشان
  .باشند  مي ل

12روي برش زماني 

تخلخ نگار  گرها و
قبل از آ .استها 

ج و با استفاده از 
شخص شدند. با
زش و آزمايش
ون محاسبه شد

66/0 گاوسيل 
ستفاده شده ديگر
 ديگر به اين مج

بلكه باعث ن ؛ود
ه  زمان محاسبه
ميانگين مربعي ن

نش براي ماشين ا
را ن سازي مدلج 
0CC= قبول قابل

 1400 پاييز،

و طول كمان بر ري

ت آمده از نشانگ
ه  براي تمام چاه
رسنجي تقاطعي

مش SVRرهاي
ت آمده از آمو

گوناگوهاي    رنل
ستگي براي كرنل

اسهاي     از كرنل
نشانگرهايش

شو  نمي  برآورد
مچنين افزايش

خطاي مهاي    ي
رسنجي متقابل ر

نتايج ب-9و ف
 MSE = 76/0و

،3، شماره 47 دوره

اي فركانس لحظهاي،   ه
 

دست هب
است
اعتبار
پارامتر

دست به
از كر
همبست
بيشتر

افزايش
بهبود
و هم
منحني
اعتبار

الف- 9
15/0=

يزيك زمين و فضا،

دامنه، فاز لحظهربعي

منظور به شده،
 نشانگرها براي

گام به گامزش
 در اين روش
 تخلخل را با
نحوي كه اين
. در مرحله بعد
ه شامل نشانگر

همين به.. را نيز
ن روش برازش

اي،  فاز لحظه،
گين مربعي دامنه
ين پنج نشانگر
ي با شش ستون
بر تعداد مقادير

ف                          

هاي ريشه ميانگين مر

توليدهاي    انگر
وري، بهترين

ه از روش برا
).1966سميت،

 برآورد كردن
ن به ،كنيم  مي دا

ي برآورد باشد
كنيم كه  مي  پيدا

وم و چهارم و .
با عملي ساختن 

اي،  كانس لحظه
ي و ريشه ميانگ
نتخاب شدند. ا
تخلخل، ماتريسي
سطرهاي آن براب

                           

نشانگره .7شكل

 تعداد زياد نشا
غيرضروهاي    فه

شين با استفاده
(دراپر و اس فت

ن نشانگر براي
ه نشانگرها پيد
ي كمترين خطا
ت نشانگري را پ
سپس نشانگر سو

آوريم.  مي ست
نج نشانگر فرك

زمان انرژي- نيمه
رين نشانگرها ان

ت نگار  دير عددي
داد كه تعداد س
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با توجه به
مؤلفحذف 

آموزش ماش
صورت گر
ابتدا بهترين
بررسي همه
نشانگر داراي
بهترين جفت

د. سقبلي باش
دس بهترتيب 

گام پن به گام
طول كمان،

بهتر عنوان به
همراه مقاد به

را تشكيل د
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هاي    قسمت
دهنده  نشان

 ن را نشان

                            

   همبستگي

  مربعات خطا

SVR.  

 .شتيبان

 موردنظر از ق
ن ،10شد. شكل 

 محدوده مخزن

          سازي ...    

S .  

ضريب

ميانگين م

Rحله آموزش ماشين 

  (ب)       

ماشين بردار پش ده از

فاده شد. مدل
 مخزن ساخته ش

شده در تفسير 

س ل گاوسي براي مدل

SVRفته شده براي 

  گاوسي

66/0  

66/0  

متقابل (قرمز) در مرح

                           

با استفادشده  بيني ش

فسير شده استف
وقاني و انتهايي

اي لرزههاي    فق
دهد.  ي

پشتيبان بر پايه كرنل

گرفكار بهمختلف اي

  سيگموئيد

61/0  

75/0  

خطاي اعتبارسنجي مت
  

                            
 

پيش مغزه و تخلخل

ي از
 فزار
اي  ه

تف
فو
اف

مي

 از رگرسيون بردار پ

ها   كرنل .1جدول

س  اي مله

/0  

/0  

 آموزشي (سياه) و خ

                           

دست آمده ازل به

  بعدي
بعدي سهت مدل

اف نرمده است. از
ي از سطوح لرز

استفاده

چندجم 

46/

79/

منحني خطاي .8كل

                            

مقايسه تخلخل .9كل 

ب سه صورت بهل 
 تحقيق به ساخت
سي پرداخته شد

بعدي سهبندي  كه

  خطي

52/0  

98/0  

شك

  (الف)                 

شك

تخمين تخلخل. 
ت آخر از اين

 مخزن موردبررس
براي ساخت شبك

 

  

             

  
3-2 -2
قسمت در

تخلخل
Petrel ب

  



خل در 
دهد.   ي

خل بالا 

  

بعدي از تخلخ ه
مطالعه را نشان مي
ناطق قرمز تخلخ

 

يي و توزيع سه
دان نفتي موردمط

منتخلخل كم و 

  
 طالعه.

 
  تي موردمطالعه.

 1400 پاييز،

 ر محدوده مخزن.

، نتيجه نهاي12
وده مخزن در ميد

رنگ ت ق صورتي
  دهد.  مي ان
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 431                                                  سازي ...      استفاده از رگرسيون بردار پشتيبان بر پايه كرنل گاوسي براي مدل

 

  گيري نتيجه. 4
   )SVM(در اين تحقيق روش ماشين بردار پشتيبان 

رگرسيون و تخمين تخلخل مخزن  درروش اصلي  عنوان به
  كار گرفته شده  بهدر يكي از مخازن هيدروكربني 

شده است. اين روش با روش پرسپترون چندلايه مقايسه 
براي  اند.   قرارگرفتهبررسي موردو نتايج هركدام  است
موردنظر براي تخمين هاي    كار ابتدا هر كدام از ماشين اين

  و نتايج اوليه اند   كار گرفته شده بهتخلخل در محل چاه 
نزديكي بين مقادير دقيق استخراج با هم مقايسه شدند. 

دست آمده از شبكه  و مقادير تخميني بهها  شده مغزه
  عصبي هاي    دهنده اعتبار و توانايي شبكه نشانعصبي 

هاي    برقراري ارتباطات پيچيده غيرخطي بين داده در
  با توجه و تخلخل بود. اي  لرزههاي    پيمايي، نشانگر چاه
  دست آمده از اين تحقيقآماري و نتايج بههاي    مؤلفهبه 

  نسبت به شبكه  SVM اين پژوهش روشهاي    و داده
  ) مزيت دارد. MLP( عصبي پرسپترون چند لايه

هاي    به همراه دادهاي  لرزههاي    نشانگركار بردن  به
پيمايي توانايي تخمين تخلخل در فضاي ما بين  چاه
نتايج اوليه رگرسيون بردار  .ممكن كردحفاري را هاي    چاه

پشتيبان توانايي بالاتري نسبت به پرسپترون چندلايه نشان 
مختلف هاي    پايه كرنل كار بردار پشتيبان بر داد. براي اين

مورد استفاده قرار گرفت كه تابع كرنل گاوسي نتايج 
 بعدي سه سازي مدلبراي  بهتري حاصل كرد و نهايتاً

به  بعدي سهكار گرفته شد. براي تهيه يك نقشه  بهتخلخل 
و نشانگرهاي استخراج شده مناسب از اي  لرزههاي    داده

باشد. بررسي و مقايسه نتايج نشان داد كه   مي روي آن نياز
پرسپترون چندلايه و بردار پشتيبان از هاي    دوي ماشين هر

توانايي بالايي برخوردار هستند ولي رگرسيون بردار 
پشتيبان با توجه به قدرت تخمين بالا نتايج بهتري حاصل 

  كرد.
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Summary 
Permeability, porosity and sedimentary facies are the main factors of reservoir characteristics. 
Porosity indicates the ability of a rock to store fluids. So far, many approaches including linear / 
nonlinear regressions have been developed to predict porosity. Neural networks have received a lot 
of attention in recent years, and various types of learning machines based on neural networks have 
been introduced. Multilayer perceptron neural network (MLP) is one of these networks that proven 
its ability, but each of these methods has disadvantages. In this research, the support vector 
machine (SVM) method has been used as the main method for regression and estimation of the 
reservoir porosity in one of the hydrocarbon reservoirs. This method has been compared with the 
multilayer perceptron method and the results of each have been investigated.  
The best way to get accurate values of physical properties of reservoir is to measure them directly 
in the laboratory. However, this method has disadvantages: high cost, time consuming, lack of 
access to the entire depth of the well. For these reasons, geologists extract core from a number of 
wells and from a specific range. Geologists generally use a statistical approach involving multiple 
linear or nonlinear regressions to relate reservoir characteristics to each other (eg, porosity and 
permeability). In these contexts, a linear or non-linear relationship is assumed between porosity 
and other reservoir characteristics. However, these techniques are insufficient for certain issues, 
such as heterogeneous reservoirs. Recently, geoscientists have used artificial intelligence (AI) 
methods, especially neural networks (NNs), to predict reservoir parameters. Neural networks have 
been widely used in various fields of science and engineering. 
To build a three-dimensional model of a reservoir, a thorough knowledge of permeability, porosity 
and sedimentary facies is required. Well logs and core information are local measurements that do 
not reflect the behavior of the reservoir as a whole. In addition, well information does not cover the 
entire field area, while 3D seismic information covers a larger area. Changes in lithology and 
fluids cause changes in amplitude, wavelet shape, coherence coefficient, and other seismic 
attributes. These attributes can provide information for building a repository model. 
The main purpose of this research is to analyze training machines developed by computer 
scientists to predict reservoir characteristics such as porosity in vertical and lateral directions with 
the help of well logs and seismic attributes. The aim is to achieve the following steps to estimate a 
reliable porosity model of the reservoir:  
 Development of a multilayer perceptron (MLP) to estimate the porosity using well logs.  
 Development of a support vector machine (SVM) to estimate the porosity using well logs. 
 Comparing the proposed methods and choosing the best.  
 Estimation of porosity based on seismic attributes using the selected algorithm.  
 Making a three-dimensional model of the reservoir porosity based on the training machine. 
As it was expected, these computational intelligence approaches overcome the weakness of the 
standard regression techniques. Generally, the results show that the performances of Support 
Vector Machine outperform that Multilayer Perceptron neural networks. In addition, Support 
Vector Regression (SVR) is more robust, easier and quicker to train. Therefore, it could be 
concluded that the use of SVM technique will be valuable and powerful for geoscientists to model 
the reservoir properties. 
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