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ماشين  ومصنوعي عصبي  ةشبكبا استفاده از  كربناته بيني تراوايي سنگ مخزن پيش
 در يكي از مخازن نفتي ايران بردار پشتيبان

  
  *2و نويد شادمنامن 1ياسر عزيزي

  
  ايران تبريز، ،مهندسي اكتشاف نفت، دانشگاه صنعتي سهند ،دانشجوي كارشناسي ارشد .1

  ، تبريز، ايراندانشگاه صنعتي سهند ،دانشكده مهندسي معدن، استاديار. 2

 )2/3/96: ، پذيرش نهايي23/3/95: دريافت(

  

  چكيده
هـاي آزمايشـگاهي از مغـزه يـا      گيـري  طريق اندازهاز  عمدتاًكه است وكربني هاي اساسي در ارزيابي مخازن هيدر مؤلفهتراوايي از 

تراوايي با اسـتفاده   بيني يشپ، ها دادهزياد و فراواني كم اين نوع از هزينة دليل ه بحال،  با اين .آيد يمدست ه ب آزمايي ههاي چا داده
با توجه بـه   نگارها هاي چاه ابتدا داده ،ييوابراي تخمين ترا ،مطالعهدر اين  .استبرخوردار  اي يژهواز جايگاه نگاري  چاه يها دادهاز 

 :دنشـو  بنـدي مـي   دسـته  هـاي الكتريكـي   رخسـاره  چهار گروهبه مورد مطالعه  يدانم يصورت گرفته بر رو شناسي ينمطالعات زم
  . وكستون–پكستون–نستونيگر و پكستون–نستونيگر، وكستون–پكستون، مادستون–وكستون-پكستون

عصبي مصنوعي و ماشين بردار پشتيبان براي تخمين تراوايي در يكي از مخازن ناهمگون كربناته بـا   يها شبكهاز در اين مطالعه، 
چاه با استفاده از  يها نگارههاي  داده ابتداجهت تخمين تراوايي،  .است  شدهاستفاده چاه در ميدان مذكور چهار هاي  استفاده از داده

 بنـدي  يمتقس ـهـاي الكتريكـي    به رخسـاره » مبتني بر مدلخوشة  وتحليل يهتجز«و » اصلي يها مؤلفه وتحليل يهتجز«هاي  روش
 در نظرمصنوعي و ماشين بردار پشتيبان جهت تخمين تراوايي  شبكة عصبيورودي  عنوان بهالكتريكي رخسارة سپس هر . اند شده

  . ندا شده  گرفته
بـا ده  » تابع يـادگيري بيـاس  «و » گراديان نزولي با تكانه وزني«، »لونبرگ انتشار پستوابع «مصنوعي با استفاده از  شبكة عصبي

 ـبا هاي اپسيلون و نو  از ماشين بردار پشتيبان با رگرسيون. است شدهمخفي آموزش داده لاية  مختلـف اسـتفاده شـده     يتوابع كرنل
خطـاي  . اسـت  شـبكة عصـبي   در مقايسـه بـا  تابع كرنل شعاعي ماشين بردار پشتيبان داراي خطاي كمتري  ،در اين مطالعه. است

، 0,0242، 0,0065 :ابـر اسـت بـا   بر يـب بـه ترت تـا چهـارم    هاي الكتريكي گـروه اول  حاصل از ماشين بردار پشتيبان براي رخساره
  .0,0195و  3,6587

 

 .پتروفيزيكينمودارهاي ماشين بردار پشتيبان، رگرسيون، شبكة عصبي مصنوعي،  ،يكيالكتر ةرخسارتراوايي،  :يكليد يهاواژه
  

  مقدمه. 1
اسـتفاده   ،يكي از موضوعات كليدي در ارزيـابي مخـازن  

بينـــي خـــواص  نگارهـــا بـــراي پـــيش چـــاه يهـــا دادهاز 
. است و تخلخل سنگ مخزن مانند تراوايي ،پتروفيزيكي

ــد ــه از  هرچن ــزه ك ــات مغ ــه و  اطلاع ــلتحلتجزي ــاي ي  ه
ت بالايي برخـوردار  دقاز د نآي مي به دستآزمايشگاهي 

هسـتند و   بـر  زمـان هـا پرهزينـه و    لي ـتحلايـن   امـا هستند، 
در . در دسـترس نيسـتند   هـا  چاهبراي اكثر  ها آن يها داده

 سـازي و  ، شـبيه يسـاز  مـدل  منظـور  بهصنعت نفت و گاز 
 ،ازدياد برداشت از مشخصـات مخـزن   يها روشطراحي 

از  رو يـن او از  كنند استفاده ميتخلخل  ومانند تراوايي ه
ن مخــزن تعيــين ايــن امهندســ يهــا چــالش ينتــر بــزرگ
محقــق و همكــاران، (اســت هــا در ســنگ مخــزن  مؤلفــه

1996.(   
با استفاده از روابط  ،تراوايي را از نمودارهاي چاه معمولاً

ــا از  تجربـــي ــيـ و اي  مؤلفـــه(آمـــاري  هـــاي يونرگرسـ
 يهـا  مـدل بـا ايـن حـال،    . زننـد  تخمين مـي  )يا مؤلفهيرغ

هاي مختلف رسـوبي   تجربي در مناطقي كه داراي محيط
هـا   ت و تـوان بدون اعمال تصحيحات مقـادير ثاب ـ  ،هستند

هـاي   در سـال  .)1999، گوپتـا لـي و  (قابل استفاده نيستند 
شـبكة  ماننـد  ه ،يا مؤلفـه هـاي رگرسـيون غير   روشاخير 
ماشـين بـردار پشـتيبان بـراي غلبـه بـر        مصنوعي و عصبي

رگرســيون چندگانــه معرفــي  رايــج در هــاي محــدوديت
  . اند شده

با وجود  ،ناهمگنكربناتة در مخازن  ها روشكاربرد اين 
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ئـه  انتايج قابل قبولي ار مخزن ناهمگني در خواص سنگ
ــن حــال . اســتداده  ــا اي ــوجهي در   ،ب ــل ت مشــكلات قاب

ــرات شــديد در خــواص مخــزن ناشــي از    شناســايي تغيي
يكــي از . تغييــرات ناگهــاني محــيط رســوبي وجــود دارد

عــدم همبســتگي  ،هــاي متمــايز مخــازن كربناتــه ويژگــي
بـراي نمونـه   . است در اين نوع مخازن تخلخل و تراوايي

تخلخـل   ،در مناطقي كه تراوايي كـم اسـت  ممكن است 
بيني  ها از نظر پيش اين ويژگي ةهم. عكسريا بباشد  زياد

كـم   تراوايـي  باهاي  در گلوگاه خصوص بهجريان سيال، 
، و گوپتـا  يل( بسيار مهم استزياد هاي با تراوايي  به رگه
1999(.  

 امـا  ارزشـمند  نمودارهـاي چـاه، اطلاعـات    به طور كلـي، 
، رسـوبي  سـاختار  بافـت، ، شناسي كاني دربارة غيرمستقيم
ارائــه  مخــزن يــدروليكيه خــواص و ســيال محتــواي

 توانند يم هاي مشخص نمودارها از سازند پاسخ. كنند مي
 بـا  اغلـب  كـه باشـند   هاي الكتريكـي  رخساره ةدهند نشان

ــا رخســـاره شناســـايي . دارنـــدهمبســـتگي  يســـنگ يهـ
 و هـا  مغـزه  از طريق اطلاعـات  عمدتاًسنگي  يها رخساره

 ديــاژنتيكي و يگــذار رســوبهــاي  ويژگــي بــر اســاس

ــورت  ــص ــرد يم ــت. گي ــيف  اهمي ــارهتوص ــاي  رخس ه
 طــور مخــزن بــه  مــديريت در توصــيف و الكتريكــي

هــون لـي و همكــاران،  ( شـناخته شــده اسـت   اي گسـترده 
 هـاي  داده يبنـد  خوشـه پژوهش، پـس از  در اين  .)2002
ــاه ــاري چ ــاييو  نگ ــاره شناس ــا رخس ــيالكتر يه از  ،يك
 بـردار پشـتيبان  هاي  و ماشينعصبي مصنوعي  يها شبكه

و  اسـت استفاده شـده  در هر خوشه  تخمين تراواييبراي 
ــت، مقــدار تراوايــي   ــهدر نهاي ــده از دو روش  دســت ب آم

مغزه مقايسـه   يها دادهمذكور با مقدار تراوايي حاصل از 
  .شود يم

  
ــه. 2 ــد خوش ــاه  داده يبن ــاي چ ــاري  ه ــاييو نگ  شناس

 هاي الكتريكي رخساره

ــام اول ــي  گ ــرآورد تراواي ــه، در ب ــدي داده خوش ــاي  بن ه
. اسـت  هـاي الكتريكـي   رخسـاره شناسـايي   ونگـاري   چاه

 يهــا پاســخاز  يا مجموعــه هــاي الكتريكــي  رخســاره

ه و ي ـلا يـك  ةكننـد  مشـخص ه ك ـ هستند نمودارهاي چاه
نشـاوي و  (اسـت  گـر  يد هـاي  يـه لاص آن از يتشـخ عامل 
در  هـاي الكتريكـي   رخسـاره بنـدي   خوشه ).2009، ملالا

 يهـا  مؤلفـه  ليتحل .1: استبخش شامل دو اين پژوهش 
  .اي مبتني بر مدل خوشه ليتحل .2 ،اصلي

  

ــتحل .2-1 ــه ليـ ــا مؤلفـ ــلي يهـ  Principal) اصـ

Component Analysis (PCA)) 

 لي ـتحلابـزار قدرتمنـدي بـراي     اصـلي  يهـا  مؤلفه ليتحل
توانـد بـراي تشـخيص     كـه مـي   است يچندبعدهاي  داده

هـا اسـتفاده    هـاي جديـد از داده   افكـنش  ةواسـط  بهالگوها 
هـاي   بـا تغييرپـذيري ذاتـي داده   را بهتـري  كارايي  و شود

 لي ـتحلهـدف اصـلي    .دهـد  مـي  بـه دسـت  مورد مطالعـه  
، مـؤثر  صـورت  بـه ها  كردن داده خلاصه ،اصلي يها مؤلفه

ها بدون از دسـت دادن مقـدار    كاهش ابعاد داده منظور به
با ايـن كـار فهـم بهتـري از      ؛استها  قابل توجهي از داده

ــاختار داده ــا  س ــت ه ــه دس ــي ب ــد م ــتحل در روش. آي  لي
متغيرهـاي اصـلي و وابسـته بـر اسـاس       اصـلي،  يها مؤلفه

ها به صورت  شوند و داده مشخص مي ها آنميزان اهميت 
تابعي از متغيرهاي جديد كه بـه صـورت تركيـب خطـي     

 .شـوند  يم ـداده نشان  ،نگارهاي اوليه است هاي چاه پاسخ
ند هسـت  بر يكديگر عمود آمده به دستاصلي  يها مؤلفه

هـا   زائد داده يها بخشكه اين ويژگي باعث از بين بردن 
 ).2002ديويس، ( شود مي

 راتيثتـأ  ابتـدا، اصـلي،   يهـا  مؤلفهآوردن  به دستبراي 
نمـودارگيري بـه حـداقل     متغيرهـاي هاي واحـد  و مقياس

هاي به دست آمده از نمـودارگيري   داده. شود يمرسانده 
انحـراف   تقسيم آن بر ومقدار  از هر ميانگين كردن كمبا 

فرض  ).1994 اوانس،بوچب و ( شوند يم استاندارد معيار
 موجـود باشـد   ،ܺ ،هـا  داده اي از مجموعه اطلاعاتكنيد 
ــه  ــرك ــة  ه ــه  ، xij  آن،مؤلف ــوط ب ــقو  ام jدادة مرب  i عم

(i=1,…,n, and j=1,…,p) ــت ــانس .اس  كواري
  :تعريف كرد يربه صورت زتوان  را مي X يسماتر

  

ሺܺሻݒܥ ൌ  
1

ሺ݊ െ 1ሻ
ሺܺ െ ݊െ111ܶܺሻܶ ሺܺ െ ݊െ111ܶܺሻ 

ൌ ሺ்ܺܺ െ ҧሻݔҧ்ݔ݊ )1                                             (  



 283                                              ... ة عصبي مصنوعي وشبكبيني تراوايي سنگ مخزن كربناته با استفاده از  پيش

 

 

ҧݔ ،كه در آن ൌ 1் ܺ ݊ൗ، يانگينمسطري  بردار 
مة هبردار ستوني است كه  1 .استچاه  ةدادمتغيرهاي 

 ماتريس Cov(X) كه  آنجا از. آن يك است يها مؤلفه
با استفاده از  ماتريس كواريانس ،است غيرمنفي متقارن
 تركيبي از به صورت تواند يم نيتكمقدار  تجزيهروش 
  .تبديل شود متعامد و قطريهاي  ماتريس

)2(                                                  = QT Λ Q∑  
 ، Λو يرمنفيمتقارن غ سيماتر Cov(X) آن دركه 

... ،  λnقطري  يها مؤلفهبا  Σ ويژةمقادير  ماتريس قطري
 ،λ1 است.Q   ،كهاست  بردارهاي ستوني متعامد ماتريس 

 مقادير ويژه با كه به ترتيباست  بردارهاي ويژه شامل
λn ، ... ،λ1  سطري بردار. هستندمرتبط X توان را مي 
 بنابراين ؛داد نشان بعدي P فضاي ك نقطه دري عنوان به

   .ستا در فضا ابر يكبه شكل  ،X يها فضاي داده
 ةمؤلف مختصاتبراي ، بردارهاي ويژه از لحاظ تئوري،

 به اصلي هاي داده براي تبديل Q و صفحه ابر اصلي
 هاي اصلي شكل مؤلفه. دشو مي استفاده اصلي هاي مؤلفه

 ،در نتيجه كه دهند مي نشان را ها داده نمايش ديگري از
 بدون تغيير ،ها دادهساختار  بهتر از ةاستفادامكان 

 دليل اينكه به علاوه بر اين، .سازد يمفراهم اطلاعات را 
 صورت بهتواند  مي ها داده ةمجموع در واريانس كل

اصلي تعريف  يها مؤلفه از يكهر هاي واريانس مجموع
 بسياري از تغييرات اصليهاي  مؤلفه، اولين شود

 اغلب ،ها مؤلفهاين . در خود دارندرا  اصلي متغيرهاي
 و دشون مي استفاده ها داده براي آشكارساختن ساختار

 ليتحل و بندي خوشه پيچيدگي ومسئله  ابعاد ندنتوا مي
 ولف ؛1999،و گوپتا لي( دنرا كاهش ده كننده يكتفك

  .)1997، و همكاران يمل ؛1982،و كومبسور
  

 اي مبتني بر مدل خوشه ليتحل .2-2

 ها بر داده ةمجموع يبند طبقه، اي خوشه ليتحل از هدف
 ؛است ها داده گروه بين عدم تشابه ياتشابه  مقدار اساس

و  همگن گروه،هر  داخل در گروهاعضاي  كه يطور به
مدل مبتني  در اين مطالعه،. هستند مجزا از آن در خارج

 مراتبي سلسله بندي خوشه روشكه يك  خوشه بر
 ،و رفتري بنفيلد( است شدهاستفاده  ،استتجمعي 

عملكرد  تواند اين رويكرد مي. )1998 ،فرالي؛ 1993
 از قبيل ،معموليهاي  روش در مقايسه بابهتري  بسيار
 داشته باشد اي خوشه ميانگين- Kو  منفرد لينك

 شناسايي در اغلبمعمولي  يها روش. )1994، ريپلاي(
هاي  اندازه و اشكال اي دارند تداخل هم با هايي كه گروه
 مزاياي از .شوند با شكست مواجه مي ،دارند يمختلف

 يارهايمعاز  اين است كه مدل بر مبتني رويكردديگر 
اين  .كند استفاده مي مدل ارزيابي بيزين مرتبط براي

تعداد كند، بلكه  مي بندي مؤلفهمدل را  تنها نه ويژگي
 در مقايسه با ساير ذهني قضاوت بدون راها  خوشه
و  لي( كند فراهم مي معمولي اي خوشه ليتحل هاي روش
و همكاران،  متيسن ؛1997، و همكاران ليم؛ 1999 ،گوپتا
2001( .  
 مبتني بر مدل براي چارچوب ،)1993(رفتري  و بنفيلد
 در ماتريس كواريانس يبند مؤلفه با بندي را خوشه

 اين مدل .توسعه دادند آن ةيژوتجزيه مقادير 
 از ،كاربردهاي مختلف در توجهي قابلهاي  موفقيت
و  ميدان مين، بافت بندي تقسيم، شناسايي كاراكتر جمله

هاي  خوشه .داشته است اي لرزه گسل تشخيص
 هاي مجزاي گروه عنوان به توان را مي شده ييشناسا

ة كنند منعكسكه  در نظر گرفت هاي الكتريكي رخساره
 دياژنتيكي و سنگي ةرخسار، هيدروليكيهاي  ويژگي

 يا مغزه يها داده از قبيل ،اطلاعات اضافي اگر. ندسته
براي  توان مي، دنموجود باش شناسي ينزماطلاعات 

 با را هاي الكتريكي رخساره هاي گروه اطمينان، شناسايي
، متيسن و همكاران( كاليبره كرد شناسي ينزم تفسير
2001(. 

 
 يمصنوع عصبيشبكة  .3

هاي  رخسارهو شناسايي  ها داده يبند خوشهپس از 
رگرسيون با استفاده از اجراي ، گام بعدي، الكتريكي

هوشمند به منظور برآورد تراوايي در هر يك  يها روش
. شناسايي شده است هاي الكتريكي رخساره يها گروهاز 

عصبي مصنوعي يكي از  يها شبكهاستفاده از روش 
از  ،در اين مطالعه .متداول در اين كار است هاي ينهگز

تابع آموزشي با به جلو  روتغذية نوع  شبكة عصبي
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با  GDM ماركوارت و تابع يادگيري-لونبرگ انتشار پس
تابع انتقال  ،همچنين. لايه مخفي استفاده شده است 10
در اين . است ، تابع سيگموئيد تانژانت هيپربوليكآن

درصد  15براي آزمايش،  ها دادهدرصد  15از  ،مطالعه
ها براي آموزش  درصد داده 70ها براي تصحيح و  داده

براي تعيين عملكرد شبكه از . شبكه استفاده شده است
شده  نرمال مربع يانگينم يخطاو  مربع يانگينمدو خطاي 

 و 3اين خطاها به ترتيب در معادلات . استفاده شده است
  .آورده شده است 4

)3           (                         21
MSE y y

n
   

)4(                                  2
n y y

NMSE
y y






 

  
  

  )SVM(بردار پشتيبان  ينماش. 4
 يكواپنكه نخستين بار توسط  هاي بردار پشتيبان ماشين
هاي  اي از روش مجموعهمعرفي گرديد،  1995 در سال

بندي و  دستهيادگيري با نظارت هستند كه براي 
پاية اين روش بر . ندشو استفاده مي ها داده رگرسيون

در اين . يادگيري محاسباتي توسعه يافته استنظرية 
نمايش  5معادلة توسط ها به صورت خطي  داده روش،

  :شوند يمداده 

)5       (           
1

( )
n

i i i

i

y sign y X X b


   
 
 
 

ــه، y، كــه در آن ــ طبقــهارزش  iyخروجــي معادل  ةنمون
ضرب داخلـي   ةدهند نشان» «علامت و  iXآموزشي 

 ةداديـك   ةدهنـد  نشـان  X = (x1, x2,..., xn) بردار. است
,i=1,…,Nبردارهـاي   ورودي و iX   يبانپشـت بردارهـاي 

iهـاي   مؤلفـه ، 5ة در رابط. دهستن ,b ابـر   ةكننـد  يـين تع
پـذير   ها به صورت خطي تفكيك اگر داده. صفحه هستند

  :كند تغيير پيدا مي 6 ةرابطبه  5 ةرابطنباشند، 

)6     (         
1

K( )
n

i i i

i

y sign y X X b


   
 
 
 

)Kكه در آن، )iX X       تـابع كرنلـي اسـت كـه بـراي
ــين ــاد ماشـ  ــ ايجـ ــواع مختلفـ ــا انـ ــايي بـ ــطوح  يهـ از سـ

 .شود يماستفاده  ها گيري غيرخطي در فضاي داده تصميم

كه اغلب  را ابع كرنلوچهار تبديل استاندارد ت ،1 جدول
ــه كــارو رگرســيون  يســاز مــدلدر  ــ ب ــد يم ، نشــان رون
انتخاب مناسب تابع كرنل امكان استفاده از يك . دهد مي

 تبديل به تـابع  براي ها را تابع غيرخطي در فضاي ورودي
  .كند ها فراهم مي خطي در فضاي ويژگي

به  yلازم است، وابستگي تابع  SVMدر مدل رگرسيوني 
دو . تخمـين زده شـود   xاي از متغيرهاي مستقل  مجموعه

هـاي   مـدل : از اند عبارت SVMهاي  متداول از مدلنمونة 
هاي  مدل و Nu-SVM نوع اول، مدل SVM رگرسيوني

  ).2011نوري و همكاران، ( Epsilon-SVMرگرسيوني 
  

 ).2000كريستيانيني و تيلور، (شده  انواع توابع كرنل استفاده .1 جدول
  شكل تابع  نوع كرنل
)  خطي , ) ,i if x x x x  

)  اي چندجمله , ) (1 )k

i if x x x x  

  راديال
2

22( , )
ix x

if x x e 



 
  سيگموئيد ( , ) tanh ( , )i if x x f x x   

  

  روشِ كار. 5
بـه صـورت زيـر    طـور خلاصـه    بهمراحل تخمين تراوايي 

  :است
انتخـــاب مجموعـــه نگارهـــاي مناســـب و  : مرحلـــة اول

  .ها دادهي ساز آماده
ــة دوم ــه: مرحل ــد خوش ــا دادهي بن ــامل   ه ــه ش ــتحلك  لي

، بـدون  هـا  دادهو كاهش مقدار  (PCA)ي اصلي ها مؤلفه
ــاهش  ــلكـ ــه قابـ ــوع  توجـ ــا آندر تنـ ــت،  هـ و در نهايـ
 اي خوشه ليهاي الكتريكي با تحل رخساره كردن مشخص

)MCA( است. 

ي هـا  روشاسـتفاده از   تراوايـي بـا   بيني يشپ :سوم ةمرحل
  .ي مغزهها داده ها با آن ةو مقايس SVMشبكة عصبي و 

  

  مرحلة اول. 5-1
ي مغـزة  هـا  دادهنگـاري و   در اين مطالعه از اطلاعات چاه

نگارهـاي  . مربوط به چهار حلقه چاه استفاده شـده اسـت  
، )GR(ي گامـا  نگارهـا : از انـد  عبـارت چاه مورد استفاده 

، )DT( ، صـــوتي)RHOB( ، چگـــالي)NPHI(نـــوترون 
ويـژة   مقاومـت ، )LLD(مقاومت ويـژة لتـرولاگ عميـق    
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كروي ميكرو  و مقاومت ويژة) LLS( عمق كم لترولاگ
)MSFL.(  

ي عصـبي و ماشـين بـردار    ها شبكهبه  ها دادهقبل از ورود 
پشتيبان، يكسري تصحيحات و عمليات مقدماتي بر روي 

جهت حصول جواب قابل اطمينـان انجـام گرفتـه     ها داده
ي نامناســب، هــا دادهحــذف ايــن عمليــات شــامل . اســت

هــا در مغــزه و  يــريگ انــدازهي بــين نتــايج ســاز هماهنــگ
نگارها و همچنين، تطابق عمق بين نگارهاي چاه و مغـزه  

به مطالعات پتروفيزيكـي انجـام گرفتـه بـر      با توجه. است
 يها بخشي، بند از نظر نوع دانه روي ميدان مورد مطالعه

مورد نظر در اين مطالعه را سازند  يرسوب يستممختلف س
از . )2جــدول ( كــرد بنــدي يمگــروه تقســ 4بــه  تــوان يمــ
 بندي يمگروه تقس 4به  يزهاي الكتريكي ن رخساره رو، ينا

ي ك ـيالكتر يهـا  رخسـاره براي تعيين و تشخيص . اند شده
نتـايج قابـل قبـولي را بـه      PEF استفاده از نگـار   معمولاً

جايي كه در اين مطالعه اين نگـار   ولي از آن. همراه دارد
نبوده است، سـعي شـده اسـت تـا از تركيـب      در دسترس 

 .نگارهاي مختلف جهت جبران اين كمبود استفاده شود

  
  مرحلة دوم. 5-2
  )PCA(هاي اصلي  مؤلفه ليتحل. 5-2-1

، اغلب روش مناسبي براي PCAهاي اصلي،  مؤلفه ليتحل
نتايج حاصل از  1شكل . هاي اصلي است شناسايي مؤلفه

ي ها چاهي ها دادهي بر روي اصل يها مؤلفه ليتحلكاربرد 
نشان  1كه در شكل  طور همان. دهد يمرا نشان  مدنظر

درصد از تنوع كل  2/94اصلي،  مؤلفة 4داده شده است، 
با توجه به مطالعات . كنند ها را توصيف مي داده
مورد مطالعه، از  يدانم يبر روگرفته  انجام يزيكيپتروف

 يرسوب تميسمختلف س يها بخش ي،بند نظر نوع دانه
 بندي يمگروه تقس 4به  نيز مورد نظر يسازند مخزن

هاي  رو، تعداد خوشه ينااز  .)2جدول ( اند شده
شناسي و  با اطلاعات زمين) خوشه 4( شده انتخاب

پتروفيزيكي سازند مخزني مطابقت دارند و به همين 
گروه  4سازند مخزني، به  هاي الكتريكي رخسارهدليل، 
  .)2جدول (اند  شده بندي يمتقس

  
هاي مختلف سيستم رسوبي سازند مورد  بندي بخش يمتقس .2جدول

 .هاي مختلف آن ي و رخسارهبند دانهمطالعه از نظر نوع 

  جزر و مد صاف  مادستون -وكستون  –پكستون 
  فرم داخلي پلت  وكستون –پكستون 

  تپه روديست  پكستون –گرينستون 
  فرم باز پلت  وكستون -پكستون  –گرينستون 

  
  

  
  .هاي مورد مطالعه هاي جاه داده اصلي يها مؤلفههاي  اي واريانس نمودار ميله .1شكل
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  )MCA( مبتني بر مدل يا خوشه ليتحل. 5-2-2

ــراي تعريــفمبتنــي بــر مــدل  يا خوشــه ليــتحل   چهــار  ب
ــر مجــزا گــروه ــرد منحصــربههــاي  ويژگــي اســاس ب  از ف
اســتفاده  چــاه گارهــايشــده در ن گيــري انــدازههــاي  داده
 ةرخسـار  يـك به صورت را  هر خوشه، 2 شكل. شود مي

 ،هيـدرولوژيكي هـاي   ويژگـي  ةدهنـد  نشانكه  يكيالكتر
ــنگي ةرخســار ــاژنتيكي و س ــاســت، نشــان  دي ــد يم  .ده

 ياصــل ةنگــار، كــراس پــلات دو 3 در شــكلهمچنــين، 
ROHB  وLLD ــرا ــا  1 يهــا خوشــه يب آورده شــده  4ت
  .است

  

  
  ).دهند يرا نشان م هاي الكتريكي رخساره يها اعداد، گروه( PC2و  PC1برحسب  هاي الكتريكي رخساره يعتوز يچگونگ .2شكل

  

  

  .4تا  1 يها خوشهبراي  LLDو  ROHBاصلي  يها نگارهكراس پلات  .3شكل
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  مرحلة سوم. 5-3
 هاي الكتريكـي  رخساره يبرا ييتراوا ينتخم. 5-3-1

 1گروه 

 شبكة عصبي با استفاده از ييتراوا ينتخم. 5-3-1-1
 يمصنوع

مخفـي بـراي   لايـة   ده بـا  انتشـار  پـس  شبكة عصبيروش 
كـار گرفتـه   ه ب ـ 1گروه  هاي الكتريكي رخساره يها داده

ميـانگين مربـع و ضـريب همبسـتگي      يخطـا . شده اسـت 
، يهاي آموزش براي داده شبكة عصبيدر  يجادشدهامدل 

. ده اســـتمـــآ 3 در جـــدول يو آزمايشـــ ياعتبارســـنج
، خطـاي موجـود بسـيار    شـود  يم ـطور كه مشـاهده   همان

نبـودن   نرمالبيشتر از حد معمول است كه اين امر به دليل 
ــت   داده ــي اس ــاي ورودي و خروج ــن. ه ــراي  از اي رو، ب

 يـانگين متصحيح ميزان خطاي واقعـي بايسـتي از خطـاي    
مشـخص نبـودن    يـل بـه دل  .شده اسـتفاده شـود   نرمالمربع 
هـا   دادهاين (آزمايشي و  ي، اعتبارسنجيآموزش يها داده
 يـن در ا ،)شـوند  توسط شبكه انتخاب مي طور تصادفي به

شده فـراهم نبـوده    نرمال يخطا ةنوع شبكه امكان محاسب
  .است

هاي  عمق را براي داده برحسب، پروفايل تراوايي 4شكل 
. دهــد يمــواقعــي و برآوردشــده از شــبكة عصــبي نشــان 

شـود، رونـد كلـي تغييـرات      يم ـكـه مشـاهده    طـور  همان
شده  بيني يشپي خوب بهتراوايي توسط روش شبكة عصبي 

يبـاً بـه   تقررسد، يـك مقـدار ثابـت     يماست، ولي به نظر 
 100دارسي، به مقـادير تراوايـي كمتـر از     ميلي 30اندازه 
  .دارسي اضافه شده است ميلي

  
  .1گروه  هاي الكتريكي رخساره يبرا شبكة عصبيدر  يجادشدهامدل  يهمبستگ يبضر و مربع ميانگين يخطاها .3جدول

 MSE NMSE R2 

Train 1225.48 - 95.8 

Validate 5962.66 - 79.5 

Test 619.98 - 71.5 

Total - 13.7861 91.18 

 

  .شبكة عصبيبا روش  1گروه  هاي الكتريكي رخساره )راست(ي ينو تخم )چپ( يواقع يها داده يبرحسب عمق برا ييتراوا يلپروفا .4 شكل
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بـردار   ينبا استفاده از ماش ييتراوا ينتخم .5-3-1-2

  يبانپشت
درصـد   25از  ،SVMبراي كـاربرد روش   ،در اين مطالعه

هـا بـراي    درصـد داده  75ها براي آزمـايش شـبكه و    داده
كـاربرد  بـا توجـه بـه     .اسـت  آموزش شبكه استفاده شـده 

ــزون ــتيبان  روش  روزافـ ــردار پشـ ــين بـ ــين ماشـ در تخمـ
هـا   درصـد داده  75رهاي صـنعت نفـت، اسـتفاده از    پارامت

مهيـاري و  (توسـط محققـان ديگـر     جهت آموزش شبكه
توصيه شـده   )1395زاده،  بياتو فتاحي و  1393صنيعي، 
در ايــن پــژوهش بهتــرين نتــايج زمــاني  ،همچنــين. اســت

آمـوزش شـبكه    يهـا بـرا   درصـد داده  75 حاصل شد كه
 يهمبسـتگ  يبخطـا و ضـر   قدارم، 4 جدول. استفاده شد

بــا  1گــروه  هــاي الكتريكــي رخســاره يبـرا  SVMروش 
-Epsilonو  Nu-SVRرگرسـيوني   يهـا  مـدل استفاده از 

SVR  كاررفتـه در اينجـا،    هتوابع كرنل ب ـ. دهد يمرا نشان
و درجة سه  يا چندجملهخطي، شعاعي،  يها كرنلشامل 

مشـاهده   4 جـدول در كـه   طـور  همان. سيگوئيدي هستند
تابع كرنـل شـعاعي   آمده از  به دستون يرگرس، شود يم
)RBF (  هــا دادهبــراي كــل )كمتــرين  داراي )424/90

  . است )0065/0( شده نرمال مربع يانگينم يخطا
ــكل  ــلپروفا ،5در ش ــيتراوا ي ــرا   ي ــق ب ــب عم  يبرحس

ماشـين بـردار   شـده توسـط    زده ينو تخم يواقع يها داده
شـود   كه ملاحظه مي طور همان .آورده شده است پشتيبان

  .اند بيني شده ي پيشخوب بهبيشتر نقاط 
  

  .1گروه  هاي الكتريكي رخساره يبرا SVM خطا و ضريب همبستگي در روش قدارم .4جدول 

 

Nu-SVR Epsilon-SVR 

Model% Validation% Total NMSE Model% Validation% Total NMSE 

Linear 76.298 72.498 74.937 3.5851 76.110 64.316 71.705 0.2471 

Radial 
Basis 

Function 
(RBF) 

95.598 70.973 86.236 0.1373 98.901 76.629 90.424 0.0065 

Polynomial, 
degree = 3 

95.551 72.664 86.852 0.2613 
98.900 

 
83.423 93.010 0.1501 

Sigmoid 74.580 71.690 73.571 7.1719 76.573 71.913 74.883 0.0428 

  

  توسط  1گروه  هاي الكتريكي رخساره يها دادهاز  )راست( شده زده ينو تخم )چپ( يواقع يها داده يبرحسب عمق برا ييتراوا يلپروفا .5شكل
 .SVM روش             
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 ينتخم ـ در شده استفاده يها روش يسةمقا. 5-3-1-3
  1گروه  هاي الكتريكي رخساره يبرا ييتراوا

و  ANN يهـا  روشبه دست آمده از ، نتايج 5در جدول 
SVM  يكـديگر   با 1شمارة  هاي الكتريكي رخسارهبراي

 SVM نتايج بيـانگر آن اسـت كـه روش   . اند مقايسه شده
خطـاي  ANN  روش در مقايسـه بـا  ي تراواي بيني يشپدر 

  .كمتري دارد
  
هاي الكتريكـي   رخساره يبرا ييتراوا ينتخم. 5-3-2

 2گروه 

ــان ــور هم ــدول   ط ــه در ج ــت،   6ك ــده اس ــان داده ش نش

هاي  رخسارهعصبي براي اين گروه  شبكةرغم اينكه  علي
دهـد، ولـي    يم ـرگرسيون قابل قبولي را ارائـه   الكتريكي

در اين روش بسيار زياد است و NMSE و  MSEخطاي 
  .يستن قبول قابل

ــكل  ــلپروفا ،6در ش ــيتراوا ي ــرا   ي ــق ب ــب عم  يبرحس
شده توسـط شـبكة عصـبي     زده ينو تخم يواقع يها داده
شـود، در برخـي    كـه مشـاهده مـي    طور همان .است آمده
بينـي درسـت برخـي از نقـاط      ها شبكه قادر به پـيش  عمق

توانــد بــه دليــل مقــادير زيــاد  يمــنبــوده اســت؛ ايــن امــر 
  .باشد NMSEو  MSEخطاهاي 

  

  .1 ةشمار هاي الكتريكي رخساره يبرا SVM و ANNروش دو  آمده از دست به يجنتا يسهمقا. 5جدول 

 ANN SVM 

R2 
Train 95.8 98.9 

Test 79.5 76.6 

NMSE Total 13.79 0.0065 

 
 .2گروه  هاي الكتريكي رخساره يبرا شبكة عصبيدر  يجادشدهامدل  يهمبستگ يبو ضر يمربعي ميانگين خطا .6جدول 

 MSE NMSE R2 

Train 62.09 - 93.8 

Validate 191.24 - 90.8 

Test 619.98 - 88.05 

Total - 11.8629 85.34 

 

  

  .عصبيشبكة با روش  2گروه  هاي الكتريكي رخساره )راست(ي ينو تخم )چپ( يواقع يها داده يبرحسب عمق برا ييتراوا يلپروفا. 6 شكل
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 يبـرا يبان بـردار پشـت   ينبا استفاده از ماش ـ ييتراوا ينتخم
ارائـه شـده    7در جـدول   2هاي الكتريكي  گروه رخساره

آمـده از تـابع كرنـل شـعاعي      بـه دسـت  رگرسيون . است
)RBF (ها  براي كل داده)يخطـا داراي كمتـرين  ) 2/92 
توابـع كرنـل   . اسـت ) 0242/0(شـده   نرمـال  مربع يانگينم

ــروه     ــن گ ــراي اي ــيگموئيد ب ــي و س ــارهخط ــاي  رخس ه
  .اند بيني تراوايي نبوده قادر به پيش الكتريكي

ــكل  ــلپروفا ،7در ش ــيتراوا ي ــرا   ي ــق ب ــب عم  يبرحس
ماشـين بـردار   شـده توسـط    زده ينو تخم يواقع يها داده

  .آورده شده است پشتيبان
و ANN  روش 2آمــده از  دســت بــهنتــايج  8در جــدول 

SVM  يكـديگر   با 2شمارة  هاي الكتريكي رخسارهبراي
در  SVMدهند كـه روش   يمنتايج نشان . اند مقايسه شده

بيني تراوايي در مقايسه با شبكة عصبي مقدار خطاي  يشپ

ــري  ــه نـــاهمگوني    . دارد) 0242/0(كمتـ ــا توجـــه بـ   بـ
هـاي پـارامتر هـدف     يژگـي وو ناهمساني خصوصـيات و  

هاي مورد استفاده جهت  ممكن است كه روش) تراوايي(
هـاي   رسـد كـه روش   به نظـر مـي  . باشند ناكارآمدتخمين 

ــارة       ــن رخس ــراي اي ــژوهش ب ــن پ ــتفاده در اي ــورد اس م
  علــت اصــلي . انــد الكتريكــي نتــايج قابــل قبــولي نداشــته

ــن  ــداي ــن  يژگــيوي در خصوصــيات و ناكارآم ــاي اي ه
ــارة الك درصــد از  90تريكــي اســت كــه حــدود    رخس

، در محدودة اند گرفتهيي كه در اين رخساره قرار ها داده
درصــد  10دارســي اســت و  ميلــي 19تــا  002/0تراوايــي 

رسـد   به نظر مـي . دارسي است ميلي 361تا  19ها بين  داده
شــدن نــاهمگون پراكنــدگي تراوايــي در ايــن  كــه پخــش

خمـين شـده   رخسارة الكتريكـي سـبب ايجـاد خطـا در ت    
  .است

  

 .SVM توسط روش 2گروه  هاي الكتريكي رخساره يبراخطا و ضريب همبستگي  قدارم .7جدول 

 
Nu-SVR Epsilon-SVR 

Model
% 

Validation
% 

Total 
NMS

E 
Model

% 
Validation

% 
Total 

NMS
E 

linear 0.000 20.979 - - 21.971 15.345 - . 
Radial 
Basis 

Function 
(RBF) 

97.914 87.632 92.2 0.0242 89.559 79.188 
83.84

2 
1.8271 

Polynomial
, degree = 3 

83.605 86.783 
85.46

6 
3.5289 

86.52 
 

74.53 
79.91

9 
5.0144 

Sigmoid 0.000 11.276 - - 0.000 4.026 - - 
 

  

  .SVM توسط روش 2گروه  هاي الكتريكي رخساره )راست(يني و تخم )چپ( يواقع يها داده يبرحسب عمق برا ييتراوا يلپروفا .7 شكل
  

  .2ة شمار هاي الكتريكي رخساره يبرا SVM و ANN روش دوآمده از  دست به يجنتا يسهمقا .8جدول
 ANN SVM 

R2 
Train 93.8 97.914 

Test 88.05 87.632 

NMSE Total 11.8629 0.0242 
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 هاي الكتريكـي  رخساره يبرا ييتراوا ينتخم. 5-3-3
 3گروه 

 شـبكة عصـبي  با استفاده از  ييتراوا ينتخم ،9در جدول 
گـزارش   3 هاي الكتريكـي  رخسارهگروه  يبرا يمصنوع

شـبكة   ،كـه نشـان داده شـده اسـت     طور همان. شده است
هـاي   رخسـاره هاي آموزشي اين گـروه   براي داده عصبي

ارائه داده  )5/99( رگرسيون بسيار قابل قبولي ،الكتريكي
  مقــدار  ،شــود يمــكــه ملاحظــه  طــور همــاناســت، ولــي 

 .يسـت در اين روش قابل قبول نNMSE  و MSEخطاي 
ــكل  ــلپروفا ،8در ش ــيتراوا ي ــرا   ي ــق ب ــب عم  يبرحس

 شـبكة عصـبي  توسـط   شده زده ينو تخم يواقع يها داده

بينـي   پـيش  يخـوب  بـه بسـياري از نقـاط    .آورده شده است
توانـد بـه دليـل آمـوزش مناسـب       اند كه اين امر مـي  شده

  .شبكه باشد
يبان بـراي  بـردار پشـت   ينبا استفاده از ماش ـ ييتراوا ينتخم

ارائـه  ) 10(در جـدول   3 هـاي الكتريكـي   رخسـاره گروه 
آمده از تابع كرنل شعاعي  به دسترگرسيون . شده است

)RBF ( ــل داده ــراي ك ــا  ب ــاو داراي ) 119/93(ه  يخط
همچنـين توابـع   . است) 6587/3(شده  نرمال مربع يانگينم

اي و سيگموئيد بـراي ايـن گـروه     كرنل خطي، چندجمله
اند  بيني مناسب نبوده قادر به پيش هاي الكتريكي رخساره

  ).10جدول (
  

 .3گروه  هاي الكتريكي رخساره يبرا شبكة عصبيدر  يجادشدهامدل  يهمبستگ يبو ضر يمربع ميانگين يخطا .9 جدول

 MSE NMSE R2 

Train 2.22 - 99.5 

Validate 9 - 73.6 

Test 149.6 - 85.7 

Total - 5.8090 95.17 

  

  
 .شبكة عصبيبا روش  3گروه  هاي الكتريكي رخساره )راست(ي ينو تخم )چپ( يواقع يها داده يبرحسب عمق برا ييتراوا يلپروفا .8 شكل

  
 .3گروه  هاي الكتريكي رخساره يبرا SVMخطا و ضريب همبستگي در روش مقدار . 10 جدول

 
Nu-SVR Epsilon-SVR 

Model% Validation% Total NMSE Model% Validation% Total NMSE 

Linear 14.989 0.00 - - 45.583 16.668 - . 

Radial 
Basis 

Function 
(RBF) 

100.000 80.943 93.119 3.6587 100.000 57.240 84.560 4.7953 

Polynomial, 
degree = 3 

100.000 0.000 - - 
100.000 

 
0.000 - - 

Sigmoid 14.773 0.00 - - 42.084 31.641 - - 
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ــكل  ــلپروفا ،9در ش ــيتراوا ي ــب ي ــرا  برحس ــق ب  يعم
ماشـين بـردار   توسـط   شـده  زده ينو تخم يواقع يها داده

 آورده شده اسـت  3 هاي الكتريكي رخسارهبراي  پشتيبان
 يخـوب  بـه اكثـر نقـاط    119/93 كه با توجه بـه رگرسـيون  

 NMSEبــه خطــاي  بــا توجــهولــي  ،انــد بينــي شــده پــيش
ــر از   )6587/3( ــاط در اعمــاق كمت ــر  2700برخــي نق مت
  .اند بيني نشده پيش يخوب به

و  ANN به دست آمده از دو روش ، نتايج 11در جدول 
SVM  يكـديگر   با 3شمارة  هاي الكتريكي رخسارهبراي

شـود، بـاز هـم     يم ـمشـاهده   همچنان كـه . اند مقايسه شده
  بيني تراوايي  در پيش SVMنتايج به دست آمده از روش 

داراي مقـــادير خطـــاي كمتـــري در مقايســـه بـــا ســـاير  
  .هاست روش

  

هاي الكتريكـي   رخساره يبرا ييتراوا ينتخم. 5-3-4
 4گروه 

ي بـراي تخمـين   شـبكة عصـبي مصـنوع   گزارش عملكرد 
 12در جدول  4 هاي الكتريكي رخسارهتراوايي در گروه 

ــراي  . نشــان داده شــده اســت شــبكة عصــبي مصــنوعي ب
، رگرسـيون  هـاي الكتريكـي   رخسارههاي اين گروه  داده

 بسـيار زيـاد و   MSEرا ارائه داده است، خطاي ) 33/94(

NMSE قابل قبول است) 6287/0(در اين روش.  
ــكل  ــلپروفا 10در ش ــيتراوا ي ــرا   ي ــق ب ــب عم  يبرحس

شده توسـط شـبكة عصـبي     زده ينو تخم يواقع يها داده
شـود بسـياري از    كـه ملاحظـه مـي    طور همان. ده استمآ

  .اند بيني شده ي پيشخوب بهنقاط 

  
 .SVM  توسط روش 3گروه  هاي الكتريكي رخساره )راست(ي ينو تخم )چپ( يواقع يها داده يبرحسب عمق برا ييتراوا يلپروفا .9 شكل

  

  .3ة شمار هاي الكتريكي رخساره يبرا SVM و ANNروش  دو آمده از دست به يجنتا يسةمقا .11جدول
 ANN SVM 

R2 
Train 99.5 100.00 

Test 85.7 80.943 

NMSE Total 5.8090 3.6587 
  

 .4گروه  هاي الكتريكي رخساره يبرا شبكة عصبيدر  يجادشدهامدل  يهمبستگ يبو ضر يمربع ي ميانگينخطا .12جدول

 MSE NMSE R2 

Train 0.7 - 99.8 

Validate 12.27 - 70.26 

Test 89.06 - 88.45 

Total - 0.6287 94.33 
  

  
 .با روش شبكة عصبي 4هاي الكتريكي گروه  رخساره )راست(ي ينو تخم )چپ( يواقع يها داده يبرحسب عمق برا ييتراوا يلپروفا. 10 شكل
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 يـي تراوا ينتخم ـيبان در بردار پشـت  ينماشعملكرد روش 
آورده  13در جــدول  4 هــاي الكتريكــي رخســارهگــروه 

آمده از تابع كرنل شعاعي  به دسترگرسيون . شده است
)RBF (يـانگين م يخطاو  317/87ها برابر  براي كل داده 

همچنين، توابع كرنـل  . است 195/0شده برابر  نرمال مربع
هــا و كرنــل ســيگموئيد در  اي بــراي كــل داده چندجملــه

بــراي ايــن گــروه الكتــرو فاســيس  Epsilon-SVRروش 
  .اند بيني مناسب نبوده قادر به پيش

ــلپروفا، 11در شــكل  ــيتراوا ي ــرا  ي  يبرحســب عمــق ب

دار بـر  ينشـده توسـط ماش ـ   زده ينو تخم يواقع يها داده
و ) 317/87(كه با توجه به رگرسيون  ده استمآ يبانپشت

بينـي   ي پـيش خـوب  بهاكثر نقاط ) NMSE )0195/0مقدار 
  .اند شده

و  ANNبه دست آمـده از دو روش  ، نتايج 14در جدول 
SVM  يكـديگر   با 4شمارة  هاي الكتريكي رخسارهبراي

شـود، بـاز هـم     يم ـمشـاهده   همچنان كـه . اند مقايسه شده
بيني تراوايي  در پيش SVMنتايج به دست آمده از روش 

  .است ANNداراي مقادير خطاي كمتري در مقايسه با 
  

  

 .4گروه  هاي الكتريكي رخساره يبرا SVM ميزان خطا و ضريب همبستگي در روش .13جدول

 
Nu-SVR Epsilon-SVR 

Model% Validation% Total NMSE Model% Validation% Total NMSE 

Linear 89.175 73.678 82.998 0.0231 91.005 64.883 80.530 0.5932 

Radial 
Basis 

Function 
(RBF) 

100.000 68.556 87.317 0.0195 100.000 0.00 59.586 - 

Polynomial, 
degree = 3 

100.000 0.000 - - 
100.000 

 
0.000 - - 

Sigmoid 87.520 62.834 77.648 0.5587 0.000 0.000 - - 

 

  

 .SVM  توسط روش 4گروه  هاي الكتريكي رخساره )راست(ي ينو تخم )چپ( يواقع يها داده يبرحسب عمق برا ييتراوا يلپروفا .11شكل 
  

  .4 رةشما هاي الكتريكي رخساره يبرا SVM و ANNروش دو  به دست آمده از يجنتا يسهمقا .14جدول 

 ANN SVM 

R2 
Train 99.8 100.00 

Test 88.45 68.556 

NMSE Total 0.6287 0.0195 
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 گيري يجهنت. 6

صورت گرفتـه بـا دو روش    هاي يساز مدل نتايج حال از
مخزن  يها دادهو ماشين بردار پشتيبان براي  شبكة عصبي

 شـده  انتخاباصلي  ةمؤلفچهار  كه دهند يمنشان كربناته 
از تنـوع كـل    درصـد  2/94 ، در حـدود يسـاز  مدلبراي 
منطقـي از  استفادة كه نشانگر  كنند يمرا توصيف  ها داده

 .تراوايـي بـوده اسـت    يساز مدلدر جهت  ها مؤلفهتعداد 
عنـــوان  تحـــتاصـــلي  يهـــا مؤلفـــهپـــژوهش ايـــن  در

هـايي   در واقع گروه .ندرفت به كار هاي الكتريكي رخساره
انـد، بـه    يك خوشـه تفكيـك شـده    عنوان بهها كه  از داده

الكتريكــي در نظــر گرفتــه شــده  ةصــورت يــك رخســار
) RBF(تـــابع كرنـــل شـــعاعي  ،SVMدر روش  .اســـت

هـاي   رخسـاره هـاي   بيني را براي تمـام گـروه   بهترين پيش
ــي ــه  الكتريكــ ــرارائــ ــتكــ در  ،SVMروش  .ده اســ

داراي بيشـترين  و دو  گروه يـك  هاي الكتريكي رخساره
در . است يساز مدلدر  همبستگي و كمترين درصد خطا

داراي  شبكة عصبي، 4و  3گروه  هاي الكتريكي رخساره
اسـت، امـا    SVM روش در مقايسـه بـا  همبستگي بهتـري  

بـا ايـن حـال، در ايـن     . داردخطاي كمتري SVM  روش
مـورد   يهـا  روشهدف،  ةمؤلفبه دليل ناهمگوني  ها داده

ــا م  ــر ب ــدارنظ ــتري   ق ــاي بيش ــا خط ــه ب ســاير  در مقايس
هـدف   ةمؤلف ـ بينـي  يشپ ـقادر بـه   هاي الكتريكي رخساره

  .هستند
ــروه   ــامي گ ــي، در تم ــور كل ــه ط ــاي  ب ــارهه ــاي  رخس ه

در داراي خطــــاي كمتــــري  SVM، روش الكتريكــــي
در ايـن روش، تـابع كرنـل    . اسـت ه روشسـاير   مقايسه با
ساير توابع كرنل همبستگي بيشـتر و   در مقايسه باشعاعي 

ــري دارد ــدل  SVMدر روش . خطــاي كمت -Nuاز دو م

SVR  وEpsilon-SVR    استفاده شده است كـه هركـدام
ي، شـعاع سـازي از چهـار تـابع كرنـل خطـي،       مـدل  براي

  .اند و سيگموئيد بهره برده يا چندجمله
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Summary 
Permeability is one of the main parameters in the oil reservoir evaluation that is usually 
estimated by using well test data and laboratory measurements from the reservoir core 
samples. However, these methods are very expensive and time consuming, and usually a 
few number of wells have such information to obtain permeability and other reservoir 
parameters. Therefore, the prediction and assessment of the reservoir rock permeability 
using other non-expensive and indirect methods can effectively reduce the exploration and 
production costs and give us useful information about the permeability of the hydrocarbon 
reservoirs. Nevertheless, we have to consider that this kind of information may suffer in 
resolution and the results may have some unacceptable errors in estimation of the 
permeability. Thus, using proper prediction methods and comparing the obtained results 
with the permeability from the well test data and laboratory measurements leads to better 
and reasonable predictions of the permeability in oil and gas reservoirs. Moreover, the type 
of the reservoir rocks can also severely affect the estimated permeability. Usually the 
permeability estimation in the sand stone reservoirs is much easier than in carbonate 
reservoirs, especially in the heterogeneous carbonate reservoirs. This is mostly because of 
the porosity type and the conditions of depositional environments. 
In this regard, using well log data also has important role in the permeability prediction. 
This is mostly because the well logging tools run in many wells and well log data are more 
available. Including more data in the prediction process will result in better constrained 
permeability estimation. Common methods of permeability prediction use empirical 
equations based on not always sufficient core data. These equations are usually used for a 
special type of reservoir and may not applicable to various types of reservoirs.  
In this study, Artificial Neural Networks (ANN) and Support Vector Machine (SVM) 
methods are used to estimate permeability parameter in one the Iranian heterogeneous 
carbonate oil reservoir using well log data from the 4 wells, located in the given oilfield. 
These wells have 7 common logs that are incorporated in the permeability prediction 
process. The well log data firstly are classified into 4 electrofacies based on geological 
studies carried out on the field. The classified electrofacies are as follow: packstone-
wackestone, mudstone-packstone, wackstone-grainstone-packstone, grainstone-packstone-
wackstone. The classification is done by using Principle Component Analysis (PCA) and 
Model Based Cluster Analysis (MCA) methods. Then, each group of elecrtofacies is used 
as input data for Artificial Neural Networks and Support Vector Machine methods to 
predict permeability.  
Artificial Neural Network (ANN) is trained by using Levenberg-Marquardt back 
propagation algorithm and Gradient Descent method with Momentum Weight and Bias 
Learning Function with 10 hidden layers. The Support Vector Machine (SVM) method is 
implemented using Nu and Epsilon algorithms and different types of kernel functions, 
such as linear, radial based functions, polynomial and sigmoid functions. Usually, the 
radial based kernel function gives the best regression with minimum error values. Our 
results show that, for all of the electrofacies, Support Vector Machine (SVM) method has 
less error than Artificial Neural Network (ANN) in the regression process. The Support 
Vector Machine (SVM) errors for the above mentioned Electrofacies are as following: 
0.0065, 0.0242, 3.6587 and 0.0195 respectively. 
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