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  چكيده

درخت "الگوريتم .  استاستفاده شده مخزن با استفاده از نشانگرهاي لرزه اي واص خبرآوردمدل فازي عصبي براي از در اين مقاله 
 نگارهاي چاه و نشانگرهاي لرزه اي در محل چاه  ازاين مدل. كار رفته است ه براي آموزش مدل ب")LOLIMOT(محلي خطيمدل 

اي  لرزه خصوصيات مخزن با استفاده از نشانگرهاي برآوردديده براي   شبكه فازي عصبي آموزش. كند در مرحله آموزش استفاده مي
سنگ مخزن  و تخلخل هيدروكربني در ايران مركزي مورد استفاده قرار گرفته تاقديساين روش در يك . گيرد مورد استفاده قرار مي

 برآورد) مقاومت صوتي و كسينوس فاز وزن دهي شده با دامنه(اي   با استفاده از نشانگرها ي لرزه)تخلخل نوتروني(آهكي سازند قم 
 و شبكه عصبي )PNN( نظير شبكه عصبي احتمالاتي ،هاي متداول عمال مدلدست آمده از ا هنتايج اين روش با نتايج ب .ه استشد

هاي عصبي، منجر به خطاي  در مقايسه با شبكهاستفاده از مدل فازي عصبي،  . مقايسه شده است)MLFN( چندلايه خور پيش
   .شدخصوصيات مخزن برآورد كمتري در 

  
 اي مدل فازي عصبي، خواص مخزن، نشانگرهاي لرزه :ي كليديها واژه
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Summary 

Reservoir properties, such as porosity and permeability, can be derived at well locations 
from core samples or well log measurements. Since these properties vary laterally from 
one well to another, it is normally very difficult to predict reservoir properties away from 
wells. Seismic data, particularly 3D surveys, contain valuable information about the 
lateral variation of reservoir properties. When wells fall within the seismic coverage, it is 
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logical to predict reservoir properties between wells by interpreting seismic data and 
using reservoir properties at well locations as spatial control points. 

Artificial neural networks (ANN) may be used to aid the estimation of reservoir 
properties between wells. In this case, a training sample set of input and output data pairs 
can be collected. The input of neural networks is seismic data relevant to the reservoir at 
well locations. The expected output from neural networks is reservoir properties at well 
locations.  

This paper uses a local linear neuro-fuzzy model to predict reservoir properties from 
seismic attributes in one of the oil fields in the central region of Iran. The fundamental 
approach with the locally linear neuro-fuzzy model is dividing the input space into small 
linear subspaces with fuzzy validity functions. Any linear model produced, along with its 
validity function, can be described as a fuzzy neuron. Thus, the total model is a neuro-
fuzzy network with one hidden layer and a linear neuron in the output layer, which simply 
calculates the weighted sum of the outputs of locally linear neurons.  

An incremental tree-based learning algorithm, a locally linear model tree (LOLIMOT), 
is appropriate for tuning rule premise parameters, i.e. determining the validation 
hypercube for each locally linear model. In iteration, the worst performing locally linear 
neuron is determined and then divided. All of the possible divisions in the p dimensional 
input space are checked, and the best is performed. The splitting ratio is simply adjusted 
as 1/2, which means that the locally linear neuron is divided into two equal halves. The 
fuzzy validity functions for the new structure are updated. Their centers are identical with 
the centers of the new hypercubes and the standard deviations are usually set as 0.3. Just 
one parameter, the embedding dimension, should be defined before running the 
algorithm. In this work, the number of attributes is the embedding dimension.  

To evaluate the performance of a locally linear neuro-fuzzy model in extracting the 
relationship between seismic attributes and reservoir property, this method was applied in 
an oil field located in central Iran. This field has two exploration wells. Additionally, a 
3D seismic survey, recorded with a one-millisecond sampling interval, covers the area of 
the reservoir. 

First, the logs were mapped to the time domain and then blocked it at each one 
millisecond to resolve the frequency difference of the logs and seismic data. Then, multi-
attribute analyses were performed and the best seismic attributes, which had good 
correlations with porosity, were found to be acoustic impedance and amplitude weighted 
cosine phase. By applying the locally linear neuro-fuzzy model to train and validate the 
network, good results were obtained. The correlation coefficient between the modeled and 
original logs was 80% and the error was 2.6% in validation. 

Finally, to compare the neuro-fuzzy model with traditional methods, the work was 
repeated with a probabilistic neural network (PNN) and a multi-layer forward neural 
network (MLFN). The results obtained by applying the MLFN (correlation 83% and error 
4.5) and PNN (correlation 68% and error 5.7) were not better than neuro-fuzzy model. 
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       مقدمه1
 نظير تخلخل، تراوايي و اشباع كي مخزني پتروفيزخواص

ها با استفاده از نگارهاي چاه  توان در محل چاه آب را مي
 خواصنجاكه آاز. دست آورد ههاي مغزه ب يا نمونه

ز چاهي به چاهي ديگر طور جانبي ا  پتروفيزيكي مخزن به
 اين خصوصيات برآوردكند، لذا طبيعي است كه  تغيير مي

. ت چاه مشكل باشدعادر نقاط دور از چاه براساس اطلا
هاي مخزن نمود بيشتري  لبه  خصوصياتبرآورداين امر در 
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نگاري   خصوص لرزه  اي و به هاي لرزه  داده. كند پيدا مي
 در مورد تغييرات ارزشي لاعات باطعدي حاوي اب  سه

ها در  چاههنگامي كه . جانبي خصوصيات مخزن است
توان با  اي قرار دارند، مي ه لرزهددا منطقه تحت پوشش

 برآورد خصوصيات مخزن را ،اي استفاده از تفسير لرزه
 نقاط منزلة  ها به و از خصوصيات پتروفيزيكي درچاهكرد 

  .)2002، ميشلنا و نچزبا(كرد كنترلي استفاده 
هاي عصبي مصنوعي،  هوش محاسباتي شامل شبكه

منطق فازي و الگوريتم ژنتيك، اخيرا كاربردهاي 
اين موضوع ناشي از .  استيافتهاي در علوم زمين  گسترده

هاي   با خطاي بسياري از دادههطبيعت غير قطعي و همرا
هوش فنون  مورد استفاده در علوم زمين و توانايي

ري جامع مرو. ها است دادهنوع ن ه با ايهمحاسباتي در مواج
بر كاربردهاي اخير هوش محاسباتي در اكتشاف و توسعه 

 شده استازسوي محققان گوناگون عرضه  ميادين نفتي
)؛2003 نيك روش و همكاران، ؛2002  نگ و همكاران،او 

توان   مي راهوش محاسباتي). 2003سندهام و همكاران، 
خصوصيات مخزن  برآورد ابزاري براي كمك به درحكم

. )2004زاده و دي گروت،   امين (رد بكار  ها به در بين چاه
هاي  فنترين  شبكه عصبي و منطق فازي از جمله متداول

كه آننجاكه اين دو روش بيش از آاز. اند هوش محاسباتي
روش،  نيك(  هم هستندةكنند  رقيب هم باشند، تكميل

را با ، برخي محققان شبكه عصبي و منطق فازي )2007
اند  تركيب كرده هاي كارآمدتر هدف دستيابي به مدل

 محلي خطيمدل فازي عصبي  .)2006 زاده و براور،  امين(
اين مدل همانند شبكه عصبي  .استيك روش تركيبي 

گر  برآورد يك وها را داشته  قابليت يادگيري از داده
 برآوردمي تواند در و ) 2001نلس، (عمومي است

كار  هاي ب رزهلاستفاده از نشانگرهاي خصوصيات مخزن با 
  .رود

ــصبي    در  ــازي ع ــدل ف ــدا م ــه ابت ــن مقال ــين اي و همچن

معرفـي   ))LOLIMOTمحلـي   خطـي الگوريتم درخت مدل    
بــا اســتفاده از  ،مــورديبررســي  در يــك ســپس. شــود مــي
نشانگرهاي  (Hampson Russell)راسل-همپسون افزار  نرم
 از  اسـتخراج و تـداول م )sample base attributes( اي لرزه

 تخلخــل منظــور بــرآورد بــهنــشانگرهاي مناســب  بــين آنهــا
تخلخـل   ،افـزار   نـرم با استفاده از امكانات     . شوند انتخاب مي 

بـدون  . شـود   مـي بـرآورد  عصبي هاي مخزن با اعمال شبكه
 در پارامترهاي مسئله و صرفا با جايگزيني مدل فـازي           تغيير

بـه ايـن    . شـود   مـي   كار تكـرار   ،جاي شبكه عصبي    عصبي به 
نويسي در محيط      و با برنامه   ، خارج افزار  نرمها از    منظور داده 

ــرم ــزار ن ــصبي در  MATLAB اف ــازي ع ــدل ف ــرآورد، م  ب
در  .شود اعمال مي اي نشانگرهاي لرزهتخلخل با استفاده از 
هاي عـصبي و مـدل فـازي عـصبي در            نهايت توانايي شبكه  

اي  انگرهاي لرزه  خصوصيات مخزن با استفاده از نش      برآورد
  .شود  مقايسه مي

  
  محلي خطيفازي عصبي مدل     2

puuuهاي تغير از مي تابعمنزلة بهرا yمقدار  در نظر 21...
 ساختن مدلي است كه اين رابطه مجهول ،هدف. گيريم مي

صورت يك  هها بتغيرو با پذيرفتن مكند سازي   را مدل
ودي بردار ور puuuu ...21مقدار ،y  برآوردرا 

 نظير مخزنويژگي  معادل يك yدر اين مقاله(كند 
puuu وتخلخل   ).اي هستند  معادل نشانگرهاي لرزه21...

 به اين صورت محلي خطياساس كار در مدل فازي عصبي 
سازي به تعداد زيادي از  پيچيده مدلة مسئليك است 
شود،  تر تقسيم مي تر و بنابراين آسان هاي كوچك مسئلهزير

 مدل يكطور جداگانه با  هها هركدام ب مسئلهكه اين زير
تقسيم مسئله اصلي به چند براي  .شوند خطي حل مي
) 2001 (كه نلس LOLIMOT الگوريتم زيرمسئله از

  .شود  مياست، استفاده كرده  معرفي
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  محلي خطيمدل فازي عصبي  ساختار    2-1
 آمده 1  در شكلمحلي خطيساختار مدل فازي عصبي 

 محلي خطيهر نرون در واقع شامل يك مدل . است
)LLM( و يك تابع اعتبار )(


ui است كه محدوده اعتبار

LLMكند  را مشخص مي.  
  .)2001 نلس، ( است)1(رابطه صورت    بهLLMخروجي 

)1(                                
0 1 1

2 2 ...
i i i

i ip p

y w w u

w u w u

 
    

كه puuuu ...21 ،بردار وروديijw  پارامترهاي
LLMبراي iامين نرون وiy خروجيLLMدر iامين 

از نرون باشد  Mوجي مدل كه شاملخر .نرون است
  .شود  رابطه زير محاسبه مي

)2(                                        
 

).(ˆ
1  uyy i

M

i i  
)(كه


uiتابع اعتبار iنرون براي بردار ورودي امين u 

دهي  ، در واقع مجموع وزنمدلبنابراين خروجي  .ستا
تابع اعتبار .  استمحلي خطيهاي  هاي مدل  خروجيشده
 اعتبار ةكنند  و در واقع تعيين] 0  1[بازه   عددي درنرونهر 

 در نو با ضرب شد  مربوط به آن نرون استLLMجواب 
 خروجيميزان مشاركت نرون مربوط در ، LLMخروجي 

  .كند  مينهايي را تعيين

 انتخاب ،ي نرمال شدهگاوس توابع توابع اعتبار نوعاً
ها متعامد نيز باشند،  يگاوساگر اين . شوند  مي

  .صورت زير خواهند بود هصورت توابع اعتبار ب  دراين

)3(                                      
  


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

M

j i

i

i
u

u
u

1
)(

)(
)(




  

  آيددست مي هه زير ب از رابطiكه در آن 
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)(ي نرمال شدهگاوستوابع اعتبار  كه

ui، به مختصات 

اين . ارندبستگي د ijهاي وانحراف معيار ijcمركزي
 ة پنهان شبكة پارامترهاي لايمعادل  وپارامترها غيرخطي

 با استفاده از  ،آموزشفرايند اين پارامترها در . اند عصبي
  .شوند مي  بهينه محلي خطيالگوريتم درخت مدل 

  

   

  ).2001 نلس،( ورودي p رشتة عصبي براي Mمحلي با  ساختار شبكة يك مدل فازي عصبي خطي .1شكل 
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  محلي خطي الگوريتم درخت مدل    2-2
 فضاي ورودي  كل :شود ايجاد مي يك مدل اوليه -ولا

)1(شود محسوب مي LLMيك  M. اين LLM يك ،
 تمام فضاي   تابع اعتبار آن، ومدل خطي سراسري است

  .پوشاند ورودي را با تابع عضويت برابر يك مي
يك تابع خطاي : شود شناسايي مي LLM بدترين -دوم

. شود ميمحاسبه  i = 1, ... ,M از LLMsمحلي براي 
دار كردن مربع خطاهاي مدل با   با وزن،توابع خطاي محلي

) 5(و براساس رابطه  اعتبار مدل محلي متناظر، ةدرج
.)2001نلس،  (شود ميمحاسبه  je ختلاف مقدار واقعي ا
  .است Jسازي شده آن براي هر ورودي و مدل

)5(                             ))(()(
1

2 jujeI i

N

ji  
  

LLM با بدترين كارايي، كه در آن iIاست حداكثر، 
 در LLM براي اين بدترين اي نشانهدرحكم  Lو شناسايي 

  .شود فته ميگرنظر 
 با L) LLM: شود ميها بررسي  بندي  تقسيمة هم-سوم

. شود انتخاب ميبراي بهبود بيشتر ) بدترين عملكرد
 به دو LLMمربوط به اين  )hyperrectangle( رمستطيلباَ

تقسيمات در تمام ابعاد امتحان . شود مينيمه تقسيم 
 Pتا 1بندي، در ابعاد ورودي  براي هر تقسيم. شود مي
  :گيرد صورت ميراحل زير م

(a تشكيل درجه عضويت عدي براي هر دو هاي چندب
  .رمستطيلباَ

(b  توابع اعتبارهمة بازسازي. 

 (cبراي هريك از دو  تقريب موضعي پارامترهاLLM تازه 
  .ايجاد شده

 (dتابع خطا براي مدل كلي حاضرةمحاسب .  
 :شود ميو اعمال انتخاب   بندي  بهترين تقسيم-چهارم

كه  (عد بررسي شده در مرحله سوم بPبهترين جايگزين از 
توابع و  ، انتخاب)منجر به بيشترين كاهش خطا شده است

هاي بهينه   LLM و  a-سوماعتبار تشكيل شده در مرحله 
 تعداد .شود مي براي مدل اعمال  c -سوم ةشده در مرحل

LLMs  از M 1 بهM + يابد   افزايش مي.  
شرط پاياني الگوريتم : شود زموده ميآگرايي  هم -پنجم

 به شرط پايان عمليات  الگوريتماگرو شود  ميبررسي 
صورت به  اين در غيرِ.شود متوقف ميگاه  آن،  باشد رسيده
 شرط پايان .شود برگشته و عمليات تكرار مي دوم ةمرحل

يا   خاص وي به مقدارLLMSرسيدن تعداد مكن است م
  .ستانه باشد آيز حد به كمتر ابرآوردكاهش خطاي 

 يك تابع برآورد در LOLIMOT عملكرد 2 شكل
، ŷو ،u تغيرتابعي از مy. دهد   را نشان ميهتغيرم  يك

LLMs  با ساخته شدهLOLIMOTمتفاوت هاي   در تكرار
توابع اعتبار ، در هر تكرار.است

 
)(


ui ي گاوسكه از نوع

 ،در اولين تكرار. اند ز نشان داده شدهينرمال شده هستند ن
ن آ شده و تابع اعتبار برآورد LLMتابع با استفاده از يك 

در تكرار . جاي فضاي ورودي يك است   در همهنيز طبعاً
 تقسيم شده و در  مساوي فضاي ورودي به دو قسمت،دوم

.  شده استبرآورد LLM استفاده از يك هر قسمت تابع با
 كه در محدوده  است نيز ايجاد شدهLLMتابع اعتبار هر 

و با دور شدن از آن به شدت دارد اعتبار آن مقدار يك 
 با توجه ،در تكرار سوم .رسد به صفر مييابد و  ميكاهش 

 تابع، برآورددر  مربوط به نيمه اول LLMبه خطاي زياد 
ل به دو قسمت مساوي تقسيم و در فضاي ورودي نيمه او

 .شود   ميبرآورد LLMهر قسمت تابع با استفاده از يك 
نيز  LLMهر سه  اعتبارتوابع  و رسد  به سه ميLLMsتعداد 

با افزايش تكرار، خروجي . شوند از نو بازسازي مي
تكرار تا وقتي . دكن پيدا مي y تطبيق بيشتري با،ŷمدل

 2  شكل.كند كه شرط پايان محقق شود، ادامه پيدا مي
  .تكرار تا پنج مرحله را نشان داده است
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 LOLIMOTبا استفاده از مدل فازي عصبي محلي خطي و الگوريتم ) چپ- بالا( y تابع. متغييري  در برآورد يك تابع يك LOLIMOTعملكرد . 2 شكل

  ).2001با تغيير از نلس، (پنج تكرار اول نشان داده شده است . برآورد شده است

  

 
  ).2005با تغيير از يولانگ و ژيانگ، (ها   توپوگرافي منطقه و موقعيت چاه.3 شكل
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 تخلخل با استفاده از مدل فازي عصبي برآورد    3
  محلي خطي

 در محلي خطيمنظور ارزيابي كارايي مدل فازي عصبي   به
تخلخل  برآورداين مدل در از  خصوصيات مخزن، برآورد
بررسي مخزن . هيدروكربوري استفاده شد مخزن در يك

، در يكي از ميادين نفتي ايران مركزي تحقيقشده در اين 
نگاري   عمليات لرزه ،در محدوده اين مخزن. است
گرفته و دو حلقه چاه اكتشافي نيز حفاري  صورت عديب  سه

خوبي   نگاري به  منطقه تحت پوشش داده لرزه. شده است
پوشاند،  هاي حفر شده درآن را مي ه مخزن و چا

نگاري قرار   ها در مركز منطقه لرزه كه چاه  طوري به
فاصله دو چاه در حدود پنج كيلومتر است و . اند گرفته

نگارهاي متداول نظير نگار تخلخل نوترون، نگار چگالي و 
ر دو چاه به صورت تصحيح شده  در هPنگار سرعت موج 

دهنده توپوگرافي منطقه و موقعيت     نشان3 شكل. موجودند
  . ها است چاه

محل تجمع احتمالي هيدروكربن در اين ميدان، سنگ 
. ميوسن است-آهك سازند قم مربوط به دوره اوليگوسن

خورده،   هاي گسل ها، بلوك اي از تاقديس مجموعه
اي  هاي چينه ده و انواع تلهاي گسل خور ساختارهاي دماغه

هاي مادر  در اين ميدان سنگ. اند در اين ميدان توسعه يافته
هستند كه به خوبي  متعلق به دوره ژوراسيك و ترشيري

. توانند منشاء مناسبي براي نفت و گاز باشند بالغ شده و مي
به علاوه وجود ميدان گازي و نفتي در نواحي اطراف 

در اين ميدان را تقويت مي كند احتمال وجود هيدروكربن 
ها در امتداد   توالي لايه4 شكل). 2005يولانگ و ژيانگ،(

ترين سازند كه  پايين. دهد خط واصل دو چاه را نشان مي
در شكل با رنگ سرخ مشخص شده است، سازند سرخ 

، و لايه هاي روي آن عضوهاي سازند قم )LRF(زيرين 
) وهاي سازند قميكي از عض (C-4 افق 5 در شكل. هستند

با توجه . ها نشان داده شده است و محل برخورد نسبي چاه

به اينكه در اين كار اعمال مدل فازي عصبي و مقايسه آن 
هاي عصبي متداول مد نظر بود، لذا ابتدا با استفاده  شبكه با

هاي عصبي،  راسل و با اعمال شبكه-افزار همپسون از نرم
ي انتخاب شده  گرهاتخلخل مخزن با استفاده از نشان

  :مراحل كار به شرح زير است. برآورد شد
-همپسونافزار  نگاري در نرم  اي و چاه هاي لرزه داده
عمق با استفاده از   رابطه زمانسپس .  بارگذاري شدراسل
نگاشت مصنوعي و اطلاعات  شات و تطابق لرزه  چك
عمق   با استفاده از رابطه زمان. شدنگاري تصحيح  لرزه
ح شده، نگار تخلخل از حيطه عمق به زمان منتقل تصحي

برداري   كه برابر با نرخ نمونه(ثانيه   شد و با فاصله يك ميلي
ترتيب نگار تخلخل    بدين.گيري شد  ميانگين) اي است  لرزه
اي در هر دو چاه تهيه  اساس زمان و متناظر با داده لرزه  بر
مله مقاومت ازج(اي متداول  همچنين نشانگرهاي لرزه. شد

دهي شده با دامنه، قطبش  صوتي، كسينوس فاز وزن
اي دامنه، مشتق، مشتق دوم، بسامد  ظاهري، فاز لحظه
از روي اطلاعات ) اي اي و بسامد لحظه غالب، فاز لحظه

نشانگر مقاومت صوتي با . اي استخراج شدند لرزه
. اي توليد شد  داده لرزه)inversion( سازي  وارون

 از اين نشانگرها با تخلخل نيز بررسي همبستگي هريك
اي  ي بهينه به روش رگرسيون مرحله سپس نشانگرها. شد

بهينه بودن نشانگرها به اين معني است كه . انتخاب شدند
متوسط مربع خطاي برآورد، بين نگار واقعي و نگار  

استفاده از اين نشانگرها ) در مرحله ارزيابي(برآوردي 
اي اين مزيت را  ون مرحلهحداقل است و روش رگرسي

دارد كه نشانگرهاي انتخاب شده با اين روش مستقل 
يند يافتن نشانگرهاي بهينه با سرعت بيشتري افر و اند خطي

 فهرست 1جدول ). 2001همپسون و همكاران،  (صورت
كارگيري  پنج نشانگر اول و خطاي ايجاد شده در اثر به

دست  اي به رحلهآنها را كه با استفاده از روش رگرسيون م
 ترسيم 1  براساس جدول6 شكل. آمده است نشان مي دهد
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. دهنده ميزان خطا براي نشانگرها است  شده است و نشان
مقاومت " دو نشانگر 6  و شكل1 با توجه به جدول

 درحكم "دهي شده با دامنه  كسينوس فاز وزن" و"صوتي
ة منزل اين دو نشانگر به. نشانگرهاي بهينه انتخاب شدند

شوند وخروجي مدل  ورودي هاي مدل محسوب مي
ديده قادر خواهد بود كه با   مدل آموزش. تخلخل است

دست آمده از يك نقطه از  دريافت اين دو نشانگر به
با توجه به . مخزن، تخلخل را در آن نقطه برآورد كند

اينكه در اين تحقيق، ارزيابي توانايي مدل فازي عصبي مد 
ديده صرفا در برآورد تخلخل   دل آموزشنظر بود، لذا از م

در چاه ديگر كه نگار تخلخل آن براي مقايسه در دسترس 
  . بود استفاده شد

   
  .كارگيري آنها فهرست پنج نشانگر اول و خطاي ايجاد شده در اثر به .1جدول 

Attribute Training Error (%) Validation Error (%) 

Acoustic Impedance 3.45 5.14 

Amplitude Weighted Cosine 
Phase 

2.76 3.41 

Amplitude Envelope 2.62 3.62 

Cosine Instantaneous Phase 2.56 3.66 

Filter 45/50-55/60 2.51 4.01 

  
  

 
  ).2005با تغيير از يولانگ و ژيانگ، (ها  ها در امتداد خط واصل چاه   توالي لايه.4 شكل
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  ).2005با تغيير از يولانگ و ژيانگ، (ها  رد نسبي چاه و محل برخوC-4 افق .5 شكل

  

 
 . ميزان خطا براي تعداد نشانگرهاي استفاده شده در برآورد.6 شكل

  
ط بـه يـك چـاه    هاي مربو در فرايند آموزش مدل، داده   

طور تـصادفي بـه دو        به) نگار تخلخل و نشانگرهاي متناظر    (
 %80كـه     نحـوي    بـه  ،شـدند بخش آموزش و ارزيابي تقسيم      

ــت   داده ــصاص ياف ــوزش اخت ــه بخــش آم ــا ب ــه. ه ــور   ب منظ
 هــر تكــرار درجلــوگيري از آمــوزش بــيش از حــد مــدل، 

ــايي ،آمــوزش ــرآورد توان ــا اســتفاده از داده ب هــاي    مــدل ب
 ، ارزيـابي   كـاهش خطـاي    به محـض  . ارزيابي، سنجيده شد  

 درديـده     مـدل آمـوزش   توانـايي    .آموزش مدل متوقف شد   
سپس اين كار    . شد آزمايشچاه ديگر    در   ، تخلخل برآورد

 ،شـده عرضـه   نتـايج    . تكـرار شـد    هـا  چـاه با عـوض كـردن      
دسـت آمـده از ايـن        ه ميانگين ب ـ  ، همبستگي و خطا   درحكم

 آموزش و آزمايش مدل بـا اسـتفاده از شـبكه           .تكرار است 
ــيشعــصبي  ــه خــور پ  و شــبكه عــصبي احتمــالاتي چندلاي

)PNN(  صــورت  ســلرا-همپــسون افــزار نــرمبــا اســتفاده از
 بـــا زش و آزمـــايش مـــدل فـــازي عـــصبيوآمـــ. گرفـــت

ــوريتم ــه ،LOLIMOTالگــــ ــا برنامــــ ــسي در    بــــ نويــــ
بـه   در سـاير پارامترهـا       تغييـر بـدون     و MATLABافـزار   نرم

  .رسيدانجام 
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 و اصلي هاي  نگارترتيب    به8 و 7هاي  شكل
را در مرحله آموزش و  PNN  وMFLN شبكه سازي  مدل

اصلي و  نگارهاي 9 لشك. دنده  آزمايش نشان مي
 تخلخل از برآوردمدل فازي عصبي در سازي   مدل

طور كه در اين  همان. دهد نشان مي را اي نشانگرهاي لرزه
 كارايي قابل قبولي ،ها مشخص است، هر سه مدل شكل
 نگار تخلخل را ، دوچاهي كيلومتر5رغم فاصله  و به دارند

 در آوردبري اين نتايج كم. اند كرده برآوردخوبي  هب
دهنده همبستگي و   اين جدول نشان.  آمده است2جدول 

هاي واقعي و   رنگابين ) جذر ميانگين مربعات( خطا

شده در مراحل آموزش و آزمايش براي سه   سازي مدل
شود كه مدل   ملاحظه مي. مدل عصبي و فازي عصبي است

 آموزش % 2/2  و خطاي%85 فازي عصبي با همبستگي
 طاي و خ%80له آزمايش نيز همبستگي ديده و در مرح  

 هاي با مقايسه مدل فازي عصبي و مدل . داشته است6/2%
كنيم كه مدل فازي   ملاحظه ميPNN و خورچندلايه پيش

عصبي در مرحله آموزش و آزمايش خطاي كمتري نسبت 
آن با تفاوت همچنين همبستگي . به دو مدل ديگر دارد

   . استخورچندلايه پيشجزئي كمتر از 

  

    
  ).چپ(و مرحله آزمايش ) راست( در مرحله آموزشMFLN شبكه سازي  مدل و اصلينگار  .7 شكل
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  .هاي عصبي و فازي عصبي در برآورد تخلخل  نتايج اعمال سه نوع متفاوت از مدل.2 جدول

  مرحله آزمايش  مرحله آموزش
  نوع مدل

  (%)خطا   (%)مبستگيه  (%)خطا   (%)همبستگي
  MLFN(  93  7/2  83  5/4(خورچندلايه پيش

  PNN( 89  4/3  68  7/5(احتمالاتي 

  6/2  80  2/2  85  فازي عصبي

  

    
  ).چپ(و مرحله آزمايش ) راست( در مرحله آموزشPNNسازي شبكه    نگار اصلي و مدل.8 شكل

  

  گيري       نتيجه4
محلي با الگوريتم  استفاده از شبكه فازي عصبي خطي

خصوصيات مخزن با  در برآورد  LOLIMOTيادگيري
در . اي، كارايي قابل قبولي دارد استفاده از نشانگرهاي لرزه

، استفاده از مدل فازي عصبي هاي عصبي مقايسه با شبكه
منجر به خطاي كمتري در برآورد خصوصيات مخزن 

  .شود مي
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Well 1 Well 2  Well 1 Well 2 

       
          Orginal logs           Modeled logs   

 

            Orginal logs           Modeledlogs  
  ).چپ(و مرحله آزمايش ) راست(سازي فازي عصبي در مرحله آموزش   نگار اصلي و مدل.9 شكل
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