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چكيد ه
     مقد ار کربن آلي كل )Total Organic Carbon( موجود د ر سنگ منشأ هيد روكربن يكي از پارامترهاي حائز اهميت  د ر ارزيابي آن است. اين پارامتر نه تنها د ر 
مطالعات ژئوشيميايي هيد روکربن مورد  استفاد ه قرار مي‌گيرد ، بلکه د ر بررسي ميزان گسترش سنگ منشأ نيز نقش بسزايي د ارد  به گونه‌اي که با افزايش TOC، احتمال 
حضور سنگ منشأ افزايش مي‌يابد  وکاهش آن بيانگر عد م گسترد گي سنگ منشأ د ر يک ژرفای معلوم است. بنابراين وجود  روشي كه بتواند  به برآورد  هر چه بهتر 
آن كمك كند ، لازم است. شبكه‌هاي عصبي مصنوعي يكي از روشهاي عد د ي حل مسئله است كه با الگو برد اري از عملكرد  شبكه‌هاي عصبي زيست‌شناختي به 

تحليل مسائل پرد اخته و اقد ام به برآورد ، رد ه‌بند ي و ... مي‌كند .
اين مقاله با هد ف معرفي ساختار و چگونگي عملكرد  شبكه‌هاي عصبي، اقد ام به برآورد  مقد ار مواد  آلي كل موجود  د ر سنگ منشأ هيد روكربن د ر ميد ان نفتي بينک 
با استفاد ه از اطلاعات چاه‌پيمايي مي‌كند . نتايج حاصل، بيانگر اين مطلب است که شبكه پرسپترون چند  لايه )Multi-Layer Perceptron( بهترين شبكه‌اي بود كه 
براي برآورد  استفاد ه شد  كه د اراي يك لايه مياني با 6 گره ونوع الگوريتم آموزشي پس انتشار مومنتم باتابع تحريک تانژانتي بود . پس از آموزش شبكه، مقد ار خطاي 
برآورد  0/0013 حاصل شد . پس ازآن، د اد ه‌هاي آموزشي و غير آموزشي آزمود ه شد ند  و د ر نهايت مقايسة بين مقاد يرTOC واقعي و برآورد  انجام گرد يد  كه نتيجة 
مطلوب R=  0/ 9956 حاصل شد . د ر پايان، تحليل حساسيت روي پارامترهاي مؤثر د ر بر آورد  انجام گرد يد  و بر اساس آن، پارامتر تخلخل نوتروني )NPHI( به عنوان 

موثرترين و حساس‌‌ترين پارامتر و DT به عنوان پارامتري با كمترين حساسيت مؤثر د ر برآورد  شناخته شد ند .
         

کليد واژه‌ها: برآورد  TOC، شبكه‌هاي عصبي، سنگ منشأ هيد وكربن، مواد  آلي، بينك.

Abstract
     The amount of total organic carbon (TOC) is one of the most important parameter in evaluating hydrocarbon source rock. 
This parameter is not only used for hydrocarbon geochemical studies but also plays an important role in evaluating the extens-
sion of hydrocarbon source rock. As the increase in TOC may indicate the presence of source rock, the depletion of TOC reveals 
no extension of source rock in a certain depth. Therefore the need for a powerful tool in this aspect is essential. One of the linear 
methods for solving such problem is artificial neural network, a biologically inspired computing method which has an ability to 
learn; self adjusted and are trained, capable of classification, image processing and different problem analysis, with an attempt 
to estimate.
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مقد مه 

سنگ منشأ سنگ ريز‌د انه‌ غني از ماد ه آلي است كه قاد ر است د ر اثر تكامل 
گرمايي، توليد  هيد روکربن نمايد . يكي ازروشهاي ارزيابي سنگ منشأ استفاد ه 
سه روش كلي  از  استفاد ه  با  راستا،  اين  د ر  است.  آزمايشگاهي  روشهاي  از 
به ويژگيهاي  ارزيابي گرمايي مي‌توان  سنگ نگاري آلي، تجزيه شيميايي و 
سنگ منشأ، همچون مقد ار و نوع ماد ة آلي و د رجة بلوغ ماد ة آلي د ست يافت.

براي اند ازه‌گيري مقد ار كل كربن آلي TOC د ر سنگ منشأ د و روش وجود  
نمونه  مستقيم  سوزاند ن  مي‌شود ،  استفاد ه  كمتر  امروزه  كه  اول  روش  د ارد . 
با اسيد  كلريد ريك  است. د ر اين روش پس از پود ر كرد ن و شستن نمونه 
براي از بين رفتن كربنات، نمونه د ر مجاورت اكسيژن و د ر شرايط اتمسفري 
1000 سوزاند ه مي‌شود  و CO2 حاصل از سوختن مواد   ° C  د ر د ماي حد ود

آلي، مقد ار كربن آلي را مشخص مي‌كند )رضايي، 1380(.
روش د وم، اند ازه‌گيري كربن آلي با استفاد ه از پيروليز)Pyrolyse( است كه 
نسبت به روش قبلي د قيق‌تر است. با تجزيه نمونه با استفاد ه از د ستگاه پيروليز 
راك-ِ اوِل )Rock evel( مقد اركل كربن آلي)TOC( که بر حسب د رصد  
وزني است بر اساس پيكهاي S1 )ميلي‌گرم هيد روكربن د ر هر گرم ســنگ(، 
600( و  °C ميلي‌گرم هيد روكربن د ر هرگرم ســنگ د ر د ماي بين 300 و( S2

 TOC ،د ر هر گرم سـنگ( برآورد  مي‌شود . به‌طور كلي CO2 ميلي‌گرم( S4

 )Residual Carbon( برابر مجمــوع كربن پيروليــز شد ه و كربن باقيماند ه
است:

TOC= كربن پيروليز شد ه) 0/82 )S1+S2(
10 (كربن باقيماند ه+ ) S4

10 ( 
از  و  انسان،  مغز  عملكرد   از  الهام  با  مصنوعي،  عصبي  شبكه‌هاي  بر  كار 
متفاوت  كاملًا  گونه‌اي  به  بشر  مغز  د ريافتند   د انشمند ان  كه  شد   آغاز  آنجا 
انجام مي‌د هد . شبكه عصبي يك  را  رايانه‌‌هاي رقومي مرسوم، محاسبات  از 

This paper presents the features and framework for application of neural network in estimating TOC for hydrocarbon source 
rock in Binak oil field, Bushehr province, using well log data.
The results of this study reveal that Multi-Layer Perception (MLP) is the optimum network which was used for TOC estimat-
tion. MLP topology was a hidden layer with 6 nodes, back propagation momentum learning algorithm and tangent activation 
function. After training is completed, the estimated error calculated as 0.0013, and then the network performance was tested 
upon training and testing data. Ultimately the predicted TOC values were compared with the actual one which showed a reliable 
network performance (R=0.9956). Finally the sensitivity analysis was attempted on effective parameters and based on neutron 
porosity parameter (NPHI) found to be as the most sensitive, and the sonic travel time (DT), the least sensitive parameters in 
estimating TOC
      
Key words: TOC estimation, Neural network, Hydrocarbon source rock, Organic,  material, Binak

ســـامانه پويا و غير خطي اســـت كه از تعد اد  زياد ي واحـــد  پرد ازند ه به نام 
نرون و اتصالات بين نرونها )رشـته‌هاي ســـيناپســـي( تشـــكيل شـــــد ه و 
قاد ر به شــــبيه‌ســــازي فراينــد ‌هاي ويژه‌اي از ياد گيري انســـــاني اســــت
)Callan, 1999; Parker, 1985 & Menhaj, 2000(. د ر حقيقت، يك 

سامانه موازي پرد ازشگر اطلاعات پراكند ه است كه براي حل مسائلي به كار 
مي‌رود  كه فرمول حل آنها ناشناخته است و مد ل علت و معلول يا براي آنها 
وجود  ند ارد  و يا ابهام قابل ملاحظه‌اي د ر آن د يد ه مي‌شود . علت نبود  روابط 
لازم براي تشريح اين مسائل، اين است كه چنين مسائلي به طور كامل و بد ون 
ابهام شناخته نشد ه‌اند . امروزه شبكه‌هاي عصبي ابزار قد رتمند ي د ر زمينه علوم 

مختلف همچون برآورد ، شناسايي الگو، رد ه‌بند ي وغيره به‌كار مي‌روند .
ورود ي،  لايه  يك  از  و  است  لايه‌اي  صورت  به  عصبي  شبكه‌هاي  ساختار 
مياني تشكيل شد ه‌اند . هر لايه شامل  يا چند  لايه  يك لايه خروجي و يك 
تعد اد ي گره)node( يا نرون)neuron( است كه گره‌ها به وسيله شبكه و با 
وزنهاي متفاوت به هم مربوط شد ه‌اند )شكل 1(. بر اساس نحوه اتصال گره‌ها 
به يـكد يـــگر، شـــــبكه‌هاي عصبي را به د و گروه شــــــبكه‌هاي با تغذيــة 
تغذيــه  بــا  شـــــبكه‌هاي  و   )Feed Forward Networks( پيشــــــــرو 
برگشــــــتي)Feedback Networks( تقســــــيم‌بنـــــــد ي مي‌كننــــــد 

)Schowig, 1996; Yang, 2004(. براي حل هر مسئله‌اي شبكه عصبي سه 

مرحله آموزش، اعتبار سنجي و آزمون را طي مي‌كند .
الگوي  تا  مي‌آموزد   شبكه  آن  د ر  كه  است  فرايند ي   )Training(آموزش
است(،  آموزشي  د اد ه‌هاي  مجموعه  به صورت  )كه  را  ورود يها  د ر  موجود  
بشناسد . پس از طراحي و آموزش شبكه، به آزمود ن مجموعه د اد ه‌هايي كه 
از ميان همان د سته د اد ة مربوط به آموزش شبكه و جد ا از آنها است، پرد اخته 
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مي‌شود ) اعتبار سنجي(. پس از اينكه ضريب اطمينان خوبي از پاسخها حاصل 
آموزش  جزو  كه  د اد ه‌هايي  مجموعه  شامل  که  شبكه  كل  به  آزمود ن  شد ، 
خطاي  يك  د اشتن  نظر  د ر  با  راه  اين  از  و  مي‌شود   د اد ه  تعميم  نبود ه‌اند ، 

مجازي، پيش‌بيني انجام مي‌گيرد .
پرسپترون يكي از الگو‌هاي شبكه عصبي است كه براي مد ل‌سازي يك نرون 
به كار مي‌رود  و پايه و اساس با ارزشي براي بسياري از الگوريتمهاي آموزشي 
نظارت شد ة سطح بالاتر و پيچيد ه‌تر است و د ر حقيقت يك شبكة د و لايه 
از  د سته‌اي  شامل  آن  براي  آموزشي  د سته  كه  است   2 شكل  همانند   پيشرو 
برد ارهاي  است.  آنها  د لخواه  هد ف  برد ارهاي  با  همراه  ورود ي  برد ارهاي 
ورود ي از د سته آموزشي حد ود  پيوسته‌اي از مقاد ير را به خود  مي‌گيرند  و 
برد ارهاي هد ف از د ستة آموزشي، مقاد ير د و د ويي)Binary(هستند . پس از 
آموزش، شبكه د سته‌اي از ورود يهاي پيوسته را پذيرا شد ه و خروجيهاي د و 

د ويي د لخواه را توليد  ميک‌ند . 
پرسپترون چند لايه  يافتند  كه شبكه‌هاي  پرسپترون توسعه  تد ريج مد لهاي  به 
پرسپترون  چند ين  شامل   MLP است.  ازآنها  يکي  مقاله،  اين  د ر   )MLP(

يك  با  پيشخورد   شكل  يك  مراتبي،  سلسه  ساختار  طور  به  كه  است  ساد ه 
بين لايه‌هاي ورود ي و خروجي را شكل مي‌د هد  )شكل  مياني  يا چند  لاية 
كه  مي‌شود   گرفته  كار  به   MLP د ر  متفاوتي  آموزشي  الگوريتمهاي   .)3

عمومي‌ترين آن پس انتشار)Back propagation( است.
 مطالعات آماري، د ر مهند سي نفت جايگاه ويژه‌اي د ارد . اما با توجه به اينكه 
نفتي  مخازن  اساسي  پارامترهاي  برآورد   و  محاسبات  د ر  بيشتر  د قت  به  نياز 
است، بنابر اين وجود  ابزاري قد رتمند  با عملكرد  سريع و عد م نياز به فرضيات 
پيچيد ه آماري، لازم و ضروري است. براي رسيد ن به اين هد ف،‌ استفاد ه از 

شبكه‌هاي عصبي مي‌تواند  سود مند  باشد .
باتوجه به اهميت پارامتر TOC د ر مطالعات ژئوشيميايي هيد روکربن، ارزيابي 
سنگ منشأ، بررسي ميزان گسترش آن د ر ژرفاهاي مختلف و تعيين سنگ‌شناسي 
آن، د ر اين تحقيق از شبكه‌هاي عصبي پاپرسپترون چند  )لايه MLP( براي 
برآورد  مقد ار كل مواد  آلي  موجود  د ر سنگ منشأ ميد ان نفتي بينک استفاد ه 
شد ه است كه د ر آن اطلاعات ورود ي د اد ه‌هاي چاه‌پيمايي نمود ارهاي صوتي، 
هستند . مقاومت  نمود ار  و  گاما  نمود ار  چگالي،  نمود ار  نوتروني،  تخلخل 

مواد  و روش

د ر اين مطالعه به منظور برآورد  TOC، از نمود ارهاي چاه پيمايي استفاد ه شد ه 
است. به طور خلاصه مي‌توان گفت كه:

)NPHI(: د ر اين نمود ار واكنش سنگ د ر برابر  نوتروني  • نمود ارتخلخل 

شاخص  شد ه،‌  اند ازه‌گيري  پارامتر  و  مي‌شود   اند ازه‌گيري  نوتروني  بمباران 
است.  سازند   يك  از  سنگ(  ماسه  )مانند   سنگ  نوع  يك  براي  هيد روژن 
مايع  از  گاز  شناسايي  و  تخلخل  ارزيابي  نوع سنگ،  شناسايي  براي   NPHI

)همراه با نمود ار RHOB( به كار برد ه مي‌شود .
اين  د ر  است.  فوت  بر  ميکروثانيه  آن  واحد    :)DT( صوتي  نمود ار   •

نمود ارتغييرات سرعت انتشار امواج صوتي د ر ژرفا اند ازه‌گيري مي‌شود . اين 
نمود ار براي برآورد  تخلخل د ر يك ساز غير رسي، براي شناسايي نوع سنگ 

) همراه با نمود ار‌هاي نوترون و چگالي( مفيد  است.
• نمود ار چگالي)RHOB(: واحد  آن گرم برسانتي‌متر مکعب است‌. د ر اين 
اند ازه‌گيري مي‌شود   با پرتوگاما  با انجام بمباران  نمود ار چگالي كلي سنگ 
RHOB براي  بين 2 تا3 گرم برسانتي‌متر مکعب است.  و مقد ار آن معمولاً 
براي  و  رس‌د ار  سازند هاي  يا  هيد رو‌كربن‌د ار  زونهاي  د ر  تخلخل  برآورد  

شناسايي مايع از گاز )توأم با لاگ نوتروني( به‌كار مي‌رود .
• نمود ارگاما)GR(: واحد  آن API است. د ر اين نمود ار، پرتوزايي سنگها 
اند ازه‌گيري مي‌شود  براي تعيين همبستگي ژرفاها و واحد هاي زمين شناسي، 
شناسايي زونهاي تميز از زونهاي رسي و ارزيابي مقد ار شيل سازند ها به‌كار 

برد ه مي‌شود .
 ILd است.  اهم  آنها  اند ازه گيري  واحد    :)ILd, ILM( مقاومت  نمود ار   •
اند ازه‌گيري مقاومت سنگ اطلاعاتي  به كار مي‌رود .   Rt اند ازه‌گيري  براي 
براي ارزيابي كل ذخيره به ما مي‌د هد . اين نمود ار براي كسب اطلاعات د ر 
مورد  مقد ار آب موجود  د ر سنگ، تخلخل و د رجة اشباع؛ طبيعت و د رصد  
 Ri نيز براي اند ازه‌گيري ILM  .رس و د يگركانيها و بافت سنگ مفيد  است

)بخشهاي آغشته شد ة سازند ( د ر ژرفاي متوسط به كار برد ه مي‌شود .
نمود ارهاي مذكور به عنــوان ورود ي شــبكه هســتند . نوع شبكه به کار رفته   
الگوريتم آموزش  با9 گره است )شكل 4(.  مياني  MLP و شامل يک لاية 

پس انتشار مومنتم بود ه و تابع تحريك براي لايه‌هاي مياني و لاية خروجي 
تانژانتي است.

بحث و نتيجه 

منطقة مورد  مطالعه، ميد ان نفتي بينک، د ر نقشة 1:100000 زمين شناسي جنوب 
باختري ايران بين بند ر گناوه و بند ر د يلم د ر استان بوشهر قرار گرفته و محور 
تاقد يس اين ساختار د اراي امتد اد  شمال باختر- جنوب خاور بود ه و سنگ منشأ 
آن سازند كژد مي است. د ر اين مطالعه نتايج حاصل از تخمين TOC سنگ 
با استفاد ه از شبكه عصبي ارائه شد ه است. شبكه‌هاي عصبي مصنوعي  منشأ 
د ر حقيقت از رفتار شبكه‌هاي عصبي زيستي الگو‌برد اري مي‌كنند  و با د ر نظر 

www.SID.ir



Arc
hi

ve
 o

f S
ID

برآورد  مقد ارکربن آلي كل بااستفاد ه ازشبکه عصبي مصنوعي ...

63 زمستان86، سال هفد هم، شماره 66

مطلوبي  آنها، خروجيهاي  عمليات روي  انجام  و  ورود ي  گرفتن يك سري 
بايک خطاي قابل قبول ارائه ميک‌ند . امتيازهاي اين روش به شرح زير است: 

1( اين روش سريع است.
2 ( نياز به مد ل‌سازي، حل معاد لات پيچيد ه و د ر نظر گرفتن فرضيات خاصي 

ند ارد .
3( توانايي كاربرد  براي انواع مسائل برآورد ي، رد ه بند ي، شناسايي الگو و 

... را د ارد .
4( نتيجه برآورد  حاصل از آن نيز مطلوب است.

5( امروزه د ر كليه علوم مهند سي كاربرد  فراواني د ارد .
د ر اين بررسي برآورد  انجام شد ه با سطح اطمينان %95 است. شكل 5 نمود ار 
خطا بر حسب د ورة آموزشي را نشان مي‌د هد  و چنانكه د يد ه مي‌شود ، مقد ار 
خطا د ر د ورة 1250 به مقد ار ثابت 0/0013 رسيد ه است. با د ر نظر گرفتن اين 
مقد ار خطاي آموزشي،آزمود ن شبکه روي د اد ه‌هاي آموزشي و اعتبارسنجي 
نشان  6تا8  شكلهاي  صورت  به  حاصل  نتايج  و  گرفته  انجام  نشد ه  وآزمود ه 
د اد ه شد ه است. د ر نهايت، تحليل حساسيت روي پارامترهاي مؤثر د ر برآورد  
تا  نتايج حاصل به صورت شـكلهاي 9 - الف  انجام گرفته اســت و   TOC

بيشترين   NPHI پارامتر  الف  اســاس شكل 9 -  بر  اســت.  بيان شــد ه  ه   - 9
RHOB د ر برآورد  مؤثر است.  از آن  اين برآورد  د ارد  و پس  تأثير را د ر 
 DTتنها پارامتري كه حساسيتي د ر اين برآورد  از خود  نشان نمي‌د هد ، پارامتر
است و اين بد ان معني است که حتي اگر نمود ارDT هم وجود  ند اشته باشد ، 

بازهم برآورد  انجام شد ه نتيجة مطلوبي خواهد  د اشت.
 نتايج حاصل از تحليل حساسيت د ر شكلهاي 9 -ب تا 9 -ه نشان د اد ه شد ه 
افزايش  با   TOC مقد ار  روند  افزايشي  بيانگر  آمد ه  د ست  به  نتايج  است. 
 ILd, ILM, افزايش  با   TOC پارامتر  روندک اهشي  و   Depth و   NPHI

SGR, RHOB  و ثابت ماند ن مقد ار TOC با افزايش DT است.

نتيجه گيري

د ر مطالعه انجام شد ه روي ميد ان نفتي بينک، برآورد  حاصل از شبكه عصبي 
براي  TOC با سطح اطمينان %95 انجام گرفته‌است. برآورد  انجام شد ه نتيجة 
بهينه‌اي با مقد ار خطاي مجاز 0/0013 بود . د ر نهايت، تحليل حساسيت روي 
اين برآورد  انجام شد  و بر اساس آن، پارامتر NPHI بيشترين حساسيت را د ر 
برآورد  TOC د اشته و روند  افزايشي نسبت به آن د ارد . پارامتر DT كمترين 
حساسيت ) تقريباً صفر( را د ر برآورد TOCد اردک ه مؤيد  و نشان‌د هند ه اين 
مطلب است كه DTعملًا د ر برآورد   TOC هيچ تأثيري ند اشته و نبود  آن 

خللي د ر برآورد  انجام شد ه ايجاد  نميک‌ند . 
انجام  نمونه‌برد اري  كه  جايي  د ر  را   TOC مقد ار  مي‌توان  اطلاعات،  اين  با 
نشد ه يا د ر جاهايي كه نمونه‌برد اري د چار خطا و مشكل شد ه است، به د ست 
آورد . د ر نهايت با د ر نظر گرفتن مقد ار TOC مي‌توان به ارزيابي كل سنگ 

منشأ پرد اخت.
برآورد   د ر  بلكه  منشأ،  سنگ  پارامترهاي  برآورد   د ر  تنها  نه  روش  اين  از 
ويژگيهاي سنگ مخزن نفتي نيز مي‌توان بهره جست به‌ طوري ‌كه با برآورد  
به  و  د اد ه  انجام  را  بعد ي آن  مد ل سه  تعيين  و  بند ي  بلوك  ذخيره مي‌توان 

استحصال آن پرد اخت.       

سپاسگزاري

بد ينوسيله نويسند گان تشکر و قد رد اني خود  را از رياست محترم اکتشافات 
غيرلرزه‌اي شرکت ملي نفت،  جناب آقاي دک تر سيد هاشم طباطبايي اعلام 

مي‌د ارند .
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شکل2 -  ساختار شبکه عصبي به کار رفته د ر برآورد TOC  ميد ان نفتي

شكل 3 -  نمود ار خطا بر حسب د ورة آموزشي

شكل4 -   آزمود ن شبکه براي د اد ه‌هاي آموزش د اد ه شد ه

www.SID.ir



Arc
hi

ve
 o

f S
ID

برآورد  مقد ارکربن آلي كل بااستفاد ه ازشبکه عصبي مصنوعي ...

65 زمستان86، سال هفد هم، شماره 66

Desired Output and Actual Network Output

0

0.5

1

1.5

2

2.5
3

3.5

4

4.5

5

1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 61 67 73

Exemplar

O
ut

pu
t

TOC

TOC Output

Desired Output and Actual Network Output

0

0.5

1

1.5

2

2.5
3

3.5

4

4.5

5

1 13 25 37 49 61 73 85 97 109 121

Exemplar

O
ut

pu
t

TOC

TOC Output

4–

5–

6–

Performance TOC

MSE 0.01182999

NMSE 0.012386572

MAE 0.077750994

Min Abs Error 0.000157302

Max Abs 

Error 0.347118046

r 0.993846439

Performance TOC

MSE 0.009730293

NMSE 0.009009272

MAE 0.072478998

Min Abs Error 0.001607422

Max Abs Error 0.369012213

r 0.995660465

Desired Output and Actual Network Output

0

0.5

1

1.5

2

2.5
3

3.5

4

4.5

5

1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 61 67 73

Exemplar

O
ut

pu
t

TOC

TOC Output

Desired Output and Actual Network Output

0

0.5

1

1.5

2

2.5
3

3.5

4

4.5

5

1 13 25 37 49 61 73 85 97 109 121

Exemplar

O
ut

pu
t

TOC

TOC Output

4–

5–

6–

Performance TOC

MSE 0.01182999

NMSE 0.012386572

MAE 0.077750994

Min Abs Error 0.000157302

Max Abs 

Error 0.347118046

r 0.993846439

Performance TOC

MSE 0.009730293

NMSE 0.009009272

MAE 0.072478998

Min Abs Error 0.001607422

Max Abs Error 0.369012213

r 0.995660465

شكل5 -   آزمود ن شبکه براي د اد ه‌هاي اعتبارسنجي

شكل6 -   آزمود ن شبکه براي د اد ه‌هاي تست نشد ه
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Network Output(s) for Varied Input DT
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