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  چكيده:

روش پيشرفت هاي زياد در زن مي باشد. علي رغم امدل سازي مخيكي از پارامترهاي كليدي جهت توصيف و  تراوايي
تراوايي، آناليز مغزه مي همچنان دقيق ترين روش اندازه گيري چاه آزماييو چاه پيمايي، مختلف ارزيابي تراوايي همچون  هاي

موجود مي  از چاه ها تعداد معدود و عمق محدوديتنها براي نتايج آن بوده و در عين حال روشي پر هزينه و زمانبر باشد كه 
تقريبا در تمامي چاه هاي حفاري شده، تلاش هاي زيادي جهت به علت موجود بودن داده هاي مربوط به چاه پيمايي باشد. 

تحقيقات گذشته نشان ه است.تروايي حاصل از آناليز مغزه حاصل گرديدو  ي چاه پيماييبرقراري رابطه اي منطقي بين داده ها
، به به خاطر قابليتشان در حل مسائل پيچيده مصنوعيشبكه هاي عصبي  همچون روش هاي هوشمندداده است كه 

در اين مطالعه مدلي بر اساس شبكه عصبي پيش  چاه پيمايي دارا مي باشند.توانايي پيش بيني تراوايي را از داده هاي خوبي
. نتايج حاصل از عملكرد شبكه ارائه شده استتراوايي مخزن با استفاده از داده هاي چاه پيمايي  رونده براي پيش بيني ميزان

و  0,0022(Mean square error, MSE)شبكه موجود با خطاي ميانگين مربعاتعصبي به كار گرفته شده نشان مي دهد كه 
توسط داده پيش بيني تراوايي مخزن كانديداي مناسبي جهت 0,9874(Coefficient of determination, R2)ضريب تعيين 

  هاي چاه پيمايي مي باشد.

  

  چاه پيمايي، الگوريتم پس انتشار، تراوايي، مصنوعيشبكه عصبي واژه هاي كليدي:

 

                                                            
  دانشكده نفت اهواز دانشگاه صنعت نفت،،يدروكربوريارشد نفت مخازن ه يكارشناس التحصيلفارغ  - ١
  تهران  قاتيه علوم و تحقگادانش ،يدروكربورينفت مخازن ه يمهندس فارغ التحصيل - ٢
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  مقدمه: - 1

نياز جهت شبيه سازي عددي  موردارزيابي كيفيت مخزن و همچنين تراوايي مخزن يكي از پارامترهاي اساسي و مهم در 
محاسبه اين .]3-1[از مخزن مي باشدحركت سيال در مخزن، برنامه هاي حفاري و محاسبات مربوط به تزريق و توليد و  مخزن

در واقع بسياري از ت باقي مانده است.نفپارامتر براي كل مخزن همچنان به عنوان يكي از چالش هاي بزرگ براي مهندسين 
به طور معمول  .]5, 4[محاسبات مربوط به مهندسي نفت بدون در دست داشتن ميزان دقيق تراوايي مخزن امكان پذير نمي باشد

چاه هاي اما تهيه نمونه هاي زياد از . ]7, 6[محاسبه مي گرددبه صورت مستقيم از نمونه سنگ مخزن  در آزمايشگاه و تراوايي
از عمق محدودي نمونه برداري مي ودر عمل تنها از تعداد معدودي از چاه ها و  مختلف امري پر هزينه و تقريبا غير ممكن مي باشد

اين روش اشاره كرد.  (Well Testing)مورد اسفاده جهت تعيين تراوايي مخزن مي توان به چاه آزمايي از ديگر روش هاي . ]8[دگرد
. استفاده از چاه پيمايي ]9[ت بالا مشخص مي نمايدهزينه اجرايي بسيار بالايي دارد اما ميزان تراوايي متوسط مخزن را با دق نيز

(Well Logging) .از در دو دهه گذشته تلاش هاي زيادي جهت پيش بيني تراوايي به عنوان روشي جايگزين پيشنهاد گرديده است
برقراري ارتباط با داده هاي موجود از تراوايي به دست آمده از نمونه سنگ، در توسط داده هاي حاصل از نمودارهاي چاه پيمايي 

مي توان توسط داده و از آنجايي كه چاه پيمايي تقريبا در تمامي چاه ها انجام مي گردد،  .]10, 3[انجام گرديده است عمق يكسان،
چاه داده هاي مغزه و در اكثر تلاش ها جهت پيش بيني تراوايي مخزن از ن را محاسبه كرد.هاي حاصل از آن تراوايي كل مخز

داده هاي تراوايي موجود و ديگر خواص پتروفيزيكي سنگ استفاده مي رابطه اي خطي و يا غير خطي بين از معمولا  پيمايي
استفاده پيش بيني تراوايي از داده هاي چاه پيمايي روابط تجربي بسيار زيادي جهت در مقالات مختلفاز  به عنوان مثال .]11[گردد

زياد مي باشند  (Heterogeneity)اما نتايج نشان داده شده به خصوص براي مخازن كربناته كه داراي ناهمگوني  .]14-12[شده است
  .]15, 7, 3[نشان از ناكار آمد بودن اين روش ها دارد

توسط بسياري از استفاده از روش هاي هوشمند همچون شبكه هاي عصبي مصنوعي جهت رفع مشكلات ذكر شده 
تراوايي همچنين تحقيقات گذشته نشان از توانايي بالاي اين شبكه ها جهت پيش بيني  .]18-16[نويسندگان پيشنهاد گرديده است

،قادر به درك روابط پنهان بين داده ه هاي عصبي، با الهام گيري از مغز انسانشبك.]23-19[حتي در مخازن با نا همگوني بالا دارد
بوده و قادر به پيش بيني تراوايي براي هر داده چاه پيمايي  از مغزهاندازه گيري شده  متناظر هاي حاصل از چاه پيمايي و تراوايي

، محدود به دنفاده نمي كنتاس خاصي گونه معادله تجربياز آنجايي كه شبكه هاي عصبي از هيچ مغزه مي باشند. بدون نياز به 
كه  توانايي پيش بيني براي مخازن مختلف با سازند هاي مختلف را دارا مي باشند سازند خاص نيز نمي باشند و فاده براي يكتاس

  .]24[اين نشان از قدرت شبكه هاي عصبي دارد

شبكه پرسپترون چند لايه و از تخمين زده شدبه كار گيري شبكه عصبي مصنوعي  تراوايي مخزن بادر اين مطالعه 
(Multilayer Perceptron) .اين شبكه از روش پس انتشار جهت آموزش استفاده گرديد(Back Propagation)و از تابع لونبرگ-

بانك اطلاعاتي مورد استفاده  بهره گرفته شد. كه از پركاربرد ترين توابع مورد استفاده مي باشد، (Levenberg-Marquardt)ماركوات 
يكي  كه ازمغزه و نمونه سنگ مخزن و همچنين اطلاعات حاصل از چاه پيمايي مي باشدمربوط به  داده 396شامل در اين پروژه 

  واقع در جنوب ايران گرفته شده است.ازمخازن هيدروكربوري 
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  روش شناسي: - 2
 

  دورنما:  2-1

داده هاي چاه پيمايي همچون  طريق از با استفاده از وضع معادلات تجربي تراواييتلاش هاي بسياري جهت پيش بيني 
اما اين روش ها براي  هر چند روابط موجود بيشتر براي مخازن همگن كاربرد داردانجام گرديده است.تخلخل، اشباع آب و عمق 

پيش بيني ر گرفته شده و نتايج قابل قبولي جهت پيش بيني تراوايي ارائه داده اند.بسياري از مخازن ماسه سنگي و كربناته به كا
چالشي بزرگ براي مهندسين نفت مي باشد. مطالعات اخير نشان مي دهد كه روش هاي هوشمند تراوايي از مخازن با نا همگني بالا 
هاي مورد نظر، و خروجي  ها وروديچيده بين پيروابط قدرتمند جهت شناسايي  ابزاريبه عنوان همچون شبكه عصبي مصنوعي 

 ه در قسمت هاي بعدي توضيح داده شده است.. مفهوم شبكه عصبي و ساختار استفاده شده در اين مطالعكاربرد وسيعي دارند

 

  شبكه هاي عصبي مصنوعي: 2-2

انجام محاسبات غير خطي ابزاري بسيار قدرتمند جهت  (Artificial Neural Networks, ANN)شبكه هاي عصبي مصنوعي 
بر خلاف كامپيوتر هاي . كرد آن شبيه به مغز انسان استباشد كه نحوه عمل يك واحد پردازش اطلاعات مي ANNدر واقع مي باشد. 

شبكه  جهت استفاده ازوعه اي از دستور العمل ها مي باشند، هيچ مدل رياضي به خصوصي ديجيتال كه اصولا وابسته به اعمال مجم
از اين رو استفاده از  توانايي يادگيري تنها با تعدادي مثال را دارا مي باشد.مغز انسان  صبي مورد نياز نمي باشد، زيرا همانندهاي ع

براي مسائلي كه روابط بين داده هاي ورودي و خروجي به صورت رياضي مشخص نمي باشد، به شدت شبكه هاي عصبي هوشمند 
به طور كلي يك واحد شبكه عصبي از نورون يا واحد هاي پردازش و قدرت ارتباط بين اين نورون ها يا وزن مي گردد.توصيه 

(Weights)  .ا رسيدن مقدار خروجي شبكه به آموزش يك شبكه عصبي توسط تغيير دادن وزن بين نورون ها تتشكيل گرديده است
  .]25[داده خروجي واقعي انجام مي گردد

  

  شبكه هاي چند لايه پرسپترون: 2-3

د. اين نوع شبكه از لايه هاي مختلف تشكيل شده نف ترين نوع شبكه هاي عصبي مي باششبكه هاي عصبي پرسپترون از معرو
داده هاي ورودي را دريافت مي كند. لايه آخر را لايه خروجي مي مي نامند كه (Input Layer)كه اولين لايه را لايه ورودي  است

جواب خروجي از شبكه را ارائه مي نمايد. بين لايه ورودي و لايه خروجي يك يا چند لايه پنهان وجود دارد كه عملكرد نامند كه 
  كنند.  شبكه را كنترل مي

نحوه آموزش شبكه عصبي و به ساختار شبكه عصبي، موفقيت در كسب نتايج قابل اعتماد از شبكه عصبي تا حد زيادي 
 Feed)شبكه عصبي مي توان به شبكه پيش رونده ساختار هاي و پركاربرد ترين وابسته مي باشد. از معمول ترين  پردازش داده ها

Forward)كت مي كند.كه در آن اطلاعات و سيگنال ها تنها در يك جهت، از لايه ورودي به سمت لايه خروجي، حر اشاره كرد 
 1همانطور كه در شكل  آورده شده است. 1در شكل  با الگوريتم پس انتشار پرسپترونشماتيك ساده يك شبكه عصبي چند لايه 

سپس خروجي حاصل از شبكه عصبي  سيگنال خروجي را ايجاد مي نمايد.سيگنال ورودي در لايه ها پخش شده و ديده مي شود، 
سيگنال لازم جهت تغيير وزن ها و باياس  مقايسه گرديده و بر مبناي خطاي موجود (Target Output)با خروجي هدف 
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(Bias)، پس انتشار  الگوريتمتوسط(Back Propagation) صادر مي گردد. مراحل آموزش شبكه تا رسيدن به معيارهاي از پيش
با الگوريتم پس انتشار  يك شبكه عصبي پيش رونده سه لايه. ]26[ادامه پيدا مي كند  تعيين شده همچون ميزان خطاي قابل قبول

  .]27[پيوسته غير خطي را دارا مي باشد  توانايي پيش بيني تقريبا هر نوع تابع

  

  

  يك شبكه عصبي چند لايه پرسپترون با الگوريتم پس انتشار: نمايي ساده از 1شكل 

  

  جمع آوري و آناليز داده ها: 2-4

تهيه مخازن ميدان پارس جنوبي كه همگي مغزه گيري شده اند، چاه حفر شده در  4داده هاي استفاده شده در اين مطالعه از 
لاعات مربوط به چاه پيمايي اين چاه ها نيز موجود مي باشد. جهت انتخاب پارامتر هاي ورودي براي همچنين اط .گرديده است

چاه  4ايي كه به نوعي موثر در ميزان تراوايي مخزن مي باشند و همچنين در هر متغير هشبكه عصبي سعي گرديده است كه 
 ,Computed Gamma Ray)پرتوي گاماي پردازش شده در نهايت پارامتر هاي انتخاب شده عبارتند از: موجود هستند، انتخاب گردد.

CGR)  سازند شيلي با تراوايي پايين، رسانندگي سازند جهت تشخيص(Induction Conductivity, IC) و اشباع آب سازند(Water 

Saturation, Sw)  ،پارامترهاي مرتبط به اندازه گيري ميزان تخلخل سازند به علت ارتباط اين دو پارامتر با تراوايي(Neutron 

Porosity, NPHI; Bulk Density, ROHB; Sonic Transit Time, DT)  ،تركيبات به علت ارتباط مستقيم تخلخل با تراوايي
كه تاثير مهمي بر ميزان تراوايي دارند و در نهايت عمق كه با افزايش آن (Anhydrite, Dolomite, Calcite, Shale)سازند  ليتولوژي

Archive of SID

www.SID.ir

http://www.sid.ir


محدوده  1جدول افزوده شده و در نتيجه كاهش تراوايي را در پي دارد.  (overburden pressure)فشار كل روي سازند بر ميزان 
  تفاده در اين مطالعه را نشان مي دهد. اطلاعات مورد اس

  

 محدودهدادههايمورداستفاده شده: 1جدول 

Attribute CGR IC Sw NPHI ROHB DT ANHYD-
fraction 

DOL-
fraction 

Calcite-
fraction 

Depth (ft) 

Minimum 0 7.863 0.113 0.000397 2.243 46.97 0 0 0 1921.1541 

Maximum 66.11 20000 1 0.2588 2.863 65.63 0.4 0.86 1 2707.9956 

CGR: Computed Gamma Ray                  IC: Induction Conductivity             Sw: Water saturation                                   NPHI: 
Neutron Porosity    ROHB: Bulk Density                           DT: Sonic Transit Time 

  

  

  طراحي شبكه عصبي: 2-5

شبكه طراحي شده پيش رونده مي باشد.  ساختار شبكه عصبي مورد استفاده در اين مطالعه از نوع شبكه پرسپترون چند لايه
همچنين  .به صورت حدس و خطا مشخص گرديد مخفي هاي لايه برايلايه مخفي مي باشد. تعداد نورون هاي مناسب  2داراي 

  .تنها خروجي شبكه نيز ميزان تراوايي مي باشد. مي باشدنورون  10برابر با تعداد پارامترهاي ورودي،  ،تعداد نورون هاي لايه اول

  

  آموزش شبكه عصبي: 2-6

كه معمولا كاهش  (gradient steepest descent)كاهش گراديان ، از متد توسط الگوريتم پس انتشاربراي آموزش شبكه عصبي 
استفاده مي گردد. اين الگوريتم بسيار  در پي دارد،را ) (Mean Square Error, MSE)مربعات ميانگينخطاي مانند (تابع عملكرد 

-Levenberg)ماركوات -در اين مطالعه از الگوريتم لونبرگ. ]28[آهسته بوده و براي مسائل عملي تقريبا امكان پذير نمي باشد

Marquardt) برابر سريعتر نسبت به  100تا  10توانايي رسيدن به جواب را جهت آموزش شبكه عصبي استفاده شده است كه
  .]29, 28[دارا مي باشدالگوريتم هاي معمولي 

  

  زمان توقف آموزش شبكه: 2-7

بدون توجه به ميزان پيچيدگي روابط بين داده هاي ورودي و خروجي، يك شبكه عصبي با ساختار مناسب توسط آموزش 
اما يكي از پارامتر هاي مهم زمان توقف آموزش مي باشد. زماني كه الگوريتم . ]28[يادگيري روابط موجود مي باشد ناسب قادر به م

خطاي ميانگين اندازه گيري ميزان مي گردد معمولا دو روش جهت توقف آموزش موجود مي باشد. روش اول استفاده پس انتشار 
كه جهت جلوگيري از حفظ كردن  ]30[مي باشد (epoch)بوده و روش ديگر تاييد بهبود آموزش بعد از هر مرحله آموزش  مربعات

زيرا در بعضي از مسائل شبكه .مي باشدتوسط شبكه عصبي به جاي يادگيري روابط بين آن ها (over fitting)داده هاي آموزش 
داده بسيار پايين نشان داده اما توانايي پيش بيني داده هاي جديد را دارا نمي باشد. را  MSEعصبي با حفظ كردن داده ها ميزان 
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با  (Test data)و تست  (Validation data)ار سنجي ب، اعت(Train data)هاي موجود در اين مطالعه به سه دسته داده هاي آموزش 
  ند.ه اتقسيم بندي شد %15و  %15،  %70نسبت هاي به ترتيب 

  

  و نتايج: بحث - 3
موفق عمل مي كند. براي مطالعه انجام شده نشان مي دهد كه استفاده از شبكه عصبي جهت پيش بيني تراوايي مخزن بسيار 

شبكه قرار گرفتند.  1تا  -1در محدوده خطي نرمال شده و به صورت  1معادله ساده سازي و كاهش محاسبات، داده ها توسط 
 ماركوات آموزش داده شد.  -عصبي طراحي شده توسط تابع لونبرگ

ݕ  )1( ൌ
ሺݕ௫ െ ሻݕ ൈ ሺݔ െ ሻݔ

ሺݔ௫ െ ሻݔ
  ݕ

  
براي نورون لايه تابع فعال سازي براي نورون هاي موجود در لايه هاي مخفي تابع سيگمويد بوده و همچنين از تابع خطي 

داده هاي حاصل از چاه پيمايي به عنوان ورودي و ميزان تراوايي به عنوان خروجي شبكه مي باشد. ده گرديد. خروجي استفا
ند كه براي لايه مخفي نيز توسط حدس و خطا به دست آمد هاي همچنين همان طور كه پيشتر ذكر شد، تعداد نورون هاي لايه

اين ساختار كلي شبكه به كار گرفته شده در اين مطالعه به صورت بنابرنورون بود.  5و  11با هاي مخفي اول و دوم به ترتيب برابر 
نورون  1و  5، 11، 10خروجي به ترتيب داراي لايه مخفي و دو لايه لايه ورودي، مي باشد كه به اين معني است كه  1-5-11-10

  مي باشند.

شده توسط شبكه عصبي در دو حالت آموزش  ه هاي تراوايي اندازه گيري شده در آزمايشگاه و تخمين زدهداد 3و  2در شكل 
  تراوايي مي باشد.كه گوياينزديكيجوابهايپيشبينيشدهتوسطشبكهبهمقاديرواقعي و تست مقايسه گرديده است 

  

  
  : مقايسه تراوايي اندازه گيري شده در آزمايشگاه و تخمين زده شده در حالت آموزش2 شكل
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  در آزمايشگاه و تخمين زده شده در حالت تست: مقايسه تراوايي اندازه گيري شده 3 شكل

  

 ,Coefficient of Determination(تعيين وضريب)MSE(عملكردشبكهبامحاسبهشاخصميانگينمربعاتخطا

R2(نشاندادهشدهاست. 3و2كهبهترتيبدرمعادلههايگرفت موردارزيابيقرارMSE  وR2  اندازه گيري شده در اين مطالعه به ترتيب برابر
  مي باشد. 0,9874و  0,0022با 

  

ܧܵܯ  )2( ൌ
∑൫ܭ,௫ െ ,൯ܭ

ଶ

ܰ
 

)3(  ܴଶ ൌ

ۉ

ۇ ∑ ሺ ܺ െ തܺሻሺ ܻ െ തܻሻ
ୀଵ

ට∑ ሺ ܺ െ തܺሻଶ
ୀଵ ට∑ ሺ ܻ െ തܻሻଶ

ୀଵ ی

ۊ

ଶ

 

  

  .تعداددادههايموجودميباشدNواقعيوتراوايي,௫ܭپيشبينيشده،تراوايي,ܭ2كهدرمعادله

در صورتي كه ضريب همبستگي جهت بررسي  گرديدبررسي عملكرد آموزش شبكه استفاده جهت  MSEدر مطالعه انجام شده 
  نشان داده شده است. 4همچنين وضعيت آموزش شبكه عصبي در شكل . قرار گرفت استفادهمورد لكرد پيش بيني شبكه عصبي عم
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  : وضعيت آموزش شبكه عصبي4 شكل

  

مراحل  8Epochنشان داده شده است، با گذشت  5عملكرد شبكه عصبي را نشان مي دهد. همان طور كه در شكل 5شكل 
  متوقف مي گردد. over fittingآموزش جهت جلوگيري از پديده 

  

  
  : عملكرد شبكه عصبي5 شكل
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را نشان مي مراحل آموزش، اعتبارسنجي و آزمايش شبكه عصبي مورد استفاده در اين مطالعه و دقت مقادير خطا2جدول 
اشاره  0,9تا  0,8بين  R2دقت خوب مدل تهيه شده مي باشد. مقادير نشانگر عملكرد بالا و  0,9بالاتر از  R2ميزان به طور كلي دهد.

مدل جهت پيش بيني مقادير مورد نشان دهنده عدم توانايي  0,8كمتر از  R2به عملكرد قابل قبول شبكه دارد و در نهايت مقادير 
توانايي همگيگويايدقت،انعطافپذيريوتعميمپذيريبالايشبكهطراحيشدهدر2نشان داده شده در جدول  نتايج  .]31[نظر مي باشد 

  تراوايي مخزن مي باشد.پيشبيني 

  
  : مقاديرخطاودقتمدلارائهشده توسط شبكه عصبي2جدول 

 Train Validation Test 

MSE 0.002 0.0022 0.0027 
R2 0.98877 0.98778 0.98148 

  

  همه داده ها نشان مي دهد.براي حالت آموزش، اعتبارسنجي، تست و  4رگراسيون داده ها را در  6 همچنين شكل

  
  : نمودار رگراسيون دادها6 شكل
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  نتيجه گيري: -4

در اين مطالعه با به كارگيري شبكه عصبي به عنوان روشي نوين سعي در پيش بيني ميزان تراوايي با استفاده از داده هاي چاه 
ماركوات آموزش ديده شده، در اين - با الگوريتم پس انتشار كه توسط روش لونبرگپيمايي گرديد. شبكه چند لايه پرسپترون 

 هاي لايه ،نورون 10لايه ورودي با تعداد بوده كه بيانگر 10-11-5-1ختار شبكه به صورت مطالعه مورد استفاده قرار گرفت. سا
نورون و در نهايت لايه خروجي با يك نورون مي باشد. ارتباط نزديكي كه ميان نتايج آموزش و آزمايش در  5و  11پنهان با تعداد 

گوياي دقت و تعميم پذيري بالاي شبكه مي باشد. همچنين اين پژوهش نشان مي دهد كه طراحي و  شان داده شدشكل ها ن
پيش بيني تراوايي آموزش صحيح شبكه عصبي مي تواند آن را به عنوان يكي از مهمترين و بهترين روش هاي جايگزين جهت 

 مخزن مطرح كند. 

 

 

5- Nomenclature: 

ANN Artificial neural network 

CGR Computed gamma ray 

IC Induction conductivity 

NPHI Neutron porosity 

ROHB Bulk density 

DT Sonic transit time 

MSE Mean square error 

Sw Water saturation 
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