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 چکیده
های در  از داده مطالعه و بررسی ذخایر هیدروکربوری فرآیندی است که نیازمند تعیین خصوصیات و مشخصات ذخیره و تغییرات آنها در ابعاد مختلف با استفاده

اوانی در س است. نخلخل یکی از خصوصیات اصلی ذخایر هیدروکربوری است که نشان دهنده حجم سیال منفذی و قابلیت حرکت کردن آن است. تخلخل اهمیت فردستر

های  و همچنین به علت نبود مغزهباشد  هایی مانند آنالیز مغزه مستلزم صرف زمان و هزینه گزافی می برداری و مدیریت مخازن دارد. تعیین تخلخل توسط روش عملیات بهره

باشد. همچنین تاکنون روابط تجربی  های معمول از دقت چندانی برخوردار نمی تعیین این پارامتر توسط روش  شناسی و ناهمگنی سنگ مخزن، کافی و تغییرات سنگ

های هوش محاسباتی از  تواند مطلوب باشد. روش ابط در مناطق مختلف نمیفراوانی نیز در مورد محاسبه تخلخل ارائه شده است، اما در بیشتر موارد استفاده از این رو

نگاری، تخلخل مخزن را در کمترین زمان ممکن بصورت غیرمستقیم تخمین بزنند. لذا  های چاه  توانند با استفاده از داده های جدید، کم هزینه و دقیقی هستند که می روش

ساز تبرید( تخلخل را در یکی از  مختلف و یک روش ترکیبی هوش محاسباتی )شبکه عصبی مصنوعی بهینه شده با الگوریتم شبیه در این مطالعه با استفاده از چاه نگارهای

ایگاه داده متشکل مخازن هیدروکربوری جنوب غربی ایران )میدان مارون( بصورت غیرمستقیم تخمین زده شده است. جهت بکارگیری این روش ترکیبی هوش محاسباتی پ

باشد. نتایج مدلسازی این تحقیق  نگاری، شامل وزن مخصوص، تخلخل نوترون، لاگ مقاومت ویژه الکترومغناطیسی، لاگ پرتو گاما و لاگ صوتی می ی چاه داده 9001از 

گیری نشده دارای دقت و قابلیت  اندازه  دهد که روش ترکیبی هوش محاسباتی مذکور برای تخمین غیر مستقیم تخلخل در مخازنی که تخلخل از طریق مغزه نشان می

 بالایی است.

 نگارهای مختلف ساز تبرید، شبکه عصبی مصنوعی، مخزن هیدروکربوری، چاه تخلخل، الگوریتم شبیه کلمات کلیدی:

 
 مقدمه 

تخلخل یکی از پارامترهای بسیار مهم در مخازن هیدروکربوری محسوب    

گیر تلقی شده و تخمین صحیح شود. بطوریکه این پارامتر عامل مهم نفت  می

 حجم سیال لیتولوژی، نظیر هیدروکربوری مخازن از مفیدی آن اطلاعات

های بعدی که  گیری تصمیم در که دهد، می به دست ژئوفیزیکی تفسیر و منفذی

ی موفقیت  دارد. از طرفی درجه بسزایی اهمیت گیرد در مورد مخزن صورت می

شود بستگی به دقت  ی مخزن انجام میهای مهندسی که رو بسیاری از فعالیت

های مورد استفاده در توصیف مخزن دارد. برای تعیین پارامترهای مخزن  روش

به عنوان روش  9در صنعت دو روش معمول و کاربردی وجود دارد: آنالیز مغزه

به عنوان روش غیر مستقیم. اغلب  7نگاری های چاه مستقیم و ارزیابی داده

های یک میدان صورت  ش آنالیز مغزه در معدودی از چاهها در رو برداشت داده

ی  های غیراقتصادی در پروژه گیرد که یکی از دلایل آن ممکن است هزینه می

 0های یک میدان نمودارگیری مد نظر باشد. به همین منظور تقریباً در اکثر چاه

   گیرد. در حین یا بعد از عملیات حفاری صورت می

هایی  ر تمامی میادین نفتی و گازی دنیا به دنبال روشدر حال حاضر تقریباً د

برای دستیابی به پارامترهای مخزنی از روی اطلاعات چاه نگاری به منظور 

ارزیابی سازند، بهبود عملیات حفاری، کاهش ریسک هزینه حفاری و همچنین 

                                                 
1-Core Analysis 
2- Well Logging Evaluation 
3- Logging 

تخمین غیرمستقیم تخلخل  .(Rezaee et al., 2007)افزایش تولید هستند 

باشد که به سه دسته عمده  نمودارها شامل چندین روش متفاوت می از روی چاه

های هوش  های آماری و روش های تجربی، روش شوند: روش بندی می تقسیم

گیری پارامترهای مخزن با استفاده از  محاسباتی. در روش تجربی معمولاً اندازه

های صورت گرفته شده  بینی اعتبار پیش ای سنگ، جهت های استوانه نمونه

های ریاضی مخزن  های مورد نیاز جهت توسعه مدل باشد که به عنوان داده می

گیری  شوند. از بزرگترین معایب این روش، نبود یک روش اندازه استفاده می

ها که برای  دقیق جهت تخمین تخلخل در مخزن است. از طرفی دیگر این مدل

ه شده، قابلیت تعمیم یافتگی نداشته و برای سایر سازندهای خاصی ساخت

ی ریاضی  های آماری رابطه نمایند. در روش سازندها غالباً بسیار ضعیف عمل می

نگاری و مقادیر خواص پتروفیزیکی )در این مطالعه تخلخل(  بین نمودارهای چاه

مشخص های آماری رگرسیون  شود؛ که دقت این رابطه بر اساس روش برقرار می

 شود. می
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های چندگانه جهت یادگیری بیشتر پیرامون ارتباط میان  هدف کلی رگرسیون

باشد. این روش نسبت به روش  چندین متغیر مستقل و یک متغیر وابسته می

های  تر است اما باز هم دقیق نیست. اما امروزه روش تر و به صرفه تجربی دقیق

غی در ژئومکانیک نفت ی مخزن، به موضوع دا هوش محاسباتی برای مطالعه

های مطالعاتی  تبدیل شده است. به علت اینکه در ژئومکانیک نفت بیشتر مدل

های هوشمند جهت ارزیابی پارامترهای مختلف  غیرخطی هستند، لذا از سیستم

های هوشمند برخلاف دو روش دیگر، نیازی به  شود. سیستم استفاده می

ودی و خروجی وجود ندارند و های ور مشخص کردن روابط ساختاری بین داده

های هوشمند در  تر و به صرفه تر است. امروزه سیستم از دو روش فوق کاربردی

نگاری کاربرد  های سنگ مخزن از طریق نمودارهای چاه بدست آوردن ویژگی

 شود:  فراوانی پیدا کرده است که به مهمترین آنها اشاره می

با استفاده از سه  Baziar, Tadayoni et al., 2014))بازیار و همکاران   

روش هوش محاسباتی شامل: سیستم استنتاجی نروفازی، ماشین بردار 

پشتیبان و شبکه عصبی پرسپترون چندلایه مقدار نفوذپذیری در یک مخزن 

متراکم گازی در حوضه واشاکی آمریکا را تخمین زدند. نوری طالقانی و 

از  (Nouri Taleghani, Saffarzadeh et al., 2013) همکاران

و ماشین بردار پشتیبان  های هوشمند منطق فازی، شبکه عصبی مصنوعی روش

های پتروفیزیکی در میدان نفتی جنوب غربی ایران استفاده   بینی لاگ برای پیش

 ,.Zoveidavianpoor, Samsuri et al)پور و همکاران  داویانکردند. زوی

رگرسیون خطی  با استفاده از سیستم استنتاجی نروفازی تطبیقی و (2013

پیمایی در یک مخزن  چندگانه سرعت موج فشاری را از نگارهای چاه

 Asoodeh and)پور  هیدروکربوری پیش بینی کردند. آسوده و باقری

Bagheripour 2012) بین  ی کمی های هوشمند با ایجاد رابطه از روش

بینی سرعت امواج فشاری،  پیمایی و سرعت امواج صوتی برای پیش نگارهای چاه

 برشی و استونلی بر روی سازند آسماری استفاده کردند. کدخدایی و همکاران

(Kadkhodaie-Ilkhchi, Rezaee et al., 2009)  نیز مقدار تخلخل در

بینی  های هوشمند پیش یک مخزن ماسه سنگی را با استفاده از سایر روش

 Moatazedian, Rahimpour-Bonab))نمودند. معتضدیان و همکاران 

et al., 2011)  با استفاده از روش الگوریتم ژنتیک سرعت موج برشی و فشاری

بینی و با مقادیر  را در یک مخزن کربناته واقع در میدان ابوذر و هندیجان پیش

 Gholami and Moradzadeh)و مرادزاده  واقعی مقایسه کردند.  غلامی

بینی نفوذپذیری استفاده کردند.  گرسیون بردار پشتیبان برای پیشاز ر  (2012

با استفاده  (Anifowose and Abdulraheem 2011)آنیفوز و عبدالرحیم 

های هوشمند منطق فازی و ماشین بردار پشتیبان مقدار تخلخل و  از روش

 Nazari, Kuzma et)همکاران  و بینی نمودند. نظری نفوذپذیری را پیش

al., 2011)  از نفوذپذیری آوردن دست به برای پشتیبان برداری رگرسیون از 

نمودند. کدخدائی  استفاده مغزه های گیری اندازه و چاه نگارهای داده روی

از  (Kadkhodaie Ilkhchi, Rezaee et al., 2006)ایلخچی و همکاران 

تکنیک منطق فازی به ارزیابی نفوذپذیری و از نسبت سرعت موج فشاری به 

های سنگی مخزن هیدروکربوری واقع در  موج برشی برای تعیین نوع گروه

همکاران  انازی و سازند کنگان سواحل جنوب غربی ایران استفاده کردند. ال

(Al-Anazi and Gates 2010) یک مخزن در تخلخل بینی پیش به 

 با را آن نتایج و برداری پشتیبان پرداختند از رگرسیون استفاده با ناهمگون

عصبی  شبکه چندلایه، شبکه عصبی پرسپترون های روش از آمده دست به نتایج

کردند. رضایی و  ای شعاعی مقایسه تابع پایه عصبی و شبکه عمومی  رگرسیون

های منطق فازی،  از روش (Rezaee, Ilkhchi et al., 2007)همکاران 

ی عصبی مصنوعی به عنوان ابزارهای هوشمند برای تعیین  نروفازی و شبکه

سنگی  های ماسه های پتروفیزیکی واقع در نهشته سرعت موج برشی از داده

 Yue and Wang)و وانگ  کردند یوئهی کارنارون استرالیا استفاده  حوزه

روی  از سنگ ماسه ضخامت بینی پیش پشتیبان برای بردار ماشین از (2007

کردند. آنیفوز و همکاران  استفاده نفتی یک میدان در موج شکل

(Anifowose, Labadin et al., 2015)   با استفاده از مدل

ماشین بردار پشتیبان نظرات کارشناسان مختلف را با هم ترکیب و  تعمیمی

بینی تخلخل و نفوذپذیری ذخایر نفتی  ترین پارامترها را جهت پیش بهینه

 Nourafkan and)پیشنهاد کردند. نورافکن و کدخدائی ایلخچی 

Kadkhodaie-Ilkhchi, 2015)   با استفاده از ترکیب سیستم استنتاجی

فازی و الگوریتم بهینه مورچگان سرعت موج برشی میدان نفتی چشمه خوش 

 ,Sebtosheikh)در جنوب غربی ایران را تخمین زدند. ثبت الشیخ و همکاران 

Motafakkerfard et al., 2015)های نمودارهای  ، با استفاده از داده

شناسی یک مخزن  بینی سنگ پیمایی و روش ماشین بردار پشتیبان به پیش چاه

  ناهمگن هیدروکربوری واقع در جنوب غربی ایران پرداختند. انصاری و غلامی

(Ansari and Gholami 2015)  مدل رگرسیون بردار پشتیبان توسعه

بینی اشباع شدگی نفت خام در شمال آمریکا ارائه نمودند.  ای را برای پیش یافته

با استفاده از  (Ahmadi, Ahmadi et al., 2014)احمدی و همکاران 

مبتنی بر دو روش هوشمند منطق نمودارهای پتروفیزیکی و یک مدل ترکیبی 

بینی  فازی و ماشین بردار پشتیبان بهینه شده توسط الگوریتم ژنتیک برای پیش

تخلخل و نفوذپذیری میدان نفتی شمال خلیج فارس ارائه دادند. بازیار و 

 سه پشتیبان با بردار ماشین از (Baziar, Gafoori et al., 2015)همکاران 

 عصبی خطی( و شبکه سیگمویید و ای شعاعی، پایه مختلف )تابع کرنل تابع

بینی  پیش هایی جهت مدل ساختن برای چندلایه مصنوعی پرسپترون

 استفاده واشاکی رسوبی حوضه گازی در متراکم یک مخزن نفوذپذیری در

با  (Bagheripour, Gholami et al., 2015)پور و همکاران  کردند. باقری

استفاده از بردار پشتیبان رگرسیونی سرعت موج برشی سنگ مخزن نفتی واقع 

 Gholami and)و همکاران  بینی نمودند. غلامی در سازند آسماری را پیش

Moradzadeh 2012)  تم ژنتیک )به عنوان از رگرسیون بردار رابط و الگوری

بینی نفوذپذیری در یکی از مخازن کربناته جنوب ایران  ساز(، برای پیش بهینه

 Sebtosheikh, Motafakkerfard)استفاده کردند. ثبت الشیخ و همکاران 

et al., 2015)  شناسی   بینی سنگ پیش از روش ماشین بردار پشتیبان به

مخزن هیدروکربوری درجنوب غربی ایران پرداختند. احمدی و همکاران 

(Ahmadi, Ebadi et al. 2014)   با استفاده از کمترین مربعات ماشین

ینی نمود. ب برداری پشتیبان مقدار نفوذپذیری یک مخزن هیدروکربوری را پیش

ای  مقایسه (Anifowose, Labadin et al., 2013)آنیفوز و همکاران 

بینی تخلخل و نفوذپذیری ذخایر نفت وگاز از میادین مختلف با  مبتنی بر پیش

یستم س  شناسی متفاوت با استفاده از سه روش شناسی و سنگ ساختار زمین

و دو مدل ترکیبی )تابع عملگر ماشین بردار  استنتاجی نروفازی تطبیقی

پشتیبان و تابع عملگر منطق فازی نوع دوم( انجام دادند. اسکندری و همکاران 

(Eskandari, Rezaee et al., 2004) بینی سرعت موج برشی  برای پیش

ر یک مخزن کربناته واقع در جنوب غربی ایران از روش شبکه عصبی مصنوعی د

با استفاده از  (Boadu 2001) و رگرسیون چندمتغیره استفاده کردند. بوادو 

گیری سرعت امواج  های عصبی مصنوعی و اندازه های پتروفیزیکی و شبکه مدل

شدگی نفت در سطوح ناشناخته را  فشاری در آزمایشگاه، اشباع و برشی

با  (Rajabi, Bohloli et al., 2010)بینی کردند.  رجبی و همکاران  پیش

 سرعت ، الگوریتم ژنتیک و نروفازیهای هوشمند منطق فازی استفاده از روش

مربوط به مخزن  یماییپ چاه یاز نگارها یو استونل یبرش ی،امواج  فشارش
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 کردند. بینی یشایران )سازند سروک( را پ یکربناتی درآبادان جنوب غرب

 یککه  باشد میعصبی مصنوعی   شبکه ی،هوش محاسبات یها از روش یکی اما

 یمدلساز یروش کارآمد برا یکروش  یناست. هرچند ا یقو کاوی روش داده

را  یشاز کاربردها یهم دارد که برخ هایییکاست یمختلف است ول هاییدهپد

روز  به ۀنحو ی،مصنوع یعصب  شبکه یاصل یها از چالش یکی. کندیمحدود م

راستا، در  وزش است. در همیندر هنگام آم  شبکه یها وزن سازی ینهو به یرسان

)با الهام از   یدتبر ساز یهشب یتماز الگور ی،کاست ینرفع ا یحاضر برا یقتحق

ها و وزن ینۀمقدار به یافتن یجستجو برا یمواد( به عنوان استراتژ یدتبر یندفرآ

 عصبی مصنوعی با الگوریتم  شبکه یبشبکه استفاده شده است. ترک هایبایاس

مقدار تخلخل را در  تواندیکه م شود یم یمدل یجادمنجر به ا یدساز تبر یهشب

 بزند. ینتخم یبا دقت مطلوب یدروکربوریمخزن ه یک

 یقتحق ینبکار گرفته شده در ا یها بر روش یاجمال مروری

 یمصنوع یعصب شبکه

 یستمپردازش اطلاعات که از س یاست برا اییدها یمصنوع یعصب  شبکه    

رفته شده است و مانند مغز انسان به پردازش اطلاعات الهام گ یستیز یعصب

است  یمصنوع عصبی شبکه یکواحد  ترینپردازد. نورون کوچکیم

(Mitchell, 1997 ساختار .)نشان داده شده  (9شکل)در  ینورون مصنوع یک

یک لایه به  کنند،¬یاست. از اجتماع چند نورون که به طور موازی عمل م

عصبی   ها، شبکه خاصی دارد و با ترکیب لایه ۀوظیفآید. هر لایه  وجود می

سه نوع  یمصنوع یعصب هایدر شبکه یآید. در حالت کل به وجود می یمصنوع

پنهان و  یهچند لا یا یک ی،ورود یهلا یکوجود دارد که عبارتند از:  ینورون یۀلا

لات ها و در واقع اتصا وزن یلۀشبکه، به وس یکاز  یه. هر دو لایخروج یهلا یک

و  شوندیم یمقدارده ها در ابتدا به صورت تصادفی. وزنیابند یبا هم ارتباط م

 یینها یرخطا، اصلاح و مقاد یزانبا کاهش م یادگیری یندسپس در طول فرآ

تعداد  یینانتخاب و تع یبرا یقیمشخص و دق ۀقاعد یچ. هشودیم ها تعیینآن

 یکمورد به طور عمده  یندر ا پنهان شبکه وجود ندارد؛ بلکه ها در لایۀنورون

 . شودیصرف اتخاذ م یتجرب یکردرو

 

 

 

 .(Dmuth and Beale 2000)ساختار یک نورون مصنوعی  -9شکل 

 

  یعصبی مصنوع  توابع  تحریک در شبکه
های  مشتمل بر جمع ورودی یاصلی یک شبکۀ عصبی مصنوع عملیات    

جموعه، برای تعیین خروجی شبکه دار شده و اعمال تابع تحریک  به این م وزن

های ورودی، این تابع واحد بوده و خروجی نرون برابر با ورودی  است. برای نرون

های یک لایه  آن است. اگرچه انتخاب یکسان تابع تحریک تمام نرون

شده  های یک لایه یکسان انتخاب  نیست، ولیکن معمولاً تابع تحریک نرون الزامی

شود. با توجه به  بع تحریک غیرخطی استفاده میو در اکثر موارد از تا

، برای اینکه حداکثر استفاده از  های تک لایه های محدود شبکه توانایی

های چندلایه انجام شود نیاز به تابع تحریک غیرخطی است. عبور  شبکه

ها با تابع تحریک خطی عمل  اطلاعات از دو یا چندلایه که در آنها نرون

لایه میسر  شود که با یک شبکه یک ای منتهی می نتیجهنمایند به همان  می

است زیرا که ترکیب توابع خطی همواره تابع خطی است. در حقیقت در 

موج ورودی توسط تابع تحریک پردازش شده و  ی،های عصبی مصنوع شبکه

کند. در این زمینه توابع تحریک متعددی وجود دارند  موج خروجی را تولید می

 (.Wasserman 1989د )شون تصار بیان میکه در زیر به اخ

    شود:ای بصورت زیرتعریف می تابع تحریک پله

                  :          9رابطه 

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 است.  9یا  -9شود که خروجی این تابع  مشاهده می

ود، معمولاً در لایه خروجی ش تابع تحریک خطی که با رابطۀ زیر بیان می

 شود: ها استفاده می شبکه

 

net)net(f :                                                             7رابطه  

شود.  استفاده می 8معمولاً از این تابع در شبکۀ عصبی مصنوعی انتشار برگشتی

سادۀ بین مقدار تابع و مشتق  علت اصلی استفاده از  این تابع تحریک ارتباط

تابع در هر نقطۀ دلخواه است که در آموزش شبکه عصبی مصنوعی برای به 

شود. تابع تحریک سیگموئید دارای  حداقل رساندن مقدار خطا بکار گرفته می

است. تابع  9تا  -9پاسخی در محدودۀ صفر تا یک و یا پاسخی در محدودۀ 

 شود که یک با رابطۀ زیر بیان می تحریک سیگموئید در محدودۀ صفر تا

 رود.  پارامتر ثابتی است که برای تغییر شیب منحنی بکار می
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ابطۀ زیر بیان با ر 9تا  -9همچنین تابع تحریک سیگموئید با پاسخ در محدوده 
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که ورودی به نرون  ای به تابع هییربولیک طور قابل ملاحظه این تابع تحریک به

کند نزدیک بوده و اغلب بجای آن در  نگاشت می -9تا  9ای بین  را به محدوده

 شود.   های عصبی مصنوعی بکار گرفته می هشبک
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  بایاس و آستانة تحریک

های پنهان و  های لایه در بسیاری از موارد کمال مطلوب این است که سلول

بوده هایی به یک سلول عصبی واحد که دارای ورودی ن خروجی، از طریق وزن

ولیکن همیشه دارای خروجی است مربوط شوند. این عمل اثری شبیه تنظیم 

در  (7شکل)حد سلول عصبی پرسپترون را داشته و تابع تحریک را مطابق 

نماید. با استفاده از بایاس  سرعت و دقت آموزش  امتداد محور ورودی منتقل می

س همانند سایر های مربوط به سلول عصبی بایا یابد. وزن شبکه افزایش می

جای اینکه خروجی یک سلول عصبی  شده و مبداً وزن به های شبکه تربیت  وزن

 + است.9در لایۀ قبلی باشد، همیشه  یمصنوع

 
 

 
 .تأثیر بایاس بر تابع تحریک سلول عصبی مصنوعی -7شکل 

 

 
های لایه ورودی، از طریق محاسبه  با توجه به اینکه مقادیر ورودی به گره    

عبارت  شوند. به شوند، هیچ بایاسی به لایۀ ورودی اختصاص داده نمی ین نمیتعی

همواره یک دسته از مقادیر به لایۀ ورودی  یهای عصبی مصنوع دیگر در شبکه

رود که دستۀ نتایج را به ازای آنها تولید نماید.  شده و  از شبکه انتظار می داده 

انند تحت تأثیر مقادیر بایاس قرار تو های لایۀ ورودی نمی بنابراین مقادیر گره

ها مقادیر  شوند. از آنجایی که ورودی گیرند، زیرا توسط شبکه محاسبه نمی

شود. افزایش  معینی هستند، هیچ بایاسی برای لایۀ وروردی در نظر گرفته نمی

ای  گردد. مثلاً در یک تابع تحریک پله بایاس موجب افزایش ورودی نرون می

صورت زیر تبدیل  ظر گرفته شود، پاسخ تابع تحریک بهچنانچه بایاس در ن

 شود. می
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توان بایاس را در نظر نگرفت و یک مقدار ثابت آستانه را همیشه در  البته می

صورت زیر تبدیل  صورت پاسخ تابع تحریک به نرون در نظر گرفت، در این

 شود. می

                      : 9طه راب
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 های عصبی مصنوعی  ساختار شبکه
کنند. پارامتر اصلی در  طور یکسان عمل می های یک لایه به عموماً نرون

داری است که  های وزن تعیین رفتار یک نرون، تابع تحریک مربوط به آن و رابط

ها دارای  شود. در هر لایه، نرون ارسال می اطلاعات از طریق آنها دریافت و یا

نرون با هم یکسان است.  ایرتابع تحریک یکسان بوده و طریقۀ ارتباط آنها به س

های یک لایه یا بطور کامل با یکدیگر  نرون ی،های عصبی مصنوع در شبکه

مرتبط بوده و یا این ارتباط وجود ندارد. اگر هر نرون از یک لایه )مثلاً از 

باشد، در  ای لایه پنهان( به نرونی از لایه دیگر )مثلاً لایۀ خروجی( مرتبط ه نرون

که هر نرون از لایۀ پنهان به نرون خروجی مرتبط  شود یصورت گفته م این

ها  ها و بین لایه ها و طریقۀ ارتباط در داخل لایه ها در لایه است. ترتیب نرون شده

دارای یک  یهای عصبی مصنوع کهشود. بسیاری از شب ساختار شبکه نامیده می

پاسخ هر واحد برابر با ورودی اعمال شده از خارج شبکه  لایۀ ورودی بوده و 

  شوند. بندی می صورت یک یا چند لایه گروه به یهای عصبی مصنوع است. شبکه

ها  گیرد، بنابراین این نرون ای انجام نمی های لایۀ ورودی محاسبه در نرون

های یک شبکه، برابر تعداد  شود. معمولاً تعداد لایه نمی عنوان لایه محسوب به

مهمی ها حامل اطلاعات بسیار  زیرا وزن تها اس دار بین شبکه های وزن ارتباط

هاست که  ها براساس تعداد لایه بندی انواع شبکه های تقسیم است. یکی از روش 

 شود.  در ذیل به اختصار بیان می

 شبکه تک لایه

های  دار است. اغلب نرون های وزن ه شامل یک لایه با ارتباطلای شبکه تک    

را که از خارج شبکه  های ورودی عمل کرده و علائمی  لایۀ اول به صورت نرون

لایه   دهند. در شبکۀ تک های خروجی شبکه تحویل می کنند به نرون دریافت می

ولیکن  وند،ش یهای خروجی مرتبط م طور کامل به واحد های لایه ورودی به نرون

های لایه  های لایه ورودی وجود نداشته و همچنین نرون ارتباطی بین نرون

 اند. خروجی به یکدیگر مرتبط نشده

 چند لایه    شبکه
های لایه  پنهان بین نرون یک شبکه چندلایه شامل یک و یا بیش از یک لایۀ    

مجاور هم  ها بین دو لایۀ ای از وزن ورودی و خروجی است. عموماً مجموعه

های  وجود دارد که شامل لایۀ ورودی، پنهان و یا خروجی است. اگرچه شبکه

تری هستند  لایه قادر به حل مسائل پیچیده های تک چندلایه در مقایسه با شبکه

هایی مسائلی  تر است، با آموزش چنین شبکه ها مشکل اما آموزش اینگونه شبکه

 Wassermanپذیر نیست ) مکانا  لایه های تک قابل حل است که با شبکه

1989.) 
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 یعصبی مصنوع  شبکه آموزش
های  های واقعی، الگوریتم با استفاده از مجموعه  داده یعصبی مصنوع  شبکه

های ورودی و خروجی  گیرد تا ارتباطات پنهانی میان داده آموزشی را به کار می

 یجادای هرلایه، اه ها و توابع اعمالی به خروجی را از طریق ضرایب وزنی، بایاس

عصبی مصنوعی به کار   های آموزشی متنوعی جهت آموزش شبکه شود. الگوریتم

توان از الگوریتم پس  های آموزشی می گرفته شده است. از مهمترین الگوریتم

انتشار نام برد. اساس کار این الگوریتم حرکت بر روی بردار گرادیان تابع مربعات 

گیری  دار نیز به نوبه خود به وسیله مشتقباشد که این بر خطای شبکه می

آید.  تک پارامترهای شبکه به دست می نسبت به تک خطاای از تابع   زنجیره

رایج  یاگرچه امروزه استفاده از این روش برای آموزش شبکه عصبی مصنوع

سازی مبتنی بر گرادیان و الگوریتم پس انتشار خطا،  های بهینه است اما الگوریتم

 نهای غیرخطی، مشکل افتادن در دام مینیمم محلی را دارند. از ای در سیستم

 یهای عصبی مصنوع های تکاملی برای آموزش شبکه رو استفاده از الگوریتم

 یتماز الگور یقمورد توجه محققان مختلف قرار گرفته است. در این تحق

 یعصبی مصنوع  به عنوان یک جایگزین برای آموزش شبکه یدتبر ساز یهشب

 .شود یشرح داده م یتمالگور ینتفاده شده است، که در ادامه ااس

 یدساز تبر یهشب الگوریتم
 یندفرا یکدر اصطلاح،  یول باشد یدر لغت به معنای باز پخت م تبرید

آن به نقطه ذوب و سپس سرد  یدنبرای بالا بردن دمای جسم تا رس یزیکیف

انرژی جسم به  یندفرا ینکه در طول ا باشد یمشخص م یطشرا یکردن آن ط

و  یکبار توسط کرکپاتر یناول یدتبر ساز یه. الگوریتم شبرسد یحداقل م

 یتمشد. الگور ی( معرفKirkpatrick, Gelatt et al., 1983همکاران )

استحکام  یمواد است که برا یدر مهندس یندیدر واقع فرآ یدتبر ساز یهشب

جسم  یکه ساختار بلوراست  ینو هدف آن ا شود یبه فلزات انجام م یدنبخش

 اختارس یا اگر ماده یعیکند. از لحاظ طب یجادممکن ا یانرژ ینرا با کمتر

 ینا یااز دست دادن نداشته باشد  یبرا یباشد که انرژ یا به گونه یمولکول

 یدتبر یندفرا یمحکم خواهد بود. برا یارجسم بس یعتاَکم باشد، طب یاربس یانرژ

ماده  یها تا مولکول شود یکار باعث م ینا کنند، یماده )فلز( را ابتدا ذوب م

آرام کاهش  یارباشند و سپس دما بس هداشت توانند یرا م یآزادانه هر ساختار

 ینامیکیدر حالت تعادل ترمود ییکه جسم در هر دما یبه گونه ا کند یم یداپ

 یجسم ساختار مولکول یگرکه د شود یانجام م یکار تا زمان ین. اگیرد یقرار م

 Rosen andنکند ) ییرتغ یو با کاهش دما ساختار مولکول یردبه خود بگ یثابت

Harmonosky, 2005.) 

. همان طور که مشاهده باشد یم (0شکل)بصورت  یتمالگور ینا فلوچارت    

شود اساس این الگوریتم بر مبنای جستجوی محلی است. بنابراین طراحی  می

های مسائل  به شرایط و محدودیتهای جستجوی محلی مناسب با توجه  روش

 سازی شده در این الگوریتم، از اهمیت بسیار بالایی برخوردار است. شبیه

 

 

 

 
 .فلوچارت الگوریتم شبیه ساز تبرید -0شکل 

 

سازی در این است که در این مسائل ابتدا  ارتباط این فرآیند با مسائل بهینه    

اختیار  قرار دارد ولی با استفاده از این های اولیه در  ای از جواب دامنه گسترده

ها را  توان دامنه جواب فرایند و تعریف یک پارامتر مجازی )مانند دما( می

کوچکتر کرد و در واقع در هر دما با کمتر کردن میزان تغییرات بهترین جواب 

شود. هر چه دما بیشتر باشد آزادی عمل بیشتر  ممکن در آن دما پیدا می

ها رخ خواهد داد. همچنین در دمای بالا  تغییرات بنیادی در جوابخواهد بود و 

های بد بیشتر خواهد بود، با کاهش دما دامنه این  احتمال پذیرش جواب

های بد نیز کاهش پیدا  کند و احتمال پذیرش جواب تغییرات کاهش پیدا می

این ها تغییراتی ندارند. در  رسد که دیگر پاسخ ای می کند. سپس به نقطه می

در موفقیت الگوریتم  الگوریتم انتخاب دمای اولیه مناسب نقش بسیار مهمی 

دارد. انتخاب دمای اولیه بسیار بزرگ موجب کندی الگوریتم و از طرفی دمای 

شود. استفاده از دمای اولیه  اولیه کم موجب قرارگیری در نقاط بهینه محلی می

جود باشد، بهتر به نظر زیاد در صورتی که زمان کافی برای حل مساله مو

رسد، با این حال باید دمای اولیه الگوریتم با توجه به بزرگی مساله تعیین  می

 شود.

 مجاور فعالیت دو توالی معاوضه بصورت ها جواب همسایگی الگوریتم این در    

 یک با جواب اول عناصر سطر از یک هر که این صورت به شود. می انجام

 عنصر سمت با پیشنیازی رابطه نداشتن صورت رد و شده انتخاب احتمالی

های  با اعمال فرایندهای این الگوریتم بر پاسخ .شوند می جابجا آن، راست

آید که بصورت کلی دو  موجود، پاسخ جدیدی در همسایگی آن به وجود می

شود، اما اگر  حالت دارد، یا این پاسخ جدید بهتر باشد حتما آن پذیرفته می

شود. هر  باشد بصورت مشروط و با یک احتمالی پذیرفته می پاسخ جدید بدتر

رود، و هرچه  های بد نیز بالاتر می چقدر دما بالاتر باشد احتمال پذیرش پاسخ

شود و آزادی  های بد مقاومت می کند درمقابل پذیرش پاسخ دما کاهش پیدا می
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ب از احتمال پذیرش جوا پذیری اولیه دیگر وجود نخواهد داشت. عمل و ریسک

 آید: رابطه زیر به کمک مقدار تابع هدف در نقاط مختلف به دست می

 اختلاف تابع هدف در نقاط همسایه:

:                                                4رابطه    newf f x f x   

0fدر این رابطه اگر    باشد به معنی این است که نقطه جدید بدتر از

آید، در غیر  نقطه قبلی است و احتمال پذیرش جواب از رابطه زیر به دست می

 شود. این صورت پاسخ جدید پذیرفته می

احتمال پذیرش پاسخ جدید:                       
f

TP e




 

هرچقدر کمتر باشد احتمال پذیرش پاسخ جدید به  Tدر این رابطه مقدار 

کند و هر چه هم دما بیشتر باشد احتمال پذیرش به سمت  سمت صفر میل می

 پذیرد. کند، یعنی هر جوابی را می یک میل می

اسخ جدید بدتر باشد، هر چه مقدار آن بیشتر باشد یعنی هرچه پ fدر مورد 

صفر شود احتمال پذیرش یک  fشود. اگر هم احتمال پذیرش آن کمتر می

شود  شود که به این معناست که پاسخ جدید صد در صد پذیرفته می می

(Park, Jeon et al. 2001). 

در حالت کلی برای این فرآیند بر طبق توابع هدف نقاط، تغییرات لازم اعمال 

 شوند: می

0fاگر  -9  اه باشد، آنگnewx  جایگزینx شود. می 

0fاگر  -7   باشد، آنگاهnewx   با احتمالP  جایگزین x  شود. می 

ها در  ود به این گونه که در یک دما بارها جوابش این فرآیند در هر دما تکرار می

شوند و سپس با احتمالات مربوطه پذیرفته  همسایگی یکدیگر تشکیل می

کند و دوباره این چرخه ادامه پیدا  دما کاهش پیدا می شوند و سپس کمی می

 طی دوباره روند همین و یابد می کاهش دما فوق، مراحل طی از کند. پس می

برسد. این الگوریتم برخلاف دیگر  نهایی دمای به که یزمان تا شود می

های بد نیز با یک احتمالی قابل پذیرش  پذیر است یعنی پاسخ ها ریسک الگوریتم

بندی شده بصورت زیر خواهد  هستند. لذا روند کار این الگوریتم بصورت جمع

 بود:

 تولید پاسخ اولیه بصورت تصادفی و ارزیابی آن -9

 اولیه به عنوان بهترین پاسخدر نظر گرفتن پاسخ  -7

 (T0تنظیم دمای اولیه ) -0

 تولید یک پاسخ تصادفی در همسایگی پاسخ فعلی -8

 پذیرش پاسخ جدید در صورتی که بهتر باشد -0

 پذیرش احتمالی پاسخ در صورتی که پاسخ جدید بدتر باشد -1

 به روزرسانی بهترین پاسخ یافته شده -9

 9تا  8تکرار مراحل  -4

 )درصورت نیاز( 8حله کاهش دما و بازگشت به مر -7

 تفاده از شبکه عصبی مصنوعی بهینهبینی تخلخل با اس پیش

 ساز تبرید شده با الگوریتم شبیه

 میدان مورد مطالعه
 ترین بزرگ از یکی و ایران نفتی بزرگ میدان دومین مارون، نفتی میدان     

 دزفول فروافتادگی جنوب در میدان این .آیدشمار می به جهان نفتی های میدان

 آغاجاری و های طاقدیس امتداد در ساختارى زون این میانى بخش در و شمالی

 به خورشیدی 9087 سال در نفتی بزرگ میدان این .است گرفته قرار رامین

 در هیدروکربور وجود چاه، اولین با حفر و شد کشف دوبعدی نگاری لرزه روش

 19طول دارای یآسمار مخزن در میدان شد. این تأیید آن آسماری مخزن

 عرض کمترین و بیشترین که باشد می کیلومتر 0/0 متوسط عرض و کیلومتر

 میدان این جغرافیایى، موقعیت ازلحاظ .باشد می کیلومتر 0/0 و 9 ترتیب به آن

میدان  توسط شرق از رامین، میدان توسط شمال از مجاور های میدان به نسبت

 جنوب از و اهواز و شادگان یها میدان توسط غرب شمال و غرب از کوپال،

 ,.Gorjian, Memarian et al) شود می محدود رامشیر میدان توسط

 سازندهای و بوده آغاجاری سازند ، میدان این سطحی رخنمون (.2012

 میدان این در نفتی موجود مخازن ، خامی و بنگستان های گروه و آسماری

که با جهت شمال غرب  میدان مارون دارای ساختمانی طاقدیسی است .هستند

شود.  های غربی و مرکزی مشخص می خصوص در قسمت جنوب شرق به -

شواهد سطحی زیادی از طاقدیس مارون وجود ندارد و لذا تعیین دقیق سازوکار 

بعدی بسیار مشکل است. تنها شواهد  ای سه های لرزه خوردگی بدون داده چین

باشند که رخنمون  می هایی از سازند آغاجاری سطحی این طاقدیس لایه

تصویری هوایی از موقعیت دو طاقدیس مارون و آغاجاری و  (8 شکل)اند.  یافته

دهد. این میدان یک طاقدیس  ها را نشان می زدگی آن عوارض ناشی از برون

درجه در یال جنوب غربی  80-13تقریباً نامتقارن است که دارای شیب متوسط 

ی است. همچنین دارای پیچشی در وسط درجه در یال شمال شرق 80الی  70و 

در  W80Nدرجه از جهت  73ساختار است که طی آن روند میدان تقریباً 

 ,Rolf) کند در جنوب غرب تغییر می W10Nشمال غرب به سمت 

Mohammed et al., 2006). وقوع دو رخداد مهم  یلمارون به دل یداندر م

زاگرس است و خمش   ییوهزاک یکه آثار اصل  خوردگی ینصورت چ به یکیتکتون

شده و ادامه آن تا به  ایجاد یتراکم یروهاین یرکه بعدها در اثر حرکت تحت تأث

 یزانم یجهمتنوع نموده، در نت یارمخزن بس ینا های یالرا در  یبش ییرامروز تغ

است. در  یدهانحنا در طول ساختمان در مقاطع مختلف با هم متفاوت گرد اعشع

 یدانم ینبدست آمده از ا ینگار چاه یها از نگار یسازمقاله جهت مدل ینا

 .شود یاستفاده م

 

تا دی  
آ ا اری 

تا دی  
مارون

N

 

 .یمارون و آغاجار یسزد دو طاقد از برون ییهوا یرتصو -8شکل
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 سازیمدل ی( برایو خرو  ها ها )ورودیساختار داده

از مخازن  یکیتخلخل در  یرمستقیمغ ینتخم یبرا یدارائه راهکار جد جهت

 یبیروش ترک ییمارون( و اثبات توانا یدان)م یرانا یغرب جنوب یدروکربوریه

 یها از نگار ید،تبر ساز یهشب یتمشده با الگور ینهبه یمصنوع یمدل شبکه عصب

و نمودار  وگاماپرت یسی،وزن مخصوص، تخلخل نوترون، نمودار الکترومغناط

مدل  یمغزه( بعنوان خروج یزو تخلخل )گرفته شده از آنال یبعنوان ورود یصوت

که از  باشدداده می 9001ها تعداد کل داده یقتحق یناستفاده شده است. در ا

درصد  73آموزش مدل و  ها برایدرصد داده 43 ی،تعداد به طور تصادف ینا

استفاده شده  هایاز داده یا . نمونهاستآزمون آن استفاده شده  ها برایداده

 آورده شده است.  (9جدول)در  یسازمدل یبرا

 

 سازیهای استفاده شده برای مدلای از داده نمونه -9جدول 

 شماره داده

 پارامتر خروجی های ورودی پارامتر

 وزن مخصوص
(gr/cc) 

 تخلخل نوترون
(v/v) 

 الکترومغناطیسی  لاگ

(ohm.m) 
 اشعه گاما

   (API) 

 گ صوتیلا

(μs/ft) 

 تخلخل

 )از آنالیز مغزه(

9 0109/7 9331/3 00337/71 7879/09 1808/19 9370/3 

7 0109/7 34497/3 9908/79 8897/07 1419/19 3470/3 

0 0791/7 39009/3 9017/70 9889/07 1799/14 3411/3 

8 1384/7 31098/3 9809/78 1010/09 0449/11 9314/3 

0 19839/7 30097/3 0900/70 7794/84 7099/17 3877/3 

  

های آماری  هت ارزیابی عملکرد ها و شاخص پیش پردازش داده

 مدل
ها مشابه ها، اکثراً لازم است که دامنۀ تغییرات دادهبرای مدلسازی و ورود داده

-نامند. نرمالها میسازی دادهیکدیگر باشند که در اصطلاح این عمل را، نرمال

در این مطالعه توسط رابطۀ زیر انجام گرفته است که این رابطه ها دادهسازی 

 دهد.[ قرار می3 9ها را در بازه ]دامنه داده

min

max min

n

p p
p

p p




                                                           :7رابطه   

داده حقیقی، pداده نرمال شده، npکه در آن:
minp کمینه داده حقیقی

 بیشینه داده حقیقی هستند. maxpو

، از سه شاخص آماری چنین در این تحقیق برای ارزیابی عملکرد مدلهم

 باشند: به شرح ذیل میاستفاده شده است که روابط مربوطه 

 
2

2 1

2

2 1

1

1

n

i ii

n

n ii
ii

y y
R

y
y

n








 









:93رابطه                                     

2

1

1
( )

n

i i

i

MSE y y
n 

 
:99رابطه                                                 

2

1

1
( )

n

i i

i

RMSE y y
n 

  :97رابطه                                           

'شده و گیری مقدار اندازه iyین روابط که در ا

iy  شده مقدار تخمین زده

و   (MSE)باشد. لازم به توضیح است که معیار میانگین مربعات خطا می

گیری بیانگر خطای بین مقادیر اندازه (RMSE)مجذور میانگین مربعات خطا 

تر باشند عملکرد مدل از باشد و هر چه مقدار آن کمشده می شده و تخمین زده

 تری برخوردار است.قابلیت بالا

عصبی مصنوعی بهینه شده با  ⁭نتایج حاصل از مدلسازی شبکه

 ساز تبرید الگوریتم شبیه
در هنگام   های شبکه سازی وزن در این تحقیق برای به روزرسانی و بهینه

ساز تبرید استفاده شده است. فلوچارت  ازی شبیهسآموزش، از الگوریتم بهینه

.نشان داده شده است 0این مدل ترکیبی در شکل 

 
 .شده توسط الگوریتم شبیه ساز تبرید فلوچارت شبکه عصبی مصنوعی بهینه - 0شکل 
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در این تحقیق به کمک سعی و خطا، برای انجام بهترین مدلسازی، آنالیز 

از جمله تابع فعالسازی و ساختار مدل )تعداد حساسیت روی پارامترهای مدل 

های هر لایه( در شبکه عصبی مصنوعی انجام شده  های پنهان و تعداد نورون لایه

نشان داده شده  (7جدول)است که بخشی از آنالیز حساسیت مدل ترکیبی در 

دهد با انجام آنالیز حساسیت، ساختار  نشان می (7جدول)است. همانطور که 

توان تخلخل را بصورت غیرمستقیم مشخص  و با استفاده از آن، میبهینۀ مدل 

همبستگی بین  (9و  1های شکل)در محدودۀ مورد مطالعه تخمین زد. همچنین 

های آموزش و شده و تخمین زده شده در مجموعه داده گیریمقادیر اندازه

و گیری شده دهند. بعلاوه مقایسه بین مقادیر اندازهآزمون را نشان می

-بینی شده توسط مدل ترکیبی شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم بهینه پیش

نشان  (7و  4هایشکل)ساز تبرید در مراحل آموزش و آزمون در  سازی شبیه

 داده شده است.

 
 .ساز تبرید بخشی از آنالیز حساسیت مدل ترکیبی شبکه عصبی مصنوعی بهینه شده با الگوریتم شبیه -7جدول 

 ساختار مدل توابع فعالسازی  MSE)آزمون(  MSE)آموزش(  RMSE)آزمون(  RMSE)آموزش(

7870/3 7847/3 31779/3 31917/3 logsig-tansig 9-7 

7009/3 7009/3 31701/3 30819/3 logsig-tansig-logsig 9-93-0 

7034/3 7841/3 39007/3 39018/3 logsig-logsig-tansig 9-9-9 

7870/3 7847/3 39070/3 39180/3 logsig-tansig 9-9 

7819/3 7047/3 39088/3 39117/3 logsig-logsig 9-4 

7879/3 7009/3 39847/3 39119/3 logsig-tansig-tansig 9-7-9 

9971/3 9777/3 3980/3 39878/3 logsig-logsig-tansig 9-93-93 

 

 
 .های آموزش مجموعه دادهگیری و تخمین زده شده تخلخل در همبستگی بین مقادیر اندازه -1شکل 

 

 
 .های آزمون گیری شده و تخمین زده شده در مجموعه دادههمبستگی بین مقادیر اندازه -9شکل 
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 .های آموزش بینی شده  برای مجموعه داده گیری و پیشمقایسه بین مقادیر اندازه  -4شکل

 

 
 .های آزمون وعه دادهبرای مجمبینی شده  گیری و پیشمقایسه بین مقادیر اندازه - 7شکل

 
ساز تبرید شامل دمای اولیه  لازم به ذکر است پارامترهای الگوریتم شبیه

 (T0( نرخ کاهش دما ،)αتعداد همسایگی و تعداد حلقه ،)  های بیرونی و درونی

صورت دستی و با سعی و خطای  باشند و باید به  مجهول می الگوریتم است که 

بر است. همچنین مقدار خطای  آیند بسیار زمانفراوان تنظیم شوند که این فر

سازی به کم یا زیادشدن این پارامترها بسیار حساس است. به همین خاطر  مدل

مطمئن  عملکرد در مهمی را و برجسته نقش پارامترهای مذکور انتخاب درست

-نماید. مقادیر پارامترهای استفاده شده برای الگوریتم بهینهسازی ایفا می مدل

 است. آورده شده (0جدول)ساز تبرید در  شبیهسازی 

نتایج حاکی از آن است که این مدل قابلیت بالایی در برآورد تخلخل با استفاده 

های دیگر تواند برای پروژهاز مجموعه پارامترهای ورودی ذکر شده را دارد و می

 با شرایط مشابه، به طور مطلوبی مورد استفاده قرار گیرد.

 
 .ساز تبرید سازی شبیهدیر پارامترهای الگوریتم بهینهمقا -0جدول 

 مقدار پارامتر

 MaxIt تعداد تکرار حلقه اصلی 933

 MaxSubIt تعداد تکرار حلقه داخلی 933

 T0 دمای اولیه 93

 Alpha نرخ کاهش دما 9/3

 nPop اندازه جمعیت 93

 nMove تعداد همسایگی 0

 MaxIt تعداد تکرار حلقه اصلی 933
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 گیریبحث و نتیجه

تخلخل یکی از پارامترهای مهم و اساسی در ارزیابی خصوصیات 

شود. امروزه در صنعت نفت این  پتروفیزیکی مخازن هیدروکربوری محسوب می

های مغزه )پلاگ( به دست  پارامتر با استفاده از روش تزریق گاز هلیم بر نمونه

پرهزینه است. بعلاوه امکان مغزه  آید. با این وجود مغزه گیری عملی دشوار و می

روابط  ها )مانند چاههای افقی( وجود ندارد. بعلاوه تاکنون گیری در برخی چاه

 بیشتر موارد، در اما است شده تخلخل ارائه محاسبه در مورد فراوانی تجربی

روش  مطلوب نیست. یک مختلف مناطق در روابط از این آمده دست به نتایج

  روش از پژوهش این باشد. در های هوشمند می ز روشا جایگزین، استفاده

 ساز تبرید برای هوشمند ترکیبی شبکه عصبی مصنوعی با الگوریتم شبیه

  .شد استفاده هیدروکربوری مخزن تخمین تخلخل

های  داده مجموعه اطلاعاتی بانک ابتدا سازی در در این مقاله برای مدل

طور  به میدان نفتی مارون بودند از اطلاعات داده 9001 شامل که شده تصحیح

 های داده و ها(  درصد کل داده 43های آموزش ) بخش داده تصادفی در دو

 افزار نرم از نخلخل تخمین (  تقسیم شدند. برایها درصد کل داده 73) مونآز

های  خروجی )داده و ورودی های سازی استفاده شد. داده برای این مدل متلب

 و ممکن مقادیر و حالات تمامی فراخوانی شدند سپس متلب افزار نرم در مدل(

و  مورد بررسی های آموزش و آزمون( های مختلف داده قابل آزمایش )نسبت

 تحلیل قرار گرفت.

 

ساز تبرید  برای آموزش شبکه عصبی  در این مقاله از الگوریتم شبیه

مصنوعی استفاده شد. اگرچه امروزه برای آموزش شبکه عصبی مصنوعی از 

سازی مبتنی بر گرادیان و الگوریتم پس  های بهینه های رایج مانند الگوریتم وشر

های غیرخطی، احتمال افتادن در  کنند اما در سیستم انتشار خطا استفاده می

ساز تبرید   دام مینیمم محلی زیاد وجود دارد. از این رو استفاده از الگوریتم شبیه

تحقیق این مشکل را حل کرده عصبی مصنوعی در این   برای آموزش شبکه

 است. 

نگاری وزن مخصوص، تخلخل نوترون، نمودار  های چاه در این مقاله از نگار

الکترومغناطیسی، پرتوگاما و نمودار صوتی بعنوان ورودی و تخلخل )گرفته شده 

ضریب  معیار سه از آنالیز مغزه( بعنوان خروجی مدل استفاده شد و از

 برای خطای مربعات ربعات و مجذور میانگینخطای م میانگین همبستگی،

روش  داد نشان خطاها آنالیزشد.  جواب بهتر استفاده به رسیدن و مقایسه

 مخزن تخلخل در تخمین بالایی قابلیت ترکیبی پیشنهادشده دقت و

 دارد. هیدروکربوری مدنظر را

 تشکر و  دردانی 
خیز جنوب  نفتنویسندگان این مقاله از پرسنل محترم شرکت ملی مناطق 

ای که داشتند، کمال تشکر و  شناسی( بخاطر همکاری صمیمانه)اداره زمین

 قدردانی را دارند.
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