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 چکیده
-، مستلزم انجامِ آزمایشات ژئوشیمیاییِ پرTOCگیری . اندازهباشدزائی سنگ منشأ میارزیابی پتانسیل هیدروکربنمهمترین پارامتر جهت  (TOC)مقدار کل کربن آلی      

های پتروفیزیکی است که از داده TOCاز این جهت، هدف اصلی این پژوهش برآورد پارامتر ژئوشیمیاییِ گیرد. گیر است، که روی تعداد محدودی نمونه صورت میهزینه و وقت

بهره گرفته شد. در مطالعه موردی سه  TOC، جهت تخمین  GA-BPسیستم ترکیبیاز ای این منظور باشند. برتر میهای حفاری تهیه شده و کم هزینهامروزه از تمامی چاه

جهت  GA-BPروش ترکیبی است که  ربیانگیسه شده است. نتایج ژنتیک مقا شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم هایاز، این روش اجرا گردیده و با روشچاه از میدان نفتی اهو

R و MSE های تست، این مدل برای دادهسازی سنجی شبیهی صحت. نتیجهده و سرعت اجرایی خوبی داردتر بو های جداگانه، دقیقنسبت به روش TOCبرآورد 
ترتیب  را به  2

 .گرددای پیشنهاد میهای توسعهو جهت تعمیم به سایر چاهین روش بسیار موفق عمل نموده دهد. انشان می  973/0و  001299/0

 ، میدان نفتی اهواز.GA-BPهای پتروفیزیکی، روش ترکیبی نگارسنگ منشأ،  ،(TOCمقدار کل کربن آلی) :کلیدی کلمات

 

 مقدمه
(، یکی از مهمترین عوامل TOCتحلیل پارامتر ژئوشیمیاییِ مقدار کل کربن آلی ) 

های هیدروکربنی در ارزیابی پتانسیل تولید و بررسی خصوصیات ژئوشیمیایی واحد

های نفتی که امروزه اکثر شرکت تا حدی است TOCهای اهمیت داده د.باشمی

ی آن را برای اکتشاف نفت و گاز الزامی دانسته و بدون داشتن چنین اطلاعات تهیه

ترین روش موجود برای تهیه کنند. گستردهژئوشیمیایی اقدام به حفاری نمی

TOC پیرولیز ،Rock-Eval ی بالای آن و وجود دلیل هزینهباشد که بهمی

-ها با این روش آنالیز میها، تنها معدودی از نمونهشت مغزهناپیوستگی در بردا

هزینه برای تخمین داده شوند. در این راستا، توسعه یک روش سریع و کم

فرد دارد. برای رسیدن به این بهقبول اهمیتی منحصرژئوشیمیایی با صحتی قابل

-با داده TOCهای هدف، بسیاری از محققین سعی در برقراری ارتباط بین داده

های حفاری قابل دسترس های پتروفیزیکی که برای بیشتر چاههای حاصل از نگار

، (Beers, 1945)توان به جمله این افراد میاز  اند.باشند، نمودهمی

(Swanson,1960)،Schmoker, 1981))، ,(Fertle,1988) (Hertzog 

et al; 1989)  های غنی از شناسایی سنگبرای گاما اشاره نمود که از نگار طیفی

 (Hussain 1987) و(Dellenbach et al; 1983)ماده آلی استفاده کردند.

های زمان عبور صوت و اشعه گاما روشی ابداع کردند که پارامتر بوسیله منحنی

ها، شدگی ماده آلی ارتباطی خطی داشت. پس از آنحاصل از آن با میزان غنی

(Passey et al; 1990)  روش∆logR  را اختراع نموده و با این روشTOC  را

و  logR∆نیز از روش  (Kamali and Mirshady 2004)محاسبه کردند. 

های پتروفیزیکی استفاده نمودند. از داده TOCنروفازی جهت تخمین 

(Kadkhodaie et al; 2009) با اختراع یک ماشین حاصل از عملکرد سیستم-

 (Alizadeh et al; 2011). سرانجام پرداختند TOCهای هوشمند به تخمین 

بندی با شبکه عصبی از ترکیب آنالیز خوشه (Sefidari et al; 2012)و 

دهد روند این مطالعات نشان میی رسیدن به این هدف بهره گرفتند. مصنوعی برا

تدریج باعث پیشرفت و ارائه دقت  تر بههای هوشمند مدرنکه استفاده از سیستم

شده است. از این جهت، این پژوهش سیستم ترکیبی  TOCبرآورد بالاتر در 

افزایش ضریب اطمینان را جهت  (GA-BP)شبکه عصبی -الگوریتم ژنتیک

بکار گرفته است. این سیستم هوشمند به برآورد  ترین جوابحاصل از یافتن بهینه

پردازد و سپس عملکرد آن با عملکرد هر یکی میهای پتروفیزاز داده TOCنگار 

-های جداگانه الگوریتم ژنتیک و شبکه عصبی مصنوعی مقایسه مییک از روش

پتروفیزیکی که عموماً جهت ارزیابی سنگ منشأ مورد استفاده قرار  شود. نگارهای

گیرند عبارتند از: نگارهای چگالی، صوتی، اشعه گاما، نوترون و مقاومتی می

(Herron, 1988; Luffel, 1992) . ارتباط این نگارها باTOC  به شرح زیر

 قابل توجیه است:

های دارای مواد آلی به خصوص زمانی که کروژن بالغ بوده و هیدروکربن تولید لایه

ی و چگالی کمتر کند، مقاومت بیشترها را پر میشده فضای خالی و شکستگی

هایی از غلظت  گیری نوترون اندازه نگارقع وا درها دارند و نسبت به دیگر سنگ

هایی از تراکم مواد رادیو اکتیو )پتاسیم، گیریاست و نگار گاما اندازه  هیدروژن

افزایش . یابدهای غنی از موادآلی افزایش میتوریم و اورانیوم( است که در سنگ
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نگار  مقدار ماده آلی همچنین سبب افزایش مدت زمان عبور صوت شده و بنابراین

  .(Kamali and Mirshady, 2004) یابدصوتی نیز افزایش می
 شناسی منطقهزمین

 30جغرافیایی  عرضو  30 48جغرافیایی  طولمیدان نفتی اهواز در 

30 غربی فروافتادگی دزفول و در کنار شهر اهواز واقع شده است. این در جنوب

 402است، مساحت تقریبی میدان که یکی از بزرگترین میادین نفتی ایران 

. دارد کیلومتر عرض 6کیلومتر طول و  72با  کیلومتر مربع و ساختاری تاقدیسی

حاضر تشکیل های عهدرخنمون سطحی این میدان از سازندهای آغاجاری و آبرفت

شده است. میدان نفتی اهواز نسبت به میادین مجاور از شمال توسط میادین 

سط میدان مارون، از غرب توسط میدان بندکرخه و از رامین و سردرآباد، از شرق تو

( 1شکل)شود. جنوب توسط میادین سوسنگرد، آب تیمور و منصوری محدود می

  .غرب ایران را به تصویر کشیده استموقعیت میدان نفتی اهواز در جنوب

 شناسی سازندهاچینه
فروافتادگی دزفول و رسوبات شیلی که از پالئوسن تا الیگوسن پیشین در       

 Bordenave) گیرندشود را جزو سازند پابده در نظر میی فارس دیده میناحیه

and Burwood, 1990).  سازند پابده در میدان نفتی اهواز متشکل از سنگ

باشد، که در های خاکستری و مقداری آهک میآهک رسی خاکستری و مارن

دار به رنگ خاکستری ماسه و سیلتهای قسمت فوقانی متشکل از شیل و مارن

شود. این شیلی گورپی مشخص می-است. مرز زیرین سازند پابده با سازند آهکی

های خاکستری مایل به آبی است سازند در بیشتر نواحی زاگرس، شامل مارن، شیل

 های نازک رسی دارد. هایی از سنگ آهککه میان لایه

اسی نوع فرامینیفرها سانتونین تا شنسن سازند گورپی بر اساس فسیل      

سازند  .(Rabbani and Bagheri Tirtashi, 2009)باشد ماستریشین می

مورد مطالعه دیگر یعنی کژدمی با سن آلبین، به گروه بنگستان تعلق دارد. گروه 

)ایلام، سروک و کژدمی(، دارای بیشترین میزان شیل در میدان نفتی  بنگستان

سازند کژدمی در  .(Bordenave and Burwood, 1990)اهواز است 

های رسی همراه با دار، سنگ آهکهای خاکستری تیره و بیتومنی شیلبردارنده

(. سه 2)شکل . (James and Wynd, 1965)باشد های تیره و مارن میشیل

سازند نامبرده از مهمترین سنگ منشأهای موجود در میدان نفتی اهواز بوده که 

زایی بیشتر از گورپی را داشته و سنگ سازند پابده و کژدمی پتانسیل هیدروکربن

در میدان نفتی اهواز  و ایلام()سروک  منشأ مهم مخازن آسماری و بنگستان

-ژئوشیمی و چینه .(Rabbani and Bagheri Tirtashi, 2009) هستند

-نگاری سکانسی این سنگ منشأها در میادین مختلف بررسی شده که تأییدکننده

موسوی و  ؛1391)علیزاده و همکاران،  ها بوده استی توانایی تولید نفت آن

 (.1393علیزاده و همکاران،  ؛1391همکاران، 

 

 

 (Insalaco et al; 2006). موقعیت میدان نفتی اهواز که در شکل دور آن خط کشیده شده است 1شکل
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  .(Sepehr and Cosgrove, 2004)ای و لیتولوژیکی  شناسی سازندهای مورد مطالعه از لحاظ تغییرات رخساره تطابق چینه. 2شکل

روش کار

 شبکه عصبی مصنوعی
های هوش مصنوعی هستند که الهام بخشی از سیستم های عصبیشبکه

باشند. های عصبی میهای داخلی مغز انسان و سیستمگرفته از معماری و ویژگی

نظر گرفتن فرضیات و  محور و بدون در به عنوان روش دادهها     شبکهاین 

انداز نوین و قدرتمندی در  گرا، چشم های مدل های موجود در روش محدودیت

-Feed)خور پیش های عصبیشبکهامروزه  .جهت تقریب توابع پیچیده دارند

forward) های اکتشافی بدلیل سادگی در ساختارشان بطور گسترده در پروژه

ها را فقط در اطلاعات یا سیگنالها  این شبکه نفت مورد استفاده قرار گرفته اند.

عواملی از قبیل  ا،هشبکهاین نوع در طراحی معماری نمایند. یک جهت منتشر می

ها در هر لایه، توابع تبدیل و الگوریتم آموزش باید تعیین ، تعداد نرونهاتعداد لایه

امکان  البته باشند،لایه می خور دارای سههای پیشبه طور معمول شبکه .شوند

ی پنهان داشته باشند وجود دارد اما در ها بیش از یک لایهاینکه این شبکه

خور با یک لایه پنهان، با های پیشموضوعات مشابه نشان داده شده است که شبکه

توابع تبدیل زیگموئیدی در لایه میانی و توابع تبدیل خطی در لایه خروجی قادرند 
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یکی از متداولترین و تقریب، تخمین بزنند.  درجهتوابع مختلف را با هر 

خور، الگوریتم آموزشی های پیشهای آموزشی برای شبکهپرکاربردترین الگوریتم

های در الگوریتم پس انتشار خطا، داده .(Kulluk, 2013)پس انتشار خطا است 

شود و خروجی با خروجی مطلوب مقایسه و خطا در ورودی مکرر به شبکه داده می

های سیناپسی شود. این خطا در طول شبکه منتشر و وزنتکرار محاسبه میهر 

شود که خطا در هر تکرار کاهش یابد. در واقع پس انتشار یک طوری تنظیم می

های خطا( را با روش واریانس کاهش یا افزایش است که تابع خطا )میانگین مربع

 (.3)شکلکند های سیناپسی کمینه میتعدیل وزن

 
ها خود را اصلاح  شبکه عصبی در مرحله آموزش با تنظیمِ مقادیر وزن بین نرون .3شکل

 .(Demuth and Beale, 2002)کند می

  الگوریتم ژنتیک
 تکاملی هایالگوریتم از نوع ترینهشناخته شد واقع در ژنتیک الگوریتم 

ت یاف گسترش و ابداع همکارانش هلند و جان است که اولین بار توسط

(Holland,1975). با را جستجوکه  بوده تکراری روند دارای الگوریتم این 

 ،نشود ارضا نهایی هایمعیار اگر. کندمی آغاز تصادفی اولیه هایحلراه از جمعیتی

 روز به جمعیت تا شوندمی گرفته بکار نسل بعدیهای ژنتیک در تولید عملگر

می جستجو گام ساده سه تکرار با را حل فضای ژنتیک واقع، الگوریتم در .شود

 ، که طرح کلی آن به این صورت است:کند

 کند.الگوریتم با تولید یک جمعیت آغازین تصادفی کار خود را آغاز می 

ها(. این الگوریتم از نماید )نسلسپس یک ترتیب از جمعیت جدید را ایجاد می -

نماید. استفاده می سه عملگر انتخاب، تلفیق و جهش برای تولید افراد نسل بعدی

با عملگر انتخاب، بر اساس الگوریتم چرخ گردان احتمال حضور هر عضو به نسبت 

شود. برای تضمین اینکه همواره مقدار شایستگی آن به وی اختصاص داده می

درصد جمعیت  5تا  2بهترین اعضا در نسل بعدی حضور خواهند داشت معمولاً 

ستند با عنوان فرزندان نخبه، بدون تغییر به که دارای بهترین مقادیر شایستگی ه

ها سازد تا بهترین ژنالگوریتم را قادر می شوند. عملگر تلفیقنسل بعد منتقل می

را از افراد مختلف استخراج کرده و آنها را در قالب فرزندان ممتازتر دوباره ترکیب 

شوند و یها بصورت تصادفی انتخاب منیز تعدادی از ژن کنند. با عملگر جهش

شود. با انجام مقدار هر یک، با عدد تصادفی دیگری در محدوده مجاز تعویض می

عمل جهش، مانع از همگرا شدن الگوریتم و ورود آن به نواحی مینیمم محلی 

( 4شکل)ه نسل بعدی به طور شماتیک در شویم. جمعیت تولید شدمسئله می

 نشان داده شده است.

 

 
 .(Maschio, 2008)روش های تولید فرزند برای نسل بعدی از الگوریتم ژنتیک . 4شکل

 

ها، شود که یکی از شرایط توقف )تعداد نسلالگوریتم زمانی متوقف می 

 محدودیت زمانی، محدودیت شایستگی و...( محقق شود. 

 GA-BP مدل ترکیبی
GA-BP       الگوریتم سازی ترکیبی از الگوریتم ژنتیک و یک الگوریتم بهینه

های شبکه عصبی تا حدودی از عدم  از آنجا که تمام مدل باشد.میپس انتشار خطا 

برند و ممکن است در بهینه محلی به دام بیافتند بدین منظور برای  می قطعیت رنج 

با ا پرهیز از بهینه محلی و تسریع در همگرایی، ترکیب الگوریتم پس انتشار خط

در ارائه صورت گرفت. به عبارت دیگر الگوریتم پس انتشار خطا الگوریتم ژنتیک 

نتیجه بهینه محلی توانا و در پیدا نمودن بهینه مطلق ضعیف است در حالیکه 

الگوریتم ژنتیک در اکتشاف جواب مطلق توانا ولی در استخراج آن بسیار کند 

-فزایش سرعت و دقت در ارائه بهینهتواند سبب ااست. ترکیب این دو الگوریتم می

چراکه الگوریتم  .(Ashena and Moghadasi, 2011)ترین جواب شود 

اش برای آموزش شبکه عصبی که خود در ژنتیک با توجه به خاصیت اکتشافی

شود. در کار حاضر هدف از بکارگیری استخراج جواب تواناست بکارگرفته می

های مربوط به   اولیه ماتریس وزن و بایاسضرایب الگوریتم ژنتیک پیدا کردن 

تنظیم اولیه از ضرایب بنابراین  باشد. های شبکه عصبی در مرحله آموزش می لایه

باشند بر عهده الگوریتم سازی مسئله میها که اجزای بهینهوزنی اتصال نرون

. شودگیرد و بهبود نهایی به عهده خود شبکه عصبی گذاشته میژنتیک قرار می

هدف اصلی  نشان داده شده است. (5شکل) دار گردش کار این مدل ترکیبی درنمو

 از توانمی را متفاوتی تعاریفکه ها، به حداقل رساندن تابع هدف است تنظیم وزن

توان از تعاریف مانند: میانگین خطای مطلق می مثال داد. به عنوان ارائه آن

(AAE)،  مجذور میانگین مربع خطا(RMSE)  میانگین مربع خطا(MSE)  و

... استفاده نمود. در این پژوهش هدف مینیمم نمودن میانگین مربع خطا در نظر 

  شود:که به صورت زیر تعریف می گرفته شده است

MSE= ∑ 1
N⁄N

i=1 (TOCreal-TOCpredicted)
2
                   (1)         

 TOCrealبینی شده و پیش مقدار کل کربن آلی TOCpredicted، در این معادله

تعداد  Nو  Rock-Evalگیری شده توسط پیرولیز مقدار کل کربن آلی اندازه

 است. هانمونه
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 .GA-BP ،(Hosseini and Nakhaei, 2015). نمودار گردش کار الگوریتم ترکیبی 5شکل

 

 بحث و بررسی
برای تولید محتوی کربن آلی، از  GA-BPدر این مطالعه از مدل ترکیبی 

چهار لاگ پتروفیزیکی شامل مقاومت، نوترون، گاما و صوتی بهره گرفته شده است. 

ی تست داده 60ی آموزشی جهت ساخت مدل و داده 143ها شامل مجموعه داده

در  265و  67، 55ه ها از سه چاسنجی آن بوده، که این مجموعه دادهجهت صحت

های پابده، سه چاه مربوط به سازنداین های دادهمیدان نفتی اهواز تهیه شده است. 

های مورد های پتروفیزیکی در چاهعمق داده (1جدول)که  اندژدمی بودهگورپی و ک

 .دهدمطالعه را نشان می

های ورودی و خروجی به روشی که  ی دادهبرای ارزیابی و مقایسه بهتر، کلیه

(2005) Larose  های زیر در بازه نموده است، مطابق فرمولمطرح[L,H ] که

بازه انتخاب شده برای  .نرمالایز شدند[ در نظر گرفته شده، 0،1در این مطالعه ]

 تر است.ها مرسومسازی دادهنرمال

X∗ = mXi + b                                                            (2)  

m =
H−L

Max (X)−Min (X)
                                                   (3)   

b =
Max (X)L+Min (X)H

Max (X)−Min (X)
                                                (4)  

 متغیر اصلی است. Xiسازی شده و متغیر نرمال ∗Xدر این رابطه 

، سایز جمعیت آغازی GA-BPهای اصلی مدل ترکیبی برای تنظیم شاخص

ی تعداد افراد در در نظر گرفته شد. این مشخصه نشان دهنده 50الگوریتم ژنتیک 

، تعداد 200گردند. حداکثر نسل هر نسل بوده که طی فرآیندی تصادفی ایجاد می

فرزند(  38)تعداد  76/0و کسر فرزندان تلفیقی  4سل فرزندان نخبه برای هر ن

-فرد باقیمانده از نسل بعدی توسط عملیات جهش تولید می 8تنظیم شد، که 

( برای این مدل شامل سه لایه 4:7:1گردند. ساختار شبکه عصبی طراحی شده )

( نشان داده شده است. این شبکه 6شکل)باشد که در ورودی، پنهان و خروجی می

و یک نرون در    (∑) f1نرون در لایه پنهان با تابع تانژانت هایپربولیک  7دارای 

های ورودی را است که مجموع تمام وزن  (∑) f2لایه خروجی با تابع فعال خطی 

ها با استفاده از روش دهند. تعداد بهینه نروندر یک سیگنال خروجی انتقال می

 ی و خطا تعیین شده است.سع

 .نفتی اهواز واقع در میدان 67و  265، 55های پتروفیزیکی در چاه . عمق داده1جدول

 پتروفیزیکی عمق داده سازند نام چاه

 3153-3215 پابده 55

 2931-3260 پابده و گورپی 265

 4221-4532 کژدمی 67
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 .(1392)حسینی،  با نمایی از هفت نرون در لایه پنهان TOCمدل شبکه عصبی طراحی شده جهت تخمین .  6شکل

 
میانگین مربع خطا و ضریب  ،GA-BPپس از اجرای مدل ترکیبی       

R)همبستگی 
(. این 7، به عنوان معیاری از کارایی مدل محاسبه شدند )شکل(2

-را نشان می 973/0و  001299/0های تست مقدار پارامترها به ترتیب برای داده

واقعی  TOC و ضریب همبستگی بین (MSE)مقدار میانگین مربع خطا دهد. 

های آموزشی ، برای دادهGA-BPبرآورد شده توسط مدل ترکیبی  TOCنرمال و 

تواند به عنوان مدلی این الگوریتم می دهد کههای تست به وضوح نشان میو داده

-های پتروفیزیکی بکار گرفته شود. دادهاز داده TOCقابل قبول برای برآورد نگار 

شناسی ی تغییرات سنگههای پتروفیزیکی و ژئوشیمیایی در این مطالعه دارای باز

ی نسبتاً در بازه GA-BPترکیبی  باشند. بنابراین مدلمارنی تا شیلی می -کربناته

شناسی مورد ارزیابی قرار گرفته است و در نتیجه عملکرد وسیعی از تغییرات سنگ

شناسی یکنواخت نبوده وابسته به سنگ TOCخوب و موفقیت آن در برآورد نگار 

گیری اندازه TOC(، تطابق بین 8شکل )در (. 1392 همکاران،است )حسینی و 

های تست در داده GA-BPبینی شده توسط مدل ترکیبی پیش TOCشده و 

برآورد شده با  TOCتطبیق بالای  است. شده داده ا نشانهمراه مقدار خطبه

ی عملکرد بسیار ها تأئید کنندهواقعی نرمالایز شده در این داده TOCمقادیر 

وب این مدل بوده که قابلیت اطمینان بالایی جهت تعمیم این مدل ترکیبی به خ

 نماید.کافی هستند، ایجاد می TOCهای هایی که فاقد دادهچاه
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 .GA-BPبینی شده از مدل پیش TOCواقعی و  TOC.  ضریب همبستگی بین 7شکل
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 .GA-BPهای تست با مدل دادهدر برآورد شده  TOCواقعی نرمال و  TOCتطابق نموداری بین نمایش .   8شکل

 
ای با عملکرد هر یک از مقایسه GA-BPجهت تحلیل عملکرد مدل ترکیبی       

ژنتیک انجام های جداگانه و پرکاربرد الگوریتم پس انتشار خطا و الگوریتم مدل

 شده است:

 GA-BPهای مشترک با برای بکارگیری الگوریتم ژنتیک تنظیم شاخص      

یکسان انتخاب شده و تنها تفاوت در ماکزیمم تکرار الگوریتم ژنتیک است که 

( در 5، مدل یک تابع بصورت معادله )TOCبینی تنظیم شد. جهت پیش 2000

های ی هر یک از دادهو ضرایب بهینهنظر گرفته شد. الگوریتم ژنتیک با جستج

 پردازد. پتروفیزیکی برای این تابع به حل مسئله می

TOCPredicted=C1*GRC2+C3*DTC4+ 

C5*LLDC6+C7*CNLC8+C9                                         (5)  

C1 ،C2 ،C3 ،C4 ،C5 ،C6 ،C7 ،C8 ترتیب مقادیر ضرایب وزنی و به

 GR ،DT (Transit time (Gamma-Ray)های نمایی برای ورودی

(ΔT)) ،(Dual laterolog) LLD،  
(Compensated neutron 

log) CNL و  هستندC9 .مقدار ثابت معادله است 
های ( را برای داده5پس از اجرا، الگوریتم ژنتیک بهترین ضرایب وزنیِ معادله )

های تست داده برای TOCنماید که از روی این ضرایب آموزشی محاسبه می

 نشان داده شده است. (2 جدول)شود. این ضرایب در محاسبه می
 

. بهترین ضرایب وزنی و نمایی محاسبه شده از تابع غیرخطی پیشنهادی توسط 2جدول

 الگوریتم ژنتیک.

 ضرایب وزنی ضرایب نمایی

79984/0  C2 45821/0  C1 

05239/0-  C4 1042/0-  C3 

16473/0  C6 75594/0  C5 

8358/0  C8 22063/0  C7 

  99809/0  C9 

(، که 5های پتروفیزیکی جدید در معادله )اعمال ضرایب بدست آمده همراه با داده

حدود  MSEبا  TOCباشد منجر به برآورد ی تست میداده 60شامل همان 

است.  توسط الگوریتم ژنتیک شده 93892/0و ضریب همبستگی  002927/0
ها با مدل با شبکه عصبی مصنوعی نیز تنظیم تمام شاخص TOCجهت تخمین 

پس از اجرای شبکه عصبی مصنوعی جهت  .یکسان بوده است GA-BPترکیبی 

Rو  TOC ،MSEبرآورد مقادیر 
و  001965/0داده تست به ترتیب  60برای   2

محاسبه گردید. مقایسه مقدار میانگین مربع خطا از هر سه مدل ارزیابی  95887/0

( به تصویر 9شکل)ها در های آموزشی، تست و همچنین کل دادهبرای داده شده،

-GAبرآورد شده توسط مدل ترکیبی  TOCکشیده شده است. تطبیق گرافیکی 

BP الگوریتم پس انتشار خطا و الگوریتم ژنتیک در مقایسه با مقادیر ،TOC 

 نشان داده شده است.  (10 شکل) های تست نیز درواقعی نرمالایز شده در داده
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 هاهای آموزشی، تست و کل دادهها برای دادهنموداری میانگین مربع خطا هر یک از مدلنمایش . 9شکل

 

 
  .های تستها برای دادهبرآورد شده هر یک از مدل TOCواقعی نرمال و  TOCبین  گرافیکی نمایش تطابق. 10شکل
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جهت تحلیل و  TOCشود در برآورد صحیح مقادیر همانطور که  مشاهده می      

حتی در حد کم از اهمیت بسزایی  MSEزائی کاهش ارزیابی پتانسیل هیدروکربن

-نسبت به مدل GA-BPترکیبی  برخوردار است. بر اساس نتایج ارائه شده مدل

های جداگانه عملکرد بهتر داشته است. این مدل سرعت اجرایی بالاتری از 

تواند به عنوان مدلی ترکیبی می با توجه به این نتایج، مدلالگوریتم ژنتیک دارد. 

های پتروفیزیکی اهمیت بسزایی داشته از داده TOCتر برای برآورد نگار بهینه

مورد مسئله به شروع جستجو باشد. این مدل با کمترین میزان اطلاعات در 

پرداخته و دارای ساختاری پیچیده نیست. در واقع این مدل ترکیبی از مزایای هر 

الگوریتم بمنظور غلبه بر معایبِ الگوریتم دیگر استفاده نموده است و در نتیجه 

های جداگانه شده است. همچنین در این موجب افزایش کارایی هر یک از مدل

شود که، الگوریتم پس انتشار خطا که الگوریتمی داده محور مقایسه مشاهده می

شود  می بینی استفاده هایی که در آن از یک معادله برای پیش است نسبت به روش

نتایج بهتری را ارائه نموده است. اغلب وجود محدودیت در هر مدلی که از یک 

 (.1392کند امر اجتناب ناپذیری است )حسینی،  معادله استفاده می

  گیرینتیجه
سازی با مدل ترکیبی سنجی شبیهی صحتنتیجه پژوهش، این اساس  بر      

GA-BP برای تخمین خروجی مطلوب شبکه یعنیTOC  مقادیر میانگین مربع ،

بوده است. بنابراین، نتایج  973/0و  001299/0و ضریب همبستگی به ترتیب  خطا

بکارگرفته شد،  TOCبیانگر است این روش که برای اولین بار جهت برآورد نگار 

های عملکرد بسیار خوبی نشان داده است. مقایسه این مدل با هر یک از مدل

ان داد که این مدل از جداگانه الگوریتم پس انتشار خطا و الگوریتم ژنتیک نش

قابلیت اطمینان بیشتر و همچنین سرعت اجرایی مناسبی برخوردار است. مدل 

دارای ساختاری ساده است که از خواص مفید هر دو الگوریتم  GA-BPترکیبی 

سازی شده با این روش دارای مدل TOCگیرد. پس انتشار خطا و ژنتیک بهره می

های فاقد چاه TOCه تعمیم مدل جهت برآورد باشد، چراکارزش بسیار بالایی می

-ای( میدان نفتی اهواز، با توجه به بیهای توسعههای حفاری )چاهمغزه یا خرده

ای معادل با هزاران دلار هزینه مالی جویی قابل ملاحظهنیازی از انجام آنالیز، صرفه

الگوریتم فرسا در آزمایشگاه را خواهد داشت. این پژوهش ها کار طاقتو هفته

تر در پروژه را به عنوان مدلی بهینه برای ارائه نتایج مطلوب GA-BPترکیبی 

 این منظور افزایش کارایی و عملکردِ دهد. همچنین بههای اکتشافی پیشنهاد می

از شبکه  لایه هر تبدیل عها و همچنین تابدهد که تعداد نرونپیشنهاد می روش،

د. به امید شون جستجو های شبکهوزن با همراه مجهول پارامتر به عنوان عصبی نیز

وری از ذخایر آنکه این پژوهش گامی کوچک در پیشرفت صنعت ملی نفت و بهره

 هیدروکربنی باشد.

 تشکر و قدردانی
به جهت  "خیز جنوبمناطق نفت"نویسندگان مقاله از مدیریت شرکت نفتِ       

تشکر را دارند. همچنین بر خود اری و گزهای این پژوهش کمال سپاستهیه داده
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