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1-Introduction 
 

The geomechanical and petrophysical parameters of the reservoir such as shear wave velocity, porosity and 

permeability are regarded as the most important elements in estimating reserves, reservoir simulation, and 

overall field exploitation and development strategies. Recently, several different methods of artificial 

intelligence techniques have been used to predict this fundamental parameter by using well log data. However, 

predicting the characteristics of heterogeneous reservoirs always has been facing many problems and an 

appropriate response is rarely achieved. This study offers an improved approach for reservoir parameters 

estimation by integration of stochastic optimization in the structure of a neural network system.   

  

2-Methodology 
 

Cost function minimization is the main objective of an ANN, which is achieved by adjusting weights and biases 

in the training process. The classical ANN training methods, such as backpropagation (BP) is the strong 

dependence upon the initial guess. Some researchers have used evolutionary methods to train neural networks 

and found that implementation of hybrid techniques such as PSO-based ANN provide a better predicting ability 

than the standard backpropagation algorithm (Grimaldi et al., 2004; Chau, 2007; Karimi and Yousefi, 2012; 

Dhanarajan et al., 2014; Zahmatkesh et al., 2017). In a PSO-based ANN, each particle represents a possible 

solution for minimizing the MSE. So after neural network constructed, we feed training data to the network 

whose weights and biases are determined by the particle's position. In every iteration, network get the outputs 

and compare it the desired outputs. This procedure will continue until stopping criterion is satisfied, in the other 

words found a position (weights) so that the network trained by PSO generates computed outputs that match the 

outputs of the training data. 

 

3- Results and discussion 
 

Experimental results revealed that PSO-ANN outperforms the other models of GA-ANN, ANN and ANFIS in 

terms of reliability and the ability to achieve the minimum estimation error, and PSO algorithm can be used for 

the purpose of improving the computational efficiency and performance of a neural network system. 

 

4- Conclusion 
 

In this paper, a new methodology is presented for reservoir parameters (shear wave velocity, porosity and 

permeability) estimation by combining artificial neural network and Particle Swarm optimization (PSO) in 

Asmari formation of Mansuri oilfield. Performance of proposed hybrid scheme was evaluated by comparing the 

results with the most common Neural Network and Nero-Fuzzy methods as well as hybrid genetic algorithm–

neural network strategy (GA–NNN). Comparison of the results shows that PSO-ANN outperforms all the other 
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methods and it can be considered as a powerful tool for reservoir parameters estimation, especially in cases 

where a precise estimation criterion is crucial. 
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 چکیده
 زنامخ یسازهیشبپارامترهای ژئومکانیکی و پتروفیزیکی مخزن همانند سرعت موج برشی، تخلخل و تراوایی از جمله پارامترهای مهمی هستند که در 

با  یاساس هایپارامتر نیا ینیبشیمنظور پبه یمختلف هوش مصنوع یهاروش راًیاخنقش موثری ایفا می کنند.  یبردارو بهره یاکتشاف یهایاستراتژو  هیدروکربوری

پاسخ  یسختهمراه بوده است و به یاریبس یمخازن ناهمگن همواره با دشوارها یهایژگیو ینیبشیپ حالنیاند. بااکاربرده شدهبه ییمایچاه پ یهااستفاده از داده

ا استفاده از روش نوین ترکیب شبکه عصبی ب پارامترهای مخزنی سرعت موج برشی، تخلخل و تراواییمطالعه تلاش شده است تا  نیآمده است. در ادستبه یناسبم

ترکیبی با هرکدام در مخزن هتروژن آسماری میدان منصوری تخمین زده شود. سپس عملکرد این مدل (، PSO-ANNمصنوعی و الگوریتم بهینه سازی ازدحام ذرات )

( و همچنین روش ترکیب شبکه عصبی مصنوعی و ANFIS( و سیستم تطبیقی استنتاج نروفازی )ANNاز روش های کلاسیک و مرسوم شبکه عصبی مصنوعی )

عی و الگوریتم بهینه سازی ( مورد مقایسه قرار گرفته است. نتایج نشان دهنده عملکرد بسیار مناسب روش ترکیبی شبکه عصبی مصنوGA-ANNالگوریتم ژنتیک )

به عنوان یک روش ازدحام ذرات در تخمین پارامترهای مخزنی است. بنابراین می توان از مدل ترکیبی شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم بهینه سازی ازدحام ذرات 

 ستفاده نمود. قدرتمند در تخمین سایر پارامترهای مخزنی به خصوص در مواقعی که دقت بالای پیش بینی لازم باشد ا

 (، پارامترهای مخزنی، تراواییPSO-ANNشبکه عصبی )-الگوریتم ازدحام ذرات، مدل  الگوریتم ازدحام ذرات: کلمات کلیدی

 

 

 

 مقدمه

سرعت موج برشی، تخلخل و تراوایی جزو پارامترهای ضروری برای توصیف 

مخازن هیدروکربوری هستند که معمولا بوسیله روش های آزمایش مغزه در 

 )برای اندازه گیری تراوایی( حاصل از آزمایش چاه یهاتفسیر دادهآزمایشگاه و 

دلیل زمان بری و  هستند. به قابل کسبیا اطلاعات حاصل از چاه آزمایی 

رای محاسبه پرهزینه بودن روش های فوق ذکر تاکنون روابط تجربی فراوانی ب

ارائه شده  )به خصوص برای سرعت موج برشی(پارامترهای مخزنی فوق 

 ;Anselmetti and Eberli, 1993; Bastoset al., 1998)است

Brocher, 2005; Domenico, 1984; Eberhart-Phillips et al., 

1989; Garat et al., 1990; Gardner et al., 1974; Murphy and 

Hsu, 1993)  اما به دلیل عدم تعمیم پذیری و وابستگی این روابط به منطقه و

میدان مورد مطالعه نمی توان از آنها به شکلی عمومی استفاده نمود. برای غلبه 

 یریگمختلف هوش مصنوعی با بهره یهااخیر روش یهادر سالبر این مشکل، 

در جهت  اییندهطور فزابه چاه پیمایی یاهحاصل از لاگ  یهااز داده

مخزنی مورداستفاده قرارگرفته مختلف  هاییژگیو بینییشپ

 ,.Jamialahmadi and Javadpour, 2000; Labani et al)است

2010; Lim, 2005; Nikravesh et al., 2003)  در این میان محققین

عصبی و یا -مختلف از شبکه های عصبی مصنوعی، سیستم استنتاج فازی

سیستم های ترکیبی برای تخمین پارامترهای مختلف 

‐Kadkhodaie et al., 2009; Kadkhodaie)پتروفیزیکی Ilkhchi 

and Amini, 2009; Tabatabaei et al., 2015)  و توصیف

 Moradi et al., 2017; Sfidari et al., 2012; Tokhmechi)مخزن

et al., 2018) .استفاده نموده اند 

های عصبی مصنوعی به دلیل عملکرد موفق در در چند دهه اخیر شبکه

بینی مورد استفاده زمینه تشخیص و شناسایی مدل در بسیاری از مسایل پیش

های عصبی، شبکه عصبی ترین انواع شبکهومقرار گرفته است. یکی از مرس

آمیزی در بازه وسیعی از کاربردها پرسپترون چندلایه است که به طور موفقیت

از جمله تخمین تابع مورد استفاده قرار گرفته است. مهمترین مسئله در ایجاد و 

توسعه یک شبکه عصبی فرایند آموزش شبکه است. به نحوی که میزان کارایی 

های شبکه انگیزی به نحوه به روز رسانی وزن عصبی به طور شگفت هایشبکه

های ترین الگوریتم آموزشی شبکهطی فرایند آموزش بستگی دارد. متداول

عصبی، الگوریتم پس انتشار خطا است. که در یک فضای جستجوی مبتنی بر 

که های شبگرادیان و با توجه به خطای به دست آمده برای شبکه به اصلاح وزن

پردازد. الگوریتم پس انتشار خطا به شدت به مقدار دهی اولیه وابسته است می
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به همین دلیل احتمال گیر افتادن الگوریتم در نقاط بهینه محلی بسیار زیاد 

است. به علاوه همگرایی دیر و وابستگی به یک پارامتر نرخ یادگیری از دیگر 

 Lin et al., 2012; Nawi et)های مبتنی بر گرادیان استهای روشضعف

al., 2006)ای های فرامکاشفهطی سالیان اخیر استفاده از الگوریتم .  از این رو

 های عصبی مورد توجه محققین مختلف قرار گرفته استبرای آموزش شبکه
(Chau, 2007; Dhanarajan et al., 2014; Grimaldi et al., 

2004; Karimi and Yousefi, 2012; Zahmatkesh et al., 2017) 

ای عموما با الهام از فرایندهای فیزیکی و بیولوژیکی در های فرامکاشفهالگوریتم

ها کنند. این الگوریتماند و غالبا به صورت گروهی عمل میطبیعت به وجود آمده

سازی، به صورت تصادفی عمل کرده و های کلاسیک بهینهبر خلاف روش

ی مسئله را به صورت موازی و با توجه به تابع برازندگی انجام جستجوی فضا

 دهند. می

با الگوگیری و  ها، الگوریتم ازدحام ذرات است که از نمونه این الگوریتم

شبیه سازی رفتار پرواز دسته جمعی )گروهی( پرندگان یا حرکت دسته جمعی 

 .(Eberhart and Kennedy, 1995)است)گروهی( ماهی ها بنا نهاده شده 

های پرکاربردی مانند الگوریتم ژنتیک دارای به الگوریتماین الگوریتم نسبت 

مزایایی همچون مفهوم ساده، پیاده سازی آسان، پارامترهای کم برای تنظیم و 

همگرایی سریع است که امروزه توجه زیادی را به خود جلب کرده است و سبب 

های مختلف شده استفاده و کاربردهای وسیع این الگوریتم در زمینه

. الگوریتم ازدحام ذرات (Huang et al., 2005; Rini et al., 2016)است

سازی گسسته و غیرخطی پیوسته مورد استفاده در حل بسیاری از مسایل بهینه

وسته در حال های ثابت، نویزی و پیقرار گرفته است و نتایج خوبی را در محیط

تغییر و دینامیک فراهم کرده است. همکاری و اشتراک گذاری اطلاعات بین 

دهد به ذرات پایه و اساس الگوریتم بهینه سازی ازدحام ذرات را تشکیل می

ای که دانش راههای علاوه الگوریتم ازدحام ذرات دارای حافظه است به گونه

ای از این الگوریتم هر ذره شود به عبارتی درخوب توسط همه ذرات حفظ می

برد در صورتی که چنین رفتاری در سایر اطلاعات گذشته خود سود می

های تکاملی مانند الگوریتم ژنتیک وجود ندارد و دانش قبلی مسئله الگوریتم

 رود.یکباره با تغییر جمعیت از بین می

-زان و با بهرهپیمایی در دسترس و ارهای چاهدر این مطالعه با استفاده از داده

گیری از تکنیک ترکیبی شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم بهینه سازی ازدحام 

ذرات، سرعت موج برشی، تخلخل و تراوایی تخمین زده خواهد شد. سپس 

های معمول شبکه عصبی و سیستم تطبیقی استنتاج عملکرد این روش با روش

ژنتیک مقایسه نروفازی و همچنین مدل ترکیبی شبکه عصبی و الگوریتم 

 خواهد شد. 

 روش کار

 شبکه عصبی
ی اطلاعات ای از عناصر پردازندهی کاملاً به هم پیوستهشبکه عصبی، شبکه

کند. یک شبکه عصبی از است که از پیوستگی و عملکرد مغز انسان تقلید می

ای به نام نرون )یا گره( و اتصالات بین این واحدهای پردازشی اولیه و ساده

شود که این واحدهای اتصالی در حقیقت ضرایب یا تشکیل میواحدها 

-ها عناصر ضروری شبکه عصبی مصنوعی میفاکتورهای وزنی هستند. نرون

باشند و مشابه سیستم نرونی بیولوژیکی، به صورت موازی با هم ارتباط دارند. 

هایی است که در نقش در یک نگاه کلی مدل یک شبکه عصبی شامل ورودی

هایی ضرب و با بایاسی مشخص کنند. این ورودی ها در وزنمل میسیناپس ع

شوند تا قدرت سیگنال را تعیین کنند در نهایت یک تابع فعالسازی یا جمع می

کند که آیا نرون فعال شود یا خیر و اگر جواب گیری میعملگر ریاضی تصمیم

ون یک (. بنابراین نر1aسازد )شکل مثبت باشد میزان خروجی را مشخص می

ای است که یک برداری از مقادیر ورودی را گرفته و یک مقدار واحد محاسبه

های وارد شده به شبکه دیگر هر نرون ورودیعبارت کند. بهخروجی را تولید می

. به نحوی که با (Von Altrock, 1995)کند را به یک خروجی پردازش می

توان های عددی، میاستفاده از شبکه های عصبی و با انجام محاسبات روی داده

 دانش تجربی را فرا گرفته، ذخیره کرده و مورد استفاده قرار داد.

ترین و کارامدترین نوع شبکه عصبی مدل پرسپترون چندلایه یکی از ساده

(Multi-layer perceptronاست که متشکل از یک )  لایه ورودی، یک یا

 ,Meulenkamp and Grima)باشدچند لایه پنهان و یک لایه خروجی می

های لایه های یک لایه به تمام نرون. در ساختار این شبکه تمام نرون(1999

دهد. در شمای یک شبکه پرسپترون سه لایه را نشان می 1aبعد متصلند. شکل 

های لایه بعدی یا قبلی ارتباط دارند، های هر لایه با تمام نروناین شکل نرون

دیگر مرتبط نیستند، و این امر باعث عملکرد موازی های یک لایه با یکاما نرون

، هر دایره تجمیع شده عمل جمع و عملگر ریاضی 1aشود. در شکلها مینرون

توان به صورت زیر لایه آخر(را می است. بنابراین خروجی شبکه عصبی )در

 نشان داد:

 

 

 

 

 

نشان دهنده  𝑓وزن و بایاس شبکه عصبی بوده و   𝑏و  𝜔که در آن منظور از  

که شامل یک فرمول ریاضی   ( است.Activation functionتابع فعالسازی )

 ها در شبکه استبرای بروزرسانی وزن

 آموزش شبکه عصبی
-های عصبی به کار میهای آموزشی متنوعی جهت اموزش شبکهالگوریتم

-ها، الگوریتم پسترین الگوریتم آموزشی این شبکهترین و محبوبرود. متداول

این الگوریتم به باشد. در ( میError back propagationانتشار خطا )

های ورودی نمونه (Supervised)های با سرپرست عنوان یکی از روش

اند و خروجی موردانتظار هر یک از آنها از پیش مشخص است. برچسب خورده

آل مقایسه شده و خطای شبکه های ایدهلذا خروجی شبکه با این خروجی

های شبکه به ت که وزنگردد. در این الگوریتم ابتدا فرض بر این اسمحاسبه می

اند. در هر گام خروجی شبکه محاسبه شده و بر طور تصادفی انتخاب شده

گردند تا در ها تصحیح می حسب میزان اختلاف آن با خروجی مطلوب، وزن

  . (Nikravesh and Aminzadeh, 2001) نهایت این خطا مینیمم شود

الگوریتم پس انتشار خطا با وجود استفاده گسترده در آموزش شبکه های 

بینی بوده است. عصبی در حل برخی مسایل کارایی آن ناسازگار و غیرقابل پیش

های محلی دو مشکل آهستگی سرعت همگرایی و ناتوانی در فرار کردن از بهینه

باشد که بیشتر ناشی از از طبیعت گرادیان انتشار خطا میپس اصلی الگوریتم

های اخیر تلاش های بسیاری برای برطرف کردن باشد. در سالاین الگوریتم می

این مشکلات انجام شده که مهمترین آنها استفاده از الگوریتم های تکاملی و فرا 

عصبی بوده است. ابتکاری به جای استفاده از الگوریتم معمول در آموزش شبکه 

بر همین اساس در این مطالعه از الگوریتم تکاملی ازدحام ذرات برای آموزش 

 شبکه عصبی استفاده شده است.

𝑂 = 𝑓(𝑛𝑒𝑡),         𝑛𝑒𝑡

= 𝑏 + 𝜔1𝑥1 + ⋯ + 𝜔𝑛𝑥𝑖

= 𝑏 + ∑ 𝜔𝑖𝑥𝑖 



 
 

100 

 

1، شماره 10، دوره 88بهار  زمین شناسی کاربردی پیشرفته  

 

 

 .( ساختار شبکه عصبی پرسپترون سه لایه(b ه عصبی و پارامترهای مربوط به آن و( ساختار یک واحد پردازش شبک(a -1شکل

Fig. 1. (a) The structure of a neural network processing unit and the related parameters, and (b) The structure of a three-layer perceptron 

neural network.

 الگوریتم ازدحام ذرات

 هوش جمعییک روش محاسباتی تکاملی و از نوع  الگوریتم ازدحام ذرات

برای اولین بار توسط کندی و ابرهارت ارائه گردید. این  1881در سال  است که

الگوریتم از رفتارهای اجتماعی یک دسته از پرندگان و گروهی از ماهی ها در 

. (Eberhart and Kennedy, 1995) یافتن غذا الهام گرفته شده است

مسئله توسط جمعیت تصادفی  فضایاساس این الگوریتم بر تکرار جستجو در 

مورد ارزیابی قرار می گیرد و سپس بهترین  هدفتابع  ،تکراردر هر  می باشد که

بهترین به ترتیب با عنوان  ذراتو بهترین موقعیت تمام  ذرهموقعیت هر 

 ذرات. در واقع حرکت تعیین می گرددبهترین موقعیت کلی   وموقعیت محلی 

و  در این الگوریتم به دو عامل حرکت فردی و حرکت جمعی وابسته است

ترکیب این دو حرکت منجر به ایجاد یک مدل کار آمد جهت یافتن بهترین 

 الگوریتمگفته شد،  بنا بر آنچه نقطه هدف در مسائل بهینه سازی می شود.

ازدحام ذرات متاثر از دو مؤلفه شناختی و اجتماعی می باشد. این بدین معنی 

بهترین  لی،در یک مرحله، مؤلفه ای از موقعیت قب ذرهاست که موقعیت یک 

تا کنون تجربه کرده و بهترین موقعیتی که در کل  ذرهموقعیت فردی که آن 

با حرکت ذره در طول زمان موقعیت  تاکنون تجربه شده می باشد. ذراتاجتماع 

𝑥𝑖ذره تغییر می نماید.   [𝑡] موقعیت ذره𝑖  ام در زمان𝑡   ام را مشخص می

فضا نیاز به یک سرعت دارد  نماید. همچنین هر ذره برای حرکت نمودن در

𝑣𝑖[𝑡] سرعت ذره𝑖  ام در زمان𝑡   ام را مشخص می نماید. با افزودن سرعت به

موقعیت هر ذره، می توان موقعیت جدیدی برای ذره در نظر گرفت. معادله به 

. (Kennedy et al., 2001)روز نمودن موقعیت ذره در زیر آورده شده است 

 9همچنین نحوه عملکرد الگوریتم ازدحام ذرات به صورت شماتیک در شکل 

 مشخص شده است.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

به عنوان عوامل  𝑐2و  𝑐1معرف وزن اینرسی و ضرایب  𝑤جایی که 

اعداد تصادفی در  𝑟2و  𝑟1شوند همچنین یادگیری یا ضرایب شتاب شناخته می

 باشد.با توزیع یکنواخت می 1و  0بازه 

رامتر وزن اینرسی قابلیت جمعیت ذرات را در اکتشاف مناطق بهینه پا

کند. به نحوی که مقادیر زیاد اینرسی باعث افزایش فراگیر و محلی تنظیم می

شود در های جدید می( و تولید پاسخrandom searchجستجوی تصادفی )

-اینرسی باعث افزایش توانایی الگوریتم در پروراندن پاسخحالی که مقادیر کمتر 

شود. بنابراین بهتر است که در ابتدا برای ایجاد ( میlocal searchهای فعلی )

های بیشتر و اکتشاف فراگیر در فضای جستجو، مقادیر زیادتری برای پاسخ

ل اینرسی وزنی درنظر گرفته شود و بتدریج جهت بهبود در استخراج  راه ح

توان برای تعیین اینرسی وزنی از بهینه، از مقدار آن کاسته شود. بنابراین می

 رابطه زیر استفاده نمود: 

 

 

وزن  𝜔𝑚𝑖𝑛ماکزیمم تعداد تکرارهای الگوریتم،   𝐼𝑡𝑟𝑚𝑎𝑥جایی که 

وزن اینرسی در   𝜔باشد. مقدار نهایی وزن اینرسی می 𝜔𝑚𝑎𝑥اینرسی اولیه و 

 

𝑣𝑖  [𝑡 + 1] = 𝑤𝑣𝑖[𝑡]             

+𝑐1𝑟1(𝑥𝑖,𝑏𝑒𝑠𝑡 [𝑡] − 𝑥𝑖[𝑡]) 

+𝑐2𝑟2(𝑥𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 [𝑡] − 𝑥𝑖[𝑡]) 

𝑥𝑖  [𝑡 + 1] = 𝑥𝑖  [𝑡] + 𝑣𝑖 [𝑡 + 1] 

𝜔 = 𝜔𝑚𝑎𝑥

𝜔𝑚𝑎𝑥 − 𝜔𝑚𝑖𝑛

𝐼𝑡𝑟𝑚𝑎𝑥
𝐼𝑡𝑟              
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به  8/0باشد. در این رابطه معمولا وزن اینرسی از ام الگوریتم می 𝑡( 𝐼𝑡𝑟تکرار )

 شود.کاهش داده می 4/0

های اجتماعی و شناختی سرعت ذره نقش بسیار در مولفه 𝑐2و  𝑐1ضرایب 

زیادی در راندمان ذره دارند و انتخاب مناسب آنها ممکن است باعث افزایش 

را   𝑐2و  𝑐1سرعت همگرایی و بهبود جواب بهینه محلی شود. معمولا ضرایب 

𝑐1گیرند و به عنوان پیش فرض، مقادیرثابت در نظر می = 2  𝑐2 پیشنهاد   =

 شده است.

 

 

.نحوه عملکرد الگوریتم ازدحام ذرات برای مشخص کردن موقعیت بهینه -9شکل   

Fig. 2. Searching mechanism of a PSO for update of position and velocity. 
 

 ترکیب شبکه عصبی و الگوریتم ازدحام ذرات

های یک شبکه عصبی همانطور که گفته شد پیدا کردن مقادیر بهینه وزن

شود. به دلیل معایبی که در استفاده سازی تعریف میدر قالب یک مسیله بهینه

پس انتشار خطا وجود دارد در این مطالعه از الگوریتم از شبکه های معمول 

متاهیوریستیک ازدحام ذرات به عنوان یک روش تکاملی جدید و قوی برای 

  یافتن مقادیر بهینه در فضای جستجو استفاده شد.

آورده شده است در این  PSO-ANNفلوچارت روش ترکیبی  3در شکل 

ه عصبی، از الگوریتم ازدحام ذرات روش ترکیبی بعد از ایجاد ساختار پایه شبک

شود. برای این منظور لازم است جهت بهینه سازی وزن های شبکه استفاده می

که آموزش شبکه عصبی را به عنوان یک تابع در نظر بگیریم و هدفمان بهینه 

بعدی باشد. از این طریق ما کل شبکه عصبی  nکردن آن در یک فضای 

با  nایم که بعدی در نظر گرفته nیک فضای  مصنوعی را به عنوان یک ذره در

در الگوریتم ازدحام ذرات در ابتدا  .های شبکه عصبی برابر استتعداد کل وزن

شود که به طور تصادفی، مقدار از تعداد مشخصی از ذرات تشکیل میالگوریتم 

بعدی مسئله  n  ین ذرات، بصورت تکرارشونده ای در فضایااولیه می گیرند. 

می کنند تا با محاسبة مقدار بهینگی به عنوان یک ملاک سنجش، حرکت 

-با تعداد وزنعد فضای مسئله، برابر بهای ممکن جدید را جستجو کنند. گزینه

باشد، هر ذره در یک فضای  nها برابر با های شبکه عصبی است. اگر تعداد وزن

n و آن نقطه  بعدی قرار دارد. بدین صورت که هر ذره یک موقعیت مکانی دارد

ها یا بعد است و هر بعد مکان آن ذره تعیین کننده ی یکی از وزن nدارای 

 باشد.بایاس شبکه عصبی موردنظر می

در هر تکرار زمانی، با توجه به بردار سرعت فعلی، ها( هر ذره ابعاد )وزن

بهترین موقعیت یافت شده توسط آن ذره و بهترین موقعیت یافت شده توسط 

. در انتها شرط پایانی را موجود در گروه، به روز رسانی می گردد بهترین ذره

چک کرده و در صورت برقرار بودن به بهترین وزن برای شبکه عصبی مصنوعی 

-1شود: ایم. شرط پایانی معمولا به دو صورت درنظر گرفته میدست یافته

تعداد  -9خطای مینیمم مربعات برای شبکه از یک آستانه کمتر باشد 

رارهایی که از قبل مشخص باشد. در نهایت با برقرار شدن شرایط پایانی به تک

 ایم.های بهینه دست یافتهشبکه عصبی با وزن

 بحث و نتایج

در مطالعه حاضر پس از بررسی نمودارهای چاهپیمایی مختلف،  

( Vp( و سرعت موج فشارشی )NPHI(، نوترون )RHOBنمودارهای چگالی )

مدل برای تخمین سرعت موج برشی استفاده شد. برای  به عنوان ورودی های

های آموزش و از این منظور از اطلاعات دو حلقه چاه منصوری به عنوان داده

های به کار گرفته شده یک حلقه چاه دیگر میدان برای بررسی عملکرد الگوریتم

در میدان استفاده شد. همچنین برای تخمین تراوایی و تخلخل موثر، پس از 

های میدان های مختلف با تراوایی و تخلخل در تعدادی از چاهرسی رابطه لاگبر

(، سرعت NPHI(، نوترون )RHOBمنصوری نمودارهای پتروفیزیکی چگالی )

( انتخاب PEF( و فتوالکتریک )CGR(، لاگ گاما )Vpموج فشارشی )

 گردیدند. شایان ذکر است که برای تخمین پارامترهای پتروفیزیکی اخیر به

ها برای آموزش درصد داده 00های ورودی از دلیل ناهمگنی موجود در داده

سنجی استفاده گردید. های ورودی برای آزمایش و اعتبارشبکه و از مابقی داده

 هادادهتمام های هوشمند، مناسب برای مدل هایورودی از انتخابهمچنین پس

 ند.و نرمال شد یافتهانتقال 1تا  -1 یبازهبه ها خروجیو  هاورودیاعم از 

در این مطالعه در ابتدا یک مدل شبکه عصبی پایه برای تخمین هرکدام از 

پارامترهای سرعت موج برشی، تراوایی و تخلخل ایجاد شد. انتخاب معماری 

های مناسب و الگوریتم آموزشی کارامد دو مسئله مهم در هنگام کار با شبکه

آموزش و عملکرد آن نقش بسزایی دارد و به  عصبی است. نوع معماری شبکه در
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ها در هر لایه و نوع تابع تحریک ها، تعداد نرونمعنی انتخاب بهینه تعداد لایه

های ورودی و خروجی به ترتیب برابر با های لایهباشد. تعداد نرونهر نورون می

ه سازی ساختار شبکه بتعداد ورودی و خروجی شبکه عصبی است بنابراین بهینه

شود. از این جهت لایه های لایه میانی )یا پنهان( محدود میتعیین تعداد نرون

میانی به عنوان جزیی کلیدی از ساختار شبکه عصبی نقش مهمی در قابلیت 

  کند.های ورودی، بازی میتخمین نگاشت و تشخیص الگوی داده

مترهای های ورودی برای هر کدام از پارامطابق با آنچه گذشت تعداد نرون

-می 1و  1، 3مخزنی سرعت موج برشی، تراوایی و تخلخل به ترتیب برابر با 

های خروجی برای هر سه پارامتر برابر با یک است. باشد. به علاوه تعداد نرون

 0و  19، 1های زیاد های لایه میانی بعد از سعی و خطا و بررسیتعداد نرون

سرعت موج برشی، تراوایی و  نرون به ترتیب برای هر کدام از پارامترهای

تخلخل درنظر گرفته شد. لازم به ذکر است که برای تخمین هر سه پارامتر 

مخزنی برای لایه خروجی و لایه میانی به ترتیب از تابع خطی و تابع تانژانت 

سیگموئیدی به عنوان تابع تحریک استفاده شده است. بهترین مقدار تخمین 

امترهای هدف با استفاده از شبکه عصبی در جدول زده شده برای هر کدام از پار

 آورده شده است. 1

بعد از ایجاد ساختار شبکه عصبی پایه و بهینه، ترکیب الگوریتم ازحام 

های ورودی شبکه عصبی برای تخمین پارامترهای هدف با همان داده-ذرات

های بکار گرفته شد. در واقع در این مرحله وظیفه آموزش و به روز رسانی وزن

شبکه عصبی توسط الگوریتم ازدحام ذرات صورت پذیرفت. برای این منظور 

جمعیت اولیه ذرات )بردارهای وزن( برای هر کدام از پارامترهای سرعت موج 

انتخاب گردید. مقادیر  91و  41، 11برشی، تراوایی و تخلخل به ترتیب برابر با 

فرض شد. همچنین وزن  9ی با هم برابر و مساو 𝑐2و  𝑐1فاکتورهای یادگیری 

یابد. مقدار تخمین زده کاهش می 4/0تا  8/0به صورت خطی از  𝑤اینرسی 

شده پارامترهای مخزنی سرعت موج برشی، تراوایی و تخلخل بوسیله مدل 

  گزارش شده است. 1شبکه عصبی در جدول -ترکیبی الگوریتم ازحام ذرات

قعی و برآورد شده هر کدام از همچنین، نمایش تطابق نموداری بین مقادیر وا

آورده شده که حاکی  7تا  4های پارامترهای مخزنی در داده آزمایشی  در شکل

-PSOترکیبی  الگوریتم و واقعی توسط شده زده تخمین از تطابق بالای مقادیر

ANN .است 

شبکه عصبی -به منظور بررسی عملکرد مدل ترکیبی الگوریتم ازحام ذرات

فازی  -های پیشین هوش مصنوعی، از روش عصبیشو مقایسه آن با رو

(ANFISو مدل ترکیبی الگوریتم ژنتیک )- ( شبکه عصبیGA-ANN نیز )

های برای تخمین پارامترهای مخزنی هدف استفاده شد. مقایسه عملکرد مدل

ذکر در تخمین هر کدام از پارامترهای مخزنی سرعت موج برشی، تراوایی و فوق

آورده شده علاوه بر این نتایج همه  8و  9، 7های شکلتخلخل به ترتیب در 

های آموزش و تست های هوشمند استفاده شده و مقایسه آنها برای دادهروش

خلاصه شده است. مقایسه ها بر اساس دو معیار تعریف شده برای  1در جدول 

تعیین کارایی روش های هوشمند، یعنی مقایسه حاصل از مقادیر مجموع 

( صورت گرفته است. براساس R( و ضریب همبستگی )MSE) مربعات خطا

MSE ،مشاهده گردید که روشهای هوشمند  و ضریب همبستگی محاسبه شده

نمایند. را در تخمین پارامترهای مخزنی ارائه می به طور کلی نتایج خوبی

 MSEطبق هردو معیار  شبکه عصبی، -سیستم ترکیبی الگوریتم ازحام ذرات 

های تست، نتایج بهتری را نسبت به سایر روش ها برای دادهو ضریب تطابق 

 شبکه عصبی -ازحام ذرات  ترکیبی با توجه به نتایج مدل حاصل کرده است.

 خطاهای با سرعت موج برشی، تراوایی و تخلخل به ترتیب تخمین نتایج

و  8178/0،  8904/0 هایتطابق ضریب و 0083/0، 0131/0، 0094/0

، 0991/0، 0180/0مربعات  میانگین خطای و آموزشی ایهداده در 8940/0

 آزمایش هایداده برای 8734/0و  7191/0،  8798/0 تطابق ضریب /و0141

-مدل از حاصل نتایج کهدرحالی هستند. واقعی هایداده با بالایی تطابق دارای

های نروفازی )برای تخمین سرعت موج برشی و تخلخل( و شبکه عصبی )برای 

در تخمین پارامترهای  را تطابق ضریب کمترین و خطا بالاترین تراوایی(تخمین 

 و ضریب تطابق، نزدیکترین روش به MSEمقادیر  با بررسی مخزنی دارند.

شبکه عصبی را می توان روش ترکیبی  -سیستم ترکیبی الگوریتم ازحام ذرات 

 شبکه عصبی دانست. -الگوریتم ژنتیک

توان اظهار داشت که روش ترکیبی میبا توجه به نتایج بدست آمده 

های مخزنی همچون شبکه عصبی در تعیین ویژکی -الگوریتم ازدحام ذرات

های ژئومکانیکی و پتروفیزیکی بسیار توانمند است به نحوی که با دارا ویژگی

بودن کمترین تعداد متغیر یا به عبارتی پیچ تنظیم، در کمترین زمان و با 

 دهد.سبات و تخمین پارامترهای مخزنی را انجام میبالاترین دقت، کار محا

 گیرینتیجه

 سازی یک روش نوین و کارامد هوشهدف اصلی این پژوهش ارائه و پیاده

-های مخزنی و نگارهای چاهمصنوعی برای مدلسازی و برقراری ارتباط بین داده

از این رو برای تخمین پارامترهای مخزنی  سرعت موج  پیمایی بوده است.

شبکه عصبی  -برشی، تخلخل و تراوایی از سیستم ترکیبی الگوریتم ازحام ذرات 

های شبکه عصبی به عنوان یکی از استفاده شد. در این مدل  بایاس و وزن

های اصلی استفاده از شبکه عصبی، بوسیله الگوریتم ازدحام ذرات چالش

همبستگی،  شود. بر اساس معیار کمترین مربعات خطا و ضریببروزرسانی می

نتایج مدل پیشنهادی در این تحقیق با هر کدام از روشهای پرکاربرد هوش 

عصبی و  -مصنوعی از جمله شبکه ی عصبی مصنوعی، سیستم استنتاج فازی

 جینتاشبکه عصبی مقایسه گردید. در نهایت  -مدل ترکیبی الگوریتم ژنتیک

 -یتم ازحام ذرات الگور ترکیبینشان داد که مدل حاصل از این تحقیق  یتجرب

بهتر  ی مرسوم هوش مصنوعی روشها رینسبت به ساشبکه عصبی پیشنهادی 

پارامترهای  نیتخم یروش قدرتمند برا کیعنوان به تواندیو ماست عمل کرده 

است  یضرور ی امرینیبشیپبالای که دقت  یزمان الخصوصیعل مخزنی

 ترکیبیکه مدل  مطالعه نشان داد نیحاصل از ا جیاستفاده شود. علاوه بر آن نتا

 یبرا مؤثر یعنوان ابزاربه تواندیم شبکه عصبی -الگوریتم ازحام ذرات 

مقدار کل  ،استونلی ازجمله سرعت موج یمخزن یهایژگیو ریسا ینیبشیپ

  د.واستفاده ش زینو غیره  یکربن آل
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 .(PSO-ANNشبکه عصبی )-ترکیب الگوریتم ازدحام ذراتفلوچارت روش پیشنهادی  -3شکل 

Fig. 3. Flow chart for PSO-ANN. 

 

( سرعت موج برشی در Real( و مقادیر واقعی )PSO-ANNشبکه عصبی )-( توسط مدل ترکیبی ازدحام ذراتPredictedبینی شده )تطابق سرعت موج برشی پیش -4شکل 

 .چاه آزمایش

Fig. 4. Comparison, error prediction and histogram error related to measured and predicted shear wave velocity using PSO-ANN model in 

test well. 
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 .های آزمایشصل از مغزه در داده( تراوایی حاReal( و مقادیر واقعی )PSO-ANNشبکه عصبی )-( توسط مدل ترکیبی ازدحام ذراتPredictedبینی شده )تطابق تراوایی پیش -1شکل 

Fig. 5. Comparison, error prediction and histogram error related to measured and predicted permeability using PSO-ANN model in test well. 

 

 

 .های آزمایش( تخلخل حاصل از مغزه در دادهReal( و مقادیر واقعی )PSO-ANNشبکه عصبی )-( توسط مدل ترکیبی ازدحام ذراتPredictedبینی شده )تطابق تخلخل پیش -0شکل 

Fig. 6. Comparison, error prediction and histogram error related to measured and predicted porosity using PSO-ANFIS model in test well. 
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( ANN( ،)b( شبکه عصبی مصنوعی )a) های هوش مصنوعی شامل( توسط روشPredicted( و مقادیر تخمین زده شده )Realگیری شده )سرعت موج برشی اندازهمقایسه  -7شکل  

-PSOشبکه عصبی ) -ام ذرات( مدل ترکیبی الگوریتم ازدحd) ( وGA-ANNشبکه عصبی ) -( مدل ترکیبی الگوریتم ژنتیکANFIS( ،)cفازی ) –سیستم تطبیقی استنتاجی عصبی 

ANN). 

Fig. 7. The comparison of the measured shear wave velocity (real) and the values (predicted) estimated using the artificial intelligence 

methods including, (a) artificial neural network (ANN), (b) the adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS), (c) the hybrid genetic 

algorithm-artificial neural network (GA-ANN) model, and (d) the hybrid particle swarm optimization-artificial neural network (PSO-ANN) 

model. 
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( سیستم (ANN ،)b( شبکه عصبی مصنوعی )(aهای هوش مصنوعی شامل: ( توسط روشPredicted( و مقادیر تخمین زده شده )Realگیری شده )مقایسه تراوایی مغزه اندازه -9شکل  

 .(PSO-ANNشبکه عصبی ) -( مدل ترکیبی الگوریتم ازدحام ذرات(d و (GA-ANNشبکه عصبی ) -الگوریتم ژنتیک( مدل ترکیبی (c(،ANFISفازی ) –تطبیقی استنتاجی عصبی 

Fig. 8. The comparison of the measured core permeability (real) and the values (predicted) estimated using the artificial intelligence methods 

including (a) the artificial neural network (ANN), (b) the adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS), (c) the hybrid genetic algorithm-

artificial neural network (GA-ANN) model, and (d) the hybrid particle swarm optimization-artificial neural network (PSO-ANN) model. 
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سیستم  (b)(، ANNشبکه عصبی مصنوعی ) (a) های هوش مصنوعی شامل( توسط روشPredicted( و مقادیر تخمین زده شده )Realگیری شده )مقایسه تخلخل مغزه اندازه -8شکل 

 .(PSO-ANNشبکه عصبی ) -مدل ترکیبی الگوریتم ازدحام ذرات( dو ) (GA-ANNشبکه عصبی ) -مدل ترکیبی الگوریتم ژنتیک (c)(، ANFISفازی ) –تطبیقی استنتاجی عصبی 

Fig. 9. The comparison of the measured core porosity (real) and the values (predicted) estimated using the artificial intelligence methods 

including (a) the artificial neural network (ANN), (b) the adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS), (c) the hybrid genetic algorithm-

artificial neural network (GA-ANN) model, and (d) the hybrid particle swarm optimization-artificial neural network (PSO-ANN) model. 
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هوشند شبکه عصبی، سیستم تطبیقی استنتاج نروفازی، سیستم  هایمدل برای آزمایشی و آموزشی هایداده به مربوط تطابق ضریب ( وMSE) خطا مربعات مجموع ی مقایسه -1جدول 

 .شبکه عصبی - شبکه عصبی و مدل ترکیبی ازدحام ذرات - ترکیبی الگوریتم ژنتیک

Table 1. Statistical comparison of artificial neural network (ANN) results with the adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS), the 

hybrid genetic algorithm-artificial neural network (GA-ANN), and the hybrid Particle Swarm Optimization-Artificial Neural Network model 

(PSO-ANN).  
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