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تعيين و توصيف خصوصيات زمين شناسی و مهندسی يک 

مخزن به وسيله تعيين رخساره های مختلف سنگ های آن 

مخزن با داده هاي حاصل از عمليات چاه نگاري و مغزه گيري 

است. يکي از روش هاي نوين در زمينه شناسايي رخساره ها 

که در سال هاي اخير مورد استفاده قرار گرفته است, روش 

شبکه هاي عصبي مصنوعي است. هدف از اين تحقيق, تعيين 

و شناسايي رخساره هاي ميدان پارس جنوبی با استفاده 

از شبکه هاي عصبی پس انتشار خطا براي کاربرد وسيع 

در شبيه سازي استاتيک و ديناميک مخزن مي باشد. در اين 

مطالعه, رخساره هاي زمين شناسي ميدان پارس جنوبي با 

استفاده از روش فوق در قالب سه سناريو مدل سازي شده 

است. همچنين در اين روش از عامل هاي مختلف شبکه نظير 

تعداد لايه هاي شبکه, تعداد نورون هاي لايه ها, تابع انتقال, 

الگوريتم آموزشي, تابع تقسيم داده ها و تابع عملکرد شبکه 

براي بهبود عملکرد آن استفاده شده است. نتيجه حاصل از به 

کار گيري اين روش نشان داد که شبکه عصبي پس از انتشار 

خطا از توانايي بالايي در تعيين رخساره هاي ميدان پارس 

جنوبي  برخوردار مي باشد.

مقدمه 
يکی از مراحل اساسی در تعيين و توصيف خصوصيات 

زمين شناسی و مهندسی يک مخزن، تعيين رخساره های 

مختلف سنگ های آن مخزن است. روش سنتي مرسوم 

براي اين منظور در حقيقت شامل تحليل مغزه های گرفته 

شده از چاه ها است اما به دليل محدوديت هاي کاربردي اين 

روش و همچنين به دلايل اقتصادی، عمليات مغزه گيری 

همواره در تمام نقاط مورد نظر انجام نمی شود و در 

چاه های شيب دار و افقی نيز عملا مغزه گيري غير ممکن 

است. با توجه به اين امر, شناسايی رخساره ها و چينه های 

زمين شناسی مختلف نيز مانند تخمين خصوصيات مخزن 

و سيال مخزن, علاوه بر داده هاي سنگي نظير خرده هاي 

حفاري۱ و داده هاي مغزه, به تفسير داده های حاصل از 

نگار های مختلف چاه پيمايی۲  نيز متکي مي باشد. از طرفي, 

می دانيم داده های جمع آوری شده در عمليات چاه نگاری 

نيازمند تبديل داده ها به اطلاعات و تفسير آن ها به صورت 

دستی است. اين فرايند علاوه بر نياز به يک مفسر باتجربه 

در زمينه تعبير و تفسير نمودارهاي چاه پيمايي با خطای 

انسانی و صرف زمان قابل ملاحظه اي نيز همراه است. در 

دهه های اخير با ورود رايانه و برنامه های رايانه ای مناسب 

به محدوده زمين شناسی و مهندسی مخزن, سعی بر آن است                                                                                                                                              

1. Cutting
2.Well Logs
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۴۹مدل سازي رخساره اي با استفاده از...

که محدوديت هاي عملياتي و اقتصادي تشخيص رخساره ها 

و منطقه بندی يک مخزن که در زمره مسائل «تشخيص الگو»                                                                                                                                            

قرار دارند, توسط فرايند های عددی مبتنی بر برنامه های 

رايانه ای مرتفع شود. استفاده از اين روش ها به جای روش 

سنتی تفسير مغزه و داده های حاصل از نگارها, داراي 

محاسني است که می توان به مواردی از قبيل: قدرت تفسير 

بالاتر در مقايسه با مغز انسان در موارد درک همزمان 

داده های چند متغيره، تحليل داده ها بدون ورود خطای 

انسانی و دستيابي به نتايج پايدارتر اشاره كرد [١و٢]. يکي 

از روش هاي مبتني بر رايانه در زمينه شناسايي الگو که در 

سال هاي اخير معرفي شده و به صورت گسترده در مسائل 

زمين شناسي و مهندسي نفت مورد استفاده قرار گرفته 

است, روش شبکه هاي عصبي پس انتشار خطا۱ مي باشد 

که تحول عظيمي را در اين زمينه ايجاد كرده است و 

چشم انداز روشن و وسيعي را در زمينه کاربردهاي متفاوت 

مدل هاي مختلف آن پيش روي زمين شناسان و مهندسين 

نفت باز کرده است [٩‐٣]. تحقيق اخير با هدف مدل سازي 

رخساره هاي زمين شناسي ميدان پارس جنوبي با استفاده از 

شبکه هاي عصبي پس انتشار خطا، انجام شد.

روش کار
شبکه عصبي

شبکه هاي عصبي, عملکردي شبيه به عملکرد مغز انسان 

دارند. مغز به عنوان يک سيستم پردازش اطلاعات باساختار 

موازي, از حدود ۱۰۰ تريليون (۱۰۱۱ ) نورون مرتبط تشکيل 

شده است. نورون ها ساده ترين واحد ساختاري سيستم هاي 

عصبي هستند. اين شبکه ها برخلاف رايانه که نيازمند 

دستورهاي کاملا صريح و مشخص هستند, به مدل هاي 

رياضي محض نيازي نداشته بلکه مانند انسان تجربه کرده 

و سپس اين تجربيات را تعميم مي دهند [۱۰]. امروزه اين 

شبکه ها تبديل به ابزار قدرتمند و عمومي شده اند که براي 

حل مسائل پيچيده از قبيل تخمين (تقريب), تشخيص 

الگو۲, طبقه بندي و خوشه بندي به کار مي روند و در طيف 

وسيعي از صنايع, کاربردهاي عملي دارند.

    شبکه هاي عصبي براي حل هر مسئله اي, سه مرحله را 

طي مي کنند که اين مراحل به ترتيب عبارتند از: آموزش۳, 

1. Back-Propagation Neural Networks(BPNN)
2. Pattern Recognition
3 -Training
4 -Generalization
5 ­Verification

تعميم۴ و اعتبارسنجي۵  [۱۱]. «آموزش» فرايندي است که 

در خلال آن شبکه مي آموزد تا الگوي موجود در ورودي ها 

را (که به صورت مجموعه اي از داده هاي آموزشي است), 

بشناسد. به اين ترتيب که داده هاي ورودي وارد شده در 

نورون شبکه, پس از آنکه با وزن هاي شبکه ترکيب شدند, 

وارد بدنه سلول شده و سپس عمليات پردازش داده ها و 

آموزش انجام مي گيرد  و در نهايت پاسخ هاي شبکه به 

صورت خروجي از نورون خارج مي شود (شکل١). پس از 

اينکه خروجي ها محاسبه شدند, اين مقادير با مقادير هدف که 

شامل رخساره هاي به دست آمده از مغزه ها مي باشند, مقايسه 

شده و در صورت وجود اختلاف بين مقادير فوق, وزن هاي 

جديدي تنظيم شده و عمليات آموزش تکرارمي شود. اين 

فرايند مادامي که اختلاف بين مقادير خروجي شبکه با 

مقادير هدف زياد باشد, تکرار مي شود [۱۲]. از طرف ديگر 

«تعميم», توانايي شبکه براي ارائه جواب قابل قبول در برابر 

ورودي هايي است که در مجموعه آموزشي قرار نداشته اند. 

فرايند «اجرا» نيز براي بهبود عملکرد شبکه انجام مي گيرد.

شکل۱‐ عملکرد شبکه عصبي [۱۴]

ساختار شبکه پس انتشار خطا
هر شبکه عصبي پس انتشار خطا، داراي يک لايه ورودي, 

حداقل يک لايه مياني و يک لايه خروجي مي باشد. 

محاسبات انجام شده توسط شبکه از طريق قانون پس 

انتشار خطا صورت مي پذيرد و از دو مرحله اصلي تشكيل                                                                                                                                            

تابع محرك يا انتقالتابع تركيب



شماره ٦١ ۵۰

شده است. مرحله اول به مسير رفت موسوم است که در 

آن بردار ورودي از طريق لايه ورودي و از محيط خارج به 

شبکه اعمال شده و تأثيراتش توسط نورون ها (هسته هاي 

محاسب هاي شبکه) از طريق لايه و يا لايه هاي مياني به 

لايه خروجي منتقل مي شود. در واقع بردار خروجي که 

در لايه خروجي تشکيل يافته, معرف پاسخ حقيقي شبکه 

مي باشد. لازم به ذکر است که در  اين مسير پارامترهاي 

شبکه ثابت و بدون تغيير در نظر گرفته مي شوند. در مرحله 

دوم که به مسير برگشت موسوم است, بر خلاف مرحله 

اول, پارامترهاي شبکه دچار تغيير شده و مي بايست تنظيم 

شوند. درحقيقت با توجه به اينکه شبکه هاي عصبي پس 

انتشار خطا در زمره شبکه هاي با ناظر قلمداد مي شوند, لذا 

بردارهاي ورودي و بردارهاي خروجي مطلوب که به نام 

بردارهاي هدف۱ نيز ناميده شده و از نتايج مطالعات مغزه ها 

تعيين مي شوند نيز به شبکه اعمال مي گردند تا به وسيله 

يک الگوريتم آموزشي, مقادير ضرايب وزن ها  تنظيم شوند. 

اين تنظيم براساس قانون اصلاح خطا۲ به گونه اي صورت                                                                                                                                             

مي گيرد که اختلاف بين پاسخ شبکه و پاسخ مطلوب, 

حتي الامکان کم شود (شکل ۲) [۱۰].                                                                                                                                         

شكل ۲‐ ساختار عصبي پس انتشار خطا [۱۲]

جمع آوري داده ها
براي عملکرد مناسب يک شبکه در تعيين رخساره نياز به 

مجموعه داده هاي کاملي از چاه هاي موجود است. به همين 

منظور در اين مطالعه از داده هاي حاصل از نگارهاي مربوط 

به ۴ چاه در ميدان پارس جنوبي به عنوان جامعه آماري 

استفاده شد که شامل پاسخ نگارهاي پرتو گاما۳, تخلخل 

نوترون۴, نگاره جانبي برد بلند۵, نگاره جانبي برد کوتاه۶, 

فوتوالکتريک۷, چگالي ازند۸ و صوتي۹ مي باشد. همچنين 

علاوه بر داده هاي چاه نگاري فوق, از داده هاي به دست آمده 

از مغزه هاي ۴ چاه مذکور که بيانگر ۵ رخساره دولوميت, 

دولوميت آهکي, انيدريت, آهک و آهک دولوميتي بودند 

نيز به عنوان خروجي هاي هدف يا خروجي هاي مطلوب 

استفاده شده است. 

      پس از تعيين نوع و جمع آوري داده ها, به آماده سازي 

داده ها براي اعمال و استفاده در شبکه عصبي اقدام شد. 

بدين منظور، مقادير مربوط به پاسخ نگارهاي مختلف به 

همراه اعماق مربوطه, به يک فايل اکسل منتقل شدند. 

سپس رخساره هاي تعيين شده توسط مغزه ها به عنوان 

خروجي هاي مطلوب و در اعماق متناظر با نگارها به 

فايل ساخته شده وارد  شدند. براي اين منظور به هر يک 

از رخساره ها, يک کد شاخص ۵ عضوي به شکل ۰ و ۱ 

اختصاص داده شد (دولوميت: ۱۰۰۰۰, دولوميت آهکي: 

۰۱۰۰۰, انيدريت: ۰۰۱۰۰, آهک دولوميتي: ۰۰۰۱۰ و 

آهک: ۰۰۰۰۱).

آموزش شبکه پس انتشار خطا براي مدل سازي رخساره اي
قبل از ورود به مرحله آموزش, با توجه به اختلاف کمي 

داده هاي موجود که شامل عدم وجود اندازه گيري هاي مغزه 

در برخي از اعماق متناظر با نگارها است, سه سناريوي 

مختلف براي آموزش شبکه به نام هاي حذفي, اصلاح شده 

دستي و شناسايي شده در نظر گرفته شد. در سناريوي 

حذفي, اعماق فاقد داده هاي مغزه را حذف كرده و از 

مجموعه حاصل به عنوان مجموعه ورودي استفاده شد. در 

سناريوي اصلاح شده, با توجه به روند رخساره ها, اقدام به 

درون يابي و تعيين دستي رخساره هاي مفقودي شده است 

و در سناريوي شناسايي شده, کمبود داده هاي مغزه توسط 

يک شبکه آموزش ديده پس انتشار خطا جبران شده و 

رخساره هاي مفقود شده تعيين مي شوند. 

     در قدم اول براي آموزش شبکه, داده هاي آماده شده ۳ 

چاه از ۴ چاه در بخش قبل که در قالب فايل اکسل تنظيم 

شده بود را به عنوان مجموعه آموزشي يا به عبارت ديگر، 

بردارهاي ورودي انتخاب كرده و هفت ستون مربوط به 

قرائت هاي هفت نگار مختلف را از نرم افزار اکسل به شبکه                                                                                                                                             

1. Target Vectors                             6. Short Laterolog(LLS)
2. Error Correcting Learning Rule  7. Photoelectric Effect(PE)
3. Gamma Ray(GR)                        8. Formation Density
4. Neutron Porosity(NPHI)             9. Delta-T(DT)
5. Deep Laterolog(LLD)                     



۵۱مدل سازي رخساره اي با استفاده از...

عصبي اعمال مي کنيم (در نرم افزار .MATLAB ). به طور مشابه                                                                                                                                            

در مورد رخساره هاي به دست آمده از مغزه ها نيز که به 

صورت کد ۰ و ۱ در نظر گرفته شده اند, کدهاي مربوط 

به همان ۳ چاه منتخب در قسمت قبل را به عنوان خروجي 

مطلوب (هدف) به شبکه وارد مي كنيم. قدم بعدي, ايجاد 

ساختار اوليه شبکه و پس از آن آموزش شبکه مي باشد. با 

استفاده از بردارهاي ورودي و هدف و نيز با تعيين تعداد 

نورون هاي لايه مياني مي توان يک شبکه با دولايه به صورت 

پيش فرض ايجاد كرد. سپس شبکه مورد نظر در مرحله 

آموزش, روابط بين داده هاي ورودي و هدف را با استفاده 

از الگوريتم هاي آموزشي ياد مي گيرد. بدين منظور و در 

خلال فرايند آموزش, بردارهاي ورودي و هدف به طور 

تصادفي به سه دسته تقسيم مي شوند. دسته اول که شامل 

۶۰٪ از بردارهاي ورودي است, به عنوان مجموعه آموزشي 

وارد مرحله آموزش مي شود. دسته دوم که شامل٪۲۰ 

ديگر از بردارها مي باشد, به منظور اعتبارسنجي۱ انتخاب 

مي شوند تا توسط آنها قدرت تعميم شبکه سنجيده شود. 

اين داده ها برخلاف داده هاي آموزشي که در تعيين وزن هاي 

شبکه مورد استفاده قرار مي گيرند, در تعيين وزن ها نقش 

مستقيم ندارند. در حقيقت پس از ارائه داده هاي آموزشي 

به شبکه, داده هاي مربوط به اعتبارسنجي با استفاده از 

وزن هاي حاصله, وارد شبکه شده و مقادير خروجي شبکه، 

مانند قبل در قالب کدهاي رخساره اي محاسبه مي شوند 

(جدول١). مرحله آموزش تا زماني ادامه مي يابد که سبب 

کاهش خطا در بردارهاي مربوط به اعتبارسنجي شود. اما 

در حالتي که خطاي مربوطه بيش از حد زياد شود, شبکه 

به جايي مي رسد که قدرت تعميم خود را از دست مي دهد. 

در اين حالت شبکه, قابليت دريافت ارتباط صحيح بين 

بردارهاي ورودي و خروجي را از دست مي دهد. اما هر 

زمان که اين مشکل رخ دهد, شبکه با تقسيم بندي ذکر 

شده که به صورت خودکار انجام مي گيرد, آموزش را 

متوقف مي کند تا از مشکل فوق الذکر جلوگيري شود. ٪۲۰ 

بردارهاي باقيمانده نيز که تا کنون در شبکه مورد استفاده 

قرار نگرفته اند, براي سنجش نهايي قابليت تعميم شبکه 

استفاده مي شوند.

Validate .1   پس از مرحله آموزش, به دليل آنكه شبکه با استفاده 

از بردارهاي ۳ چاه اول آموزش ديده است, مرحله نهايي 

تعيين رخساره هاي چاه شماره ۴ به عهده شبکه آموزش 

ديده است. به عبارت ديگر, تعيين رخساره هاي چاه هاي 

فاقد مغزه توسط شبکه آموزش ديده صورت مي گيرد. در 

اين مرحله, از داده هاي چاه چهارم که تا اين مرحله مورد 

استفاده قرار نگرفته اند, استفاده شده و رخساره هاي آن چاه 

تعيين مي شوند و خروجي شبکه شامل رخساره هاي تعيين 

شده چاه چهارم به عنوان پاسخ نهايي شبکه ارائه مي شود. 

(جدول ۱) [۹].

تعيين ميزان صحت نتايج
پس از اعمال بردارهاي ورودي و خروجي مطلوب به 

شبکه و انجام فرايند آموزش, نوبت به ارزيابي ميزان دقت 

پاسخ هاي شبکه و يا به عبارت ديگر خروجي هاي شبکه 

مي رسد. اما همانگونه که در جدول ۱ نشان داده شده 

است, خروجي هاي شبکه بر خلاف خروجي هاي مطلوب 

که توسط کدهاي شاخص ۵ تايي با مقادير ۰ و ۱ بيان 

شده اند, به صورت کدهاي پنج تايي ولي با مقادير کوچکتر 

از ۱ (بين ۱ و ۱‐) مي باشند. در نتيجه براي فراهم آوردن 

امکان مقايسه اين مقادير با مقادير هدف, از يک تابع انتقال 

براي تبديل اين خروجي ها به فرم کدهاي شاخص ۰ و ۱ 

استفاده شده است (نحوه عملکرد تابع فوق به اين صورت 

است که به بيشترين مقدار هر يک از خروجي هاي پنچ تايي 

مقدار ۱ و به سايرين عدد ۰ اختصاص داده مي شود). پس 

از يکسان سازي فرم خروجي هاي شبکه با خروجي هاي 

هدف, تعداد مواردي که در آن خروجي هاي شبکه و 

خروجي هاي مورد نظر (هدف) يکسان هستند, محاسبه 

و بر کل موارد در هر سناريو تقسيم شده اند. به اين ترتيب 

مقدار به دست آمده معرف ميزان دقت و صحت شبکه 

در هر حالت مي باشد. البته مقدار محاسبه شده به صورت 

درصد نيز قابل ارائه مي باشد.

بهبود عملکرد شبکه
در قسمت قبل در فرايند آموزش, يک شبکه دو لايه با قانون 

يادگيري پس انتشار  خطا و تعداد نورون هاي پيش فرض مورد                                                                                                                                             
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استفاده قرار گرفت. اما بايد توجه شود که شبکه ايجاد شده 

داراي ساختاري ساده بوده و از پارامترهاي پيش فرض خود براي 

آموزش و شناسايي رخساره ها استفاده مي کند. لذا مي توان 

پارامترهاي پيش فرض شبکه را در هر سناريو تغيير داده 

و ميزان بهبود پاسخ شبکه را مورد ارزيابي قرارداد. اين 

پارامترها عبارتند از: تعداد لايه هاي شبکه, تعداد نورون هاي 

لايه ها, تابع انتقال, الگوريتم آموزشي, تابع تقسيم داده ها, 

تابع عملکرد و تابع فرايند. همچنين براي افزايش توانايي 

شبکه در شناسايي رخساره ها, يک حالت ديگر علاوه بر 

حالت معمولي(پنج رخساره اي) در هر سناريو نيز مورد 

بررسي قرار گرفت که شامل کاهش بردارهاي هدف يا 

به عبارت ديگر رخساره هاي مورد نظر (پنج رخساره) به سه 

رخساره است. به عبارت ديگر, به دليل شباهت ويژگي هاي 

پتروفيزيکي بعضي از رخساره ها با يکديگر, اقدام به 

ادغام رخساره هاي مشابه (دولوميت و دولوميت آهکي و 

همچنين آهک و آهک دولوميتي) و درنتيجه کاهش تعداد 

رخساره ها از پنج مورد به سه مورد شده است تا بهبود 

قابليت پيش بيني شبکه به دليل کاهش تعداد رخساره ها 

مورد ارزيابي قرار گيرد.

نتايج و بحث
در اين تحقيق از يک شبکه پس انتشار خطا به منظور تعيين 

رخساره هاي ميدان پارس جنوبي در قالب سه سناريو و 

دو حالت سه رخساره اي و پنج رخساره اي استفاده شده 

است. 

   در سناريوي اول و در حالت پنج رخساره اي, ابتدا 

رايج ترين حالت شبکه پس انتشار خطا که شبکه دو لايه با 

الگوريتم لونبرگ (پيش فرض) است [۱۲], مورد استفاده 

قرار گرفت. در اين حالت, حداکثر ميزان دقت شبکه در 

ارائه نتايج  در حدود ۷۶ درصد بود. سپس براي بهبود 

شبکه، حالت هاي متعدد سناريوها و حالت هاي رخساره ها 

نيز ارزيابي شدند كه داراي نتايج مشابهي بودند. ازجمله 

تغيير تعداد نورون ها و لايه ها که تاثير چنداني در بهبود 

عملکرد شبکه نداشتند. از طرفي تغيير الگوريتم آموزشي و 

استفاده از الگوريتم شيب نزولي, علاوه بر زمان زياد اجراي 

شبکه, منجر به کامل نشدن فرايند آموزش و در نتيجه عدم 

انجام اعتبار سنجي داده ها شد.

    الگوريتم هاي برگشتي و شيب مزدوج نيز همگي سريع 

بوده و نتايج آنها با دقت بالايي به دست آمدند. نتايج 

الگوريتم هاي نيوتن نيز همانند الگوريتم هاي قبل بودند 

ولي در برخي موارد مانند افزايش تعداد لايه ها و نورون ها, 

زمان اجراي شبکه بيشتر از حالت هاي قبل بود.

     همچنين الگوريتم سکانت از الگوريتم برويدن سريع تر 

عمل مي کند. اما در مجموع به علت عدم بهبود چشم گير 

عملکرد شبکه توسط برخي از الگوريتم ها, از ذکر نتايج مشابه 

صرف نظر و به ذکر نتايج موثرترين موارد بسنده شده است. 

در مورد تغيير تابع عملکرد بايد خاطر نشان کرد که استفاده 

از تابع عملکرد «کمترين مربعات تنظيمي» يا ۱Msereg در 

حالت هاي مختلف, عليرغم اينکه ميزان دقت مناسبي 

                                                                                            (۲Mse کمترين مربعات يا) در حدود موارد پيش فرض

ارائه داد اما زمان لازم براي آموزش در اين حالت بسيار 

بيشتر از حالت پيش فرض بود. از طرف ديگر در اين 

حالت اعتبار سنجي به طور کامل انجام نشده و شبکه با 

رسيدن به مقدار بيشينه برخي پارامترها متوقف مي شود. 

لذا نتيجه مي شود که استفاده از تابع «کمترين مربعات خطا» 

داراي ارجحيت بالاتري است. درمورد توابع انتقال, استفاده 

از توابع ديگر مانند log-sigmoid, تغيير قابل توجهي در 

عملکرد شبکه نداشته و درنتيجه از ذکر نتايج آن  نيز 

صرف نظر شده است. در نتيجه توابع مناسب در اين زمينه 

شامل تابع پيش فرض شبکه (tan-sigmoid براي لايه هاي 

مياني و linear براي لايه خروجي) مي باشد. همچنين در 

تمامي حالت هاي بررسي شده، مي توان تعداد چرخه ها ويا 

تکرارهاي محاسباتي را نيز تغيير داد. اما با توجه به اينکه 

افزايش تعداد اين تکرارها, متحمل صرف زمان بيشتري است 

و از طرف ديگر بهبود نتايج به دست آمده نيز به طور کلي در 

حد ۳ درصد گزارش شده است, لذا از ارائه نتايج مذکور 

خودداري شده و از تغيير اين پارامتر نيز صرف نظرمي شود. 

با توجه به موارد فوق, در سناريوي اول در حالت ۵ 

رخساره اي بيشترين ميزان دقت ۷۶ درصد و در حالت ۳                                                                                                                                                

رخساره اي ۸۴ درصد به دست آمد (جدول ۲).

1. Msereg (Mean Square Error with regularization) 
2. Mse (Mean Square Error)
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جدول۲‐ نتايج سناريوي اول در سه سناريوي معرفي شده و حالت هاي مختلف

تعداد لايه هاتعداد نورون هاتابع عملکرددرصد نتايج الگوريتم آموزشي سناريو

۵۷ Msereg ۱۵ ۳ شيب نزولي سناريوي اول

۷۶ (پنج رخساره اي) Msereg ۲۰ ۲ مدل آبشاري با الگوريتم لونبرگ

۷۵ Mse ۱۵ ۲ شيب نزولي سناريوي اول

۸۴ (سه رخساره اي) Mse ۱۵ ۴ شيب  مزدوج

۵۵ Mse ۳ ۲ مدل آبشاري با الگوريتم لونبرگ سناريوي دوم

۶۲ (پنج رخساره اي) Mse ۲۰ ۳ شيب  مزدوج

۶۳ Msereg ۲۰ ۳ شيب نزولي سناريوي دوم

۸۲ (سه رخساره اي) Mse ۲۰ ۳ شيب  مزدوج

۶۱/۷ Msereg ۲۰ ۳ شيب نزولي سناريوي سوم

۷۵ (پنج رخساره اي) Mse ۳ ۲ مدل آبشاري با الگوريتم لونبرگ

۸۷/۳ Mse ۲۰ ۳ شيب  مزدوج سناريوي سوم

۸۸/۵ (سه رخساره اي) Mse ۳ ۲ مدل آبشاري با الگوريتم لونبرگ

در سناريوي دوم که در اعماق فاقد مغزه, اقدام به پيش بيني 

رخساره شده است, تغيير پارامترهاي شبکه، مشابه موارد مذکور 

در قسمت قبل است. اما نکته قابل توجه اين است که در 
اين سناريو انتظار مي رفت که با افزايش داده هاي ورودي, 

آموزش شبکه بهتر انجام شود و در نتيجه شاهد بهبود دقت 

نتايج شبکه باشيم. اما بيشترين مقدار صحت به دست آمده 

۶۲ درصد در حالت ۵ رخساره اي و ۸۲ درصد در حالت ۳ 

رخساره اي بود که در حالت ۵ رخساره اي نسبت به مقدار 

۷۶ درصد در سناريوي قبل, مؤيد يک کاهش ۱۰ درصدي 

مي باشد. اين کاهش غير منتظره مربوط به عدم تصحيح 

مناسب رخساره هاي مربوط به لايه هاي فاقد مغزه است و 

در نتيجه نشان مي دهد که تصحيح دستي رخساره ها براي 

اعمال در شبکه هاي عصبي, روش کارا و مناسبي نيست 

(جدول٢).

   در سناريوي سوم, در اعماق فاقد اندازه گيري هاي 

مغزه, ابتدا رخساره ها توسط يک شبکه پس انتشار خطا با 

الگوريتم يادگيري برگشتي و تعداد لايه و نورون به ترتيب 

٣و٢٠, تعيين شدند. نحوه تاثير پارامترهاي شبکه بر عملکرد 

آن, مانند سناريوهاي قبل مي باشد. در مجموع در اين 

سناريو, بيشترين ميزان دقت نتايج در حالت هاي پنج و سه 

رخساره اي به ترتيب ۷۵ و ۸۸/۵ درصد به دست آمد. نتيجه 

فوق حاکي از اين واقعيت است که تعيين رخساره هاي 

مفقود شده توسط شبکه هاي عصبي, بهتر از رخساره هاي 

تصحيح شده دستي انجام مي شود (جدول ٢) [١٣].

   با توجه به نتايج ارائه شده در جدول ۲ و شکل ۳, 

در حالت سه رخساره اي سناريوي سوم, بالاترين ميزان 

دقت شبکه حاصل شده است که اين نتيجه حاکي از 

موفقيت شبکه هاي پس انتشار خطا در تعيين رخساره هاي 

مفقودي و نيز مدل سازي رخساره ها است. اين حقيقت 

براي نمونه در سناريوي سوم و حالت سه رخساره اي به 

صورت برازش خطي مقادير خروجي هدف و خروجي 

شبکه در مراحل مختلف آموزش, اعتبارسنجي و آزمون و 

نيز به صورت کلي در شکل ۴ نشان داده شده و حاکي از 

تطابق مطلوب خروجي هاي شبکه و خروجي هاي هدف 

مي باشد. از طرف ديگر عملکرد شبکه نيز در بهترين حالت 

(حالت سه رخساره اي در سناريوي سوم) براي نمونه در 

شکل ۵ ارائه شده است. به طوري که در شکل ۵ نشان داده 

شده است, در حين فرايند آموزش, خطاي کمترين مربعات                                                                                                                                           
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شکل٣‐ مقايسه مقادير دقت به دست آمده در سناريوهاي مختلف

شکل۴‐ نمونه اي از برازش خروجي شبکه و خروجي مطلوب در سناريوي سوم و حالت سه رخساره اي (در مراحل مختلف اجراي  شبکه)

پنج رخساره اي

سه رخساره اي

سناريوي اولسناريوي دومسناريوي سوم

سناريو

۰

۱۰

۲۰
۳۰

۴۰

۵۰

۶۰

۷۰
۸۰

۹۰
۱۰۰
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شکل۵‐ نمونه اي از نحوه عملکرد شبکه براي سناريوي سوم در حالت سه رخساره اي

در دوره گردش هاي بالاتر، کم شده است که اين روند 

نمايان گر آموزش صحيح شبکه و مؤيد نتايج بالا است. 

نتيجه گيري
نتايج استفاده از شبکه هاي عصبي پس انتشار خطا براي 

شناسايي و تعيين رخساره هاي ميدان پارس جنوبي نشان 

داد که اين شبکه ها به خوبي قادرند تا با دقت بالاي ۸۰ 

درصد به مدل سازي رخساره ها اقدام كنند لذا استفاده از 

اين روش نوين نه تنها قادر است سبب کاهش خطاهاي 

انساني شود بلکه مي تواند در کاهش زمان و هزينه مترتب 

(Epochs) دوره گردش

۱۲۰۱۰۰۸۰۶۰۴۰۲۰۰
۱۰‐۲

۱۰‐۱

۱۰۰

بر تعيين رخساره ها موثر باشد.                                                                

علائم و نشانه ها
GR: نگار پرتو گاما

NPHI: نگار تخلخل نوترون

LLD: نگار لاترولوگ بلند برد

LLS: نگار لاترولوگ کوتاه برد

PEF: نگار فوتوالکتريک

RHOZ: نگار دانسيته (چگالي)

DT: نگار صوتي
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