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محمدرضا بهزادی‌‌جو شرکت نفت و گاز زاگرس جنوبیمحمد بانشي*  شركت توسعه پتروايران 

MRGC و AHC، SOM الکتروفاسیس، شبکه عصبی مصنوعی، مدل‌‌هاي

(mohammadbaneshi@yahoo.com) نويسندة عهده‌‌دار مکاتبات *

مقدمه
دس��ته‌‌بندی  و  شناس��ایی  راهکاره��ای  مهم‌‌تری��ن  از  یک��ی 
سازندهای رسوبی اس��تفاده از الکتروفاسیس‌‌هاست. برای دسته‌‌بندی 
الکتروفاس��یس‌‌ها باید از مغزه‌‌های حاص��ل نمونه‌‌هایی تهیه کرده و با 
شناس��ایی فسیل‌‌های موجود و استفاده از نتایج تخلخل و اشباع، تعداد 
گروه‌‌ها را مش��خص کرد. همچنین می‌‌توان نمودارهای چاه‌‌نگاری و 
نتایج حاصل از ارزیابی آنها را به‌‌صورت موازی در مدل‌‌های ریاضی 
مختلف ق��رار داده و با توجه ب��ه اختلافات و ش��باهت‌‌های بین آنها، 
دس��ته‌‌های مختلف الکتروفاس��یس را تعیین کرد. اما تفاوت در ابعاد 
نمودارها نس��بت به ابعاد زمین‌‌شناس��ی باعث پیچیده ش��دن شناسایی 
الکتروفاسیس‌‌ها شده است. ممکن است الکتروفاسیس‌‌های متفاوت، 
در بعضی نمودارها اعداد مش��ابه داش��ته باش��ند و بنابراین نمی‌‌توان با 
دس��ته‌‌بندی نمودارها به‌‌راحتی الکتروفاس��یس‌‌ها را از كيديگر متمایز 

كرد. حتی با داش��تن ابزار مش��اهده‌‌ای دقیق، کلاس��ه‌‌بندی برای ابعاد 
بزرگ‌‌تر از س��ه، نیاز به مهارت و زمان زیادی دارد. اگرچه مدل‌‌های 
آماری نظیر روش‌‌هاي AHC،SOM  و MRGC نس��بت به روش‌‌های 
دومرحله‌‌ای بسیار سریع‌‌تر و دقیق‌‌تر عمل می‌‌کنند اما نیاز به اطلاعات 
تخلخل و تراوایی دارند که این امر بس��یار وقت‌‌گیر و هزینه بر است. 
در این روش‌‌ه��ا باید تمامی نمودارهای چاه‌‌نگاری، تخلخل، اش��باع 
و حج��م ماتریکس را به مدل وارد کرده ت��ا نرم‌‌افزار به‌‌طور خودکار 
تعداد دسته‌‌های مجزا را پیشنهاد ‌‌دهد. البته در بعضی موارد باید تعداد 
دسته مورد نظر را انتخاب کرد؛ چراکه نرم‌‌افزار دسته‌‌بندی را بر اساس 

آن انجام می‌‌دهد.
 بنابراین باید مدلی طراحی ش��ود ک��ه در چاه‌‌هایی که اطلاعات 
مغ��زه ی��ا فسیل‌‌شناس��ی ی��ا برخ��ی نمودارها موج��ود نيس��ت بتوان 
الکتروفاسیس‌‌ها را پیش‌‌بینی کرد و نیاز به پیش‌‌بینی تخلخل و تراوایی 

بررسی کارایی شبکه عصبی در پیش‌‌بینی الکتروفاسیس‌‌های 
MRGC و  SOM ،AHC مدل

آنالیز الکتروفاسیس‌‌ها از ضروریات شناسایی رسوبات مخزنی است. اما تفاوت در ابعاد نمودارها نسبت به ابعاد زمین‌‌شناسی سبب پیچیده شدن شناسایی 
الکتروفاس��یس‌‌ها ش��ده است. حتی با داشتن ابزار مشاهده‌‌ای دقیق، کلاسه‌‌بندی بیش از سه بعُد به مهارت و زمان زیادی نیاز دارد. اگرچه امروزه مدل‌‌های 
آماری نظیر روش‌‌هاي 2SOM ،1AHC و 3MRGC نس��بت به روش‌‌های دومرحله‌‌ای بس��یار سریع‌‌تر و دقیق‌‌تر عمل می‌‌کنند اما نیاز به اطلاعات تخلخل و 
تراوایی دارند که این امر بسیار وقت‌‌گیر و هزینه‌‌بر است. بنابراین باید با استفاده از شبکه‌‌های عصبی مصنوعی در چاه‌‌هایی که اطلاعات کامل زمین‌‌شناسی 
و پتروفیزیکی آنها موجود اس��ت، ارتباطی بین نمودارهای چاه‌‌نگاری و الکتروفاس��یس‌‌ها یافته و این ارتباط را در حافظه مدل ایجاد كرد. در قسمت‌‌هایی 
که اطلاعات مغزه یا اطلاعات پتروفیزیکی موجود نيست با استفاده از نمودارهای چاه نگاری و رابطه ايجاد شده در حافظه مدل مي‌‌توان الکتروفاسیس‌‌ها 

را پیش‌‌بینی کرد. 
در این تحقیق از شبکه‌‌های عصبی مصنوعی استفاده شده است. برای این منظور از داده‌‌های چند چاه در یکی از میادین ایران استفاده شده و الکتروفاسیس‌‌ها 
به سه روش AHC ،SOM  و MRGC مشخص شدند. با توجه به اطلاعات مغزه و فسیل شناسی، هشت گروه شناسایی گردید. داده‌‌ها به دو دسته آموزش 
  SOMو آزمون تقسیم شده و در مرحله بعد نمودارهای چاه‌‌نگاری و درصد حجمی ماتریکس به‌‌عنوان ورودی به شبکه عصبی اعمال و الکتروفاسیس مدل
پیش‌‌بینی شد. در نهایت به‌‌کمک شبکه‌‌های عصبی مصنوعی و با استفاده از نمودارهای صوتی، نوترون، چگالي و گامای طبیعی، پیش‌‌بینی الکتروفاسیس‌‌ها 

با درصد خطای نسبی 4/7 درصد انجام گرفت.  
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هم نداش��ته باش��د. در این تحقیق تلاش بر آنست که در چاه‌‌هایی که 
اطلاعات کامل زمین‌‌شناس��ی و پتروفیزیکی موجود اس��ت با استفاده 
از ش��بکه‌‌های عصبی مصنوعی ارتباطی بین نمودارهای چاه‌‌نگاری و 
الکتروفاس��یس‌‌ها یافته و این ارتباط را در حافظه مدل ایجاد كرد. در 
قسمت‌‌هایی که اطلاعات مغزه یا اطلاعات پتروفیزیکی موجود نيست 
با استفاده از نمودارهای چاه نگاری و رابطه ايجاد شده در حافظه مدل 

مي‌‌توان الکتروفاسیس‌‌ها را پیش‌‌بینی کرد.

از  اس��تفاده  ب��ا  عصب��ی  ش��بکه  مصنوع�ي:  عصب�ي  ش�بكه‌‌هاي 
پردازش‌‌گرهاي��ي به‌‌نام نرون تلاش مي‌‌کند با ش��ناخت روابط ذاتي 
بين داده‌‌ها، نگاش��تي ميان فضاي ورودي )لاي��ه ورودي( و فضاي 
مطلوب )لايه خروجي( ارائه دهد. لايه يا لايه‌‌هاي مخفي، اطلاعات 
دريافت ش��ده از لاي��ه ورودي را پردازش ک��رده و در اختيار لايه 

خروج��ي ق��رار مي‌‌دهن��د.
 هر ش��بکه با دريافت مثال‌‌هايي آموزش مي‌‌بين��د. آموزش فرآيندي 
اس��ت که در نهايت منجر به يادگيري مي‌‌شود. يادگيري شبکه زماني 
انجام مي‌‌ش��ود ک��ه وزن‌‌هاي ارتباطي بين لايه‌‌ها چن��ان تغيير کند که 
اختلاف بين مقادير پيش‌‌بيني‌‌ش��ده و محاسبه‌‌ش��ده در حد قابل‌‌قبولي 
باش��د. اين وزن‌‌ها حافظه و دانش شبکه را بيان مي‌‌کنند. شبکه عصبي 
آم��وزش دي��ده مي‌‌تواند ب��راي پيش‌‌بين��ي خروجي‌‌هاي متناس��ب با 

مجموعه جديد داده‌‌ها به‌‌کار رود ]1[.

الگوريتم يادگيري پرس�پترون: مقاديري تصادفي به وزن‌‌ها نسبت داده 
شده و پرس��پترون به تك‌‌تک مثال‌‌هاي آموزشي اعمال مي‌‌شود. اگر 
ارزيابي مثال غلط باش��د مقادير وزن‌‌هاي پرس��پترون تصحيح خواهد 
ش��د و اگر مثال‌‌هاي آموزشي درست ارزيابي ش��وند الگوريتم پايان 
ميي‌‌ابد. در غير‌‌ اين‌‌صورت پرسپترون دوباره به داده‌‌ها اعمال مي‌‌شود. 
وقتي که مثال‌‌ها به صورت خطي جداپذير نباش��ند قانون پرس��پترون 
همگرا نخواهد ش��د. براي غلبه‌ بر اين مش��کل از قانون دلتا اس��تفاده 

مي‌‌شود.
ايده اصلي اين قانون اس��تفاده ازگرادیان نزولی4 براي جستجو در 
فضاي فرضيه وزن‌‌هاي ممکن اس��ت. اين قانون پايه روش پس‌‌رونده5 
است که براي آموزش شبکه با چندين نرون متصل به كيديگر به‌‌کار 

مي‌‌رود.
براي يادگيري وزن‌‌هاي کي شبکه، چند لايه از روش پس‌‌رونده 
استفاده مي‌‌شود. در اين روش با استفاده از گرادیان نزولی مربع خطاي 
بين خروجي‌‌هاي شبکه و تابع هدف را كمينه می کنند. خطا به‌‌صورت 

زير تعريف مي‌‌شود:
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 هاي  مثال تك  كت به پرسپترون نسبت داده شده و ها  وزن به تصادفي مقاديري :يادگيري پرسپترون الگوريتم

 هاي  مثال اگر. تصحيح خواهد شد پرسپترون هاي  وزن مقادير باشد غلط مثال ارزيابير اگ .شود  اعمال مي آموزشي

ها اعمال   صورت پرسپترون دوباره به داده  اين   در غير. يابد  ارزيابي شوند الگوريتم پايان مي درست آموزشي
 اين بر  غلبه براي .شد نخواهد همگرا قانون پرسپترون نباشند جداپذير خطي به صورت ها  مثال كه وقتي. شود  مي

  .شود  مي استفاده دلتا نونقا از مشكل
 قانون اين .است ممكن هاي  وزن فرضيه فضاي در جستجو براي 4گراديان نزولياز استفاده قانون اين اصلي ايده

  .رود  مي كار  هب ه يكديگرمتصل ب نرون چندين با شبكه آموزش براي كه است 5رونده  سپ روش پايه
از  ستفادها اب روش اين در .شود  مي استفادهرونده   روش پس از لايه چند ،شبكه يك هاي  وزن يادگيري براي

 خطاكمترين مربع .گردد كمينه هدف تابع و شبكه هاي  خروجي بين خطاي مربعا ت شود  مي سعي گراديان نزولي

  :دشو  مي تعريف زير صورت  هب
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 خروجي و هدف مقدار okd وtkd  ازمنظور  و خروجي لايه هاي  حدوا مجموعه هاي  يخروج  outputsازمنظور 

  .است d آموزشي مثال و خروجي واحد مينا  k   با متناظر
 همراه باروش آموزش  در هر. هاي ورودي است  هايي مشابه از بين نمونه  واقع يافتن خوشه سازي در  خوشه

از ها   تعداد خوشهها   در برخي از روش. رد آن متفاوت استبودن خوشه بسته به نظر كاربر و كارب  مناسب ،يادگيري
ها با   يك از الگوريتمهر .دشو  الگوريتم تعيين ميتوسط ها   تعداد خوشهها   قبل مشخص شده و در بعضي روش

 هايي را تعيين و  هاي پتروفيزيكي موجود در هر چاه تعداد خوشه  خود از روي داده  هاي محاسباتي مختص به  روش
روش  ها  روشاين در بين . اند  هاي رنگي قابل مشاهده و مقايسه  نمودار شكل  ههاي ب  شرواين . كنند  تفكيك مي

MRGC اين روش . شده استعنوان يك روش برتر معرفي   بندي به  هاي محاسباتي و نحوه خوشه  دليل قابليت  به
كاربر با  AHC, SOMهاي   اما در روش. است هاي مخزني  بدون دخالت كاربر قادر به تفكيك الكتروفاسيس

  .كند  ها را تعيين مي  گرفتن اطلاعات علمي خود تعداد خوشه  كار  هدخالت مستقيم و ب
  

هاي عصبي مصنوعي مـدلي    توان به كمك شبكه  كه آيا ميآنست بررسي هدف كلي اين تحقيق : مراحل تحقيق

هـا در حافظـه خـود ايجـاد كنـد و در        نگـاري و الكتروفاسـيس    ي چاهاي بين  نمودارها  كرد كه بتواند رابطه توليد

                              )1(
منظور ازoutputs  خروجي‌‌هاي مجموعه واحد‌‌هاي لايه خروجي 
و منظ��ور از  tkd و okd مقدار هدف و خروج��ي متناظر با ‌‌‌‌k امين واحد 

خروجي و مثال آموزشي d است.
خوشه‌‌س��ازی در واقع یافتن خوشه‌‌هایی مش��ابه از بین نمونه‌‌های 
ورودی اس��ت. در هر روش آموزش همراه با یادگیری، مناسب‌‌بودن 
خوشه بسته به نظر کاربر و کاربرد آن متفاوت است. در برخی روش‌‌ها 
تعداد خوشه‌‌ها از قبل مشخص شده و در بعضی روش‌‌ها تعداد خوشه‌‌ها 
توس��ط الگوریتم تعیین می گردد. هریک از الگوریتم‌‌ها با روش‌‌های 
محاسباتی مختص به‌‌خود با اس��تفاده از داده‌‌های پتروفیزیکی موجود 
در هر چاه تعداد خوشه‌‌هایی را تعیین و تفکیک می‌‌کنند.این روش‌‌ها 
به‌‌شكل نمودار‌‌های رنگی قابل مشاهده و مقایسه‌‌اند. در این میان، روش 
MRGC به‌‌دلیل قابلیت‌‌های محاس��باتی و نحوه خوش��ه‌‌بندی به‌‌عنوان 

یک روش برتر معرفی شده است. این روش بدون دخالت کاربر قادر 
 AHC به تفکیک الکتروفاس��یس‌‌های مخزنی است. اما در روش‌‌های
و SOM کاربر با دخالت مستقیم و به‌‌کار‌‌گرفتن اطلاعات علمی خود 

تعداد خوشه‌‌ها را تعیین می‌‌کند.

مراحل تحقيق: هدف کلی این تحقیق بررسی آنست که آیا می‌‌توان به 
کمک شبکه‌‌های عصبی مصنوعی مدلی توليد کرد که بتواند رابطه‌‌ای 
بین  نمودارهای چاه‌‌نگاری و الکتروفاس��یس‌‌ها در حافظه خود ایجاد 
کند و در مناطقی که الکتروفاس��یس‌‌ها ارزیابی نش��ده‌‌اند از این رابطه 
استفاده کرده و به کمک نمودارهای چاه‌‌نگاری،  الکتروفاسیس‌‌ها را 

پیش‌‌بینی نمايد.
 بنابرای��ن در یک��ی از میادی��ن ک��ه اطلاع��ات کامل��ی از نمودارهای 
چاه‌‌ن��گاری، ارزیابی‌‌ه��ای پتروفیزیکی و تفس��یرهای زمین‌‌شناس��ی و 
میکروفاسیس‌‌ها موجود اس��ت این مدل با استفاده از تعدادي داده، این 
مدل ایجاد می‌‌شود. از آنجا که مقدار واقعی الکتروفاسیس‌‌ها نیز موجود 
اس��ت به‌‌وس��یله داده‌‌های باقیمانده که به ش��بکه اعمال نشده بود مورد 

ارزیابی و آزمون قرارمی‌‌گیرد. 
اگر ش��بکه عصبی پاس��خ قابل‌‌قبولی ارائه دهد می‌‌ت��وان از این مدل 
در توس��عه میدان اس��تفاده کرده و در چاه‌‌های جدید بدون اس��تفاده 
از تفس��یرهای زمین‌‌شناس��ی و ارزیابی‌‌های پتروفیزیک��ی وقت‌‌گیر و 
پر‌‌هزینه، با اس��تفاده از نمودارهای چاه‌‌نگاری، مقدار الکتروفاسیس را 

به‌‌تنهایی، با دقت زياد و در زمان کوتاهی پیش‌‌بینی کرد.
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1- جمع‌‌آوري اطلاعات
داده‌‌ه��اي موجود در اين تحقيق ش��امل 1130 نقطه از چند چاه در 
كيي از ميادين ايران اس��ت. در هر نقطه اطلاعات مربوط به نمودارهای 
چاه‌‌نگاري و مقدار تخلخل که توسط كارشناسان پتروفيزيك ارزيابي 

شده موجود است.
 اي��ن ارزيابي‌‌ها بهك‌‌مك اطلاعات زمين‌‌شناس��ي و آزمايش‌‌هاي 
پتروفيزكيي و با اس��تفاده از نرم‌‌افزار ژئولاگ با صرف زماني طولاني 
و مدل‌‌س��ازي احتمالی6 انجام شده‌ و صحت آنها مورد تأييد است. از 
طرفی به‌‌کمک اطلاعات زمین‌‌شناسی منطقه و فسیل‌‌شناسی مغزه‌‌های 
موجود برای لایه مورد ‌‌نظر هش��ت میکروفاس��یس در نظر گرفته شده 
اس��ت. در ج��دول-1 تعدادی از داده‌‌ه��ای موجود قب��ل از ویرایش 
نش��ان‌‌داده ش��ده اس��ت. همچنین در نرم‌‌افزار ژئ��ولاگ از مدل‌‌های 
AHC،SOM  و MRGC اس��تفاده ش��ده و ب��ا اس��تفاده از نمودارهای 

چاه‌‌نگاری و تخلخل ارزیابی انجام گرديده و الکتروفاسیس‌‌ها به‌‌همان 
تعداد پیش‌‌بینی ش��دند. شماره‌‌هاي یک تا هشت برای هر دسته درنظر 

گرفته شد تا به‌‌عنوان یک داده خروجی قابل مدل‌‌سازی باشند.

2- مدل‌‌سازي
اولين و مهم‌‌ترين موضوع در كاربردي بودن يك مدل آنس��ت كه 
توانايي پيش‌‌بيني با دقت زياد را داشته و معتبر نیز باشد. براي دستي‌‌ابي 
به اين هدف بايد در طراحي يك مدل ش��بكه عصبي مراحل زير انجام 

شود:

2-1- آماده‌‌سازي داده‌‌هاي مورد استفاده
ب��رای ایجاد یک مدل باید اطلاعات مورد اس��تفاده معتبر باش��د 
و داده های��ی که خط��ا دارند حذف کردند. برای ای��ن منظور با توجه 
به تش��خیص مهندس پتروفیزیک، قس��مت‌‌هایی که عملیات اجرایی 
نمودارگیری با مشکل مواجه شده و اطلاعات نادرستی به‌‌ثبت رسیده، 

مشخص و حذف می‌‌شوند تا شبکه با داده‌‌های اشتباه آموزش نبیند. 
در این مرحله ش��صت نمونه حذف ش��د. از طرف��ی دو درصد از 
داده‌‌ها که در قس��مت بیشینه و کمینه هر نمودار قرار گرفته اند نیز باید 
حذف گردند؛ چراکه این داده‌‌ها تکرارپذیری کمی داشته و آموزش 
ش��بکه را با مش��کل مواجه می‌‌کنند. به‌‌عنوان مثال داده‌‌های تخلخل را 
مرت��ب کرده و بيس��ت نمونه که نيمي از آنه��ا کمترین مقدار و نيمي 
ديگر بیش��ترین مقدار را دارند به‌‌ش��كل ردیفی )یعن��ی به‌‌همراه دیگر 
نمودارهای مربوط به همان نمونه‌‌ها( از مجموعه حذف می‌‌ش��وند. در 
مجم��وع از 1130 نمونه موجود، 84 درصد آنها یعنی950 نمونه مورد 

استفاده قرار گرفت.
بعد از ویرایش مجموعه داده‌‌ها، همگي آنها باید در يك محدوده 
قرار گيرند تا شبكه به مشكل اشباع حافظه دچار نشود. براي اين منظور 
داده‌‌ها را نرمال‌‌سازی ميك‌‌نند تا همه آنها در محدوده صفر ‌‌و ‌‌یک قرار 

گيرند.

2-2- تقسيم‌‌بندي داده‌‌ها
ب��راي اين منظ��ور 80 درصد داده‌‌ه��ا  براي آم��وزش و باقيمانده 
آنها براي آزمون دس��ته‌‌بندي مي‌‌شوند. شبكه عصبي نيز مانند هر مدل 
ديگري ب��راي افزايش كارايي خ��ود از دروني‌‌ابي اس��تفاده ميك‌‌ند. 
بنابراين در انتخاب دسته آموزش بايد به اين نكته توجه كرد كه بيشينه 

و كمينه هر متغير در اين دسته قرار گيرند.

2-3- ایجاد ساختار شبکه پرسپترون چند‌‌لایه
شبكه عصبي پرس��پترون چندلایه طراحي مي‌‌شود. شبکه ابتدایی 
 ش��امل دو لایه مخفی با تابع محرک تانژانت سیگموئید به‌‌ترتیب با سه 
و نهُ نرون در هر ‌‌لایه و همچنين لایه خروجی یک نرون با تابع محرک 
 خطی است. تعداد دوره‌‌های آموزش 280 عدد و تابع آموزشی از نوع

Levenberg-Marquardt است.

2-4- انتخاب متغيرهاي ورودي شبكه و خروجی مورد نظر
 ،)NPHI( نوت��رون ،)DT( از نموداره��ای چاه‌‌ن��گاری صوت��ی

 1   نمونه‌‌ای از داده‌‌های مورد استفاده در تحقیق

DEPTH RT DT NPHI RHOB SGR PE PHIE Vqua Vill Vdol  Electro
facies

3343.504 80.4404 50.0136 0.025646 2.725 12.8445 5.0153 0.01 0 1 0 1

3343.656 73.4517 50.2073 0.026512 2.7239 14.1588 4.9786 0.01 0 1 0 1

3343.808 65.5249 50.602 0.027708 2.721 16.2148 4.9049 0.009945 0.0008 0.9979 0.0013 1

3343.961 56.529 51.2462 0.029189 2.719 18.0682 4.8478 0.007072 0.0452 0.8879 0.0669 1

3344.113 46.2906 52.1077 0.031293 2.718 20.072 4.785 0.007683 0.0915 0.8229 0.0856 1

3344.266 36.2218 53.0469 0.034153 2.717 20.6855 4.7319 0.01 0.1115 0.8623 0.0262 6

3344.418 28.6682 53.9447 0.038031 2.717 19.9159 4.7249 0.01 0.1313 0.8681 0.0006 6

3344.57 24.3514 54.723 0.042879 2.718 19.1567 4.7176 0.01 0.1402 0.8258 0.034 6

3344.723 21.8885 55.4132 0.048694 2.719 17.8852 4.6948 0.01 0.1515 0.7773 0.0713 6

3344.875 19.4975 56.1136 0.054743 2.719 15.0415 4.6821 0.01 0.1713 0.7487 0.08 8

3345.028 16.9808 56.8305 0.060198 2.72 15.7004 4.6855 0.01 0.1802 0.7396 0.0802 8

3345.18 15.3103 57.3843 0.064307 2.721 18.9176 4.7142 0.01 0.1913 0.7173 0.0915 8

3345.332 15.1084 57.6096 0.066781 2.7231 22.5123 4.7253 0.01 0.2 0.6885 0.1115 8

3345.485 16.303 57.587 0.067862 2.7271 26.3288 4.7428 0.01 0.2 0.6687 0.1313 8

3345.637 18.0265 57.4251 0.067945 2.7321 28.8757 4.7864 0.01 0.1998 0.6602 0.14 3

3345.79 18.9312 57.166 0.067139 2.7371 29.1676 4.8044 0.01 0.1887 0.6715 0.1398 3

3345.942 19.0319 56.9583 0.065463 2.741 29.0304 4.7708 0.01 0.18 0.6917 0.1283 3

3346.094 20.1779 56.8685 0.062974 2.743 28.4961 4.7606 0.01 0.18 0.7227 0.0973 3

3346.247 23.7468 56.7853 0.060024 2.744 26.6921 4.7388 0.01 0.1798 0.7513 0.069 3

3346.399 28.3825 56.5298 0.057072 2.7429 24.7066 4.7303 0.01 0.1687 0.7594 0.0719 3

3346.552 32.0258 55.9827 0.054536 2.7399 24.023 4.747 0.00994 0.1596 0.7256 0.1148 3

3346.704 35.3994 55.057 0.052727 2.737 24.7224 4.798 0.006925 0.1371 0.6654 0.1975 1

3346.856 42.0225 53.8342 0.052059 2.735 25.8789 4.8485 0.011375 0.0967 0.5996 0.3038 1

3347.009 58.6208 52.4657 0.052041 2.733 25.2499 4.8729 0.01306 0.035 0.8076 0.1574 1



90

مقالات علمي - پژوهشی

 2   ارزیابی کارایی شبکه عصبی‌‌ با ورودی‌‌های مختلف در پیش‌‌بینی 
الکتروفاسیس‌‌های مدل‌‌های آماری

ضریب هم‌‌بستگی بین 
خروجی شبکه و داده 

واقعی

کمترین 
مربع خطا

درصد خطای 
نسبی )%(

تعداد نرون‌‌های 
هر لایه از شبکه

تعداد دوره 
آموزش

مدل الکتروفاسیس 
متغیر ورودیمطلوب

0.9820.184.723 , 9 , 1280SOMDT, GR, NPHI, RHGA

0.9300.4910.443 , 9 , 1280MRGCDT, GR, NPHI, RHGA

0.8981.53323 , 9 , 1280AHCDT, GR, NPHI, RHGA

0.9610.314.73 , 9 , 1280SOMV. dol, V. ill, V. qua

0.9730.062.223 , 9 , 1280MRGCV. dol, V. ill, V. qua

0.9980.0040.053 , 9 , 1280AHCV. dol, V. ill, V. qua

ورودی  به‌‌عن��وان   )RHGA( چگال��ي  و   )GR( طبیع��ی  گام��ای 
مدل‌‌ش��بکه عصبی اس��تفاده می‌‌ش��ود. کارایی مدل با این دس��ته از 
ورودی‌‌ها برای پیش‌‌بینی الکتروفاس��یس مدل‌‌های مختلف ارزیابی 
می‌‌ش��ود. در مرحله بعد از داده‌‌های درصد حجمی ماتریکس نظیر 
دولومی��ت، ایلیت و کوارتز به‌‌عنوان ورودی اس��تفاده ش��ده و اين 
داده‌‌ه��ا مورد ارزیابی قرار‌‌گرفتن��د. نتایج این ارزیابی در جدول-2 
ارائه ش��ده اس��ت. نتایج این جدول بر این اساس به‌‌دست آمده که 
ابتدا داده‌‌های دس��ته آزمون به‌‌هم��ان مدل وارد گرديده و خروجی 
آن نی��ز با داده‌‌های واقعی مقایس��ه ش��ده و درصد خطای نس��بی و 

کمترین مربع خطای آن ثبت می‌‌ش��ود.

3- اعتبارسنجي مدل و ارزیابی کارایی آن
آموزش ش��بکه عصبی به‌‌صورت تحت ناظر است. بدین معنی که 
خروجی ش��بکه بع��د از هر مرحله آموزش، با مق��دار واقعی یا هدف 
مقایسه می‌‌شود. معمولاً در‌‌حین آموزش ازکمترین مربعات خطا برای 
مقایسه خروجی و مقدار واقعی استفاده می‌‌شود و تا وقتی که این خطا 
به مقدار معینی نرس��د آموزش ش��بکه ادامه می‌‌یابد. اما برای بررسی 
اعتبار یک ش��بکه یا مقایسه ش��بکه‌‌های مختلف بهتر است از درصد 

خطای نسبی7 استفاده کرد. 
ب��رای به‌‌دس��ت آوردن درص��د خطای نس��بی باید ه��ر عضو از 
خروج��ی را از داده متناظ��ر آن در ب��ردار هدف کم ک��رده و مقدار 
قدر‌‌مطلق حاصل را بر مقدار مطلق هدف تقس��یم کرد. این کار برای 
تمامی داده‌‌های آزمون انجام شده و مقادير با كيديگر جمع می‌‌شوند. 
مجموع حاصل بر تعداد کل داده‌‌های آزمون تقس��یم شده و در 100 
ضرب می‌‌شود. معادله-2 معرف درصد خطای نسبی است. ‌‌هرچه این 

عدد کوچ‌‌کتر باشد قابلیت شبکه برای مسئله مورد‌‌نظر بیشتر است.

8 
 

نظر   له موردئابليت شبكه براي مسقتر باشد   هرچه كه اين عدد كوچك  . معرف درصد خطاي نسبي است 2-معادله
  .بيشتر است
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. ام استiداده خروجي  aiام و iداده هدف  tiمون، هاي آز  تعداد داده nدرصد خطاي نسبي،  REP خصوصدر اين 

  .]3و2[ شود  مشخص مي تلاف بين خروجي شبكه و مقدار هدفاخ معادلهبا استفاده از اين 
  

  هاي آماري  هاي مدل  بيني الكتروفاسيس  ي مختلف در پيشها  با ورودي   يي شبكه عصبيكارا ارزيابي): 2(جدول 

ضريب 
بستگي   هم

بين خروجي 
ه و داده شبك

 واقعي

كمترين 
مربع 
 خطا

درصد 
خطاي 
 نسبي
(%)  

تعداد 
هاي   نرون

هر لايه از 
 شبكه

تعداد 
دوره 
آموزش

مدل 
الكتروفاسيس 

 مطلوب

 متغير ورودي

0.982 0.18 4.72 3 , 9 , 1 280 SOM DT, GR, NPHI, RHGA 
0.930 0.49 10.44 3 , 9 , 1 280 MRGC DT, GR, NPHI, RHGA 
0.898 1.53 32 3 , 9 , 1 280 AHC DT, GR, NPHI, RHGA 
0.961 0.31 4.7 3 , 9 , 1 280 SOM V. dol, V. ill, V. qua 
0.973 0.06 2.22 3 , 9 , 1 280 MRGC V. dol, V. ill, V. qua 
0.998 0.004 0.05 3 , 9 , 1 280 AHC V. dol, V. ill, V. qua 

  
عنـوان خروجـي مـورد      به  SOMوAHC ,MRGC  مدل آماري  سهاز هر  حاصلهاي   در اين جدول الكتروفاسيس

 آنسـت شناسـي حـاكي از     ها و مقايسه آن با اطلاعات زمين  سازي الكتروفاسيس  اما نتايج مدل .استفاده قرار گرفت
تـر    مناسـب  SOMمـدل   عنـوان ورودي شـبكه،    از نمودارهاي پتروفيزيكي بـه  هصورت استفاد  در كه در اين ميدان

استفاده با وجود اينكه  .كارايي بهتري دارد AHCصورت استفاده از درصد حجمي ماتريكس مدل   و در بود خواهد
ها بسيار مناسب است اما بايد توجه داشت كه يافتن اين   بيني الكتروفاسيس  از درصد حجمي ماتريكس براي پيش

 ديـدگاه تنهايي از   نگاري به  ده از نمودارهاي چاهافزاري دارد و استفا  هاي نرم  سازي  شاخص نياز به محاسبات و مدل
  .خواهد بودتر   بسيار بهينه در وقتجويي   صرفه

                                                       )2(
                                                                                                                               

در این معادله REP درصد خطای نسبی، n تعداد داده‌‌های آزمون، 
ti داده هدف iام و ai داده خروجی iام اس��ت. با استفاده از این معادله 

اختلاف بین خروجی شبکه و مقدار هدف مشخص می‌‌شود ]2و3[.
 در ای��ن ج��دول الکتروفاس��یس‌‌های حاصل از هر س��ه‌‌مدل آماری

AHC, MRGC وSOM  به‌‌عنوان خروجی مورد استفاده قرار گرفت. اما 

نتایج مدل‌‌سازی الکتروفاس��یس‌‌ها و مقایسه آن با اطلاعات زمین‌‌شناسی 
حاک��ی از آنس��ت که در این می��دان در‌‌صورت اس��تفاده از نمودارهای 
پتروفیزیکی به‌‌عنوان ورودی ش��بکه، مدل SOM مناسب‌‌تر خواهد بود و 
در‌‌صورت استفاده از درصد حجمی ماتریکس مدل AHC کارایی بهتری 
دارد. با وجود اينكه اس��تفاده از درصد حجمی ماتریکس برای پیش‌‌بینی 
الکتروفاس��یس‌‌ها بسیار مناسب اس��ت اما باید توجه داشت که یافتن این 
ش��اخص نیاز به محاسبات و مدل‌‌س��ازی‌‌های نرم‌‌افزاری دارد و استفاده 
از نموداره��ای چاه‌‌نگاری به‌‌تنهایی، به زمان کمت��ری نیاز دارد از دیگر 
روش‌‌هاي مقايسه، اس��تفاده از ضريب هم‌‌بستگي بين داده‌‌هاي خروجي 
ش��بكه و داده‌‌هاي واقعي است. ضريب هم‌‌بستگي با رسم نمودار شكل-

1 نش��ان داده شده اس��ت. در اين نمودار دایره‌‌های کوچک نشان‌‌دهنده 
داده‌‌های خروجی ش��بکه‌‌اند و خط ممتد قرمز بهترین رگرسیون این نقاط 
است. از طرفی خط‌‌چین مربوط به بهترین رگرسیون نقاط هدف است. 

ضریب هم‌‌بستگی بین این دو خط با R نشان داده می‌‌شود. محورهای 

  1   نمودار هم‌‌بستگي داده‌‌هاي تخلخل ارزيابي شده و پيش‌‌بيني شده 
توسط شبكه برای دس��ته آزمون. )ورودی شبکه نمودارهای صوتی، 
چگالي، گامای طبیعی و نوترون بوده و خروجی مدنظر الکتروفاسیس‌‌های 
مدل SOM اس��ت.( A وT شماره‌‌های الکتروفاسیس‌‌هاي مربوط به 

داده واقعی و خروجی شبکه است.
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افق��ی و عمودی به‌‌ترتی��ب مربوط به داده‌‌های واقعي ه��دف و داده‌‌های 
خروجی ش��بکه هس��تند. وقتی‌‌ R برابر یک ش��ود به معناي تطابق 100 
درصدي رگرسیون داده‌‌های واقعی و رگرسیون داده‌‌های خروجی شبکه 

است ]4و5[.

كيي دیگر از بهترين روش‌‌ها رس��م نموداري اس��ت كه براي هر 
نمونه هم مقدار واقعي و هم مقدار پيش‌‌بيني ش��ده با شبكه را نمايش 
دهد و به‌‌صورت كلي می توان تفاوت اين مقادير را براي همه نمونه‌‌ها 
بررس��ي كرد. ش��كل-2 نش��انگر اين نمودار‌‌ها برای مقادیر مختلف 
متغيره��اي خروجی اس��ت. در محور افقي ش��ماره نمونه‌‌هاي دس��ته 
آزمون و در محور عمودي شماره الکتروفاسیس نشان داده شده است.

نتيجه‌‌گيري
نتایج مدل‌‌س��ازی الکتروفاس��یس‌‌ها و مقایس��ه آن ب��ا اطلاعات 
زمین‌‌شناس��ی حاکی از آنس��ت که در این میدان در صورت استفاده 
از درصد حجمی ماتریکس به‌‌عنوان ورودی ش��بکه عصبی، پیش‌‌بینی 

مدل AHC  نسبت به مدل‌‌های دیگر کارایی بهتري دارد.
 ام��ا از آنج��ا ک��ه ارزیاب��ی درص��د حجمی‌‌ نی��از به محاس��بات و 
مدل سازی‌‌های نرم‌‌افزاری دارد، استفاده از نمودارهای چاه‌‌نگاری به‌‌تنهایی، 
 SOM به زمان کمتری نیاز دارد. الکتروفاسیس‌‌های پیش‌‌بینی‌‌شده با مدل
به‌‌‌‌عنوان داده مطلوب خروجی استفاده شدند. مقایسه درصد خطای نسبی، 
کمترین مجموع مربعات خطا و ضریب هم‌‌بستگی بین داده‌‌های واقعی و 
خروجی شبکه عصبی نش��ان داد که با استفاده از نمودارهای چاه‌‌نگاری 
شامل نوترون، صوتی، چگالي و گامای طبیعی می‌‌توان الکتروفاسیس‌‌ها 
را با دقت زي��ادي پیش‌‌بینی کرد. از این نمودار به‌‌عنوان ورودی ش��بکه 
چند‌‌لایه استفاده ش��ده و الکتروفاسیس مدل SOM با خطای نسبی 4/72 

درصد و کمترین مربع خطای 18 درصد پیش‌‌بینی شد.

       پا نویس ها   
1. Self Organizing Map (SOM)
2. Agglomerative Hierarchical Clustering 

(AHC)

3. Multi Regression Graph-based 

Clustering (MRGC)
4. gradient descent

5. back propagation
6. probabilistic
7. relative error percentage
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  2   نمودار داده‌‌های واقعی الکتروفاسیس مدل SOM و الکتروفاسیس 
پیش‌‌بینی شده توسط شبکه عصبی مصنوعی بر‌‌اساس شماره نمونه 
) نمونه‌‌ه��ای 1 تا 240 دس��ته آزمون( متغیر محور عمودی ش��ماره 

الکتروفاسیس است.
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