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مقدمه
براى بررســى اقتصادى بودن عمليات حفارى بايد تخمين قابل اعتمادى 
از ميزان ذخيره نفتى و شــرايط منطقه در دست داشت. ميزان تخلخل، اشباع 
و هم  چنين نوع ساختار منطقه، از مهم  ترين شاخص  هاى ارزيابى پتروفيزيكى 
و مخزنى به  شــمار مى  آيند كه براى دســت  يابى به اين شــاخص  ها، عمليات 
چاه  نگارى بهترين راه خواهد بود. براى افزايش دقت تفسير داده  هاى حاصل 

بايد از فن  آورى  هاى جديد بهره جست.
فن  آورى  هاى نو به دنبال پيدا كــردن راه  هايى جهت كاهش هزينه  هاى 
مربوط به اكتشاف، توليد و مديريت مخازن نفتى هستند. استفاده از رايانه  ها، 
به  كارگيرى مدل  هــاى خبره در تصميم  گيرى وكنتــرل ديجيتال كه چندى 
پيش به عنوان جديدترين فن  آورى  هــا بوده  اند، امروزه جزء روش  هاى رايج 

محسوب مى  شوند.
انجام عمليات  نمودارگيرى بسيار گران بوده و تفسير آن نيز بسيار وقت  گير 
اســت. كمبود اطلاعات زمين  شناســى يا آزمايش  هاى مغــزه وعدم  صحت 
داده  ها، عمليات تفســير نمــودار را با خطا مواجه مي  كند كــه اين امر باعث 

كاهش بازده توليد خواهد شــد. انجام تمامي آزمايش  ها يا تكرار آنها از نظر 
اقتصادي مقرون  به  صرفه نيست. تمام تلاش مهندسان و برنامه  نويسان اينست كه 
با اســتفاده از آزمايش  هاى رايج و كم  هزينه بتوانند اطلاعات كافي از مخزن 
به  دست آورند و به همين دليل از مدل  هاى خبره براى تفسير و ارزيابى استفاده 
مى  كنند. چراكه اين مدل  ها مى  توانند با اطلاعات اوليه كمتر، اطلاعات جامعى 

از مخزن در اختيارمان بگذارند [1و2و3].
اطلاعات خام ثبت  شده توسط ابزار چاه  نگارى نسبت به عمق قرارگيرى 
ابزار و ســپس به كمك اطلاعات نوع ليتولوژى و آب درون مخزن تصحيح 
مى  شود. بعد از انجام تصحيحات لازم، دو روش براى ارزيابى تخلخل وجود 
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الـف) روش جبـرى: در اين روش از روابط تجربى اســتفاده شــده و به 
كمك برخى ضرايب و شــاخص  ها، تخلخل محاسبه مى  شود. اين ضرايب 
عبارتند از: زمان  گذر موج از ماتريكس و سيال درون آن، چگالى ماتريكس 
و ســيال مخزن. البته براى به  دســت آوردن اين ضرايب نياز به مغزه  گيرى و 
انجام برخى آزمايش  هاى پتروفيزيكى است. با استفاده از نمودارهاي چگالى، 
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و  چاه  نگارى  اطلاعات  به  سازند  تخلخل  محاسبه  براى  رايج  روش  هاى  در  است.  حفارى  صنعت  نيازهاى  مهم  ترين  از  تخلخل  پيش  بينى 
آزمايش  هاى مغزه نياز است. امروزه با استفاده از شبكه  هاى عصبى مصنوعى، مى  توان از كمترين اطلاعات بهره برده و تخلخل را به  خوبى 
پيش  بينى كرد. از سال 1986 استفاده از شبكه  هاى عصبى مصنوعى در صنعت گسترش يافته و محققان روى بهينه  كردن اين سيستم  ها متمركز 
با دقت مناسبى  از شبكه  هاي عصبي مصنوعي سعي شده به كمك نمودارهاى نوترون و صوتى، تخلخل  با استفاده  اين تحقيق  شده  اند. در 
با هدف كاهش  يا  با مشكل مواجه شده  افزايش تعميم  پذيرى شبكه در مكان  هايى كه نمودارهاى چگالى و گاما  به منظور  پيش  بينى شود. 
هزينه  هاى جمع  آورى داده  هاى چاه  پيمايى، از ديگر نمودارها صرف  نظر گرديده و از 40000 داده چاه  نگارى و تخلخلِ ارزيابى شده مربوط به 

12 حلقه چاه از ميدانى در جنوب  غرب ايران استفاده شده است.
از مهم  ترين عوامل كارايى يك شبكه عصبى، تعيين تعداد بهينه مراحل آموزشى با هدف جلوگيرى از بيش  برازش است. از ديگر نكات مهم 
در مدل  سازى به وسيله شبكه عصبى، تعيين بهينه تعداد لايه  هاى مخفى، تعداد نرون  ها در هر لايه و نيز تابع آموزش است. در اين تحقيق ساختار 
شبكه عصبى بهينه براى پيش  بينى  تخلخل بررسى شده است. با اجراى شبكه  هاى مختلف، بهترين ساختار شبكه پرسپترون چند لايه مشخص و 

در نهايت ميزان تخلخل با دقت مناسبى پيش  بينى شد.
شبكه عصبى مصنوعى، تخلخل، بيش برازش، نمودارهاى نوترون و صوتى



47

ماهنامه  علمى- ترويجى اكتشاف و توليد نفت و گاز/ شماره 101 / خرداد ماه 1392

نوترون، صوتي، تركيب صوتي و نوترون و تركيب چگالى و نوترون، تخلخل 
ميانگين محاسبه مي  شود. سپس با استفاده از نمودارهاي پتانسيل خودزا و اشعه 
طبيعي گاما، حجم شــيل به  دست مي  آيد. با اســتفاده از نمودارهاي تصحيح 
حجم شيل مي  توان مقدار تخلخل واقعي را محاسبه كرد. در اين روش از آنجا 
كه تمامي مراحل به  صورت متوالي انجام مي  شود، خطاي هر مرحله به مراحل 
بعدي اضافه مي  شــود و درصد خطاي كل افزايش مى  يابد. اما استفاده از اين 
روش براي ارزيابي پتروفيزيكي يك چاه، فقط چند دقيقه به  طول مي  انجامد. 
اين يك مزيت بزرگ نرم  افزار   ژئولاگ اســت كه براي تصميم گيري  هاي 

سريع و كلي بسيار سودمند مى  باشد [4].
ب) روش احتمالات: در اين روش شخص مفسر بعد از انجام تصحيحات 
مربــوط به ليتولــوژي روي نمودارهــاي خام، از همه نمودارهــا و اطلاعات 
آزمايشگاهي كه در دســت دارد، به  صورت يك  جا استفاده مي  كند. تمامى 
ضرايب پتروفيزيكي و شــاخص  هايي كه در آزمايشگاه و ... به  دست آمده، 
بــراي طراحي يك مدل چاه به  كار مي  روند. مفســر با اســتفاده از اطلاعات 
زمين  شناســي، نمودارهــاي چاه  نــگاري تصحيــح شــده و ضرايب حاصل 
ازمغزه  گيري، مدل  هاي مختلفي طراحي كرده و به بررسي آنها مي  پردازد. با 
مقايسه تمامى اطلاعات به  صورت موازي و هم  زمان، مدل  هاي طراحي شده 

براي يك چاه از بالا تا پايين بررسي مي  شوند.
اين كار براي تمام نواحي نمودارگيرى شده، انجام و خطاهاي احتمالي 
برطــرف مي  گردد تا مدل نهايي آماده شــود. در اين مدل ضرايب اشــباع و 
تخلخل كه جزء مهم  ترين شــاخص  هاي ارزيابي به  شمار مي  روند، به  صورت 
نموداري نســبت به عمق نمايانده مي  شــوند. اين كار نسبت به محيط و نوع 
ســاختار زمين  شناســي و ليتولوژي منطقه، براي هر چاه 30-20 روز به  طول 
مي  انجامد. اما از آنجا كه در هر عمق، همه اطلاعات و داده  ها با هم بررســي 

مى  شوند، خطاي اين روش بسيار كم است [5].
براي بررسي صحت اين روش  ها مي  توان از عمليات مغزه  گيري استفاده 
كــرد. البته عمليات حفاري، مغزه  گيري، جمــع آوري مغزه  ها، انتقال آنها به 
آزمايشگاه و هم  چنين آزمايش  هايى كه روي نمونه  ها انجام مي  شود همواره 
با مشــكلات جدي روبرو هســتند. درصورتي مي  تــوان گفت كه اطلاعات 
مغزه  گيري صحت كامل دارند كه تمامــي اين مراحل به  صورت حرفه  اي و 
با دقت كامل انجام پذيرد. اما به  دليل مشــكلات موجود و هم  چنين زمان  بر و 
پرهزينه بودن عمليات مغزه  گيري، معمولاً اين كار مقرون  به  صرفه نبوده و اين 

عمليات فقط در شرايط بسيار ويژه اجرا مي  شود.
بدين ترتيب نياز به ايجاد مدل جديدى براي پيش  بيني تخلخل احساس 
مي  شــود؛ مدلي كه بتواند از نمودارهاي چاه  نگاري به تنهايي اســتفاده كرده 
و نيــاز به عمليات مغزه  گيري و آزمايش  هاى پتروفيزيكي را برطرف ســازد. 

هم  چنين اين مدل بايد ارزيابي را سريع و با دقت زياد انجام دهد. در اين تحقيق 
سعى مى  شــود با استفاده از شبكه عصبى مصنوعى، تخلخل با دقتى بيشتر از 
روش جبرى و در زمانى بســيار كمتر از روش احتمالاتى پيش  بينى شود. در 
اين مدل تنها از دو نمودار صوتى و نوترون استفاده مى  شود و بنابراين مى  توان 

هزينه جمع  آورى اطلاعات نمودارگيرى را كاهش داد.

1- شبكه  هاى عصبى مصنوعى
1-1- تاريخچه شبكه  هاى عصبى مصنوعى

نخســتين تحقيقات در مورد شــبكه  هاى عصبى در ســال 1943 توسط 
مك  كلاچ و پيتز انجام شــد. در سال 1957، رزنبلات، پرسپترون را ساخت. 
اما يك شــبكه پرســپترون تك لايه  اى قادر به حل مسايل ساده 1XOR نبود. 
در اين زمان ويدرو و هاف شــبكه  اى به اسم آدلاين ايجاد كردند. رزنبلات 
شبكه  هايى با لايه  هاى بيشــتر را مطالعه كرد و معتقد بود با اين  گونه شبكه  ها 
مى  توان محدوديت  هاى پرسپترون را جبران كرد. اما تا آن زمان هنوز الگوريتم 

آموزشى لازم براى تنظيم وزن  ها پيدا نشده بود.
مينســكى و پاپرت در اين روند ترديد داشــتند و معتقد بودند كه هوش 
مصنوعــى را بايد از راه ديگــرى دنبال كرد. براى 20 ســال بحث روى اين 
موضوع به ســردى گراييد؛ چرا كه پرسپترون قادر به جداسازى خطى مسئله 
XOR نبود. در ســال 1982 هاپفيلد تحقيقات در زمينه شبكه عصبى را جانى 

دوباره بخشيد. تلاش  هاى هاپفيلد با توســعه الگوريتم  هايى چون پس  انتشار 
خطا در ســال 1986 همراه شد و اين الگوريتم  ها سرعت پيشرفت شبكه  هاى 
عصبى را بهبود دادند. امروزه شبكه عصبى يك روش رايج محسوب مى  شود 
و محققان همواره تلاش بســيارى جهت بهينه  سازى اين گونه روش  ها انجام 

مى  دهند [5].

1-2- ساختار شبكه عصبى مصنوعى
ســاختار اصلى شــبكه عصبى را نرون  ها تشــكيل مى  دهند. هر شبكه از 
تعدادى لايه و هر لايه از تعدادى نرون تشــكيل مى  شود. هر نرون، از قسمت 
گيرنده، پردازش  كننده و خروجى تشكيل مى  شود. ميزان تأثير ورودى روي 
خروجى به وسيله مقدار عددى وزن2 و باياس3 تعيين مي  شود. مقدار ورودي 
در طول اتصالاتي، در وزن  دهي عددي ضرب مي  شود تا نتيجه حاصل گردد. 
البته خروجي نرون متغيري از تابع محرك اســت. تابع محرك كه مي  تواند 
خطي يا غيرخطي باشد، بر اساس نياز خاص مسئله انتخاب مي  شود. سه نمونه 
از توابع محرك عبارتند از: تانژانت سيگموئيد، لجستيك سيگموئيدى و تابع 

خطى.
الگوريتم يادگيرى شبكه با استفاده از قانون دلتا بدين صورت است كه 
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مقادير تصادفى به وزن  ها نسبت داده مي  شود و وزن wi بر اساس معادله-1 و تا 
رسيدن به شرايط توقف، براى هر داده ورودى تغيير مى  كند.

∆ωij = η(tj 
_ aj)xi                          

                                                                                 (1)
كه در اين رابطه a مقدار خروجي شبكه، t مقدار واقعي خروجي و η ثابت 

سرعت يادگيرى است. در اينجا نكته مهم، شرط توقف آموزش است [6].

1-3- معيار اعتبارسنجى شبكه عصبى
آمــوزش شــبكه عصبى به  صورت تحت ناظر اســت؛ بديــن معنى كه 
خروجى شــبكه بعد از هر مرحله آموزش، با مقدار واقعى يا هدف مقايســه 
مى  شــود. معمولاً در حين آموزش براى مقايسه خروجى و مقدار واقعى، از 
كمترين مربعات خطا استفاده مى  شود و تا وقتى كه اين خطا به ميزان معينى 
نرسد، آموزش شبكه ادامه مى  يابد. اما براى بررسى اعتبار يك شبكه يا مقايسه 
شــبكه  هاى مختلف بهتر اســت از درصد خطاى نسبى4 اســتفاده كرد. براى 
به  دست  آوردن درصد خطاى نسبى بايد هر عضو از خروجى را از داده متناظر 
آن در بــردار هدف كم كرده و مقدار قــدر مطلق حاصل را بر مقدار مطلق 
هدف تقسيم كرد. اين كار براى تمامى داده  هاى آزمون انجام شده و مقادير با 
هم جمع مى  شوند. مجموع حاصل بر تعداد كل داده  هاى آزمون تقسيم و در 
100 ضرب مى  شود. معادله-2 معرف درصد خطاى نسبى است. هرچقدر اين 

عدد كوچكتر باشد قابليت شبكه براى مسئله مورد نظر بيشتر است.
  
REP = 

×100 ∑1
n 

n 

i=0 

|ti 
_ ai|                     
|ti|                                                       

( 2) 

در اين رابطه REP درصد خطاى نسبى، n تعداد داده  هاى آزمون، ti داده 
هدف  i  ام و ai داده خروجى i  ام اســت. با اســتفاده از اين رابطه، اختلاف بين 

خروجى شبكه و مقدار هدف مشخص مى  شود [5].

1-4- مشكلات شبكه عصبى
بيش  برازش5 ناشــى از تنظيم وزن  ها براى در نظر گرفتن مثال  هاى نادرى 
است كه ممكن است با توزيع كلى داده  ها مطابقت نداشته باشند. تعداد زياد 
وزن  هاى يك شــبكه عصبى باعث مى  شود شــبكه براى انطباق با اين داده  ها 
درجه آزادى زيادى داشــته باشــد. هم  چنين شــبكه در طول آموزش سعى 
مى  كند به كمترين مجموع مربعات خطا برســد و بــراى اين منظور، مراحل 
آمــوزش افزايش مى  يابد. با افزايش تعــداد تكرار مراحل، پيچيدگى فضاى 
يادگرفته شده توســط الگوريتم بيشتر و بيشتر مى  شود تا شبكه بتواند نويز و 
مثال  هاى نادر موجود در مجموعه آموزش را به درســتى ارزيابى كند كه در 
اين صورت خطاى آموزش كاهش مى  يابــد. اما با اعمال داده  هاى جديد به 
شبكه، خطاى آزمون زياد خواهد بود؛ يعنى شبكه عموميت خود را از دست 

مى  دهد.
توقف زودرس6 روشــى براى بهبود عموميت شبكه است. تعيين تعداد 
مناســب مراحل آموزش شبكه براى به  دست آوردن بهترين تخمين در دسته 
آموزشــى و هم  چنين جلوگيــرى از بيش  برازش انجام مى  شــود. اگر تعداد 
دوره  هاى آموزشى كم باشد شبكه قابليت تخمين خوبى به  دست نمى  آورد. از 
طرفى زياد شدن مراحل آموزشى باعث ايجاد بيش  برازش شده و شبكه قابليت 

تعميم خود را از دست مى  دهد [5].

2- روش تحقيق
2-1- آماده  سازى و دسته  بندى داده  ها

در اين تحقيق داده  هاى خام نمودار صوتى7، نوترون8 و تخلخل9 ارزيابى 
شده مربوط به يكى از ميادين ايران است. شاخص تخلخل با روش احتمالات 
ارزيابى شده و از دقت بالايى برخوردار است. از مجموع 40000 داده موجود، 
نيمى بــراى آموزش و نيمى براى آزمون انتخاب شــد. بعد از نرماليزه  كردن 
داده  ها، شبكه  اى با يك لايه مخفى شامل 7 نرون طراحى شد. اين شبكه بايد 
بهينه شود و براى اين منظور تعداد مراحل آموزش، تعداد لايه  ها، نرون  هاى هر 

لايه و هم  چنين تابع آموزش بهينه به روش سعى و خطا تعيين مى  شود.

2-2- تعيين تعداد بهينه مراحل آموزش
  بــراى جلوگيــرى از بيش  بــرازش، از روش توقف زودرس اســتفاده 
شــد. براى اين منظور، روند تغييرات درصد خطاي نسبى آموزش و آزمون 
درتعداد مراحل مختلف آموزشــي بررسى شــد. نكته قابل توجه اينست كه 
بايــد هر حالت را چندين بار تكرار كرد. زيرا انتخاب وزن  هاى اوليه شــبكه 
هر بار به صورت تصادفى است و در نتيجه روند تغييرات شبكه  ها نيز متفاوت 
خواهد بود. بنابراين هر شــبكه  اى كه در حال بررسى است چندين بار تكرار 
و ميانگين درصد خطاى نسبى حاصل از اين تكرارها براى هر حالت محاسبه 

  1 |  نمودار خطا و مراحل آموزش براى دســته  هاى آموزش و آزمون و          
يافتن نقطه شروع بيش  برازش
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شده و در شكل-1 رسم گرديد. در اين شكل، خط ممتد نشان  دهنده خطاى 
دسته آزمون نســبت به تعداد فاصله مراحل آموزش است. خط  چين قسمت 
پايينى نشــان  دهنده خطاى دسته آموزش است. همان  طور كه مشخص است 
با افزايش تعداد مراحل آموزشى، خطاى دسته آموزش كاهش مى  يابد. روند 
كلى خطاى دسته آزمون نيز كاهشى است. اما از مرحله 70 به بعد خطاى دسته 
آزمون رو به افزايش مى رود و اين درحالى اســت كه خطاى دسته آموزش 
مدام كاهش مى  يابد. همان  طور كه مشاهده مى  شود، تعميم  پذيرى شبكه با 70 

دوره آموزش، بيشتر خواهد بود.

2-3- انتخاب تعداد لايه  ها و نرون  هاى مناسب هر لايه
پــس از انتخاب تعداد بهينه مراحل آموزش، نوبت به يافتن تعداد لايه  ها 
و نرون  هاى مناســب هر لايه مى  باشــد. كار از شــبكه  اى با يك لايه مخفى 
تك  نرونى و يك لايه خروجى تك  نرونى شــروع شده و به صورت متوالى 
به تعداد نرون  هاى لايه مخفي افزوده مى  شــود. هر شــبكه 5 بار تكرار شــده 
است. ميانگين درصد خطاى نسبى آزمون و آموزش هر شبكه در جدول-1 
بررسى شده است. شــرايطى كه خطاى دسته آزمون به كمترين مقدار خود 
مى  رسد نشــان  دهنده تعداد بهينه نرون  هاى لايه مخفى نخست است. پس از 
انتخاب تعداد نرون  هاى لايه مخفى نخست و ثابت نگه داشتن آن، نوبت تعيين 
نرون  هاى لايه مخفى دوم اســت. براى اين كار نيز با شــروع از يك نرون در 
لايه مخفى دوم، عمليات بالا تكرار مى  شود. اين كار تا جايى ادامه مى  يابد كه 

مقدار خطاى دسته آزمون به كمترين حد برسد.
همان  طور كه در جدول-1 نشــان داده شــده روند كلى خطاى دســته 
آموزش و آزمون كاهشــى اســت ولى روند خطاى دســته آزمــون بعد از 
شماره-11 افزايش مى  يابد. در نتيجه شبكه شماره-11 كمترين خطاى آزمون 

را دارد. جدول-1، شبكه  اى با يك لايه مخفى و 12 نرون را نشان مى دهد.
خطاى نسبى آزمون (٪)نوع تابع آموزشىشماره شبكه

1Trainlm6/76

2Trainbfg7/571

3Traincgp8/122

4Traincgb8/132

5Traincgf8/525

6Trainoss9/222

7Trainscg9/520

8Trainrp10/615

9traingdx26

10traingda29

11Traingd44

12traingdm64

 2    بررسى كارايي شبكه  هاي چند لايه با توابع آموزشي مختلف

شماره 
شبكه

تعداد لايه  هاى 
مخفى

تعداد نرون  هاى 
لايه  ها

خطاى دسته آزمون  
(٪)

خطاى دسته 
آموزش   (٪)

1126/974786/40684
2137/38016/4181
3147/090386/24538
4157/3846/37444
5167/180126/26012
6177/546/2929
7187/321886/2378
8197/117186/18562
91106/995766/16632

101116/907126/1643
111126/759866/14684
121136/777666/16082
131146/933966/13118
141157/127846/21776
151166/99096/15178
16212/16/915926/21682
17212/26/99396/15882
18212/37/011086/16056
19212/47/068026/20134
20212/56/834126/07378
21212/66/91116/0975
22212/76/974786/06594

 1    انتخاب تعداد بهينه لايه  ها و نرون  هاى هر لايه

  2 |  نمودار داده  هاى واقعى تخلخل و خروجى شــبكه بر اساس شماره 
نمونه
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2-4- انتخاب تابع آموزش بهينه
شبكه  هاي چندلايه پرسپترون توابع آموزش مختلفي دارند. براى انتخاب 
بهترين تابع آموزشــي براي شبكه  اي كه ورودي آن نمودار نوترون و صوتي 
بوده و خروجي آن شاخص تخلخل است، در جدول-2 چندين تابع آموزش 
بررســي مي  شود. هر شبكه 5 بار تكرار مي  شود و ميانگين خطاي حاصل در 
جدول ثبت مي  گردد. ساختار تمامى شبكه  ها مشابه ساختار بهينه  اى است كه 
در مرحله قبل تعيين شد و تعداد مراحل آموزش نيز 70 دوره است. همان  طور 
كه در جدول مشاهده مى  شــود تابع آموزش trainlm در پيش  بينى شاخص 

تخلخل بهتر از ساير توابع عمل مى كند.

 3- ارزيابى نتايج مدل  سازى
به منظور ارزيابى پاسخ  هاى حاصل از شبكه  هاى مختلف مى  توان از درصد 

خطاى نســبى و نمودار مقايسه آنها استفاده كرد. از آنجا كه تعداد داده  ها زياد 
است، از 20000 نمونه موجود در دسته آزمون، در نهايت خروجى بهترين شبكه 
و مقادير واقعى تخلخل در نمونه  هاى 7000 تا 7600 در شكل-2 رسم شد. در 
اين شكل نقاط سياه  رنگ، داده  هاى واقعى تخلخل بوده و خط ممتد قرمزرنگ، 
خروجى شبكه شماره-1 است. روش ديگر ارزيابى مدل، استفاده از رگرسيون 
خطى بين داده  هاى هدف و خروجى شــبكه اســت. در شــكل-3، دايره  هاى 
كوچك نشــان  دهنده داده  هاى خروجى شبكه هستند و خط ممتد سبزرنگ 
بهترين رگرسيون اين نقاط است. از طرفى خط  چين، مربوط به بهترين رگرسيون 
نقاط هدف مى  باشد. ضريب هم  بستگى بين اين دو خط با R نشان داده مى شود. 
محورهاى افقى و عمودى به  ترتيب مربوط به داده  هاى واقعي هدف و داده  هاى 
خروجى شبكه هستند. در اين مدل  ســازى رگرسيون 0/997 به  دست آمد كه 

نشان  دهنده نزديكى داده  هاى پيش  بينى شده و واقعى است.

نتيجه  گيرى
نگارهــاى صوتى و نوتــرون به عنــوان ورودى شــبكه عصبى، براى 
پيش  بينى تخلخل به اندازه كافى مناسب هستند و در اين صورت ديگر نياز 
به نمودارهاى بيشتر و اطلاعات ليتولوژى و آزمايش  هاى پتروفيزيكى مغزه 

كاهش مى  يابد.
     براى افزايش كارايى شبكه عصبى، بايد داده  هاى ورودى را نرماليزه 
و عوامل مؤثر در عملكرد شــبكه را بهينه كرد. با اجراى شبكه  هاى مختلف 
Levenberg- معلوم شــد كه شــبكه پرســپترون چندلايه با تابع آموزشــى

Marquardt بهترين عملكرد را دارد. شــبكه يك لايه مخفى با 12 نرون و 

يك لايه خارجى با يك نرون دارد. در نهايت شــاخص تخلخل با خطاى 
نسبى6/76 درصد، پيش  بينى شد.

       پا نويس ها

       منــــابع

1. exclusive- OR Problem
2. weight (w)
3. bias (b)

4. relative error percentage 
5. over fitting 
6. early stopping

7. DT
8. NPHI
9. PHIE
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  3    نمــودار هم  بســتگي داده  هاي تخلخل ارزيابي شــده و پيش  بيني 
شده توسط شبكه


