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 چکیده  واژگان کلیدی

های پتروفیزیکی اطلاعات ارزشمندی را در مراحل اکتشاف تراکمی و برشی در کنار داده ایسرعت امواج لرزه

کنند. برخلاف سرعت امواج تراکمی که در اکثر مواقع توسط ابزار نفتی فراهم می یهادانیمو توسعه 

ی بالا تنها در تعداد محدودی نمودار سرعت امواج برشی به علت هزینه ؛شودگیری مینمودارگیری سونیک اندازه

های روش استفاده از. بنابراین بایستی سرعت این امواج را با گرددهای یک میدان برداشت و ثبت میاز چاه

شده است که سرعت امواج برشی را به پارامترهای پتروفیزیکی  دیگری تخمین زد. روابط تجربی متعددی ارائه

های کارآمد برای موردی دارند. یکی از روش ییکاراکه معمولًا کنند مربوط می نگاریهای چاهگیریو اندازه

نا، از کاستاگ-گرینبرگتجربی های هوشمند است. در این مقاله علاوه بر استفاده از روش تمبینی سرعت امواج برشی، استفاده از سیسپیش

 بینی سرعت امواج برشی در یکسازی مبتنی بر آموزش و یادگیری برای ساخت یک مدل خطی و یک مدل غیرخطی برای پیشالگوریتم بهینه

کی خش یهامیداندر استرالیای غربی و یک سازند مخزنی کربناته در یکی از  فراساحلی واقع یهامیدانسنگی در یکی از سازند مخزنی ماسه

سازی مبتنی بر آموزش و الگوریتم بهینهنتایج به دست آمده از  شده است. مقدار خطا و ضریب همبستگیغرب ایران استفاده نوبواقع در ج

طی با این تفاوت که مدل خ به هم نزدیک است شدهساخته غیرخطیو  نتایج مدل خطی مطلوب این الگوریتم است. کاراییدهنده نشانیادگیری 

و خطای  سنگیماسهدر سازند  82/0درصدی و ضریب همبستگی  3/2خطای  این الگوریتم با شود. مدل خطیدر مدت زمان کمتری اجرا می

تواند به عنوان روشی کارآمد در هر دو مطالعه موردی داشته و می مناسبی در سازند کربناته، عملکرد 95/0درصدی و ضریب همبستگی  3/3

 برای تخمین سرعت موج برشی استفاده گردد.

 امواج تراکمی،سرعت 

 سرعت امواج برشی،

 خواص پتروفیزیکی،

 ،تجربیروابط 

 های هوشمند،سیستم 

 سازیهینهب الگوریتم

 

 پیشگفتار. 1
 های سازندهای زیر  دستیابی به درک درستی از خواص سنگ

نفت و گاز ضروری است. یکی از  یهامیدانزمین برای توسعه 

ترین منابع اطلاعاتی برای تعیین این خواص، نمودارهای مهم

ای در مخازن نگاری هستند. سرعت امواج لرزهچاه

ها، میزان هیدروکربنی به عوامل مختلفی مانند جنس سنگ

تخلخل، نوع و اشباع سیالات منفذی، درصد رس و ... بستگی 

ای در کنار دارد. بنابراین اطلاعات مربوط به سرعت امواج لرزه

سایر اطلاعات پتروفیزیکی ابزارهای مناسبی جهت تعیین 

هستند. سرعت امواج  زمینزیر  ها و سیالات خواص سنگ

( پارامترهای کلیدی در مطالعات 𝑉𝑆( و برشی )𝑉𝑃تراکمی )

ژئوفیزیکی و ژئومکانیکی بوده و اطلاعات ارزشمندی برای 

گیری فشار منفذی تعیین نوع سیال موجود در حفرات و اندازه

(Duffaut & Landrø, 2007) مشخص کردن لیتولوژی ،

(Wilkens, Simmons, & Caruso, 1984)  خواص و تعیین

ست، ا هامیداننیاز توسعه های مخزن، که پیشمکانیکی سنگ

گیری سرعت امواج برشی با ابزار اندازه کنند.فراهم می

Dipole Shear Sonic Imager (DSI) های گیرییا اندازه
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گیرد. این در حالی است که در آزمایشگاهی صورت می

به  DSIهای قدیمی اطلاعات ویژه چاهها، بهبسیاری از چاه

های گیریشود و از طرفی اندازهدلیل هزینه بالا ثبت نمی

بر بوده و بر و هزینهها نیز بسیار زمانروی مغزه آزمایشگاهی

شود محدودند هایی که از یک چاه گرفته میچون تعداد مغزه

گر خوبی بیانتوانند بهها بزرگ است، نمیهای برداشت آنو بازه

 ,Maleki, Moradzadeh)های زیرزمین باشند خواص سنگ

Riabi, Gholami, & Sadeghzadeh, 2014) با این .

را  𝑉𝑆های هایی سریع و ارزان که دادهتفاسیر استفاده از روش

صورت پیوسته در طول چاه فراهم کنند بسیار ایده آل به

شده است  های بسیاری ارائهخواهد بود. به این منظور روش

، برای 𝑉𝑃ویژه که از اطلاعات نمودارهای پتروفیزیکی به

کنند. برای مثال کاستاگنا و همکاران استفاده می 𝑉𝑆تخمین 
(J. Castagna, Batzle, & Kan, 1993; J. P. 

Castagna, Batzle, & Eastwood, 1985) باستوس و ،

 ,Bastos, Dillon, Vasquez, & Soares)همکاران 

، (Yasar & Erdogan, 2004)یاسر و اردوگان  ،(1998

 ,Ameen)و آمین و همکاران  (Brocher, 2005)بروچر 

Smart, Somerville, Hammilton, & Naji, 2009) 
پیشنهاد  𝑉𝑆ای را برای محاسبه هرکدام روابط تجربی جداگانه

سنگی دادند. بیشتر این روابط برای سازندهای ماسه

اینکه تعداد مخازن کربناته بسیار زیاد است  اند و باشدهارائه

گرفته که معمولاً به دلیل ها انجاممطالعات کمی روی آن

د روابط شوهاست که باعث میناهمگنی این سازند

 ,Rasolofosaon)چندانی نداشته باشند  کاراییآمده دستبه

Lucet, & Zinszner, 2008) ،یکی از پرکاربردترین روابط .

 𝑉𝑆استاگنا است که برای تخمین ک-ی تجربی گرینبرگرابطه

در سازندهایی که از چند کانی مختلف تشکیل  𝑉𝑃بر اساس 

 Greenberg) شده و کاملاً اشباع از آب هستند، کاربرد دارد

& Castagna,1992). 
های هوشمند در های اخیر استفاده از سیستمدر سال       

سازی بینی و بهینهخصوص برای پیشسائل مهندسی نفت، بهم

 یافته استتوجهی افزایشپارامترهای مخزنی، به شکل قابل

(Mohammadi & Rahmannejad, 2010) هانگ و .

از منطق  (Huang, Gedeon, & Wong, 2001)همکاران 

های عصبی برای های ژنتیک و شبکهفازی و الگوریتم

بینی تراوایی در مخازن نفتی بهره بردند. بات و هله پیش

                                                           
Learning Based Optimization (TLBO) algorithm-Teaching1 

(Bhatt & Helle, 2002) ای هبا استفاده از سیستم شبکه

بینی تخلخل و تراوایی با استفاده از نمودارهای پیشعصبی به 

 ,Eskandari)نگاری پرداختند. اسکندری و همکاران چاه

Rezaee, & Mohammadnia, 2004)  برای تخمین سرعت

امواج برشی در یک سازند کربناته در جنوب غربی ایران از 

 های عصبی مصنوعی بهره گرفتند.رگرسیون چندگانه و شبکه

 (Rajabi, Bohloli, & Ahangar, 2010)رجبی و همکاران 

بینی سرعت امواج برشی و های هوشمند برای پیشاز روش

نگاری استفاده کردند. آنیفوز و های چاهاستونلی بر اساس داده

در  (Anifowose & Abdulraheem, 2011)عبدالرحمان 

های بینی تخلخل و تراوایی، روشمطالعات خود برای پیش

هوشمند منطق فازی و رگرسیون بردار پشتیبان را به کار 

 ,Moatazedian) همکارانومعتضدیان گرفتند.

ahimpour-Bonab, Kadkhodaie-Ilkhchi, & Rajoli, 

بینی سرعت امواج الگوریتم ژنتیک را برای پیش (2011

 Asoodeh)تراکمی و برشی به کار بردند. آسوده و باقری پور 

& Bagheripour, 2012) های عصبی مصنوعی، از شبکه

بینی سرعت امواج تراکمی، منطق فازی و نورو فازی برای پیش

 برشی و استونلی استفاده کردند. 

برای  (Maleki et al., 2014)مالکی و همکاران        

بینی سرعت امواج برشی از ترکیب رگرسیون بردار پیش

کدخدائی  های عصبی بهره بردند.پشتیبان و شبکه

(Kadkhodaie-Ilkhchi, 2015) ساز کلونی الگوریتم بهینه

ج برشی به کار گرفت. مورچگان را برای تخمین سرعت اموا

 ,Bagheripour, Gholami)باقری پور و همکاران 

Asoodeh, & Vaezzadeh-Asadi, 2015)  از رگرسیون

بینی سرعت امواج برشی استفاده بردار پشتیبان برای پیش

سازی مبتنی بر آموزش و بین الگوریتم بهینه این کردند. در

که فرآیند آموزش و یادگیری در یک کلاس را  1یادگیری

های کند، یکی از جدیدترین الگوریتمسازی میشبیه

ود. ئل استفاده شگونه مساتواند در اینسازی است که میبهینه

 سازیاین الگوریتم عملکرد مناسبی در حل مسائل بهینه

توان به تعداد کم پارامترها و مهندسی دارد و از مزایای آن می

نیز سرعت بیشتر و حجم محاسبات کمتر نسبت به سایر 

 & ,Rao, Savsani)های متداول اشاره کرد الگوریتم

Vakharia, 2011)  . در این مقاله ابتدا الگوریتمTLBO  برای
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بینی ساخت یک مدل خطی و یک مدل غیرخطی برای پیش

𝑉𝑆 هامیدانسنگی از یکی از در یک سازند مخزنی ماسه 

فراساحلی واقع در استرالیای غربی و یک سازند مخزنی کربناته 

خشکی واقع در جنوب غرب ایران، با  یهامیداناز یکی از 

نگاری این سازندها اجرا و سپس از اطلاعات چاهاستفاده 

های دیگر در بخش 𝑉𝑆آمده برای محاسبه دستی بهرابطه

شده است. در ادامه برای مقایسه  همین سازندها استفاده

سنگی، های تجربی و فیزیکبا روش TLBOالگوریتم  کارایی

در  𝑉𝑆کاستاگنا برای محاسبه -ی گرینبرگشدهرابطه اصلاح

این سازندها به کار گرفته شده است؛ در پایان مقایسه نتایج 

های خطی و غیرخطی و رابطه آمده از مدلدستبه

کاستاگنا با یکدیگر و با مقادیر واقعی -ی گرینبرگشدهاصلاح

دهد که شده در طول فرآیند نمودارگیری نشان می ثبت

رای تخمین بتواند به عنوان روشی کارآمد می TLBOالگوریتم 

 گرفته شود.   کار بهج برشی سرعت اموا

 

شده برای محاسبه سرعت های استفادهروش. 2

 امواج برشی

سازی مبتنی بر آموزش و الگوریتم بهینه 2.1

 یادگیری

بر آموزش و یادگیری که در سال  سازی مبتنیالگوریتم بهینه

توسط رائو و همکارانش ارائه شد، برای حل مسائل  2011

 Rao et) مطلوبی دارد کاراییعدی، خطی و غیرخطی بُچند

al., 2011) .TLBO های الهام گرفته از یکی از الگوریتم

طبیعت و مبتنی بر جمعیت است که بر اساس تأثیر یک معلم 

ها برای ای از جواببر دانش آموزان عمل کرده و از مجموعه

کند که در آن گروهی از یرسیدن به جواب بهینه استفاده م

عنوان جمعیت در نظر گرفته آموزان یک کلاس بهدانش

 شود.می

 ادیدارای دو فاز است: فاز معلم یا  TLBOالگوریتم        

عنوان معلم در نظر که در آن بهترین عضو مجموعه به دهنده

 آموزان را به سطحکند سطح دانششود که سعی میگرفته می

آموزان نیز به میزان و یادگیری دانش خودش نزدیک کند

شده توسط مدرس ها و کیفیت درس ارائهتوانایی خود آن

آموز یا یادگیرنده است که در بستگی دارد. فاز دوم فاز دانش

د و افتآموزان اتفاق میآن یادگیری از طریق تعامل بین دانش

تر آموزان قویتر مطالبی را از دانشآموزان ضعیفدانش

 گیرند. یفرام

معلم برای رساندن میانگین کلاس به سطح  فاز معلم:       

کند، این فرایند با یک رابطه تصادفی مطابق خودش تلاش می

 شود:برای ایجاد یک جواب جدید انجام می 1 رابطه

 

(1) 𝑋𝑛𝑒𝑤,𝑖 = 𝑋𝑜𝑙𝑑,𝑖 + 𝑟𝑖(𝑋𝑡𝑒𝑎𝑐ℎ𝑒𝑟 − 𝑇𝐹
× 𝑀𝑖) 

 

یک عضو قدیمی است که باید آموزش داده  𝑋𝑜𝑙𝑑,𝑖که در آن 

بهترین  𝑋𝑡𝑒𝑎𝑐ℎ𝑒𝑟است،  ]0،1[یک عدد تصادفی بین  𝑟𝑖شود، 

 𝑇𝐹عنوان معلم انتخاب شده است،  عضو مجموعه است که به

فاکتور تدریس بوده که یک گام ابتکاری است و مقدار آن 

میانگین  𝑀𝑖شود، انتخاب می 2یا  1طور کاملاً تصادفی به

که از عضو شده است و درصورتی عضو اصلاح 𝑋𝑛𝑒𝑤,𝑖کلاس و 

 شود.قبلی بهتر باشد پذیرفته می

صورت تصادفی با آموز بهیک دانش آموز:فاز دانش       

که سطح آموزان ارتباط برقرار کرده و درصورتیسایر دانش

 آموزد. اینه دیگری میها بالاتر باشد مطالبی را بیکی از آن

 شود:بیان می 3و  2فرآیند با روابط 

 
 𝐼𝐹 𝑓(𝑋𝑖) < 𝑓(𝑋𝑗) 

(2) 𝑋𝑛𝑒𝑤,𝑖 = 𝑋𝑜𝑙𝑑,𝑖 + 𝑟𝑖(𝑋𝑜𝑙𝑑,𝑖 − 𝑋𝑗) 

 𝐸𝐿𝑆𝐸 𝐼𝐹 𝑓(𝑋𝑖) > 𝑓(𝑋𝑗) 

(3) 𝑋𝑛𝑒𝑤,𝑖 = 𝑋𝑜𝑙𝑑,𝑖 + 𝑟𝑖(𝑋𝑗 − 𝑋𝑜𝑙𝑑,𝑖) 

 

کند، از یک تا تعداد کل اعضا تغییر می iاندیس  که در آن

𝑋𝑜𝑙𝑑,𝑖  یک عضو قدیمی است که تاکنون از تعامل با سایر

یک عدد تصادفی بین  𝑟𝑖نگرفته است،  دانش آموزان چیزی فرا

صورت تصادفی و با آموزی است که بهدانش 𝑋𝑗است،  ]0،1[

مقادیر تابع   𝑓(𝑋𝑗)و  𝑓(𝑋𝑖)انتخاب شده است،  ijشرط 

عضو جدید است که  𝑋𝑛𝑒𝑤,𝑖هستند و  𝑋𝑗و  𝑋𝑖هدف برای 

 د.شو قدیمی بهتر باشد پذیرفته خواهدکه از عضتنها درصورتی

اصلی تشکیل شده است اما  دو فاز از این TLBOالگوریتم 

 گیر افتادن در نقاط بهینه همگرایی سریع و برای جلوگیری از

است م فاز جهش به الگوریتم اضافه شدهمحلی، فاز دیگری به نا
(Hosseinpour, Niknam, & Taheri, 2011). 
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شده مطابق آموز اصلاحانشار یک ددر هر تکر فاز جهش:

 ایجاد خواهد شد: 4رابطه 
 

(4) 𝑋𝑚𝑢𝑡,𝑖 = 𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑1 + 𝑟𝑖(𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑2

− 𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑3) 
 

آموز سه دانش  𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑3و  𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑1 ،𝑋𝑟𝑎𝑛𝑑2که در آن 

ها انتخاب ام مجموعه جواب iضو تصادفی هستند که برای ع

یک  𝑋𝑚𝑢𝑡,𝑖است و  ]0،1[یک عدد تصادفی بین  𝑟𝑖شوند، می

بهتر باشد  𝑋𝑖که از یافته است و درصورتیآموز جهشدانش

 شود.پذیرفته می

 

 کاستاگنا-شده گرینبرگرابطه اصلاح 2.2

سنگ کای تجربی بر مبنای فیزی، رابطهگرینبرگ و کاستاگنا

 های متشکل از چنددر سنگ 𝑉𝑃بر حسب  𝑉𝑆برای تخمین 

 Greenberg)کانی مختلف و اشباع از آب شور ارائه کردند 

& Castagna, 1992) کاستاگنا برای  1985. در سال

خالص و اشباع  هایت امواج برشی در لیتولوژیمحاسبه سرع

𝑉𝑠ی از آب از رابطه = 𝑎𝑖2𝑉𝑃
2 + 𝑎𝑖1𝑉𝑃

 + 𝑎𝑖0  استفاده کرد

به ترتیب سرعت امواج تراکمی و برشی در  𝑉𝑆و  𝑉𝑃که در آن 

 𝑎𝑖0و  𝑎𝑖2 ،𝑎𝑖1و  km/sسازند اشباع از آب و بر حسب 

 هایها برای لیتولوژیهای معادله هستند که مقادیر آنثابت

 J. P. Castagna et)خالص در مقاله اصلی ذکر شده است 

al., 1985)ن مقاله این ضرایب به طور خاص برای هر . در ای

یر اند. مقادلیتولوژی محاسبه شده و مورد استفاده قرار گرفته

 شدهبرای لیتولوژی های مختلف ذکر  1جدول این ضرایب در 

ارائه را  5گرینبرگ و کاستاگنا رابطه  1992. در سال است

دادند که در آن سرعت امواج برشی در سازندهای متشکل از 

ط گیری از متوسچند کانی مختلف و اشباع از آب، با میانگین

های حسابی و هارمونیک سرعت امواج برشی در لیتولوژی

 آید.خالص به دست می

 

(5) 
𝑉𝑆 =  

1

2
{

[∑ 𝑋𝑖  
𝐿
𝑖=1 ∑ 𝑎𝑖𝑗  𝑉𝑝

𝑗𝑁𝑖
𝑗=0 ]

+ [∑ 𝑋𝑖  
𝐿
𝑖=1 (∑ 𝑎𝑖𝑗  𝑉𝑝

𝑗𝑁𝑖
𝑗=0 )

−1

]
−1}  

∑ 𝑋𝑖  

𝐿

𝑖=1

= 1 

 

سرعت موج برشی در یک سنگ دارای چند  𝑉𝑆که در آن 

تعداد  𝐿، (km/sکانی مختلف و اشباع از آب )بر حسب 

 𝑎𝑖𝑗کسر حجمی هر لیتولوژ ی،  𝑋𝑖های خالص، لیتولوژی

𝑉𝑝ام،  iای جزء بالاترین توان چندجمله 𝑁𝑖ضرایب معادلات، 
𝑗 

( است. رابطه km/sام )بر حسب  iسرعت موج تراکمی در جزء 

کاستاگنا تنها برای سازندهای اشباع از آب ارائه -گرینبرگ

شده است در حالی که سازندهای موردمطالعه در این مقاله 

ها ز آب و نفت هستند که باید اثر آنهای متغیری ادارای اشباع

اصلاح شود.  (Gassmann, 1951)با استفاده از روابط گاسمن 

البته استفاده از این روابط در سازندهای کربناته باید با احتیاط 

 صورت گیرد. 

بهترین روش برای اصلاح اثر سیال، جایگزین کردن        

سیالات منفذی با یک سیال خاص و ایجاد شرایط مشابهی از 

مورد مطالعه است ای برای کل ضخامت نظر سیال حفره

(Mavko, Mukerji, & Dvorkin, 2009). 

 
 . ضرایب استفاده شده در رابطه گرینبرگ1جدول 

 𝒂𝒊𝟎 𝒂𝒊𝟏 𝒂𝒊𝟐 لیتولوژی

 0 8423/0 -9482/0 سنگماسه

 -0772/0 2101/1 -3573/1 سنگ آهک

 0 5903/0 -0854/0 دولومیت

 0 7714/0 -8672/0 شیل

 

 شدهههای استفادهای ورودی و مدل. داده3

 های ورودیساختار داده 3.1
برای  TLBOدر این مقاله برای بررسی کارایی الگوریتم 

از دو گروه داده ورودی مربوط به دو میدان نفتی  𝑉𝑆تخمین 

ها مربوط به یک سازند شود. گروه اول دادهمختلف استفاده می

سنگی از یک میدان نفتی در استرالیای غربی است. بخش ماسه

سنگ تمیز با ضخامت مخزنی این میدان از یک لایه ماسه

ی یرهای متغمتر تشکیل گردیده که دارای اشباع 25تقریبی 

از آب و نفت بوده و توسط دو لایه شیلی در بالا و پایین آن 

 احاطه شده است. 

شده در چاه شماره یک این میدان ی ثبتداده 150از        

ی داده 75و از  𝑉𝑆بینی های آموزش برای پیشعنوان دادهبه

های آزمون و برای عنوان دادهچاه شماره دو این میدان به

ها لکرد الگوریتم استفاده شده است. گروه دوم دادهارزیابی عم

مربوط به یک سازند کربناته از یک میدان نفتی در جنوب 
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غربی ایران است که دارای چهار لایه تولیدی )دو لایه کربناته 

سنگی( است. مخزن اصلی این میدان یک و دو لایه ماسه

د، زون مختلف این سازن 8سازند کربناته است که از مجموع 

سه زون، مخزنی هستند. کانی اصلی تشکیل دهنده این 

سازندها کلسیت بوده که با درصد کمی شیل همراه است. 

سازندهای مورد مطالعه شکستگی نداشته و تخلخل آنها عمدتاً 

ای است و حاوی آب و نفت هستند. در این مطالعه از نوع حفره

های دهعنوان داشده در زون هشتم به ی ثبتداده 400از 

عنوان ی مربوط زون سوم این سازند بهداده 75آموزش و از 

 های آزمون استفاده شده است.داده

باید از نگارهایی که ارتباط  𝑉𝑆ی نیبشیپبرای        

رگرسیونی بهتری با سرعت امواج برشی دارند استفاده شود به 

سم شد بر حسب سایر نگارهای موجود ر 𝑉𝑆این منظور نمودار 

، چگالی (km/s)برحسب کیلومتر بر ثانیه  𝑉𝑃که نگارهای 

(RHOB) بر حسب گرم بر سانتی( 3متر مکعبg/cm و )

بر حسب کسر حجمی، بهترین  (NPHI)تخلخل نوترون 

 𝑉𝑆بینی داشته و به عنوان ورودی برای پیش  𝑉𝑆ارتباط را با 

 س در سازندهایی بامورد استفاده قرار گرفتند. بر همین اسا

-برای آنها موجود نباشد نیز می 𝑉𝑆لیتولوژی مشابه که نگار 

توان از ترکیب همین نگارها استفاده کرد. ضرایب همبستگی 

(R مقادیر )𝑉𝑆 سنگی دربا نگارهای ذکرشده برای سازند ماسه 

 اند.نشان داده شده 2 و برای سازند کربناته در شکل 1شکل 

 

 شدههای استفادهمدل 3.2

در این مقاله از دو مدل خطی و غیرخطی )توانی( برای 

 7و  6محاسبه سرعت امواج برشی استفاده شده است. روابط 

 کنند.طی و غیرخطی را بیان میبه ترتیب مدل خ

 
𝑉𝑆𝑡𝑙𝑏𝑜_1

= 𝑎1 𝑉𝑃 + 𝑎2 𝑅𝐻𝑂𝐵 + 
(6) 𝑎3 𝑁𝑃𝐻𝐼 + 𝑎4 

 

، Vpبه ترتیب ضرایب مربوط به  𝑎3و  𝑎1 ،𝑎2که در آن 

RHOB  وNPHI  4وa  .ثابت معادله است𝑉𝑠𝑡𝑙𝑏𝑜_1  سرعت

 خطی است. ابطهآمده از ردستموج برشی به

 

                                                           
Mean Absolute Error 2 

Mean squared Error 3 

𝑉𝑆𝑡𝑙𝑏𝑜_2
= 𝑎1 𝑉𝑝𝑏1 + 𝑎2 𝑅𝐻𝑂𝐵𝑏2 + 

(7) 𝑎3 𝑁𝑃𝐻𝐼𝑏3 + 𝑎4 

 𝑏3و  𝑏1 ،𝑏2به ترتیب ضرایب و  𝑎3و  𝑎1 ،𝑎2که در آن 

ثابت معادله و  NPHI، 𝑎4و  Vp ،RHOBهای مربوط به توان

𝑉𝑆𝑡𝑙𝑏𝑜_2
آمده از رابطه غیرخطی دستسرعت موج برشی به 

 است.

 𝑉𝑃  ،RHOBهای سه نگار ها دادهبرای ساخت این مدل       

اند و داده شده TLBOعنوان ورودی به الگوریتم به NPHIو 

 𝑉𝑆که نگار محاسبه و با مقدار واقعی آن،  𝑉𝑠𝑡𝑙𝑏𝑜سپس مقدار 

صورت است، مقایسه گردیده و ضرایب بهشده ثبت

اند تا به مقدار قابل قبولی برسند. مرحله تصحیح شدهبهمرحله

سازی باید از تابع هدف های بهینهسازی الگوریتمبرای پیاده

. با مقادیر واقعی استفاده شود آمده دستبرای مقایسه نتایج به 

 و میانگین مربعات (MAE) 2میانگین قدر مطلق خطاها

 دو تابع هدف متداول هستند.  (MSE) 3خطاها

-زدگیدارای بیرون عموماًنگاری های چاهداده ازآنجاکه       

باعث تشدید  MSEهای زیادی هستند و استفاده از تابع هدف 

به عنوان تابع  MAE، لذا از تابع شودیمها زدگیاین بیرون

 شود:بیان می 8 یهدف استفاده شده است. این تابع با رابطه

 

(8) 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑝𝑛
∑ | 𝑉𝑆𝑡𝑙𝑏𝑜

− 𝑉𝑆𝑟𝑒𝑐
 | 

𝑃𝑛

𝑖=1

 

 

تعداد  Pnمیانگین قدر مطلق خطاها،  MAEکه در آن  

𝑉𝑆𝑡𝑙𝑏𝑜های ورودیداده
مقادیر سرعت موج برشی   

𝑉𝑆𝑟𝑒𝑐شده توسط الگوریتم و محاسبه
مقادیر سرعت موج  

نگاری است. بدیهی است شده در طول فرآیند چاهبرشی ثبت

هتر ها بتر باشد پاسخهرچقدر مقدار تابع هدف به صفر نزدیک

برای هر مدلی کمتر بود آن مدل  MAEخواهند بود و مقدار 

 کارایی بهتری دارد.
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ضرایب همبستگی میان سرعت امواج  .1شکل 

برشی و )الف( سرعت امواج تراکمی )ب( 

چگالی توده سنگ )ج( تخلخل نوترون در 

  یسنگماسهآموزش سازند  یاهداده

ضرایب همبستگی میان سرعت امواج  .2شکل 

برشی و )الف( سرعت امواج تراکمی )ب( چگالی 

 یهادادهتوده سنگ )ج( تخلخل نوترون در 

 آموزش سازند کربناته
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 . نتایج و بحث4
ی و های خطسنگی و کربناته، از مدلدر هر دو سازند ماسه

ی شدهسنگی اصلاحغیرخطی و همچنین رابطه فیزیک

استفاده شد و نتایج  𝑉𝑆بینی کاستاگنا برای پیش-گرینبرگ

شده مقایسه ثبت 𝑉𝑆ها با یکدیگر و با مقادیر حاصل از آن

 .شود یموردبررسدر هر  TLBOکارایی الگوریتم تا گردید 

 

 سنگیماسه مطالعه موردی 4.1

سنگی های ورودی مربوط به سازند ماسهپس از فراخوانی داده

افزار، در این نرم TLBOافزار متلب و اجرای الگوریتم در نرم

های خطی و غیرخطی ایجاد شدند. مشخصات الگوریتم مدل

جدول  و برای مدل غیرخطی در 2جدول  برای مدل خطی در

 اند. شده بیان 3
 

برای  TLBOمشخصات و پارامترهای الگوریتم  .2جدول 

 ساخت مدل خطی

 های ورودیتعداد داده اندازه جمعیت اولیه

 (𝑎1, 𝑎2, 𝑎3, 𝑎4) 4 تعداد ضرایب مجهول

 (-10و  10) حداقل و حداکثر ضرایب

 حداکثر تعداد تکرار

 )شرط توقف الگوریتم(
70 

 MAE تابع هدف

 

برای  TLBOمشخصات و پارامترهای الگوریتم  .3جدول 

 ساخت مدل غیرخطی

 های ورودیتعداد داده اندازه جمعیت اولیه

 (a3, a2, a1a ,4) 4 تعداد ضرایب مجهول

 (b2, b1b ,3)  3 مجهول هایتعداد توان

 (-10و  10) حداقل و حداکثر ضرایب

 (0و 1) هاحداقل و حداکثر توان

 حداکثر تعداد تکرار

 )شرط توقف الگوریتم( 
200 

 MAE تابع هدف

 

دهد که بر اساس آمده را نشان میدستمدل خطی به 9 رابطه

( به دست آمده است که 1شماره اطلاعات چاه آموزش )چاه 

همگرا  023/0( به عدد MAEدر آن مقدار نهایی تابع هدف )

درصد خطا است و ضریب همبستگی  55/1شده که معادل 

 92/0شده ثبت شده وبینیمقادیر سرعت موج برشی پیش

( نشان 2است. استفاده از این رابطه در چاه آزمون )چاه شماره 

صد خطا و ضریب همبستگی به ، درMAEدهد که مقدار می

 . است. 82/0درصد و  3/2، .028/0ترتیب 
 

𝑉𝑆𝑡𝑙𝑏𝑜_1
= 0/9156 × 𝑉𝑃 −  0/4845 × 𝑅𝐻𝑂𝐵 

(9) − 0/2192 × 𝑁𝑃𝐻𝐼 + 0/1077 
 

ی اجرای الگوریتم برای ساخت مدل درنتیجه 10ی رابطه

به  MAEاست و در آن مقدار  غیرخطی )توانی( به دست آمده

همگرا شده و خطا و ضریب همبستگی به ترتیب برابر  024/0

که استفاده از همین مدل درحالی .است 91/0درصد و  58/1

و  38/2، درصد خطا را  033/0را  MAEدر چاه آزمون مقدار 

ند رو 3دهد. شکل نشان می 81/0ضریب همبستگی را 

( را در دو حالت خطی و MAEتغییرات مقدار تابع هدف )

 دهد.غیرخطی نشان می
 

𝑉𝑆𝑡𝑙𝑏𝑜_2
= 6/3039 × 𝑉𝑝0/3139 

− 3/9753 × 𝑅𝐻𝑂𝐵0/3222 
(10) − 0/2934 × 𝑁𝑃𝐻𝐼0/2587 + 1/0350 

 

کنند بنابراین با های جامد عبور میامواج برشی تنها از محیط

کند اما امواج نفذی مدول برشی تغییر نمیتغییر سیال م

 ها  با تغییرکنند و سرعت آنها عبور میتراکمی از همه محیط

کند. بنابراین ازآنجاکه برای استفاده از سیال منفذی تغییر می

ها باید کاملاً اشباع از آب کاستانگا سنگ-رابطه گرینبرگ

مقدار  باید سیال درون حفرات با آب جایگزین شده و باشند

𝑉𝑃  برای حالت اشباع از آب اصلاح شود و سپس با استفاده از

محاسبه گردد. به این منظور ابتدا  𝑉𝑆شده، اصلاح 𝑉𝑃مقادیر 

ثبت شده ضرایب مربوط به  𝑉𝑆و  𝑉𝑃با استفاده از مقادیر 

های خالص به دست آمد و سپس با استفاده از روابط لیتولوژی

آب و نفت  (Avseth, Mukerji, & Mavko, 2005)گاسمن 

اصلاح شد  𝑉𝑃موجود در حفرات با آب شور جایگزین و مقدار 

بینی سرعت امواج برشی برای پیش آمده دستو از ضرایب به 

، درصد خطا و ضریب همبستگی MAEاستفاده شد و مقادیر 

و برای چاه  39/0و  61/2، 038/0به ترتیب  1برای چاه شماره 

به دست آمدند.  69/0و  14/3، 043/0نیز به ترتیب  2شماره 

و چاه  1ضرایب همبستگی در چاه شماره  5و  4های شکل

های خطی و غیرخطی و همچنین رابطه را برای مدل 2شماره 

 .دهندکاستاگنا نشان می-گرینبرگ
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)الف( مدل خطی الگوریتم  1ت شده در چاه شماره بینی شده و ثبهمبستگی بین سرعت امواج برشی پیشضریب  .4شکل 

TLBO  ب( مدل(الگوریتم  یرخطیغTLBO رابطه اصلاح شده گرینبرگ )یسنگماسهکاستاگنا برای سازند -)ج 

 

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0 50

M
A

E

تعداد دور

مدل خطی

1.3

1.4

1.5

1.6

1.7

1.8

1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 1.8

V
s 

ده
 ش
ی
ین
ش ب

پی

Vs ثبت شده

مرحله آموزش مدل خطی

R=0.92

1.3

1.4

1.5

1.6

1.7

1.8

1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 1.8

V
s 

ده
 ش
ی
ین
ش ب

پی

Vs ثبت شده

مرحله آموزش مدل غیر خطی

R=0.91

1.3

1.4

1.5

1.6

1.7

1.8

1.3 1.4 1.5 1.6 1.7 1.8

V
s 

ده
 ش
ی
ین
ش ب

پی

Vs ثبت شده

کاستاگنا-گرینبرگ

R=0.93

0

0.05

0.1

0.15

0 100 200

M
A

E

تعداد دور

مدل غیر خطی

برای مدل خطی و )الف(  یسنگماسهدر سازند  TLBOدر دورهای مختلف اجرای الگوریتم  MAEمقدار  .3شکل

 خطی)ب( برای مدل غیر
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 مطالعه موردی کربناته 4.2
های سه نگار سرعت موج تراکمی، چگالی توده سنگ و داده

افزار متلب فراخوانی تخلخل نوترون در سازند کربناته در نرم

برای مدل خطی  11رابطه  TLBOالگوریتم شده و با اجرای 

برای مدل غیرخطی به دست آمد. مشخصات  12و رابطه 

الگوریتم در این سازند مشابه مشخصات آن در سازند 

 ذکر شدند. 2و  1های سنگی است که در جدولماسه

𝑉𝑆𝑡𝑙𝑏𝑜_1
= 0/1716 × 𝑉𝑃 + 1/6746 × 𝑅𝐻𝑂𝐵 

(11) −0/2071 × 𝑁𝑃𝐻𝐼 − 2/4107 

 

های آموزش )زون هشتم( به در این مدل که بر اساس داده

همگرا شد که معادل  082/0به  MAE دست آمده است مقدار 

درصدی است. ضریب همبستگی مقادیر سرعت  41/3خطای 

 ست.ا 80/0شده نیز شده و ثبتبینیموج برشی پیش

های آزمون )زون محاسبه سرعت موج برشی با داده       

 MAEدهد که مقدار نشان می 12سوم( با استفاده از رابطه 

 است. 95/0درصد و ضریب همبستگی  30/3، خطا 071/0برابر 

 
𝑉𝑠 = 0/2838 × 𝑉𝑝0/8306 
−2/2591 × 𝑅𝐻𝑂𝐵0/8424 

(12) −0/3567 × 𝑁𝑃𝐻𝐼0/0695 − 1/3604 

 

به  MAEدر مدل غیرخطی )توانی(، در مرحله آموزش مقدار 

درصدی و ضریب  41/3همگرا شده که منجر به خطای  082/0

شود. همین مقادیر برای مرحله آزمون به می 0/.80همبستگی 

تغییرات  6 است. شکل 96/0درصد و  22/3، 069/0ترتیب برابر 

مقدار تابع هدف در طول اجرای الگوریتم را برای دو مدل 

 دهد.خطی و غیرخطی نشان می

کاستاگنا پس از محاسبه ضرایب -برای رابطه گرینبرگ       

های خالص، آب و نفت موجود در حفرات مربوط به لیتولوژی

گاسمن با استفاده از روابط  𝑉𝑃با آب شور جایگزین و مقادیر 

  𝑉𝑆 آمده دستاصلاح شد و درنهایت با استفاده از ضرایب به 

، خطا و ضریب همبستگی MAEمحاسبه گردید که مقادیر 

زون  شده به ترتیب درشده و ثبتبینیسرعت موج برشی پیش

و  25/4، 091/0و در زون سوم  77/0و  23/4، 1017/0هشتم 

 به دست آمدند.  96/0

های مقادیر ضریب همبستگی در زون 8 و 7های در شکل      

های خطی و غیرخطی و رابطه هشتم و سوم برای مدل

 10و  9های اند و در شکلکاستاگنا نشان داده شده-گرینبرگ

ا شده ببینیشده و پیشنمودارهای سرعت موج برشی ثبت

برای مطالعه  TLBOمدل خطی به دست آمده از الگوریتم 

برای  12و  11های سنگی و در شکلموردی سازند ماسه

.مطالعه موردی سازندکربناته رسم شده است
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همبستگی بین سرعت امواج برشی ضریب  .5شکل 

)الف(  2ت شده در چاه شماره بینی شده و ثبپیش

 یرخطیغ)ب( مدل  TLBOمدل خطی الگوریتم 

-)ج( رابطه اصلاح شده گرینبرگ TLBOالگوریتم 

 یسنگماسهکاستاگنا برای سازند 
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 با نتایج حاصل از TLBOمقایسه نتایج حاصل از الگوریتم 

 لمتداوکاستاگنا، که از روابط -گرینبرگشده رابطه اصلاح

 برای که دهدنشان میبرای تخمین سرعت امواج برشی است، 

 ، درصد خطا و ضریب همبستگیMAE هر دو مطالعه موردی،

هر سه روش شده در ده و ثبتشبینیپیش 𝑉𝑆بین مقادیر 

که نزدیک به هم بوده و دارای مقادیر قابل قبولی هستند 

 𝑉𝑆تخمین در  TLBOالگوریتم  مطلوب کاراییی دهندهنشان

باید  ناکاستاگ-بطه گرینبرگراکارگیری بهرفی برای . از طاست

دهنده سازندها با دقت تعیین تشکیل جنس و درصد اجزای

( GRتوان این اطلاعات را از نگار اشعه گاما )می با اینکه، گردد

( به دست آورد اما تعیین دقیق این shVیا نگار حجم شیل )

بر ی هزینهدبوده که فرآینگیری اطلاعات مغزهمقادیر نیازمند 

تنها به اطلاعات  TLBOکه الگوریتم است درحالی است و این

-زیکفیروابط  استفاده ازبه طور کلی  نیازمند است. نگاریچاه

ر زمینه است د نیانیازمند تخصص و تجربه کافی در  سنگی

 توانند بههای به دست آمده از این الگوریتم میحالی که مدل

سادگی توسط افرادی که تخصص و تجربه کمتری دارند نیز 

های خطی و آمده از مدلدستنتایج به استفاده شوند.

و هر دو مدل دارای  غیرخطی اختلاف بسیار اندکی باهم داشته

هستند اما با توجه به اینکه  𝑉𝑆کارایی مناسبی در تخمین 

سرعت اجرای  الگوریتم در حالت خطی از  حالت  غیرخطی 

گونه مسائل، زمان بیشتر است و یکی از موارد مهم در این

 تریتوان نتیجه گرفت که مدل خطی، مدل مناسباست، می

 بینی کند.را پیش 𝑉𝑆لوبی تواند با دقت مطبوده که می
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در دورهای مختلف اجرای  MAEمقدار  . 6شکل 

برای مدل )الف(  کربناتهدر سازند  TLBOالگوریتم 

 خطیخطی و )ب( برای مدل غیر

 

عت امواج برشی ضریب همبستگی بین سر .7شکل 

ت شده در زون هشتم )الف( ی شده و ثبنیبشیپ

 یرخطیغ)ب( مدل  TLBOمدل خطی الگوریتم 

-)ج( رابطه اصلاح شده گرینبرگ TLBOالگوریتم 

 بناتهکاستاگنا برای سازند کر
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نمودار مقادیر سرعت امواج برشی  .9شکل 

اج برشی ثبت شده در کنار سرعت امو

به با مدل خطی  1چاه شماره شده در  ینیبشیپ

 TLBOاز الگوریتم  دست آمده

نمودار مقادیر سرعت امواج برشی  .10شکل 

ثبت شده در کنار سرعت امواج برشی 

با مدل خطی به  2چاه شماره شده در  ینیبشیپ

 TLBOاز الگوریتم  دست آمده

 

عت امواج برشی ضریب همبستگی بین سر .8شکل 

ت شده در زون سوم )الف( مدل خطی ی شده و ثبنیبشیپ

 TLBOالگوریتم  یرخطیغ)ب( مدل  TLBOالگوریتم 

 دکاستاگنا برای سازن-نبرگ)ج( رابطه اصلاح شده گری

 کربناته
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نمودار مقادیر سرعت امواج برشی ثبت شده  .12شکل 

زون شده در  ینیبشیپدر کنار سرعت امواج برشی 

 TLBOآمده از الگوریتم به دستبا مدل خطی  سوم

 گیری. نتیجه5

بالای سرعت امواج برشی در تعیین با توجه به اهمیت 

حال نبود این اطلاعات در اکثر پارامترهای مخزنی و درعین

ها، که معمولاً به دلیل هزینه بالای فرآیند نمودارگیری و چاه

هایی های آزمایشگاهی است، باید به دنبال روشگیریاندازه

 جایگزین برای تخمین سرعت این امواج بود. 

سنگی ین مقاله از رابطه فیزیکبه همین منظور در ا       

مبتنی  سازیو الگوریتم بهینهکاستاگنا -شده گرینبرگاصلاح

بر آموزش و یادگیری برای تخمین سرعت امواج برشی در یک 

سنگی و یک سازند کربناته استفاده شد که مقایسه سازند ماسه

آمده از این دو روش با یکدیگر و با مقادیر دستنتایج به

عملکرد  TLBOدهنده آن است که الگوریتم شانشده، نثبت

بینی سرعت امواج برشی در این سازندها مناسبی برای پیش

آمده و ضریب همبستگی دستدارد چراکه خطای مقادیر به

ها با مقادیر ثبت شده به مقدار خطا و ضریب همبستگی آن

قابل  ای پرکاربرد وحاصل از رابطه گرینبرگ کاستاگنا که رابطه

تواند به و می استاست، بسیار نزدیک  𝑉𝑆ول برای تخمین قب

سادگی توسط افرادی که تجربه و تخصص کافی برای استفاده 

طورکلی بهگرفته شود.  کار بهاز روابط تجربی را ندارند، 

سازی مبتنی بر آموزش و یادگیری روشی الگوریتم بهینه

تواند هم که میکارآمد برای تخمین سرعت امواج برشی بوده 

سنگی و هم در سازندهای کربناته مورد در سازندهای ماسه

 استفاده قرار گیرد.

 

نمودار مقادیر سرعت امواج برشی ثبت  .11شکل 

ی شده نیبشیپشده در کنار سرعت امواج برشی 

از  دست آمدهدر زون هشتم با مدل خطی به 

 TLBOالگوریتم 
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