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 نظمةأالتنبؤ بقيم النفاذية  في حقل عودة باستخدام 
 الذكاء الاصطناعي

 
 *علي العجيد. 

 

 الملخص
نظمة أ قيم النفاذية من خلال تطبيق تقانة الحصول علىة إلى دراسهذه الهدفت 

اللباب الصخري في آبار لم يتم اقتطاع عينات  معطياتعلى  الذكاء الاصطناعي
 .اللباب الصخريفيها، وكانت النتائج ذات دقة تقارب قيم النفاذية الناتجة عن تحاليل 

حددت من خلال البحث بارامترات الدخل والخرج، وقسمت قاعدة البيانات إلى 
لمدخلات ومجموعة بيانات الاختبار، حيث دُربت ا ،مجموعة بيانات التدريب

والمخرجات لمجموعة بيانات التدريب للحصول على أدق النتائج، كما تم التأكد من 
الأداء خلال مجموعة بيانات الاختبار، وتمت مقارنة المخرجات مع القياسات المنفذة 
على اللباب الصخري، وحسب الفارق بين القيمتين، الذي مثل قيم الخطأ في التنبؤ، 

ل على نتائج عالية الدقة في بئر لم يقتطع منها عينات فتم التعميم، وتم الحصو 
ة أنظمة قياسات للنفاذية على هذه العينات. ساعد في ذلك تقانوليس هناك  ،اللباب

وبرنامج تفسير  ،(matlab) الشبكات العصبونية المتوفرة في برنامج الماتلاب
 .IP-V3.5القياسات البئرية 

 
لباب صخري، الشبكات  نفوذية،بئرية، القياسات ال، عودةحقل الكلمات المفتاحية: 

 .(3.5IPبرنامج التفسير البئري )، برنامج الماتلاب، العصبونية

                                                           
*

 .جامعة دمشق –كلية العلوم  –قسم الجيولوجيا  مدرس في 
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Estimation of permeability in Oudeh fields 

Using Artificial Intelligence Systems 
  

 

Dr. Ali alaji
*
  

 
Abstract 

 
This study aimed to obtain the permeability by the application of Artificial 

Intelligence Systems technology in a well where no core samples have been 

taken with accuracy close to the values of  permeability resulting from the 

core analysis. 

The inputs and the targets outputs parameters have been determined، and the 

data base was splitted into the training data set and the testing data set; the 

orders of inputs and outputs of the training data set have been trained to 

obtain the most accurate results، and the results of the testing data set  were 

tested to ensure the performance and the outputs have been compared with 

the results of the core analysis. The difference between the two values was 

calculated which presents the error values in the prediction، and finally 

generalized، and thus high-precision results in a well was obtained that 

doesn’t have core analysis for the. The neural network technology was 

helpful which are available in the matlab software and Interactive 

Petrophysics -V3.5  

 
 

Keywords: Oudehfields، well logging, permeability, Cores, Neural Network, 

matlab software،Interactive Petrophysics V3.5. 
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 مقدمة: -1
في تقدير الخصائص البتروفيزيائية  مهمًّادوراً  القياسات الجيوفيزيائية البئرية تؤدي

من الأدوات  تطويراتهامما جعل  ؛الهيدروكربونيةوتقييم الخزانات  ،للصخور الخازنة
بالتالي  ؛ودقة حساباتها في الخزانات الهيدروكربونية ،الأساسية في الحسابات الخزنية

دارتها. وتستسهم في وضع استراتيجية لتطو  هم تسجيلات ير الحقول وتنميتها وا 
في مراحل تطوير نماذج الخزانات  بفاعليةالجيوفيزيائية البئرية القياسات 

 .[1]ة عالية في الإنتاج وزيادة المردود الاقتصادييبهدف تحقيق كفا ؛الهيدروكربونية
 واهتمت ،تحديد الخصائص الخزنية كالنفاذيةلذلك تركز العديد من الدراسات على 

لتحديد  وابتكارها؛ الحديثة في استنباط أساليب حديثة وذات موثوقية عالية الدراسات
 Artificial Intelligenceصطناعي نظمة الذكاء الاأ هذه الخصائص الخزنية، ومنها

Systems لها القدرة على الربط بين المدخلات والمخرجات إن هذه التقانات ، حيث
 .[2]بعلاقات لا خطية 

 صلة بينمتالمسامات الو ر الموائع عبر القنوات تمريهي قدرة الصخر على : النفاذية
وبالتالي  ؛لةعالمسامية الفاوتعتمد النفاذية في الصخر بشكل كبير على  ،الفراغات

نمط و  ،درجة التراصو ، ونمط التعبئة نمط الفرز، و شكلهاو  فهي تتأثر بحجم الحبات
نما يتم الحصول على إ؛ ونوع الغضار. ليس هناك قياس مباشر للنفاذية ،سمنتالأ
وتقاس  (Kللنفاذية بـ ) يرمزو ، اللباب الصخريها من التحاليل المخبرية على مقي

 .[10000-0.01]ضمن مجال  (mD)بالميلي دارسي 
يمكن أن يكون الصخر ف .[3]لا توجد علاقة مباشرة تربط بين المسامية والنفاذية

كالغضار والصخور الكربوناتية المشققة  منخفضة أو العكس،ولكن نفاذيته  اً،مسامي  
حساب النفاذية، وتوجد عدة علاقات تجريبية ل .ذات نفاذية عالية ومسامية منخفضة

فضلًا عن  ؛المائي شباعحساب الإيجب لتقديرها و  ،کوتس ةباستخدام معادلومنها 
 . [4]وطرائق بئرية أخرى  ،تقديرها من علاقات تجريبية
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ليس بالضرورة أن تتطابق القيم المحسوبة مخبرياً مع القيم الناتجة من العلاقات 
لأن عينة  ؛القياسات الجيوفيزيائية البئرية من محسوبةالرياضية أو تكون قريبة من ال

، والقياسات الجيوفيزيائية البئرية تتعامل مع اللباب تبقى عينة نقطية من التشكيلة
وعمق الاختراق بالنسبة لسوابر  ،وحدوده تبعاً لقدرة التمييز ،حجم صخري كبير

 .[5] القياس
 

 منطقة الدراسة: -2
وشركة  ،المتوفرة في المؤسسة العامة للنفطالمعطيات تمت الدراسة بالاعتماد على 

وهو عبارة عن  ،عودة مالكة الحقل، والذي يعود تكتونياً إلى منخفض شمال سنجار
وهو أحد التراكيب الرئيسة في هذا  ،شمال غرب -مرتفع بنيوي له اتجاه جنوب شرق

 . [6] المنخفض
 كم 15وحوالي  ،كم 55ة حوالي يبعد حقل عودة إلى الغرب من مدينة الرميلان بمساف

التركية. ويظهر بشكل قبب صغيرة ذات إغلاقات  –إلى جنوب الحدود السورية 
، ويبدو كم 12x 8 نتشر في منطقة لا تزيد أبعادها علىوت ،م 50و 25تتراوح بين 

ويبدو أن مجموعة تراكيب عودة  ،أن هذه القبب الصغيرة يجمعها إغلاق واحد كبير
. كما أن [7] هي أعلى تركيبياً، وهذا الارتفاع أكسبها أهمية نفطية وغازية كبيرة،

مما يؤدي إلى تحسين  ؛وجود عدد كبير من الفوالق يشير إلى إمكانية وجود تشققات
 (. 1مواصفات الصخر الخزنية، الشكل )
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( خارطة منطقة الدراسة شمال شرق سورية مواقع الآبار المرجعية ضمن حقل عودة 1الشكل )

(Sinopec, 2010).. [6] 
 

 :مرجعيةالدراسات البعض  -3
مجموعة من الدراسات الأولية من قبل الحقل والتشكيلات الخازنة أجريت على 

بالتراكيب البنوية الدراسات  هذهواهتمت  ،[8]الشركة السورية للنفط والشركات الأجنبية
وقدراتها  تلتشكيلالهذه االخزنية وبالخصائص  ،للحقل والتشكيلات المتعاقبة

ومسوحات جيوفيزيائية سيزمية لدراسات  تخضعت مكونات التشكيلافلقد  ؛الإنتاجية
مئات الأمتار عدة آبار  من تقياسات جيوفيزيائية بئرية، واقتطع فضلًا عن ؛سطحية
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نجزت عليها قياسات مخبرية للنفاذية، والتي ساعدت في أو  ،الصخريمن اللباب 
 .نةاوتطبيق هذه التق ،نجاز هذه الدراسةإ

 ؛فقد أنجز العديد من الدراسات والبحوث العلمية حول العالم ،ذلك جانب إلى
باستخدام الشبكات العصبونية التي هي محور دراستنا، وقد تم استخدامها في مجال 

 تشكيلاتبهدف تحديد الصفات الخزنية لل ؛الصناعة النفطية في العديد من الدراسات
وتحديد المحتوى الكلي  ،شباع المائي، والإكالمسامية والنفاذية ؛تحت السطحية
 .خواص أخرى فضلًا عن ؛للكربون العضوي

 استجاباتتفسير  منو ، اللبابية العيناتولعل تقدير الخواص البتروفيزيائية من 
الذكاء  طرائق أن إلا اء،خطأ مع تترافق ما وغالباً  صعبة عمليةي ه البئرية القياسات

 لزيادة لعاف كعامل وتستخدمه ه،تقليصو  الخطأ هذا تجاهل على تعملالاصطناعي 
 .[9]عملية التنبؤ دقة

( Tatham (1982)، Domenico (1984)، Castagna et al (1985) and Ikwuakor (1988) 
لة بالاعتماد على عابمنحني المسامية الف بالتنبؤ Saputro، O.D. et al. ،2016قام 

تمت و طبقات خفية،  10ة من كونالانتشار العكسي مذات شبكة عصبونية صنعية 
اعتمدت الدراسة على القياسات الجيوفيزيائية و دراسة في إندونيسيا لثلاث آبار؛ ال

البئرية كعناصر دخل لتدريب الشبكة، وأعطت نتائج جيدة لقيم المسامية عند 
اللباب الصخري والقيم المتنبأ بها مسامية اختبارها؛ حيث بلغت قيمة الارتباط بين قيم 

R=0.90 و ،في بئر الاختبار الأولR=0.87  [10]في بئر الاختبار الثاني . 
  قامPatniyot،S.، Romero، P.A.،1998 باستخدام  ؛قيم المسامية والنفاذيةب بالتنبؤ

القياسات الجيوفيزيائية الانتشار العكسي، بالاعتماد على ذات عصبونية الشبكة ال
اللباب الصخري، فكانت قيمة معامل الارتباط من القياسات المنفذة على و البئرية 

 .R²=0.83[11]ومن أجل النفاذية  R²=0.96أجل المسامية 
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  قامSalehi، M.M. et al.،2016شبكة الباستخدام  ؛القياسات المفقودةب : بالتنبؤ
باستخدام بيانات  ؛عصبونية متعددة الطبقات في حقل نفطي جنوب غرب إيرانال

وقياس المقاومية الضحلة والعميقة  ،المفقود ΔTقياس الصوتيةللتنبؤ ب لثلاث آبار
(LLD -LLS) عينة لبيانات تدريب نموذج  700؛ حيث استخدم الباحثANN ،
 قانيةرها عشوائياً، وقد أثبتت هذه التعينة من البيانات لاختبا 150وتم استخدام 

من أجل قياس المقاومية العميقة  R=0.99حيث بلغ معامل الارتباط  ،قدرتها
LLD ،R=0.99  من أجل قياسLLS وR=0.97 من أجل قياس الصوتيةDT.[2] 

  قام Sultan،M.Z.B.، et al،2013 قيم النفاذية في حقل غاز هانبينغ بالتنبؤ ب
الشبكة العصبونية ذات الانتشار العكسي؛ حيث باستخدام  ؛شمال شرق بنغلادش

قسمت البيانات المتوفرة بشكل عشوائي إلى مجموعتين، وتم استخدام المجموعة 
من مجموع نقاط العينة،  %74.2 لالأولى في عملية تدريب الشبكات التي تمث

تم استخدامها لاختبار الشبكة. أثبتت الشبكة العصبونية  %25.8والباقي 
بلغت قيمة معامل الارتباط و المستخدمة قدرتها في إعطاء نتائج جيدة؛ 

R=0.813[12]. 
  قام كل منHuang،Z.،Shimeld،J.،Williamson،M.،Katsube،J.،  1996 التنبؤ

باستخدام خوارزمية الانتشار  ؛في حقل غاز فينتور في شرق كنداقيم النفاذية ب
النفاذية، للتنبؤ بحيث تم استخدام خمس آبار في حقل فينتور ،  [13]العكسي 

تم اختبار و آبار كقاعدة بيانات لتدريب الشبكة العصبونية،  واستخدمت أربع
قيمة معامل ت انوك ،قيم النفاذية المطلوبةالتنبؤ ب الشبكة بالبئر الخامس، وتم

 .R=0.8الارتباط الخطي 

 اختبرHsieh،B.-Z.،Wang،CH.-W.،Lin،Z.-SH.،2009  نسبة معامل قص
الشبكات العصبونية الاصطناعية؛ حيث تم باستخدام  ؛الصخر إلى انضغاطيته

، فكان معامل [14]تطبيق خوارزمية الانتشار العكسي للحصول على النتائج 
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عن وجود تطابق كامل بين بيانات  1بحيث تعبر القيمة  R=0.97الارتباط 
 التحقق والنتائج عند اختبار أداء الشبكة.

  باستخدام  ؛بدراسة حول تقييم التشكيلات 2018ومؤخراً قامت صونيا جلغة
. فتم التنبؤ بقيم [15]،ةسوري -نظمة الذكاء الاصطناعي في حقول سازابا النفطيةأ

ي القياسات الصوتية المفقودة في نوكذلك التنبؤ بمنح ،علة والنفاذيةاالمسامية الف
 الآبار. ىحدإ

 الهدف من البحث: -4
وتدعم التفسير  ،نات الحديثة التي تفيداتعد أنظمة الذكاء الصنعي إحدى التق

لى استخدام الشبكات العصبونية الصنعية للتنبؤ ، وتهدف الدراسة هذه إالبتروفيزيائي
المنفذة  (Well Logs)القياسات الجيوفيزيائية البئرية بالاعتماد على  ؛بمنحني النفاذية

شركة عودة مالكة  –لدى المؤسسة العامة للنفط متوفرة في الآبار غير المكسية ال
، والذي يتعامل معها برنامج التفسير  ASCII،Lasبصيغة وكانت  ،حقل الدراسة
 اس النفاذيةقي معطياتفضلًا عن  ؛Interactive Petro physics V3.5البتروفيزيائي 

التنبؤ بقيم بمعنی آخر سنقوم ب ؛المقتطعة من اللباب الصخري المقاسة على العينات
دون اقتطاع من فسير التسجيلات البئرية المقاسة، و ندون أن النفاذية للتشكيلات من 

 دون أن نجري قياسات عليه.من و  Coreاللباب الصخري 
 

 مواد البحث وطرائقه: -5
 الذكاء تاناتق إحدى تعد العصبونية التي الشبكات ةانتق الدراسة في استخدمت

في تقدير النفاذية لن نتمكن النفاذية لآبار حقل عودة.  الاصطناعي للتنبؤ في تقدير
 تلذلك تم ؛من معرفة الخوارزمية التي تم العمل عليها لتحديد الخرج المطلوب

 ؛تحديد بارامترات دخل الشبكةحيث تم ،  (Matlab 2015)الاستعانة باستخدام برنامج 
تم التوصل إلى  كماوهي القياسات الجيوفيزيائية البئرية في الآبار غير المكسية، 

 ،(GR)من قياسات تسجيل غاما الطبيعي  التي ضمت كلاً خمسة مدخلات، و  اختيار
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 ،(RHOBوقياس تسجيل الكثافة الصخري ) ،(LLD)وقياسات المقاومية العميقة 
، فضلًا عن (DTوتسجيل أزمنة الارتحال ) ،(NPHIوقياس التسجيل النيوتروني )

-103عودة ) المتوفرة في بئراللباب الصخري لقياسات المخبرية المنفذة على ا
Oudeh)،  ضمن بنيات واكتساب خبرتها  ،لتدريب الشبكة العصبونية تاستخدموالتي

 فضلًا عن ؛[16] ،(IP V3.5)فيزيائي الشبكات التي يعتمدها برنامج التفسير البترو 
 ؛والتحقق من دقتها ،(، التي تم اعتمادها لاختبار الشبكةOudeh- 105بئر عودة )

كونها تحتوي على قياسات للباب مع القياسات البئرية الخمسة التي تم اختيارها. بعد 
وعودة ( Oudeh- 101التأكد من دقة الشبكة، تم التعميم على ثلاثة آبار، عودة )

(102 - Oudeh( وعودة )104 -Oudeh .) 
 المبدأ النظري: -6

( NPHIثمة علاقة منطقية بين المدخلات المحددة والنفاذية، فكل من قياسات )
قوى مع النفاذية، ، فتمتلك العلاقة الأ[17]( هي قياسات مساميةRHOB( و)DTو)

مقياس للإشعاعية  وهو (GR)فبتزايد النفاذية تتزايد المسامية. ويستخدم تسجيل 
، ويستخدم للتمييز بين التشكيلات النظيفة والمشوبة بالشيل والشيلية،  [18]الطبيعية

المنخفضة تبدي نفاذية أعلى من  (GR) وبطبيعة الحال فإن النطاقات النظيفة ذات
قياسات المقاومية ، عدا بعض التشكيلات. كما تعتمد  [19]في النطاقات الشيليةتلك 

 ته، ونوعضمن إشباع المائعفي التشكيلات على عدة متغيرات تت (LLD)العميقة 
 .[20]، وتتحكم هندسية الفراغ المسامي بالنفاذيةندسيتهوه الفراغ المسامي

 :أنظمة الذكاء الاصطناعي -7
بتطوير أنظمة لحل سبل جديدة للقيام  استنباطإلى والباحثين  أنظار العلماء تهتوج   

ورفد الكثير من البرامج بخوارزميات متطورة  ،المسائل العلميةومحاكاة الكثير من 
هام، فكان لحل هذه المبأنظمة الذكاء الاصطناعي  تم التفكير، ولهذا السبب لتطويرها

، Fuzzy Logic System المنطق الترجيحي :منها عدة أنظمة نذكر منها
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 الصناعية ونيةالشبكات العصبو  Genetic Algorithms الخوارزميات الجينيةو 
Artificial Neural Network.تعد الشبكات العصبونية الاصطناعية  ..... وغيرها

Artificial neuralnetwork (ANN) ات الذكاء الاصطناعي انواحدة من أهم تق
 .وغير الخطية ،المستخدمة في إيجاد حلول مختلفة للمشاكل الخطية

 

 تعريف الشبكة العصبونية الصنعية: -7-1
 

إحدى تقانات الذكاء الاصطناعي مصممة لمحاكاة الطريقة التي يؤدي بها العقل  هي
ن من ع على التوازي، ومكو  البشري مهمة معينة، وهي عبارة عن معالج ضخم موز  

ليجعلها متاحة  ؛وحدات معالجة بسيطة، بحيث يقوم بتخزين المعرفة العملية
 .[21] .وذلك عن طريق ضبط الأوزان ،للمستخدم

 

  :المنهجية المستخدمةو  مكونات الشبكة العصبونية الصنعية -7-2
 

 ،معتمدة على طريقة التفكير البشري ؛تطورت الشبكات العصبونية كأمثلة رياضية
وكيفية معالجة الأعصاب للمعلومات، فكما أن للإنسان وحدات إدخال توصله بالعالم 
الخارجي وهي حواسه الخمس، فكذلك تحتاج الشبكات العصبونية لوحدات إدخال 
ووحدات معالجة، تتم فيها عمليات حسابية تضبط بها الأوزان، ويتم الحصول من 

مدخلات الشبكة، وبذلك نستطيع  خلالها على الاستجابة المناسبة لكل مدخل من
 :[21]هي ،مكونات الشبكة العصبونية إنالقول 

 تقوم باستلام إشارات الإدخال من خارج الشبكة. :(Input Layer)طبقة المدخلات  .1
وهي الطبقة الأخيرة التي تعطي الخرج الحقيقي  :(Output Layer)طبقة المخرجات .2

 بقات السابقة.بعد سلسلة من المعالجات التي تتم خلال الط
الطبقة الخفية وهي طبقة من الوصلات البينية التي تربط كل طبقة بالطبقة التي  .3

 تليها والتي يتم فيها ضبط الأوزان الخاصة بكل وصلة بينية.
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 الخرج مع مقارنته ليتسنى الخرج ونوع مدى ويحدد (:Threshold) العتبة حد .4
 .المطلوب

 :[22]ومنها الدوال هذه من أنواع عدة ويوجد، (Activation Function) التنشيط دالة .5

 .0،1وهي الدالة التي يقع خرجها بين: (StepFunction) دالة الخطوة-
 

 

 النفاذية( بنية الشبكة العصبونية المعتمدة في تقييم 2) الشكل
 

التصنيف  وتستخدم في -1،1يكون فيها الخرج بين: (SignFunction) دالة الإشارة-
 ى الأنماط.إلوالتعرف 

 ،للدخل هي الدالة التي يكون فيها الخرج مشابه: (LinerFunction) الدالة الخطية -
 وغير محدودة. ،وتعطي تصنيفات متعددة

 بين مداها يقع خطية غير دالة وهي :(Sigmoid Function) السيغماوية الدالة -
0،1 .وتكون مستمرة قابلة للاشتقاق 
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 أساليب التعلم في الشبكات العصبونية: -7-3
 وهي: ،يمكن استخدام طريقتين لتدريب الشبكات العصبونية كوسيلة للتعلم

 : Supervised التعلم بوجود مشرف -آ
من خلال تجميع البيانات، وتقسيمها إلى بيانات داخلة إلى الشبكة وبيانات  تتم

خارجة عن الشبكة، ويتم تشغيل البيانات الداخلة بهدف التنبؤ بالقيم المستقبلية ومن 
وفق  ؛ثم تتم مقارنة النتائج عن طريق القيم الخارجة، ومن ثم يمكن تعديل الأوزان

 تلك الطريقة.
 :Unsupervised وجود مشرفالتعليم مع عدم  -ب
يوجد تشابه كبير بين هذه الطريقة والطريقة السابقة للتدريب، إلا أنها تختلف عنها  

بأنه لا توجد قيم للمتغيرات الخارجة، حيث تقسم البيانات الداخلة إلى مجموعات، 
ظاهرة فيها، ثم يتم بعد ذلك تقسيم بيانات الغير وتقوم الشبكة باكتشاف المميزات 

 دخل إلى مجموعات مختلفة ثم تتم المقارنة فيما بينها.ال
 :Neural Network Creating إنشاء الشبكة العصبونية -7-4

إن أول خطوة في تدريب الشبكة العصبونية هي إنشاء الشبكة باستخدام عدة توابع، 
حيث يكون كل تابع مخصص لإنشاء أحد أنواع الشبكات ذات الصفات المتميزة. يتم 

 وهي: ،ويحتاج هذا التابع  إلى عدة محددات دخل ،استخدام تابع لإنشاء الشبكة
مصفوفة تحتوي على القيم الصغرى والعظمى لكل عنصر من عناصر شعاع  -

 .(minmax(p))يستعاض عنها ب الدخل ويمكن أن
 مصفوفة تحتوي على عدد العصبونات في كل طبقة من طبقات الشبكة. -
 مصفوفة تحتوي على أسماء توابع التفعيل لكل طبقة.  -
 اسم تابع التدريب المستخدم. -

-  

network=newff ( (minmax(p)،[s1،s2،s3]،{ logsig،  logsig ،logsig}، trainrp) 

 



 2018 ثانيال لعددا ـ( 34) المجلد ـ الأساسية للعلوم دمشق جامعة مجلة

27 

 

 الخوارزمية المستخدمة: -7-5
 الانتشار (Back-Propagation Neural Network) (BP-ANN)اعتمدت شبكة 

 أفضل تهيئة تم ثم ومن، البئرية الجيوفيزيائية القياسات بيانات لتمثيل العكسي للخطأ
 عملية أثناءفي  الناتج الخطأ تقليل في تساعدنا التي الرياضية والطرق الصيغ

 :وهي، [23] التدريب،
 .العصبونية الشبكة بناء في المستخدمة (Hidden Layers)الخفية  الطبقات عدد-1
 .الخفية الطبقة في (Nodes) العقد عدد-2
 الخفية وطبقة الطبقة في المستخدمة (Activation Function) التنشيط دالة نوع -3

 .الخرج
 .الخطأ تدريب في المستخدمة الخوارزمية نوع -4
 حيث تُرسل القيم ،اختبار مميزة انةتق (BP-ANN) الانتشار العكسيشبكة  دعتُ 

ج تائج المحسوبة والنتائومن ثم يتم حساب الاختلاف بين الن ،المدخلة خلال الشبكة
ضمن الشبكة  فيما بعد يكون هذا الخطأ مُعدلاً  .[24]،المأخوذة من بيانات التدريب

يتم التوقف عن الاختبار عندما تكون ، و أثناء عدد من هذه التكراراتفي والأوزان 
 ث يتم في النهاية حساب مقياس، حيالقيم الناتجة المحسوبة أفضل من القيم المطلوبة

 عكساً مع كل من الزمن الذي يتناسب (EFF) ة الشبكات العصبونيةتقان ةفايك
(Time) ومعدل مربع الخطأ للنتائج (MSE) ي: أتوفقاً لما ي؛ 

 
EFF = 1 /  ( MSE * Time ) 
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 وهي: ،بعدة بارامترات: (trainrp)المستخدم  ويحدد تابع التدريب
 لإظهار مر، وكذلك الأنحيازاتالاو  الميل تغير سرعة تحديد على يعملمعدل التعلم: 

حيث تتوقف (، Epoch) لإيقاف عملية التدريب وبارامتر (Show) التدريب حالة
تحديد قيمة ؛ فضلًا عن الشبكة عن التدريب إذا بلغ عدد التكرارات العدد المحدد

 (Min-grade) الذي يقف عنده التدريب ( ، والميل الأصغريGoal) الخطأ الأصغري
[25]. 

تعمل الشبكة العصبونية بصورة أفضل عندما تتغير كل مدخلاتها ومخرجاتها في 
بالتالي يجب تغيير كل البيانات قبل أن تستخدم في نموذج و  ؛(0،1)يقع بين ىمد

 يعتمد ذلكحيث  ،عملية تغيير البيانات بأساليب مختلفةوتتم  العصبونية، الشبكة
أن  يمكننا نوع البيانات ىبناء علو ، ()مستمرة، متقطعة، تصنيفية نوع البيانات ىعل

كبر قيمة(، ويتم التحويل أقل قيمة و أبين قيمتين سابقتي التحديد ) البيانات يريتغب نقوم
 :يأتكما ي (0،1) المدى ىالتغيير إل أو

لتحقيق التأرجح ثنائي الاتجاه، حيث  ؛يتم استخدام توابع تحويل في الطبقة الخفية
وتكون توابع التنشيط  عندما تكون الشبكة غير متناظرة،يصبح معدل التدريب أسرع 

المستخدمة من ناحية أخرى في طبقات الخرج غير متناظرة، لذلك يتم استخدام التابع 
 .(Log Sigmoid) الأسي

على شعاع الدخل بحيث  (Normalization) تسوية للقيم تقوم الطبقة الأولى بتطبيق
يوجد مداخل  بمعنى أن ه لا ؛أثناء التعلمفي يصبح لجميع المداخل الأولوي ة نفسها 

وبالتالي انزياح عملي ة التعلم نحو  ؛ومداخل ذات قيم صغيرة جداً  ،ذات قيم كبيرة جداً 
 القيم الكبيرة أو الصغيرة.

 



 2018 ثانيال لعددا ـ( 34) المجلد ـ الأساسية للعلوم دمشق جامعة مجلة

29 

 

 (Target) الخرج ضمن مجال تابع تنشيط (Normalization) ويتم تسوية متغير الخرج
لا فإن خوارزمية  على الحفاظ مع بعض الإزاحة من القيمة المحددة لتابع التنشيط، وا 

الانتشار العكسي سوف تميل إلى تشغيل بارامترات الشبكة إلى ما لا نهاية. وبذلك 
 تصبح عملية التعلم بطيئة.

 دالة التنشيط: -7-6
 هذهب ىوتسم (0،1) بين قيم محصورة سيغمويد بتحويل المخرجات إلىتسمح دالة 

 (1+،1-) قيم بين ىتحويل المخرجات إل يتم بدالة تنشيط سيغمويد الثنائي، أو الحالة
 الدوال أكثر من السيغمويد دالة دوتع . سيغمويد ثنائي القطبية بدالة تنشيط ىوتسم

 الصيغة الدوال هذه وتأخذ العكسي الانتشار شبكات تدريب خوارزميات في استخداماً 
 :يةلآتا الرياضية

 
f(x)= 1/ 1+e

-s 
 

 (:4الشكل) يتالآ البياني الشكل وتأخذ
 

 
 

 (sigmoid)الأسي التابع شكل (3الشكل )

 
 



 علي العجي          التنبؤ بقيم النفاذية  في حقل عودة باستخدام أنظمة الذكاء الاصطناعي

30 
 

 حساب الخطأ والدقة في التنبؤ: -8
طرح قيمة ب وذلك ،ANNعن حساب قيم الخطأ عند كل قيمة من القيم الناتجة تم 

من القيمة الناتجة عن الشبكة قياسات اللباب الصخري النفاذية الناتجة عن 
 حسب errل على منحني الخطأ و حصيتم ال، فANNالعصبونية الاصطناعية 

 المعادلة:
 

err(x)= Phi core (x)- Phi predicted (x)……… (1) 
 

حساب قيم دقة أداء الشبكة في الحصول على قيم النفاذية بدءاً من القياسات كما تم 
طرح قيمة الخطأ الناتجة  ، من خلالوقياسات اللباب الصخريالجيوفيزيائية البئرية 

 العلاقة:من   ACC ،[26]ل على منحني الدقة و حصيتم الف ،100من القيمة 
 

ACC(x)=100-err(x)……… (2) 
 

 والمناقشة:النتائج  -9
خلال الدراسة تحديد عناصر دخل الشبكة؛ حيث اعتمد في ذلك على العلاقة بين تم 

عد كل ي ؛ إذفي طبقة الخرج النفاذيةكل عنصر من عناصر دخل الشبكة مع قيمة 
زمنة أتسجيل  قياسالصخري، و  قياس الكثافةو شعاع الطبيعي، تسجيل قياس الإمن 

، والكثير ة العميقةيالمقاومتسجيل قياس و النترون  تسجيل قياسو  ،الصوتيةالارتحال 
ترتبط بعلاقة خفية مع الفراغ المسامي التي القياسات الجيوفيزيائية البئرية، و  من

 ية.نفاذمؤشر غير مباشر للوتعد  ،للصخر
 تحضير البيانات للعمل على الشبكة العصبونية:  -9-1

بهدف بناء نظام  ؛في هذه الدراسة MATLAB-2015 ماتلابتم استخدام برنامج 
، تحضير قاعدة البياناتحيث تم  ذكي يعتمد على الشبكات العصبونية الصنعية،

ثم تم  التدريب،باستخدام مجموعة بيانات  ؛التدريب تمثم  ،وتحديد الشبكة العصبونية
ك ذل . تلاموثوقيتها باستخدام مجموعة بيانات الاختبار وتقييم ؛داء الشبكةأاختبار 
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 لبابخذ ألم يتم فيها التي بار الآفي  نفاذيةالتنبؤ بقيم الالآبار و تعميم الشبكة على 
 صخري وغير مفسرة قياساتها.

 

 مجموعة بيانات التدريب: -9-1-1
 

والتي تم القياسات البئرية  التدريب كل القياسات المتوفرة ضمن  بياناتلقد تضمنت 
شركة عودة ، والتي  -لصالح المؤسسة العامة للنفط تنفيذها من قبل شركة شلمبرجير

، والتي ضمت كل من قياسات تصحيح تسجيل غاما (Delis، Las)كانت بصيغة 
وقياس تسجيل الكثافة الصخري  ،(LLDوقياسات المقاومية العميقة )، (GRالطبيعي )

(RHOB)،  وقياس التسجيل النيوتروني(NPHI) ، أوتسجيل( زمنة الارتحالDT) ؛
 -103)المتوفرة في بئراللباب الصخري  القياسات المخبرية المنفذة على ضلًا عن ف

Oudeh) ، ضمن واكتساب خبرتها  ،استخدمناها لتدريب الشبكة العصبونيةوالتي
مجموعة بيانات حيث قمنا بتنظيم ، IP V3.5بنيات الشبكات التي يعتمدها برنامج 

سة يقابله قيمة النفاذية المقوتعمق الهدف ضمن جدول تضمن العمود الأول قيمة ال
وعدد العينات  ،لمعرفة المجالات التي تم أخذ اللباب الصخري منها ؛عند ذلك العمق

وتم  ،ملف منفرد، كtxtضمن ملفات بصيغة وحفظت المأخوذة ضمن كل مجال، 
 ، (Oudeh -103) بئر عودةالعينات اللبابية من  . نظمتASCIIلى صيغة إتحويلها 

نقطة قياس والتي استخدمت لتدريب  (182)ومن  ،عينات (5)  فكانت مكونة من
 (. 1الجدول رقم ) ،الشبكة

 .، لتدريبها( مجموعة بيانات الهدف المستخدمة في بناء الشبكة العصبونية1الجدول )
Samples No. Depth interval (M) Well name 

27 1554.9-1546  
 

Oudeh-103 

 

33 2238.6- 2208 
22 2262.4-2243.7 
14 2272.15-2279.8 
84 2573.5-2436.2 
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على  لنفاذيةالتنبؤ بقيم او  ،العصبونيةللشبكة تدريب بيانات النتائج  (4) الشكليبين 
وبأقل التنبؤ توافق منحني  (4) في الشكليظهر كما (، Oudeh  -103)عودةبئر 

عينات سة على يمع قيم النفاذية المق )المنحني المستمر( لنفاذيةبقيم ا خطأ ممكن
وتم حساب  سة وعمق العينة،لنقاط التي تتوضع حسب قيمها المقي)االلباب الصخري 

سة على يوالقيم المق ،قيم نسبة الخطأ وقيم نسبة التوافق بين بيانات تدريب الشبكة
تباعاً مستويات التدريب تبعاً للأعماق تبعاً للمستويات الخمسة، وسنعرض  ؛اللباب

(2175- 2650). 

 
 .(Oudeh  -103)نتائج تدريب الشبكة على بئر عودة: (4الشكل)

 

ظهار  ،بهدف التوضيح للتنبؤ بمنحني قيم  تدريب الشبكةنتائج  بين منحنيالتوافق وا 
بمقياس تبعاً لأعماقها على عينات اللباب الصخري  سةيالمق لنفاذيةاقيم مع لنفاذية ا

 .(5) الشكل (Oudeh  -103)( في بئر 2290-2192)العمقي  في المجال أكبر
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 (Oudeh  -103)( بئر عودة 2290-2192( نتائج تدريب الشبكة من العمق)5الشكل )

 

للتنبؤ بمنحني قيم  الشبكةتدريب  منحني مر بهدف التوضيح، تم إظهاركذلك الأ
  -103)في بئر  سة على عينات اللباب الصخرييالمق لنفاذيةامع قيم  لنفاذيةا

Oudeh) (6)الشكل  (2635 -2400) العمقي في المجال بمقياس أكبر . 

 
 (Oudeh  -103)( بئر عودة2635 -2400( نتائج تدريب الشبكة من العمق)6الشكل )
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 مجموعة بيانات الاختبار:  -9-1-2
اللباب وقياس النفاذية على مجموعة القياسات الجيوفيزيائية البئرية كل من تضمنت 
تم تحديدها لاختبار أداء الشبكة التي  (Oudeh -105) بئرفي  ( perm-core)الصخري

 .التي حصلنا عليها من مرحلة التدريب للشبكة العصبونية في عملية التنبؤ بقيم النفاذية
نما  ؛م يتم إدخالها بالحساباتل المحسوبة من اللبابالنفاذية لى أن قيم إشير هنا ن وا 

وتكونت مجموعة بيانات اختبار ، لمعايرة نتائج )خرج( الاختبار الاعتماد عليهاتم 
 . (2)  رقمالجدول نقطة قياس،  (260)ومن  ،عينات 7من  الشبكة المستخدمة

 

 (: مجموعة بيانات الهدف المستخدمة في اختبار الشبكة العصبونية2الجدول )
Samples No. Depth interval (M) Well name 

52 1587.9-1569  
 
 

Oudeh-105 

 

39 1615.9-1591 
18 1657.9-1635.6 
17 1674.5-1666.3 
56 1713.9-1686.7 
15 2331-1681 
63 2574.2-2540.1 

للتنبؤ بقيم  ؛(Oudeh -105)قمنا باختبار الشبكة العصبونية المقترحة على بئر
 سةيالمقالنفاذية وبيانات  ،يالعمقالمجال مقابل  ارالاختبوتم تمثيل بيانات  النفاذية،

على المجالات التي تتوافر فيها بالنفاذية منحي التنبؤ و على اللباب الصخري، 
 . (7)كما في الشكل التي تمثل مدخلات الشبكة المدربة،البئرية قياسات المنحنيات 

بناء على  وتم حساب نسبة الخطأ والدقة بين منحي التنبؤ بالنفاذية، والمحسوب
وذلك تبعاً  على اللباب الصخري، سةيالمقالنفاذية وبيانات  ،اختبار الشبكة المقترحة

ا ولإظهار التوافق بشكل واضح على المنحنيات، قمن .لمستويات المقارنة للشبكة
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خطأ والدقة بين قيم نسبة ال نخيرين اللذين يمثلابإظهار ذلك من خلال الحقلين الأ
 سة.التنبؤ والمقي

ة الشبكات العصبونية في التنبؤ بقيم انمدى نجاح تقاختبار الشبكة  نتائج أظهرتلقد 
 %.3، حيث وصلت نسبة الخطأ أقل من البئريةمن القياسات الجيوفيزيائية  نفاذيةال
 

 
 (Oudeh  -105)بئرعلى اختبار الشبكة نتائج  (7)الشكل 

 
بناء على الشبكة المدربة ومقارنتها  للتوضيح، تم إظهار نتائج منحني اختبار الشبكة

 (1565 - 1600)سة على اللباب الصخري في المجال العمقي يمع القيم المق
 ،وكذلك إظهار نسبة الخطأ والتوافق، (Oudeh  -105) من بئر بمقياس أكبر

 . (8)شكلال
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 (Oudeh  -105)بئر (1565  - 1600)مستويات الاختبار تبعاً للأعماق  (8)الشكل 

 
على بناء  اختبار الشبكةالناتجة من  نفاذيةالقيم كذلك للتوضيح، تم إظهار نتائج منحني 

سة على اللباب الصخري في يالمق نفاذيةال، ومقارنتها مع قيم بمقياس أكبر الشبكة المدربة
إظهار نسبة الخطأ  وكذلك (.Oudeh-105) من بئر (1675-1660) العمقي المجال
 . (9) شكلال ،بينها
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 (Oudeh  -105)بئر (1675-1660)مستويات الاختبار تبعاً للأعماق  (9)الشكل 

 
بناء  الناتجة من اختبار الشبكة نفاذيةالكذلك للتوضيح، تم إظهار نتائج منحني قيم 

سة على اللباب يالمق نفاذيةالبمقياس أكبر، ومقارنتها مع قيم  على الشبكة المدربة
إظهار  وكذلك( Oudeh-105) في بئر (1716-1680)العمقي  الصخري في المجال
 .(10) شكلالنسبة الخطأ بينها، 

 



 علي العجي          التنبؤ بقيم النفاذية  في حقل عودة باستخدام أنظمة الذكاء الاصطناعي

38 
 

 
 (Oudeh  -105)بئر (1716-1680)مستويات الاختبار تبعاً للأعماق  (10)الشكل 

 

 عودة: آبار الشبكة على نتائج تعميم  -10
، لكن لم فيها التي تم تنفيذ القياسات الجيوفيزيائية البئرية التعميم بارآ أخيراً اخترنا

ولم تنفذ فيها قياسات مخبرية على اللباب  الصخري،خذ منها عينات اللباب تؤ 
هذه  واستخدمناالصخري، يعني أنه لم نقم حتى بعملية التفسير الكيفية والكمية، 

 كلاً  حيث تضمنت القياساتوالتنبؤ بقيم النفاذية، ؛ الشبكةاختبار  لتعميم نتائج ؛الآبار
لابد  .عناصر الدخلالتي تعد  بارالمنفذة في الآ (NPHI-RHOB-DTLLD-GR-)من 

نفس القياسات التي تم تدريب الشبكة عليها لى أنه لابد من توفر إشارة هنا من الإ
عودة  هي: آبار، لتعميم على ثلاثا تمبار التي يتم التعميم عليها. الآفي  واختبارها

(101 -Oudeh) ،( 102وعودة -Oudeh) ،( 104وعودة - Oudeh) ، ًوراعينا أيضا
 .استجابات كل من قياسات الكثافة والنيترون في، حتى لا يؤثر ذلك ظروف البئر
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 :(Oudeh- 101عودة )الشبكة على بئر نتائج تعميم  -10-1
أقرب ما يمكن من  نفاذيةبعد اختبار الشبكة تبين أن قيمة الدقة في الحصول على 

بناء على  قمنا .%97الصخري وبنسبة تجاوزت  اللباب على عينات سةالمقيالنفاذية  
( إلى Oudeh- 101عودة ) القياسات الجيوفيزيائية البئرية للبئربيانات دخال بإ ذلك

، لكن دون س من قبل مدخلات الشبكةالمقيمتضمنة كامل المجال العمقي  ؛الشبكة
التنبؤ بالنتيجة وتم كهدف للتنبؤ بقيم النفاذية،  اللباب الصخريدخال معطيات إ
كما  ،، ويظهرمستويات التعميم( Oudeh - 101عودة )النفاذية في بئر قيم منحني ب

 (.11هو موضح في الشكل )

 
 (Oudeh  -101)مستويات التعميم  للبئر (11)الشكل 
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قيم منحني تم التنبؤ ب( ، و Oudeh -102عودة )كما قمنا بتعميم الشبكة على بئر 
كما هو  ،العمقية التي تتوفر فيها مدخلات الشبكةمن خلال المستويات النفاذية 

 (.12موضح في الشكل )

 
 (Oudeh  -102)مستويات التعميم  للبئر (12)الشكل 

 
قيم منحني وتم التنبؤ ب(، Oudeh-104)  عودةكما قمنا بتعميم الشبكة على بئر 

كما هو  ،التي تتوفر فيها مدخلات الشبكة من خلال المستويات العمقيةالنفاذية 
 (.13موضح في الشكل )
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 (Oudeh  -104)مستويات التعميم  للبئر (13)الشكل 

 

 النتائج:  -11
 الم يتم فيه آبارقيم النفاذية في لقد كان الهدف الرئيس من هذا البحث هو التنبؤ ب

استخدام  عند النفاذية مخبرياً، والتي كانت مخرجاً  سةلباب صخري ومقيخذ عينات أ
 Back-Propagation) (BP-ANN) العكسي للخطأ ذات الانتشارعصبونية الشبكة ال

Neural Network) ،ة المستخدمة ببساطة العلاقات الرياضية انواتسمت التق
 .وسرعتها في المعالجة ،المستخدمة

من تسجيلات ، واستفدنا من خمسة عيةاصنالعصبونية ال اتشبكقمنا بتطبيق ال
-GR-LLD-RHOB-NPHI) كمجموعة دخلالقياسات الجيوفيزيائية البئرية، وكانت 

DT)استخدام برنامج التفسيرات البئرية؛ ب (IP-V3.5) Interactive Petrophysicsفضلًا  ؛
اللباب الخرج المتمثلة بقياسات النفاذية المنفذة مخبرياً على عينات مجموعة عناصر عن 

 لقيم المتنبئ بها.االعامل الأساسي في تحديد  ماهالصخري المقتطع، ف
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للتنبؤ بمنحني  IP-V3.5باستخدام برنامج  ؛استخدمت الشبكات العصبونية الصنعية
 - 102وعودة ) ،(Oudeh - 101عودة ) هي: قيم النفاذية على ثلاث آبار،

Oudeh) و ،( 104عودة - Oudeh) ، ًحتى لا يؤثر ذلك البئر ظروفوراعينا أيضا ،
 استجابات كل من قياسات الكثافة والنيترون. في

وبدقة عالية  ،النفاذيةتحقيق هدف البحث والتنبؤ بقيم من ة تمكنا من خلال هذه التقان
مما يعزز أهميتها في الصناعة النفطية والتقييم البتروفيزيائي ؛ %97تجاوزت 
 للخزانات. 

يوفر الكثير من  مخرجات ذات موثوقية عالية، كمايؤمن  إن تحقيق هذا الهدف
خاصة عندما نعلم أن تكلفة حفر اللباب الصخري يفوق الوقت، الجهد والمال و 

 لاف ضعف تكلفة تنفيذ القياسات الجيوفيزيائية البئرية.آخمسة  يبحوال
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