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 چکیده

تواند به عنوان یک ابزار کلیدی می پارامتر این ارزیابییکی از پارامترهای مهم در مطالعات پتروفیزیکی مخزن است و  تراوایی

 بالایی در مهورسمخزنی سازند  تراواییبعدی سازی سهمدلتخمین و . هدف این مطالعه شوداستفاده  های نفتیمیدان توسعه در

 حوضه در گاز و نفت مخازن تریناز مهم یکی عنوان به ژوراسیک سن با سورمه سازنداست. فارس نفتی خلیج هایمیدانیکی از 

بعدی پس از برانبارش و نگارهای ای سههای لرزهاز دادهدر فرآیند ارزیابی تراوایی  ،شود. در این مطالعهمی فارس محسوبخلیج

 های و نگارهای چاه در بخش مخزنی تهیه شدساختمانی مخزن با استفاده از تفسیر مقاطع لرزه مدل استفاده شده است.تراوایی 

 همورد استفاده در این مطالع یباشد. شبکه ژئوسلولمیهای مخزن شامل تفسیر سطوح گسل، شبکه ژئوسلول و افق . این مدلاست

های ژئوسلولی هر زون مورد استفاده قرار گرفت. ضخامت لایه Yو  Xمتر در راستای  51در  51هایی با ابعاد از ستونک و ژئوسلول

بکه عصبی مصنوعی با تخمین مقادیر تراوایی با استفاده از ش مخزن را متناسب با آن زون در بخش مخزنی طراحی شده است.

نتایج  مورد ارزیابی قرار گرفته است. K-Foldو عملکرد مقادیر تخمین با استفاده از روش  الگوریتم پس انتشار انجام شده است

مقدار ضرایب همبستگی حاصل از مقادیر تخمین  .مخزن مورد مطالعه تعمیم داده شدهای حاصل از شبکه عصبی مصنوعی در چاه

های ارائه دهد که روشنشان می تراواییقادیر مبا  آماردرصد است. مقایسه نتایج زمین 88داده های مغزه حفاری برابر با تراوایی با 

 مخزن ارائه دهند. تراوایی سازیمدلتوانند نتایج قابل قبولی را برای شده می

 ، شبکه ژئوسلولی.سورمهآمار، شبکه عصبی مصنوعی، الگوریتم پس انتشار، سازند زمین :های کلیدیواژه
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Abstract 

Permeability is one of the important parameters in reservoir petrophysical studies, and 

evaluation of this parameter can be used as a key tool in the oil field's development. The main 

aim of this study is permeability estimation and modeling of the Upper Surmeh Formation in one 

of the oil fields in the Persian Gulf. The Surmeh Formation with Jurassic age is considered as one 

of the most important oil and gas reservoirs in the Persian Gulf basin. In this study, we have used 

petrophysical well logs and 3D post-stack seismic data in the permeability evaluation process. 

The structural reservoir model has been prepared using the interpretation of seismic sections and 

well logs in the reservoir section. This model includes the interpretation of fault surfaces, geocell 

networks, and reservoir horizons. The geocell network used in this study used columns and 

geocells with dimensions of 50 * 50 meters in the X and Y directions. The thickness of the 

geocellular layers of each reservoir zone is designed to fit that zone in the reservoir section. The 

values permeability estimation was performed using the artificial neural network with a back-

propagation algorithm and the performance of the estimated values has been evaluated using the 

K-Fold method. The results obtained from the artificial neural network were generalized in the 

studied reservoir well logs. The correlation coefficient value obtained from permeability 

estimation values with drilling core data is equal to 88%. Comparison of geostatistics results with 

permeability value shows that the proposed methods can provide acceptable results for reservoir 

permeability modeling. 

Keyword: Geostatistic, Artificial Neural Network, Back Propagation algorithm, Surmeh 

Formation, Geocellar network. 
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 مقدمه

های اکتشاف نفت و گاز ایجاد کرده روشهای نفتی، تحولات زیادی در توسعه برداری از فرآوردهافزایش تقاضا برای بهره

مین تخ قابلیتبه منظور های ارزیابی مخازن هیدروکربنی های نوین عددی در روشاست. پیشرفت تکنولوژی و توسعه روش

دسترسی به اطلاعات زیرسطحی به عنوان یکی از محدودیت . [0] هیدروکربن موجود در میادین نفتی را افزایش داده است

 ایهخصوصیات پتروفیزیکی نقش مهمی در شناخت و توسعه روشخصوصیات پتروفیزیکی مخزن است.  مطالعاتاصلی در 

شدگی آب که به طور مستقیم با حجم ترین خصوصیات مخزنی شامل تراوایی، تخلخل و اشباعکند. مهمارزیابی مخزن ایفا می

رد اصلی برای به دست آوردن مقادیر تراوایی برای مهندسان دو رویک .[2] هیدروکربن درجا، نوع سنگ و سیال در ارتباط است

های آزمایشگاهی به بررسی مستقیم . رویکرد اول با استفاده از روش[9] نفت در فرآیند تولید و مدیریت مخزن وجود دارد

طور غیرمستقیم مقادیر های نگارهای درون چاهی به شود و رویکرد دیگر با استفاده از دادههای مغزه حفاری پرداخته میداده

های عصبی و یادگیری عمیق به های محاسبات هوشمند مبتنی بر شبکه مانند شبکهروش شوند. امروزهتراوایی ارزیابی می

مطالعات زیادی در  .[2] ،[0] نفت و گاز قرار گرفته است صنعتدلیل توانایی حل مسائل با دقت بالا مورد توجه محققین 

ده است انجام ش آمارهای زمینو ارزیابی قادیر پتروفیزیکی با استفاده از روش شبکه عصبی مصنوعیحوزه تحلیل و تخمین م

شبکه عصبی مصنوعی با تعیین بهترین ارتباط بین . [6] ،[5]که نتایج قابل قبولی در این مطالعات به دست آمده است 

پردازد. روش شبکه عصبی مصنوعی بر خلاف ای ورودی میههای ورودی به تخمین مقادیر پارامتر مورد نظر در بین دادهداده

تواند روابط غیرخطی و بسیار پیچیده خصوصیات مخزنی در های مورد استفاده برای تخمین مقادیر پتروفیزیکی میسایر روش

 است. یآمارزمین هایروش مخزن خصوصیات ارزیاییی هاتکنیک کارآمدترین از یکی. [7] ،[5]مدل نهایی را نشان دهد 

. تابزار کارآمدی اسآمار برای این نوع متغیرها و زمین مکانی خاصی دارندبستگی فضایی و یا ساختار خصوصیات مخزنی هم

های پایا و پویا مخزنی، همواره محققین در حوضه اکتشاف در پی یافتن روشی برای از طرف دیگر با توجه به تراکم پایین داده

 مدل مخزن نمایشی است از ریاضیات مبتنی بر شبکه .[3] ،[8] باشندروفیزیکی در مخزن میتخمین توزیع پارامترهای پت

کند. ای، مغزه حفاری و همچنین نگارهای چاه استفاده میهای لرزهکه از اطلاعات مختلف از منابع متفاوت از جمله داده

تواند با استفاده از اطلاعات در دسترس برای بهبود میزان تولید نفت، احیای کاهش تولید مخازن نفتی، سازی مخزن میمدل

ر این د .[03] های نفتی ارائه دهددقیق مخزنی برای شرکت اقتصادیبینی عملکرد مخزن و کمک به ایجاد یک مدل پیش

تراوایی سازند سورمه بالایی  خمین مقادیربرای ت 0با الگوریتم پس انتشار مطالعه، با استفاده از یک روش شبکه عصبی مصنوعی

آماری ینهای زمبا استفاده از روش تراوایی تخمین مقادیر از حاصل. نتایج شده استاستفاده فارس خلیجدر یک میدان نفتی در 

 .تعمیم داده شده است مقادیر تراوایی سازیدر مراحل مدل
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 مورد مطالعهشناسی میدان زمین

ترین حوضه هیدروکربوری جهان عنوان غنیفارس بهفارس قرار دارد. خلیجمنطقه خلیج میدان نفتی مورد مطالعه در 

 فارس سبب ایجاد میادین هیدروکربنیگذاری و تکتونیک حاکم بر این حوضه خلیجشود. فرآیند پیچیده رسوبشناخته می

 فارسترین سنگ مخزن در حوضه خلیجسورمه با سن ژوراسیک بالایی به عنوان مهمسازند  .[01] تبزرگی در منطقه شده اس

ترین میان نفتی جهان شناخته عنوان یکی از بزرگ این سازند در میدان قوار واقع در عربستان به [.00]شود شناخته می

متر مشاهده شده است. این سازند  672)جنوب غربی شهر شیراز( با ضخامت این سازند در کوه سورمه  شاخصمقطع شود. می

مرز پایینی سازند سورمه  .[02] باشدهای از شیل میلایههای آهک دولومیتی و دولومیت است که شامل میانمتشکل از سنگ

سنگ که نقش پوش  فارس سازند هیث قرار دارددر محدوده خلیجبر روی سازند درب قرار دارد. بخش فوقانی سازند سورمه 

. [09] دباشمی ت. بخش فوقانی سازند سورمه در این میدان متشکل از توالی آهک با انیدریکندسازند سورمه ایفا میرا برای 

ی شود و شناسایبندی میفارس به چهار عضو تقسیم( با سن ژوراسیک بالایی در خلیج2توالی سازند سورمه )معادل سازند عرب

های مخزنی در این . تغییرات رخساره[09] ده در بین لایه های کربنات قرار داردهر یک از عضوها با توالی های انیدریت گستر

 ساختمان این مخزن تحت تأثیر دو سیستمسازند نقش مهمی در کنترل خصوصیات پتروفیزیکی در بخش مخزن داشته است. 

تم جنوب و سیس -شمالهای با شیب کم و روند گسلی است. یک سیستم گسلش صفحه عربی )روند عربی( که دارای چین

ند. ادار شدهجنوب شرق که رسوبات مخزنی را جهت _خوردگی زاگرس با روند شمال غربگسلش دیگری )روند زاگرسی( چین

رقی دار در بخش شهای تشکیل شده در پهلوی شیبازنظر تکتونیکی، ساختمان میدان مورد مطالعه یکی از چندین بلندی

 های نرمال تحت تأثیر قرار گرفته است.ر تاقدیسی گنبدی شکل که توسط گسلختاابوده و دارای سقطر _کمان فارس

 

 
 .[00]فارس شناسی دوره ژوراسیک در گستره خلیج. ستون چینه1شکل 

Figure 1.  Jurassic stratigraphy chart in the Persian Gulf [11]. 
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 روش مطالعه

شناسی و ژئوفیزیکی در این میدان جمع آوری های زمینجمله داده ازدر این مطالعه ابتدا تمامی اطلاعات در دسترس 

بعدی پس ای سههای لرزهدهد. دادهکیلومترمربع را پوشش می 37شده است. محدوده عملیات اکتشافی در این میدان تقریباً 

ساختاری این میدان با استفاده از  تفسیربکار گرفته شده است.  SEGYثانیه با فرمت میلی 0برداری از برانبارش با نرخ نمونه

نگارهای پتروفیزیکی انجام شده است.  ن با استفاده ازآمدل استاتیک  و مقادیر تراوایی های لرزه انجام شده است. ارزیابیداده

که در آنها  یهایاول تخمین مقادیر تراوایی در چاه ساخت مدل تراوایی در این مطالعه شامل دو بخش اصلی است. بخش

های مدل مخزنی سازی ساختاری مخزن و پردازش اطلاعات شبکه. بخش دوم شامل مدلدر دسترس نباشدتراوایی  مقادیر

 لایه و هاافق ایجاد ها،مبنای گسل بر ستونی ژئوسلولهای شبکه ها،گسل سازیمدل تفسیر شامل ساختاری سازیاست. مدل

های پتروفیزیکی و ساخت دوم تحلیل و پردازش داده . مرحلهستفاده شده استا بعدیسه نگاریلرزه هایداده تفسیر از گذاری

 خصوصیات با شبکه هایسلول تکمیل فرآیند خصوصیات پتروفیزیکی سازیباشد. مدلمخزنی می خصوصیات مدل استاتیک

اتخاذ شده در این مطالعه در شکل  وارهطرح .[0] های موجود ساخته شوداست که باید ژئوسلول متناسب با داده پتروفیزیکی

 نمایش داده شده است. 2
 

 

 
 واره مراحل انجام مطالعه.طرح .2شکل 

Figure 2. The flowchart illustrating the steps involved in this study. 



  256                                                                              ...            بر تکیه با مصنوعی عصبی شبکه از استفاده با تراوایی مقادیر تخمین

 شبکه عصبی مصنوعی 

های هوشمند ارزیابی خصوصیات مخزنی است. تخمین های کاربردی در بین روشیکی از روش 9شبکه عصبی مصنوعی

 .[00] های مخزنی از جمله کاربردهای این روش هوشمند در مطالعات مخزنی استبندی دادهمقادیر پتروفیزیکی و خوشه

از فرآیندهای یادگیری  معادلات خودکه در شود میتعریف ای در مسائل مدل رایانه به عنوان یک مصنوعی شبکه عصبی

. این سیستم از شمار زیادی عناصر [05] ،[ 00]گیرد می الهام انسان سازی عملکردهای سیستم عصبیبیولوژیکی و شبیه

های کنند. یکی از روشتشکیل شده است که برای حل یک مسئله با هم هماهنگ عمل می نورون پیوسته به نام پردازشی بهم

مسائل پیچیده روش شبکه عصبی مصنوعی با الگوریتم پس انتشار است. شبکه حل برای  شدهشبکه عصبی نظارت کاربردی

از سه لایه ورودی، پنهان و خروجی تشکیل شده است که از طریق لایه ورودی به شبکه وارد  عصبی مصنوعی پس انتشار

های شبکه وابسته است. ها و خروجینوع شکل برقراری رابطه بین ورودیهای پنهان که به شرایط و شود. وظایف مهم لایهمی

شوند ها به موازات یکدیگر منتشر میها هستند. نورونهر لایه متشکل از چندین نورون است که مسئول انتقال و دریافت داده

  دهد.طراحی شده را  نمایش میشبکه عصبی مصنوعی  شماتیکی از 9. شکل [06] کنندو با این عمل مسائل بزرگی را حل می

استفاده  پس انتشار برای تخمین تراوایی سازند سورمه بالایی در این مطالعه، از یک روش شبکه عصبی مصنوعی با الگوریتم

ست.شده ا
 

 
 با یک لایه پنهان. پس انتشار شبکه عصبی مصنوعی با الگوریتم . شماتیک3 شکل

Figure 3. Schematic of artificial neural network with a back-propagation algorithm with a hidden 

layer. 
 

 

                                                           
3 Artificial Neural Network 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D9%88%D8%B1%D9%88%D9%86
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%86%D9%88%D8%B1%D9%88%D9%86
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 آمارزمین

ماری آهای زمینآمار یک رویکرد از آمارهای کاربردی است که بر توصیف توزیع پارامترها در فضا متمرکز است. از روشزمین

خصوصیات پتروفیزیکی مانند تخلخل و تراوایی  توان برای نشان دادن توزیع فضایی یک خاصیت مکانی استفاده کرد.می

ای آمار شامل مجموعهزمین .[05] ،[00]خصوصیات وابسته به فضایی است که برای توصیف آماری مناسب هستند از  اینمونه

، مجهولات طکند و با بکارگیری این روابز روابط وابسته فضایی بین پارامترها استفاده میکاربردی ریاضی است که ا معادلاتاز 

و کاربردهای  شوداستفاده میسازی مخازن ای به عنوان روشی برای مدلبه طور گسترده آمارزمین .کندمدل را محاسبه می

)کریجینگ و  0گراتهای قطعیآماری به گروههای زمینقرار گرفته است. روش مورد توجهای به طور فزایندهآن در علوم زمین 

قق تح ،آماریروش زمین گراتشوند. رویکرد قطعیمی بندیتقسیم( متوالیسازی گوسی )شبیه 2گرااحتمالو  کوکریجینگ(

مختلف، تابع توزیع احتمال را  9هایایجاد تحقق با استفاده از گرااحتمال یکرد. روکندرا ارائه می مخزن خصوصیاتواحدی از 

 آمار و تطبیق دقیق اطلاعات است.در علم زمین ها نیازمند دانش کافیکند. استفاده از این روشسازی میشبیه

 

 کریجینگ

های ترکیبی وزنی خطی برای بررسی وابستگی تصادفی مقادیر آماری است که از تکنیکهای زمینیکی از روش 0کریجینگ

با استفاده از . مقادیر نمونه در نظر گرفته شده در هر برآورد را می توان [06] شودها استفاده مینمونه در مجموعه داده

ه ب عادله برآوردگر کریجینگپتروفیزیکی در یک میدان نفتی تعیین کرد. م خصوصیات های مختلفی به منظور توزیعروش

 .شرح زیر است

𝑍 (𝑣) = ∑ 𝜆𝑖 𝑍 𝑣𝑖  

𝑛

𝑖=1

 

است. یکی از  viمقدار نمونه در  viZوزن نمونه به هر نمونه بستگی دارد و  iλبرآوردگر مقدار متغیر است.   Z(v)در جایی که 

ترین خصوصیات کریجینگ توانایی محاسبه تخمین خطا است. یکی از قابلیت روش این است که می توان مقادیر تخمین مهم

توان خطای مرتبط با آن را محاسبه ترین ویژگی کریجینگ این است که برای هر تخمین می. مهم[8] زده شده را ارزیابی کرد

 تواند نقطه شروعی برای حل مسله باشد.و می وان محل بهینه نمونه را تعیین کردتساس این خاصیت میکرد. بر ا
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 کوکریجینگ

شود که بر اساس دو یا چند متغیر مرتبط آماری در نظر گرفته مییک برآوردگر زمینبه عنوان  0روش کوکریجینگ

 . این روشکندمعادلات را ارزیابی می ای را به عنوان متغیر ثانویه(لرزههای )نگارهای چاه به عنوان متغیر اصلی و مجموعه داده

یر شود که متغزمانی مشخص می روش. مزایای این شودمی محاسبات سبب افزایش دقت تخمین با استفاده از متغیر ثانویه

. معادله دهای اولیه داشته باشنبا دادهبایست همبستگی بالایی می اصلی با کمبود یا نبود داده مواجه باشیم. متغیرهای ثانویه

 به شرح زیر است. ینگجبرآوردگر کوکری

𝑍(𝑥𝑜) = ∑ 𝜆𝑖 𝑍 (𝑋𝑖) + 

𝑛

𝑖=1

𝜇(𝑋𝑜) 𝑌(𝑋𝑜) 

در معادله بالا  0Y (x( هر نمونه است. 0xرآوردگر روش کوکریجینگ در موقعیت مکانی برابر با مقدار ب  x) 0Z(در جایی که 

هر نمونه است. دقت محاسبات در  0xموقعیت مکانی معادل وزن نمونه در  𝜇(𝑋𝑜) دهد و مقدار متغیر ثانویه را نمایش می

 . [8] ثانویه رابطه مستقیم دارد روش کوکریجینگ با میزان همبستگی و تراکم داده

 متوالیسازی گوسی شبیه

 کسازی استاتیدر زمینه مدلشود که شناخته می سازی مخازن نفتی شبیه کاربردیهای این روش به عنوان یکی از روش

این  مخزن، هایناهمگنی برابر در معادلاتبالای  پذیریانعطاف و کاربرد دلیل به 2متوالی گوسی سازی. شبیهشودفاده میاست

 کندمی استفاده تصادفی الگوریتم یک از سازشبیه این. [08] سازی مخزنی استمدلحوزه در  کارآمد عنوان روشی بهروش 

 صحیح در محل هاداده و گیردمی صورت بندیشبکه یک ابتدا روش این . دردارد کاربرد پیوسته هایداده ارزیابیکه برای 

 آن در مجهول کمیت مقدار شود ومی انتخاب نقطه یک در تصادفی عدد تولیدکننده یک توسط هاداده گیرند.می قرار خود

 خطای یک و مقدار یک شامل نظر مورد نقطه تخمین در شود.می زدهتخمین کوکریجینگ یا کریجینگ روش کمک به نقطه

 عدد تولیدکننده توسط مجدداً مرحله این گیرد. درمی قرار محل شبکه در تخمین مقدار حال باشد.می استاندارد تخمین

 شودمی زده تخمین نقطه این در قبل مراحل با مطابق کمیت، مقدار و گرددمی شبکه انتخاب از جدید نقطه یک در تصادفی

 حاصل هایاصلی داده ویژگی که است ایناحیه متغیر یک با سازگار هایداده تولید برای روشی آماریزمین سازیشبیه .[08]

 پارامترهای تخمین هایروش در. دهد نمایش را واقعی هایداده فضای تغییرپذیری و هیستوگرام تواندمی سازیشبیه از

 .[07] باشدمی بردارینمونه حاصل از هایداده مبنای بر احتمال توزیع پارامترهای محاسبه هدف آماری،زمین
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 نتایجبحث و 

و نگار چاه برای تخمین  مقادیر تراوایی در یکی از میادین  0بعدی پس از برانبارشای سههای لرزهدر این مطالعه از داده

عه کنیم. مجمومیوارد شبکه عصبی را ها در تخمین مقادیر تراوایی دادهولین مرحله فارس استفاده شده است. انفتی خلیج

چاهی از مطالعه میدان نفتی مورد مطالعه که در یک چاه این دارای های مورد استفاده در این بخش از هفت نگار درونداده

دهد که این مقادیر را باید میهای ورودی شبکه عصبی را نمایش مقدار همبستگی داده 0داده مغزه حفاری است. در جدول 

 ، چگالی مخصوص(PHI-E) ، تخلخل موثر(GR) های ورودی شبکه عصبی شامل گاماها استفاده کرد. دادهدر تعریف وزن نمونه

(RHOB)شدگی آب، اشباع (SW ) حجم شیلو (SHV )های مورد استفاده در شبکه عصبی و داده 2در جدول باشند. می

ها به بخش های مختلف شبکه )آموزش، آزمایش و اعتبارسنجی( نشان داده شده بندی این دادههمچنین چگونگی تقسیم

 الگوریتم یادگیرییک خروجی واحد است. و  عصبی طراحی شده شامل پنج نورون ورودی، ده نورون در میان لایه است. شبکه

 01و  051عداد تکرارها و میزان خطای قابل قبول که در آن حداکثر ت باشدشده میاتخاذ شده در این پژوهش از نوع نظارت

استفاده شده است.   K-Foldهای طراحی شده از الگوریتم در این مطالعه به منظور ارزیابی خوشهدرصد تعیین شده است. 

داده تا چه اندازه نماید نتایج یک تحلیل آماری بر روی یک مجموعهیک روش ارزیابی مدل است که تعیین می K-Fold روش

رد تا گیبینی مورد استفاده قرار میطور ویژه در کاربردهای پیشهای آموزشی است. این روش بهقابل تعمیم و مستقل از داده

طور کلی یک دور از اعتبارسنجی ضربدری شامل افراز ید خواهد بود. بهمشخص شود مدل مورد نظر تا چه اندازه در عمل مف

های ها و اعتبارسنجی تحلیل با استفاده از دادهها به دو زیرمجموعه مکمل، انجام تحلیل بر روی یکی از آن زیرمجموعهداده

ها ف انجام و از نتایج اعتبارسنجیمجموعه دیگر است. برای کاهش پراکندگی، عمل اعتبارسنجی چندین بار با افرازهای مختل

زیرمجموعه، هر  K شوند. از اینزیرمجموعه تقسیم می K ها بهلایه، داده K شود. در اعتبارسنجی متقابلمیانگین گرفته می

قاً ها دقیشود و همه دادهبار تکرار می K روند. این روالکار میه تای دیگر برای آموزش ب K-1 بار یکی برای اعتبارسنجی و

عنوان یک بار اعتبارسنجی به K روند. در نهایت میانگین نتیجه اینیک بار برای آموزش و یک بار برای اعتبارسنجی بکار می

استفاده   K-Foldبرای ارزیابی عملکرد و دقت شبکه عصبی مصنوعی طراحی شده از روش  شود.تخمین نهایی برگزیده می

تواند دقت روش دهد و این روش میمقدار تخمین در فولد پنجم عملکرد بالایی از خود نمایش می  0شده است. در شکل 

  مورد را تایید کند.
Table 1. Correlation of drilling core values and petrophysical well logs in the studied oil field. 

 پتروفیزیکی در محدوده میدان مورد مطالعه.. نمایش همبستگی مقادیر مغزه حفاری و نگارهای 1جدول 

شدگی آباشباع چگالی مخصوص حجم شیل تخلخل موثر گاما داده   

 1113 1125 1120 1105 0 گاما

7711 1102 0 1105 تخلخل موثر  1125 

 110 1103 0 1102 1120 حجم شیل

 112 0 1103 1177 1125 چگالی مخصوص

شدگی آباشباع  1113 1125 110 112 0 

                                                           
1 Post Stack 
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Table 2. Segmentation of artificial neural network input data. 

 های ورودی شبکه عصبی مصنوعی.بندی داده. تقسیم2جدول 

 

 

 

 

 

 

 

 
 در شبکه عصبی مصنوعی مورد استفاده. K-Fold . ساختار ارزیابی4شکل 

Figure 4. K-Fold evaluation structure used in an artificial neural network. 

 
 .K-Fold. عملکرد مراحل تخمین با استفاده از روش 5شکل 

Figure 5. Performance of estimation steps using the K-Fold method. 
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 تعداد داده ورودی مجموعه داده

 2442 آموزش

 882 آزمایش

 882 اعتبارسنجی
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را نشان می  W-01عصبی مصنوعی در چاه بینی شده را توسط شبکه تراوایی مغزه حفاری و تراوایی پیشنمودار بین  6شکل 

سنجی مقادیر تراوایی حاصل استفاده شده است. دهد. لازم به ذکر است که از مقادیر تراوایی مغزه حفاری را به منظور اعتبار

های حاصل از داده 7باشد. در شکل های ارزیابی و عملکرد نتایج میترین روشهای مستقیم یکی از مهموجود مقادیر نمونه

درصد  88های مغزه حفاری تطابق داده شده است. ضریب همبستگی حاصل از این تطابق برابر با شبکه عصبی را با داده

قابل مقادیر  تخمین باشند. سرانجام با توجه به نتایج های ورودی مدل میدهنده صحت دادهباشد که این نتایج نشانمی

های میدان مورد مطالعه تعمیم داده شد. در این مطالعه طراحی شبکه عصبی مصنوعی، نتایج را در چاه تراوایی حاصل از شبکه

 انجام شده است.  0افزار متلبعصبی با استفاده از نرم

 
 . همبستگی بین مقادیر مغزه حفاری و تخمین مقادیر تراوایی.4شکل 

Figure 6. Correlation between drill core values and estimated permeability values. 
 

 
 ی. های مغزه حفار. همبستگی مقادیر تراوایی حاصل از روش شبکه عصبی مصنوعی با الگوریتم پس انتشار با داده7شکل 

Figure 7. Correlation of permeability values obtained from artificial neural network method 

with a back-propagation algorithm with drilling core data. 
                                                           
1 MATLAB 
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 های میدان مورد مطالعه.مقادیر تراوایی در چاهنمایش تخمین . 8 شکل

Figure 8. Shows the estimated permeability values in wells of the studied oil field. 

مخزن  بایست مدل ساختمانیتراوایی با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی با الگوریتم پس انتشار میپس از تخمین مقادیر 

 این مدلها و شبکه ژئوسلول است. ای گسلو تفسیر لرزه شناسیزمین هایافق شامل مخزن ساختمانی مدلطراحی شود. 

در این بخش با استفاده از  .[07] کندمی مشخص را محدوده مدل پتروفیزیکی داده و شکل را بعدیسه هندسی چهارچوب

سازی کرد. مدل شبکه مخزن شامل ها را مدلتوان خصوصیات تکتونیکی همچون گسل، شکستگیشناسی میاطلاعات زمین

کند. می شناسی را بیانها یک خصوصیت مخزنی از پارامترهای پتروفیریکی یا زمینبعدی که هر یک از این سلولژئوسلول سه

بخش بالا و  2هاباشند. ستونکهای عمود میصورت ستونکصورت عمودی یا افقی که بههای بهصورت شبکه که به 0ئوسلولژ

سازی های ساختاری را مدلگیریها خصوصیات مخزنی و جهتبه طور کلی این سلول .[0] کندپایین شبکه را به هم متصل می

رسند. در این مرحله شبکه ژئوسلول می 9های سطوح هم ضخامت به مدل ساختمانیو ایجاد نقشه کند. پس از ورود دادهمی

های ساختمانی و عنوان قالب اصلی مدل، امکان بررسی و ادغام داده شود. این شبکه بهمی ارائهمتناسب با ابعاد میدان 

رای هر ه پارامترهای پتروفیزیکی بشود کآید و باعث میخصوصیات پتروفیزیکی برای تولید مدل استاتیک مخزن به دست می

شود. در گام بعدی که مخزن به یک شبکه ژئوسلول تقسیم شد، تمامی خواص هر ژئوسلول با توجه به چاه در شبکه تعریف 

سازی ها در دقت مدلابعاد هر یک از این سلول .[08] شوندها ارزیابی میفاصله و ابعاد ژئوسلول خواص را در هرکدام از سلول

های ژئوسلولی متر است و ضخامت لایه 51در 51 برابر با مخزنابعاد ژئوسلول  yو  xثر است. در این مطالعه، در راستای مو

یی در میدان مورد مدل ساختمانی مخزن سورمه بالا هر زون مخزن را متناسب با آن زون در بخش مخزنی طراحی شده است.

 نمایش داده شده است. 8مطالعه در شکل 
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 ایجاد بعدی است. فرآیندسه شبکه یک عمودی پذیریتفکیک تعریف در انتهایی مرحله دو بندی،لایه و هازون ساخت فرآیند 

 از تفسیرهای که معمولاً حاصل اصلی مرحله، سطوح این است. در بعدیسه شبکه عمودی هایلایه تعیین در مرحله اولین افق،

 هاکه ما افقستونی، زمانی شبکه فرآیند ایجاد شوند. دراستفاده می مخزن مدل اصلی چهارچوب تعیین برای هستند ایلرزه

 بعدیسه شبکه هایی درگره صورتها بهافق و هاستون بین هایهمه تقاطع بایستکنیم میها تعریف میستون مجموعه در

 در محل چاه بایستحاصل از مقادیر تراوایی می هایدادههای هیث، عرب و درب است. دهنده زوننشان 8شوند. شکل  دیده

نمایی این است که مقادیر پارامتر پتروفیزیکی درهر ژئوسلول در مکان هندسی (. هدف از بزرگ6شوند )شکل نمایی میبزرگ

مقادیر  گیری درها دارای توزیع نرمال باشند و جهتنمایی این است که دادهخود قرار گیرند. دو شرط اساسی برای بزرگ

صورت در ها همواره باید مقدار کمیت مورد نظر بهآمار، موقعیت فضایی نمونهچون در علم زمین .[22] ورودی موجود نباشد

یری گها و فاصله و جهتجا مورد تحلیل قرار گیرند. از سوی دیگر باید بتوان بین مقادیر مختلف یک کمیت در جامعه نمونه

ر قالب شده دهای برداشت ی برقرار کرد. این ارتباط فضایی بین مقدار یک کمیت در جامعه نمونهها نسبت به هم ارتباطنمونه

شده در مدل شبکه مخزن با روش در این مرحله پارامترهای ورودی ژئوسلول طراحی سپسشود و ساختار فضایی بیان می

 سازیگیرد. در مدلپارامترهای مختلف تعلق میشوند. با این کار در هر سلول یک عدد به گذاری میگیری ارزشمیانگین

ها باعث ها را از بین برد. وجود روند در دادهآمار، باید روند موجود دردادههای زمینپارامترهای پتروفیزیکی با استفاده از روش

م شود. یک توزیع نرمال سازی انجاها باید نرمالشود که واریوگرام به یک سقف ثابت نرسد. برای حذف اثر روند در دادهمی

ی ها را بررسسازی باید ساختار فضایی دادهدارای میانگین صفر و انحراف از معیار برابر با یک دارا است. پس از انجام نرمال

 . [21] توان ساختارهای فضایی را داده را بررسی کردکرد. واریوگرام یکی از ابزارهای محاسباتی است که می

دهد که یک محور را مقادیر تغییرپذیر و محور ها نسبت به فاصله افقی را نمایش میتغییرپذیری داده واریوگرام با محاسبه

ها موثر یابی مدل واریوگرام بر روی دادهای که درنتیجه برونمقدار اثر قطعه .[20] گیردها را در نظر میدیگر فاصله داده

ی محل چاه نسبت به فاصله افقی کمتر باشد در این حالت مقدار آن کاهش بردارای زمانی که فاصله نمونهباشد. اثر قطعهمی

شوند و واریوگرام با استفاده از مدل پردازش می ها در مرحله واریوگرافیکند. در این مرحله دادهیافته و یا به صفر میل می

 توصیف و بررسی که در آن بهاست  روشی (. واریوگرافی01 )شکل است کروی برای تراوایی در ناحیه مخزنی رسم شده

ابزاری  باشند که واریوگرامروابط خاصی می دارای عموما سازی پارامترهای مخزنیپردازد. مدلتغییرات فضایی پارامترها می

ها با تغییرات تحلیل تغییرپذیری داده اساس واریوگرام تکنیکی برای این بر . [22] خصوصیات است توصیف این برای مناسبی

. در جدول هم دارند از با فاصله بیشتر هاینمونه به نسبت بیشتری تشابه های با فاصله کمتر همنمونه باشد. بنابراینمیفاصله 

توان در مرحله بعد ها را میشود پس از عمل واریوگرافی دادهتراوایی مشاهده می مقادیرنتایج حاصل از واریوگرافی  9

 د.مخزنی را انجام دا استاتیکسازی شبیه
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Table 3. Results of variography and anisotropy of reservoir permeability values. 
 .مخزن مقادیر تراوایی. نتایج واریوگرافی و ناهمسانگردی 9جدول 

 محدوده در جهت قائم ناگت سقف مدل واریوگرام پارامتر

 

 محدوده در جهت اصلی

 950 7.8 0.04 1 کروی تراوایی

 
 مدل ساختمانی مخزن سورمه بالایی در میدان مورد مطالعه.. 9شکل 

Figure 9. Structural model of the upper Surmeh reservoir in the studied oil field. 

 

 الف(

 ب( 

 مدل واریوگرافی مقادیر تراوایی، الف( در جهت قائم، ب( در جهت افقی.. 12شکل 

Figure 10. Variography model of permeability values, a) in the vertical direction, b) in the horizontal 

direction. 
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ستفاده ا سازی مقادیر تراواییبه منظور مدل متوالیسازی گوسی در این مطالعه از سه روش کریجینگ، کوکریجینگ و شبیه

این روش های اولیه، ه دلیل اثرات هموارسازی بر روی دادهآماری است که بهای زمینروش کریجینگ یکی از روششده است. 

دهد که این امر با ساختار ها را تغییر میبرد. روش کریجینگ پراکنش اولیه دادهروندهای ساختارهای زیرسطحی را از بین می

هند که دتخمین تغییر نمیها را قبل و بعد از انجام توزیع داده متوالیسازی گوسی شبیه روشپیچیده زمین سازگار نیست. 

ی که دارای مجهولات زیادی با توجه به توانایی بالا در حل مسائل سازیهای شبیهاین امر با واقعیت زمین سازگاری دارد. روش

واند در تاین روش می. نداز درجه اطمینان بیشتری نسبت به روش کریجینگ برای تخمین مقادیر پتروفیزیکی برخورداردارد 

 ها را ارائه کند. روش کوکریجینگشناسی پیچیده نتایج قابل قبولی را برای نمایش تغییرات زیاد در دادهرای زمینمخازن دا

ا ارزیابی رتخمین مقادیر پتروفیزیکی  به منظور افزایش دقت درثانویه  با به کارگیری داده آماری استهای زمینیکی از روش

 تواند عملکرد بسیار خوبی از خود نمایش دهد.ه مواجه هستیم، روش کوکریجینگ میدر شرایطی که ما با کمبود داد. کندمی

. شودیاستفاده م خصوصیات مخزنیبعدی برای توصیف های ژئوسلولی سهسازی تراوایی بر اساس یک مدل حجمی از شبکهمدل

. اده کردتوان استفمی دارند که همبستگی بالایی ایهای سازگار با یک متغیر منطقهبرای تولید داده راآماری سازی زمینشبیه

بعدی های سهمدل 02 . شکلاندشدهسازی آماری پردازش و مدلزمین هایبا استفاده از روش تراواییهای ، دادهدر این مطالعه

ر مدل همانطور که د دهد.را نشان می سازی گوسی متوالیشبیهینگ و جینگ، کوکریجهای کریالگوریتماستفاده از با  تراوایی

 اند. در این مدل تغییرپذیریشود مقادیر تحت تاثیر هموارسازی قرار گرفتهتراوایی با استفاده از روش کریجینگ مشاهده می

دهد که این نمایش با واقعیت زمین با توجه به تغییرات مقادیر ورودی سازگاری ندارد. مدل حاصل از نی را نشان میبسیار پایی

ل قابل تواند مددهد که با توجه به ساختار پیچیده مخزن میتغییرپذیری بالایی را نشان می متوالیسازی گوسی روش شبیه

بت به تواند تخمین بهتری نسهموارسازی می روش با استفاده از یک الگوریتم تصادفی برای متعادل کردن اثرقبولی باشد. این 

سازی با استفاده از روش کوکریجینگ از مقادیر تخلخل به عنوان متغیر مدلدر این مطالعه برای  روش کریجینگ ارائه دهد.

بایست به مقدار همبستگی میان متغیر اولیه با ثانویه توجه برای انتخاب متغیر ثانویه می . (09)شکل  ستشده ا استفادهثانویه 

مدل  تواند بر دقتمستقیم دارد که این عامل می ستگی پارامترهای اولیه و ثانویه رابطهبشود. مقدار همگرایی مدل با مقدار هم

ناسی شهای ساختاری زمینشود تا مقادیر نهایی به مقدار ویژگیاثر گذار باشد. متغیر ثانویه با ورود به محاسبات مدل باعث می

چاه،  توزیع مقادیر نفوذپذیری نگار ارزیابی مدل مقایسه مقادیر با استفاده از هیستوگرام است.های وابسته نباشد. یکی از روش

نمایش داده شده است. پس از برآورد  00آماری در شکل های زمینشده و مقادیر مدل با استفاده از روشمقیاسنگار بزرگ

سنجی نتایج انجام گیرد. بایست صحت آمار، با توجه به حساسیت مقدار آن میمقادیر تراوایی با استفاده از روش زمین

های ورودی مدل، نتایج که دادهدر این مطالعه با توجه به این های تراوایی را با روش تقاطعی انجام شده است.نجی دادهسصحت

 باشد لذا لازم است تا دقت مقادیر ورودی مدل ارزیابی شود. حاصل از خروجی مقادیر شبکه عصبی مصنوعی می

ها مشاهده دهد که دو روند کلی در دادهآماری نشان میی مختلف زمینهاها در نتایج حاصل از روشطورکلی تجمع نمونهبه 

های کم انرژی و همچنین شود که احتمال حضور توالی رخسارهشود. یک روند مقادیر تراوایی نزدیک به صفر مشاهده میمی
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ناسی شتحت تاثیر ساختارهای زمینهای انیدریتی وجود دارد و یک روند افزایشی در مقادیر تراوایی نمایان است که لایه میان

 ها همانند سایرای در میدان مورد مطالعه نشان داد که گسلمطالعات لرزهباشد. ای مینظیر گسل و شکستگی منطقه

است. اثر فعالیت تکتونیک در این منطقه سبب  هرمز عمیق هاینمک ناشی حرکات به سمت بالا فارسخلیج نفتی هایمیدان

 و چهار بزرگ گسل این میدان شامل پنج ساختمانیشوند. مدل می ناپدید یا ترکوچک بالا سمت به هاشده تا طول گسل

 شکل گنبدی هایساختمان دیگر همانند ساختمان این گیریشکل دارد. وجود سورمه سازند بخش بالایی در ترکوچک گسل

های این است. روند کلی گسل محلی طوربه هرمز که سازند نمک بالا آمدگی و نمک با تکتونیک ارتباط در فارس،خلیج ناحیه

 باشد.غرب می جنوب و شرق شمال جهت و شرق جنوب_غرب شمال جهت دارای میدان تقریباً

 

  ج( ب( الف(

سازی گوسی متوالی، الف( کوکریجینگ، ب( شبیهآمار، های زمین. هسیتوگرام مقادیر تراوایی با استفاده از روش11شکل 

 کریجینگ.ج( 

Figure 11. Histogram of permeability values using geostatistics methods, a) co-kriging, b) sequential 

Gaussian simulation, c) kriging. 
 

  ج( ب( الف(

گوسی متوالی، سازی ، الف( کوکریجینگ، ب( شبیهآماربعدی مقادیر تراوایی با استفاده از روش زمین. مدل سه12شکل 

 ج( کریجینگ.

Figure 12. 3D model of permeability values using geostatistics methods, a) co-kriging, b) sequential 

Gaussian simulation, c) kriging. 
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 . رابطه بین تخلخل و تراوایی سازند سورمه بالایی .13شکل 

Figure 13. The relation between porosity and permeability of the upper Surmeh Formation. 

 

 گیرینتیجه

ه آمار و شبکهای زمینبا استفاده از تلفیق روشبالایی  مخزن سورمهسازی مقادیر تراوایی در این مطالعه، تخمین و مدل

بکه عصبی در شگرفته است.  فارس مورد بررسی قرارهای نفتی خلیجعصبی مصنوعی با الگوریتم پس انتشار در یکی از میدان

 شدگی آب، اشباع(RHOB) ، چگالی مخصوص(PHI-E)، تخلخل موثر (GR) گامانگارهای مصنوعی با الگوریتم پس انتشار از 

(SW )و حجم شیل (SHV های استفاده شده است. برای طراحی شبکه و تعیین ضرایب هر کدام از مقادیر همبستگی داده

در هر مرحله از تخمین استفاده شده و در  K-Foldبه منظور عملکرد مقادیر تخمین از روش  ورودی استفاده شده است.

ای همقایسه مقادیر حاصل از شبکه عصبی مصنوعی با داده ارزیابی عملکرد پنجمین مرحله بالاترین عملکرد را داشته است.

عصبی  دهنده عملکرد و دقت شبکهمقدار نشاندهد. این درصد را نشان می 88ضریب همبستگی  W-01مغزه حفاری در چاه 

تر برای کوچک گسل و چهار بزرگ گسل باشد. در مخزن مورد مطالعه پنجهای زیرسطحی میمصنوعی برای درک روابط داده

 -مطالعه دارای امتداد شمال غرب دهای موجود در مخزن مورتهیه مدل ساختمانی مخزن استفاده شده است. روند کلی گسل

آمار شامل کریجینگ، های زمینبعدی تراوایی با استفاده از روشسه مدلباشند. جنوب غربی می -شرق و شمال شرقی جنوب

ر شناسی را بتوان اثرات ساختارهای زمینهای تراوایی میو کوکریجینگ ارائه شده است. در مدل متوالیسازی گوسی شبیه

های توان به دقت روشآمار میهای زمینستره مقادیر تراوایی حاصل از روشمقادیر تراوایی را مشاهده کرد. با توجه به گ

روش کوکریجینگ به دلیل استفاده از متغیر ثانویه نسبت به روش کریجینگ دقت بیشتری دارد و روش  آمار پی برد.زمین

سازی گوسی با ایجاد روش شبیهدهد. ها اولیه، تغییرپذیری مدل حاصل را کاهش میکریجینگ با اجرای هموارسازی در داده

 نهایی شناسی را در مدلگرا روند ساختارهای زمینهای احتمالهای اولیه و با استفاده از الگوریتمهای مختلف از دادهتحقق

شناسی پیچیده نتایج قابل قبولی را برای نمایش تغییرات زیاد در تواند در مخازن دارای زمیناین روش میکند. حفظ می

 ها را نمایش دهد.داده
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Extended Abstract 

 

Introduction 

  Increasing demand for the exploitation of petroleum products has led to many changes in the 

development of oil and gas exploration methods. Advances in technology and the development 

of new numerical methods in evaluating hydrocarbon reservoirs to estimate the hydrocarbons 

present in oil fields have increased [1]. Access to subsurface information is one of the main 

limitations in studying the petrophysical properties of the reservoir. Petrophysical properties play 

an important role in recognizing and developing reservoir assessment methods. The most 

important reservoir properties include permeability, porosity, and water saturation, directly 

related to the volume of hydrocarbons in situ, rock type, and fluid flow [2]. There are two main 

approaches to obtaining permeability values for petroleum engineers [3]. The first approach uses 

laboratory methods to examine the drilling core data directly, and the other approach uses indirect 

data to evaluate the permeability values using well logs. Nowadays, network-based intelligent 

computing methods such as neural networks and deep learning have been considered by oil and 

gas industry researchers due to their ability to solve high accuracy problems [4], [2]. The recent 

studies in the field of analysis and estimation of petrophysical values have been performed using 

artificial neural network method and geostatistics methods evaluations, which have obtained 

acceptable results in these studies [5], [6]. The artificial neural network estimates the input data's 

desired parameter values by determining the best relation between the input data. One of the most 

efficient techniques for the evaluation of reservoir properties is geostatistics methods. Reservoir 

properties have a special spatial correlation or spatial structure, and a statistical context is an 

efficient tool for these types of variables. The reservoir model demonstrates network-based 

mathematics that uses a variety of data from different sources, including seismic data, drilling 

core data, and well logs. Reservoir modeling can use the available data to improve oil and gas 

production, predict reservoir performance, and help create an accurate reservoir economic model 

for oil companies [19]. In this study, an artificial neural network method with a back-propagation 

algorithm has been used to estimate the permeability values of the Upper Surmeh Formation in 

one of the Persian Gulf oil fields.  

Material and methods 

   In this study, all available information include geological and geophysical data in this field has 

been collected. The area of exploration operations in this field covers approximately 97 square 

kilometers. The 3D seismic data was used after the eruption at a sampling rate of 4 milliseconds 



Kharazmi Journal of Earth Sciences                                    Vol. 6, No. 1                                                                        2 

                   Spring & Summer 2020 

in SEGY format. The structural interpretation of this field has been made using seismic data. 

Evaluation of permeability values and the static model has been performed using petrophysical 

well logs. The construction of the permeability model in this study consists of two main parts. 

The first part of this investigation estimates the permeability values in well location where 

permeability values are not available. The second part includes the structural modeling of the 

reservoir and data analysing of reservoir model networks. Structural modeling consists of 

interpreting faults, geocell networks based on the fault model, and making seismic horizons and 

layering. The study aim is analysing and processing petrophysical data and constructing a static 

model of reservoir properties. The flowchart adopted in this study is shown in Figure 2. 

Results and discussion 

The first step in the estimation of permeability values is to enter the neural network. The data 

set used in this step is seven wells in the studied oil field in which one of these wells has drilling 

core data. Table 1 shows the correlation coefficient value of the neural network input data, which 

should be used to define the sample weight. Neural network input data include gamma-ray (GR), 

effective porosity (PHI-E), specific gravity (RHOB), water saturation (SW), and shale volume 

(VSH). Table 2 shows the data used in the neural network as well as how to divide this data into 

different parts of the network (training, testing, and validation). The designed neural network 

consists of five input neurons, ten intermediate neurons, and a single output. The learning 

algorithm adopted in this research is of the supervised type in which the maximum number of 

repetitions and the acceptable error rate are set at 150 and 10%, receptively. In this study, the K-

Fold algorithm was used to evaluate the designed clusters. The K-Fold method is a model 

evaluation method that determines how generalizable and independent the statistical analysis 

results on a data set. This method is especially used in prediction applications to determine how 

useful the model will be in train. The K-Fold method was used to evaluate the performance and 

accuracy of the artificial neural network. Figure 4 shows the estimation value in the fifth folder 

with high performance, and this method can confirm the accuracy of the case method. 

In this study, three methods include kriging, co-kriging, and Gaussian simulation have been 

used to model the permeability values. The kriging method is one of the geostatistics techniques 

due to smoothing effects on raw data and eliminates subsurface structure trends. The kriging 

method alters the data's initial distribution, which is not compatible with the complex structure. 

Sequential Gaussian Simulation (SGS) methods do not change data distribution before and after 

estimation consistent with geological reality. Simulation methods have a higher degree of 

reliability than the kriging method for estimating petrophysical values due to their increased 

ability to solve problems that have many unknowns. This method can provide acceptable results 

for displaying large changes in data in repositories with complex geology. The co-kriging method 

is one of the geostatistics methods using secondary data to increase petrophysical value estimation 

accuracy. Permeability modeling based on a volumetric model and geocellular networks is used 

to describe reservoir properties. The geostatistics simulations can be used to generate data 

consistent with a highly correlated regional variable. In this study, permeability data were 

processed and modeled using geostatistics methods. Figure 12 shows 3D permeability models 

using kriging, co-kriging, and Sequential Gaussian Simulation (SGS) algorithms. As shown in 

the permeability model using the kriging method, the values are affected by smoothing. This 

model shows a very low variability that this display is not compatible with the reality of the earth 

due to changes in input values. The model obtained from the Sequential Gaussian Simulation 
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(SGS) method shows high variability, which can be an acceptable model due to the reservoir 

complex structure. In this study, porosity values have been used as a secondary variable for 

modeling using the co-kriging method (Figure 13). The degree of convergence of the model is 

directly related to the degree of correlation between primary and secondary parameters, which 

can affect the model's accuracy. The secondary variable enters the model calculations so that the 

final values do not depend on the geological structural features' value. One method of evaluating 

the model is to compare values using a histogram. Validation of permeability data is performed 

by the cross-section method. In this study, considering that the model's input data are the results 

of the output of artificial neural network values, it is necessary to evaluate the accuracy of the 

model's input values . 

In general, the accumulation of samples in different geostatistics methods shows that two 

general trends are observed in the data. The trend of near-zero permeability values is observed 

that there is a possibility of the presence of low-energy facies sequences and between anhydrite 

layers, and an increasing trend in permeability values is evident under the influence of geological 

structures such as faults and fractures.  

  

Conclusion 

In this study, estimating and modeling of the permeability values using an integration 

geostatistics methods and artificial neural network with the back-propagation algorithm in one of 

the Persian Gulf oilfields has been investigated. In the artificial neural network with the back-

propagation algorithm, was used well logs include gamma (GR), effective porosity (PHI-E), 

specific gravity (RHOB), water saturation (SW), and shale volume (VSH). The correlation 

coefficient values of each of the input data have been used for initial analyses. The K-Fold method 

is used in each stage of the estimation and in the fifth stage has the highest performance and 

performs the estimation algorithms. To evaluate the performance of the values obtained from the 

artificial neural network with the drilling core data in well W-01 shows a correlation coefficient 

of 88%. This value indicates the artificial neural network's performance and accuracy for 

understanding the relationships of subsurface data. In the study, five large faults and four smaller 

faults have been used to prepare the reservoir structural model. The general trend of faults in the 

study reservoir is northwest-southeast and northeast-southwest. The 3D permeability model using 

geostatistics methods including kriging, Sequential Gaussian Simulation (SGS), and co-kriging 

are evaluated. 
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