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Abstract: In determining the optimal points of production drilling, it is important to identify areas of suitable 
reservoir quality. For this purpose, the use of geochemical data, which is usually small in number, is common. This 
data discontinuity creates information gaps. If one uses more continuous data so that its modeling accuracy is suitable, 
the drilling could be then performed with more success. In this study, seismic and well logs data were used to classify 
the quality of gas facies by two non-parametric statistical (Parzen) and supervised deep learning techniques (long-term 
short-term memory network (LSTM)). The LSTM network was then also optimized by two heuristic optimization 
methods (Imperialistic competition algorithm and Whale algorithm). The obtained results indicate that both methods 
produce good results in classification so that the modeling accuracy of gas facies quality using supervised deep 
learning technique (87%) is more than that of the non-parametric Parzen (83%) method. Moreover, the application of 
optimization algorithms has increased the classification accuracy. The best accuracy is related to the LSTM network 
optimized with the imperialistic competition algorithm (90%). Geochemical reports and well cores data show the high 
validity of these models.

Keywords: Quality of gas facies, LSTM network, Parzen, Imperialistic competition algorithm, Whale optimization 
algorithm.
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INTRODUCTION 
Due to the lack of geochemical data in hydrocarbon fields, the idea of   using other exploration data to 

model geochemical parameters was proposed. Because of the complexity of unconventional gas reservoirs, 
the main pattern of TOC estimation, which is based on simple or multivariate regression fitting, has been 
replaced by intelligent methods using seismic data in recent years [1-4]. In this study, the main purpose is 
to model gas quality directly using acoustic impedance of seismic data and petrophysical logs using Parzen 
classifier and supervised deep learning algorithm (LSTM network) for the first time. Finally, the ability of 
LSTM network has been improved by two methods of imperialist competition algorithm (ICA) and whale 
algorithm (WOA).  

MATERIALS AND METHODS
In this paper, two methods of Parzen and LSTM neural network are used to classify the quality of gas 

facies with acoustic impedance of two dimensional (2D) seismic data and well petrophysical logs. As well, 
the Whale and Imperialist competition algorithms have then used for optimization. They are described 
briefly:

Parzen classifier
In the Parzen classifier, the probability of each data belonging to each class is investigated by computing 

the probability density function (Equation 1). 

Where:
Pn (x): a function for the parzen window with center x and radius of hn 
n: The number of data
xi: is the data being studied (i = 1,2,…, n) [5].

LSTM Network
The LSTM networks have a sequence structure, but its main difference with the recurrent neural network 

is that LSTM networks have four layers in each hidden layer (Figure 1). The key point in LSTMs is the cell 
state, the horizontal line running through the top of the diagram. The cell state is like a conveyor belt. The 
LSTM does have the ability to remove or add information to the cell state, carefully regulated by structures 
called gates. Gates are a way to optionally let information through. They are composed out of a sigmoid 
neural net layer and a pointwise multiplication operation [6].

Imperialist Competition Optimization Algorithm
The ICA is a method in the field of evolutionary computing that finds the optimal answers to various 

optimization problems. The steps for performing this method are shown in Figure 2.

Whale optimization algorithm
This algorithm (WOA) is one of the heuristic optimization methods. The basis of the WOA is how to 

hunt humpback whales. A summary of the operation of the whale algorithm is as follows [8]:
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Figure 1. Duplicate units in the LSTM network with three hidden layers (each large rectangles) in each of them four 
layers interact with each other [6]
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1 .Create an initial population       
2 .Calculate the suitability of each search factor
3 .Get the best initial search agent      
4 .Update the current search agent position
5 .If maximum repetition is reached: End    
6. Otherwise refer to step 2

RESULTS AND DISCUSSION 

Modeling results of the Parzen classifier
The results of classification of good quality and bad quality facies by the Parzen method for the acoustic 

impedance of 2D seismic data can be seen in Figure 3A. It is seen that the Parzen modeling has acceptable 
accuracy, but at some depths (such as 1285 meters) some interlayers are appeared.

Modeling results of the LSTM
The gateways in the network work with the common sigmoid function to send the data to the next stage 

based on spatial sequences. The hyperbolic tangent function is used to transfer information from the gates 
to the state cell. The number of optimal hidden layers (obtained by repetition) was selected equal to 8. The 
modeling results are shown in Figure 3B. Some of the noise and interlayers that were present in the Parzen 
model have been removed in this model, and the boundaries of the layers are well separated from each 
other, except at a depth of 1380 meters.

Modeling with optimized LSTM network with ICA
The results of this optimized network for facies classification are shown in Figure 4A. As seen, the 

noise and interlayers in shale and silt layers have been disappeared. In other words, with the ICA optimized 
model, the complexities of the reservoir are well identified. 

Modeling with optimized LSTM network with WOA
The second algorithm used to optimize the LSTM network was the whale algorithm. Figure 4B shows 

 

 

 

 

  
 

 

 

 

 
 

 

 

Figure 2. The steps of pseudo code for imperialist competition optimization algorithm [7]

 

 

 

 

  
 

 

 

 

 
 

 

 

Figure 3. Two-dimensional cross section of the result of classification of gas facies quality along seismic profile 
with W-1 well using A: Parzen classifier and B: Supervised LSTM

(A) (B)
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the model optimized by this algorithm. The WOA optimized model properly identifies the layer boundaries. 
Moreover, in this model, the noise in the main model has been reduced sufficiently.

The modelling accuracy of the methods is evaluated at the well location on the profile. This is done by 
comparing the accuracy of the methods that provided by confusion matrix (Table 1) and visual comparison 
(Figure 5). The obtained results show that the accuracy of the ICA optimized LSTM network for classification 
and modeling of gas facies quality is (90%) better than those obtained by other methods.  

 

 

 

 

  
 

 

 

 

 
 

 

 

Figure 4. Two-dimensional cross section of the result of classification of gas facies quality along seismic profile 
with W-1 well using optimized LSTM by A: ICA and B: WOA

Classifiers Confusion Matrix Accuracy 

Parzen [87.3 12.7
19.3 80.7] %84 

LSTM [89.2 10.8
15 85 ] %87 

Optimized LSTM by ICA [92.3 7.7
12.2 87.8] %90 

Optimized LSTM by WOA [91.5 8.5
13.4 86.6] %89 

Table 1.  Comparison of confusion matrix and modeling accuracy with Parzen, simple and optimized LSTM 
network with two ICA and WOA methods

Figure 4. Image comparison between real data, Parzen classification results, simple LSTM network, LSTM network 
optimized by WOA and LSTM network optimized by the ICA at the well location (The right column depicts 

stratigraphic column of the well.)

(A) (B)
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CONCLUSION
Considering the results of modeling and examining the accuracy of each method, the following results 

have been obtained:
• The detection accuracy of quality zones using Parzen classifier was 84%. 
• The accuracy of the proposed model using the supervised deep learning LSTM was 87%.
• The WOA has shown good performance with a 2% increase in accuracy (89%) compared to the 

simple LSTM network. Besides the ICA had the best performance between the two optimization algorithms 
in this study (90%).  

• In general, the use of optimized LSTM network with ICA provided very good accuracy for 
classifying gas facies.
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چكیده

در تعیین نقاط بهینه حفاری های تولیدی مهم است که زون های با کیفیت مخزنی مشخص باشند. برای این منظور از داده های ژئوشیمیایی 
که معمولا تعداد آن ها کم است استفاده می کنند. این گسستگی داده ها باعث ایجاد شكاف اطلاعاتی می شود. چنانچه از داده هایی با پیوستگی 
بیشتر استفاده شود طوری که دقت مدل سازی مناسب باشد، حفاری ها با شانس بیشتری انجام می شود. در این مطالعه هدف بر این است تا 
کیفیت رخساره های گازی با استفاده از دو روش ناپارامتری آماری )پارزن( و تكنیک یادگیری عمیق با نظارت )شبكه عصبی بازگشتی حافظه 
روش  دو  وسیله  به  است شبكه طراحی شده  نظر  در  مدل شوند. همچنین  لرزه ای  و  چاه  نگار  داده های  به کمک  و   )LSTM بلند  کوتاه مدت 
بهینه سازی ابتكاری الگوریتم رقابت استعماری و الگوریتم نهنگ بهینه سازی  شود. نتایج حاصل از این مطالعه نشان می دهد که هر دو روش 
نتایج خوبی در طبقه بندی دارند، طوری که مدل سازی کیفیت رخساره های گازی با استفاده از تكنیک یادگیری عمیق با نظارت با دقت بیشتری 
)87%( نسبت به روش ناپارامتری پارزن )83%( انجام گرفته است. همچنین با اعمال الگوریتم های بهینه سازی دقت شبكه بیشتر شده است. 
بهترین دقت مربوط به شبكه LSTM بهینه شده با الگوریتم رقابت استعماری  )90%( است. گزارش ها و داده های ژئوشیمیایی مغزه های چاه، 

اعتبارسنجی بالای این مدل سازی ها را نشان می دهد.

کلمات کلیدي 

کیفیت رخساره گازی، شبكه حافظه کوتاه مدت بلند، پارزن، الگوریتم رقابت استعماری، الگوریتم نهنگ.
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1- مقدمه

گازی،  نامتعارف  ذخایر  از  تولید  هزینه های  کاهش  برای 
بلوغ  درجه  با  گاز  حاوی  رخساره های  مدل سازی  و  شناسایی 
اولین گزینه، استفاده  این منظور  برای  مناسب ضروری است. 
 )1TOC( از داده  های ژئوشیمیایی مانند مقدار کل کربن آلی
و درجه بلوغ )Tmax( است، اما به دلیل کمبود این نوع داده 
رایج  داده های  سایر  از  استفاده  ایده   هیدروکربنی  میادین  در 
اکتشافی برای مدل سازی پارامترهای ژئوشیمیایی مطرح شد. 
مقابل  در  ارگانیک  مواد  عموما  که  است  داده  نشان  مطالعات 
کاهش  قبیل  از  تغییراتی  سبب  چاه،  پتروفیزیکی  نگار های 
ویژه  مقاومت  و  رادیومتری  افزایش  صوتی،  نگار  و  چگالی 
TOC و شاخص هیدروژن در  این که مقدار  می شوند. ضمن 
این سازندها هم زیاد می شود ]2،1[. به دلیل پیچیدگی موجود 
در مخازن نامتعارف گازی، الگوي اصلي تخمین TOC که بر 
است،  بوده  رگرسیوني  متغیره  چند  یا  و  ساده  برازش  اساس 
داده  هوشمند  روش هاي  به  اخیر  سال هاي  در  را  خود  جای 
پیش بیني  و  تخمین  براي  همکارانش2  و  تان   .]3-5[ است 
TOC در شیل هاي آلي از دو روش هوشمند تابع پایه شعاعی3 
و ماشین بردار پشتیبان4 استفاده کردند و نتایج قابل توجهي 
گرفتند ]6[. استفاده از ماشین بردار پشتیبان در سال های بعد 
استفاده  مورد  ژئوشیمیایی  پارامترهای  مدل سازی  برای  نیز 
محققانی نظیر وانگ و همکاران5 و نیز روی و همکاران6 قرار 
مانند  دیگری  روش های  با  روش  این  همچنین   .]8،7[ گرفت 
نزدیک ترین همسایگی 7K و شبکه عصبی پس انتشار8 مقایسه 
نتیجه بهتری در تخمین  شد که روش نزدیکترین همسایگی 

مقدار TOC داشت ]9[.
پارامترهای  تخمین  برای  لرزه ای  داده های  از  استفاده 
مطالعات  در  را  خود  جای  مرور  به   TOC مانند  ژئوشیمیایی 
آنها  از میان  باز کرده است که  مدل سازی رخساره های گازی 
می توان به رابطه وارون بین TOC و مقاومت صوتی9 با استفاده 
و  تخمین  مورد  در  مطالعه ای  یا  و   ]10[ لرزه ای  داده های  از 
اخیر  اشاره کرد. در سال های  بر سرعت ها ]11[   TOC نقش 
از  یکی  که  کردند  استفاده  پیچیده تری  روش های  از  محققان 
که  است  عمیق  یادگیری  تکنیک های  روش ها،  این  مهم ترین 
با استفاده از داده های لرزه ای توانسته است مقدار TOC را در 
سنگ منشا تخمین بزنند ]15-12[. سهیل و همکاران10 سعی 
از نگار های پتروفیزیکی و داده  های لرزه  با استفاده  کردند که 
پارامترهای ژئوشیمیایی مربوط به شیل نفتی متعلق به حوضه 

رسوبی ایندوس11 پاکستان را مدل کنند ]16[.
عمدتا  گذشته  روش های  در  شد  مشخص  که  همان طور 
به  است.  بوده  ژئوشیمیایی  پارامترهای  اساس  بر  مدل سازی ها 
عنوان مثال مدل سازی های متعددی برای پارامتر TOC و درجه 
بلوغ ماده آلی انجام شده است. پس از این مدل سازی ها، محققان 
عمدتا به صورت کیفی کیفیت رخساره ها را بررسی می کردند. در 
این مطالعه هدف اصلی بر این است تا برای اولین بار با استفاده 
از مقاومت صوتی حاصل از مدل سازی وارون داده های لرزه ای 
که بر روی یک پروفیل لرزه ای به دست آمده است و نگارهای 
پتروفیزیکی برای چاه مورد استفاده در آن پروفیل به مدل سازی 
کیفیت رخساره های گازی به صورت مستقیم اقدام شود. برای 
دستیابی به این هدف، داده های ورودی مدل در ابتدا آماده سازی 
شده و سپس با استفاده از دو روش طبقه بندی کننده پارزن و 
کوتاه مدت  حافظه  )شبکه  نظارت  با  عمیق  یادگیری  الگوریتم 
می شود.  ارایه  رخساره ها  کیفیت  مدل   ))LSTM( بلند12 
الگوریتم  روش  دو  با   LSTM شبکه  بهینه سازی  با  نهایت  در 
رقابت استعماری )ICA(13 و الگوریتم نهنگ )WOA(14 تلاش 
با  آمده  دست  به  نتایج  و  یافته  ارتقا  شبکه  عملکرد  می شود 

یکدیگر مقایسه و اعتبارسنجی  شوند. 

2- زمین شناسی منطقه و داده مورد استفاده

منطقه مورد مطالعه حوضه رسوبی کنینگ15 به عنوان یک 
حوضه بزرگ، پیچیده و دارای روند شمال غربی- جنوب شرقی 
است که در شمال غرب استرالیا قرار گرفته است ]17-19[. 
حوضه کنینگ یک حوضه رسوبی کاملا ساحلی است که در 
حدود 595000 کیلومتر مربع مساحت دارد. این روند شمال 
غربی به وسیله کراتون های پرکامبرین16 که حوضه کانینینگ 
را احاطه کرده و زیر آن قرار دارد کنترل می شود ]18[. مطابق 
شکل 1 در حاشیه شمال شرق این حوضه یک نواری از کراتون 
کیمبرلیتی پروتروزوئیک17 قرار دارد در حالی که در نوار جنوب 
 .]20[ می شود  مشاهده  آرکئن18  پیلبارای  کراتون  آن  شرقی 
مخزن مورد بررسی در این مطالعه سازند گلدویر19 است. جنس 
این مخزن عمدتا از جنس شیل و ماسه های حاوی مواد آلی 
است. سازند گلدویر با ضخامت متوسط 350 متر در تراس ها و 
سکوها، واقع شده و مقادیر TOC بالایی دارد. سه واحد گلدویر 
دارویلین  در دوره  اکسیداسیون  اکسایش  با دوره های مختلف 
اردویسین میانی20 مرتبط بوده اند که برای وقوع و حفظ ماده 

آلی مهم اند.
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در این مطالعه از سه دسته داده کمی )نگارهای پتروفیزیکی 
چاه، داده های لرزه دوبعدی پس انبارش و داده های ژئوشیمی با 
مقادیر TOC و Tmax( و همچنین گزارش های مغزه و تکمیل 
چاه استفاده شده است. از مقادیر Tmax ،TOC و گزارش های 
مغزه و تکمیل چاه برای اعتبارسنجی و تعیین کیفیت مخزن 
نگار های  شامل  پتروفیزیکی  نگارهای  شد.  خواهد  استفاده 
گاما، نوترون، چگالی، صوتی، پتانسیل خودزا، لاترولوگ عمیق 
است.  لرزه ای  پروفیل  روی  چاه  یک  به  مربوط  قطرسنجی  و 
به  لرزه ای  داده های  وارون سازی  از  که  صوتی  مقاومت  مقدار 
ورودی مدل  عنوان  به  به دست می آید  بر مدل  مبتنی  روش 
استفاده می شود. با توجه به این  که مقاومت صوتی به  عنوان 
یکی از  پارامترهای  مهم سنگ  )منشا  و  مخزن ( همواره  مطلوب  
عنوان  پارامتر  کلیدی  به   از  این   محققان  بوده  است  می توان 
 نشانگر  خارجی  برای مدل سازی کیفیت رخساره های گازی )بر 
بنابراین داده های  استفاده کرد،  ژئوشیمیایی(  اساس داده های 
مقاومت  صوتی پروفیل لرزه ای وارون سازی  شده در محل چاه 
به  از داده های ورودی  به عنوان یکی  مورد مطالعه )شکل 2( 

طبقه بندی  کننده ها در نظر گرفته شده است.
با یک مقایسه کلی بین مقاومت صوتی ناشی از نگارهای 
پتروفیزیکی و پارامترهای ژئوشیمیایی Tmax ،TOC می توان 
دریافت امکان جدایش ساده زون های با کیفیت خوب و بد با 
وجود  ساده  و  بصری  روش های  با  صوتی  مقاومت  از  استفاده 
الف و 3- ب مشخص است  از شکل 3-  ندارد. همان طور که 
یا  و  آستانه  حدود  تعیین  از  استفاده  با  بد  و  خوب  زون های 
روند کلی مقاومت صوتی قابل تشخیص نیستند، بنابراین باید 
تعیین  برای  مناسب  الگوی  تعیین  برای  دیگری  روش های  از 

کیفیت رخساره های گازی استفاده کرد.

3- روش شناسی

 LSTM در این مطالعه از دو روش پارزن و شبکه عصبی
برای  طبقه بندی کیفیت رخساره های گازی استفاده شده است. 
همچنین از دو روش الگوریتم نهنگ و رقابت استعماری برای 
در  است.  شده  برده  بهره  شبکه  دقت  افزایش  و  بهینه سازی 
بهینه  بهینه سازی،  الگوریتم های  از  استفاده  این مطالعه هدف 
کردن فرآیندها و نه تابع هزینه است. یعنی با استفاده از این 
الگوریتم ها اوزان شبکه و ضرایبی که باید در خروجی دروازه ها 
ضرب شوند تا به سلول حالت انتقال پیدا کنند، بهینه می شوند 
به نحوی که دقت شبکه افزایش می یابد. در ادامه این روش ها 

توضیح داده می شود.

3-1- طبقه بندی کننده پارزن

طبقه بندی کننده ها مستند به مشاهدات اولیه، تعدادی داده 
طبقه بندی   )w1,w2,w3, … , wn( معلوم  کلاس   n در  را 
چگالی  تابع  محاسبه  با  پارزن،  طبقه بندی کننده  در  می کنند. 

 

 

 

 
 

 
 

 

 

 

 

 
 

 
 

 

بلوک  )نوار شمال شرقی آن  1: نقشه حوضه رسوبی کنینگ  شكل 
کیمبرلیتی پروتروزوئیک بوده و نوار جنوب غربی آن بلوک پیلبارا 

است ]21[.(

)الف(

)ب(

شكل 2: الف( مقطع لرزه ای و موقعیت چاه W-1، ب( مقطع مقاومت 
راستای  در  مدل  بر  مبتنی  روش  به  سازی  وارون  از  حاصل  صوتی 
 W-1 چاه  محل  در  فشارشی  موج  نگار  آن  در  )که  لرزه ای  پروفیل 

نشان داده شده است.(
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احتمال )رابطه 1(، میزان احتمال تعلق هر داده به هر کلاس، 
بررسی می شود. در این روش داده به کلاسی تعلق می گیرد که 

احتمال تعلق آن بیشتر است. 

که در آن:
Pn(x) : تابع پنجره پارزن

با   Rn تابعی است که اگر در ناحیه :  ( )i xx x hϕ −
مرکز x و طول لبه یا شعاع پنجره پارزن hn قرار گیرد برابر یک 

و در غیر اینصورت برابر صفر خواهد بود.
مورد  که  است  داده هایی   )i=1,2,…,n آن  در  )که   :  xi
پنجره  شعاع  که  است  توضیح  به  لازم  می گیرد.  قرار  مطالعه 
پارزن مقدار شعاع حجمی است که احتمال قرارگیری نقاط در 

کلاس های مختلف در آن بررسی می شود.
صورت  به  شرطی  احتمال  چگالی  توابع  پارزن  روش  در 

رابطه 2 معیار تصمیم گیری اند ]22[:

                                                                  

که در آن:
w1 : کلاس اول

w2 : کلاس دوم

به  و  می شود  طبقه بندی  که  است  نظر  مورد  ویژگی   :  x
عبارت دیگر هدف محاسبه p(wi| x) احتمال قرار گرفتن داده 

مورد نظر در کلاس i به شرط ویژگی x است ]22[.

3-2- یادگیری عمیق

یادگیری عمیق زیرمجموعه ای از یادگیری ماشین21 است 
را حل  پیچیده تری  تا مسایل  قادر می سازد  را  که کامپیوترها 
از  عصبی  شبکه های  استفاده   درباره   عمیق  یادگیری  کنند. 
به طور کلی  بیشتر است.  ارتباطات داخلی  و  نورون ها، لایه ها 
ترکیبی  و  غیرنظارتی  نظارتی،  به سه صورت  عمیق  یادگیری 
است ]23[. در یادگیري با نظارت از ابتدا دسته ها مشخص اند و 
هر یک از داده هاي آموزشي به دسته اي خاص نسبت داده شده 
از داده های دوبعُدی  این که  با توجه به  این مطالعه  است. در 
مدل سازی  برای  پتروفیزیکی(  )نگارهای  بعُدی  یک  و  )لرزه( 
حافظه  بازگشتی  عصبی  شبکه  از  می شود  استفاده  رخساره 
بلند )LSTM( استفاده شده است که عملکرد آن  کوتاه مدت 
ساختار   LSTM شبکه های  می شود.  داده  توضیح  اختصار  به 
دنباله ای دارد، اما تفاوت اصلی آن با شبکه عصبی بازگشتی در 
این است که در شبکه های LSTM چهار لایه در هر لایه پنهان 
وجود دارد که ساختاری ویژه است )شکل 4(. نحوه عملکرد و 

آموزش این شبکه به شرح ذیل است: 
سلول حالت در حقیقت نوارنقاله ای است که دانش موجود 
به صورت خطی  دیگر  لایه  به  لایه  یک  از  را  کار  انجام  برای 
انتقال می دهد. علامت ضرب )حاصل بین صفر و یک است(، 
برای این است که دانش حفظ شود یا خیر و علامت جمع یعنی 
دانش جدید اضافه یا کم شود، اما این  که چه داده ای و به چه 
صورتی به سلول حالت برود به وسیله دروازه ها تعیین می شود. 
تولید  یک  و  صفر  بین  داده هایی  سیگموئید،  تابع  با  دروازه ها 
می کنند. پس با انجام عمل ضرب در سیگموئید می توان سهم 

 
 

 
 
 

)ب(

ب(   ،TOC مقدار  مقابل  در  صوتی  مقاومت  نمودار  الف(   :3 شكل 
W-1 در چاه TMax نمودار مقاومت صوتی در مقابل مقدار
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if P(w1 | x) > P(w2 | x)           کلاس تصمیم = w1 

if P(w1 | x) < P(w2 | x)           کلاس تصمیم = w2

)1(

)2(
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هر داده را در انتقال و مراحل بعدی تعیین کرد. در دروازه اول 
از سمت چپ که دروازه ورودی )فراموشی( نام دارد داده های 
جدید وارد شده و با تعیین مقداری بین صفر و یک و عملگر 
از  دوم  دروازه  می رود.  حالت  سلول  سمت  به  حاصل  ضرب، 
سمت چپ دروازه به روزرسانی نام دارد. داده جدید وارد این 
عبور  سیگموئید  تابع  از  قبلی  دروازه  مانند  و  می شود  دروازه 
می کند، اما قبل از رسیدن به سلول حالت با داده لایه قبلی که 
از تابع انتقال )تانژانت هیپربولیک( عبور می کند ترکیب شده 
سلول  به  تا  می رود  حالت  سلول  سمت  به  ضرب  عملگر  با  و 
حالت اضافه )با عملگر جمع( شود. در حقیقت تابع انتقال دانش 
جدیدی تولید می کند و دروازه به روزرسانی سهم این دانش را 

برای انتقال به سلول حالت تعیین می کند.
سلول  مقدار  ابتدا  شبکه  خروجی  ساخت  برای  ادامه  در 
حالت از یک عملگر تانژانت هیپربولیک عبور می کند تا محدوده 
گیرد.  قرار   1 و   -1 بین  حالت جدید  سلول  در  موجود  اعداد 
همچنین در دروازه سوم )دروازه خروجی( داده های مورد نیاز 
تابع  با  و  شده  انتخاب  نظر  مورد  عمق  در  کردن  مدل  برای 
سیگموئید سهم هر یک تعیین می شود. در نهایت خروجی این 
دروازه در خروجی سلول حالت که از عملگر تانژانت هیپربولیک 
عبور کرده در یکدیگر ضرب شده و حاصل را به عنوان خروجی 
داده  تطبیق  واقعی  داده های  با  معرفی می کند. خروجی مدل 
شده و خطا به دست می آید. برای کاهش خطا وزن هایی که در 
دروازه ها عمل می کنند بهینه می شوند تا خطا به حداقل برسد.

3-3- الگوریتم بهینه سازی رقابت استعماری

حوزه  در  روشی   )ICA( استعماری  رقابت  الگوریتم 
محاسبات تکاملی است که به یافتن پاسخ بهینه مسایل مختلف 
بهینه سازی می پردازد. این الگوریتم با مدل سازی ریاضی فرآیند 

تکامل اجتماعی- سیاسی، الگوریتمی برای حل مسایل ریاضی 
بهینه سازی ارایه می دهد. همانند همه الگوریتم های قرار گرفته 
در این دسته، الگوریتم رقابت استعماری نیز مجموعه اولیه ای 
از جواب های احتمالی را تشکیل می دهد. این جواب های اولیه 
در الگوریتم ژنتیک با عنوان "کروموزوم"، در الگوریتم ازدحام 
با  نیز  استعماری  رقابت  الگوریتم  در  و  "ذره"  عنوان  با  ذرات 
عنوان "کشور" شناخته می شوند. الگوریتم رقابت استعماری با 
روند خاصی که در ادامه می آید، این جواب های اولیه )کشورها( 
مساله  مناسب  جواب  نهایت  در  و  داده  بهبود  تدریج  به  را 

بهینه سازی )کشور مطلوب( را در اختیار می گذارد.
همسان سازی22،  سیاست  را  الگوریتم  این  اصلی  پایه های 
رقابت استعماری و انقلاب23 تشکیل می دهند. این الگوریتم با 
تقلید از روند تکامل اجتماعی، اقتصادی و سیاسی کشورها و با 
مدل سازی ریاضی بخش هایی از این فرآیند، عملگرهایی را در 
ارایه می دهد که می توانند به  الگوریتم  قالب منظم به صورت 
حل مسایل پیچیده بهینه سازی کمک کنند. مراحل انجام این 

روش در شکل 5 آمده است ]25[.

رقابت  بهینه سازی  الگوریتم  انجام  مراحل  کد  شبه   :5 شكل 
استعماری ]25[

 
 

 
 
 

شكل 4: واحد های تكرار شونده در شبكه LSTM  با سه لایه پنهان 
)هر یک از مستطیل های بزرگ( )در هر لایه پنهان آن چهار لایه در 

تعامل با یكدیگر هستند]24[.(
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3-4- الگوریتم بهینه سازی نهنگ

روش های  از  یکی   )WOA( نهنگ  بهینه سازی  الگوریتم 
شکار  نحوه   WOA روش  اساس  است.  ابتکاری  بهینه سازی 
نهنگ کوهان است ]26[. نهنگ های کوهان دار پرده ای را ایجاد 
ماهی های  و  به وسیله حباب ها محاصره می شود  می کنند که 
کوچک را شکار می کند. در این الگوریتم، موقعیت نهنگ نسبت 

به طعمه با رابطه 3 مدل می شود ]27[:

که در آن:
t: تعداد تکرار

 : بردارهای وضعیت نهنگ
 : بردار وضعیت بهترین راه حل

 : بردار ضریب
r vector : یک بردار تصادفی است ∋ ]0،1[.

خلاصه روند کار الگوریتم نهنگ به شرح زیر است ]27[:
ایجاد جمعیت اولیه. 1
محاسبه برازندگی هر عامل جستجو. 2
به دست آوردن بهترین عامل جستجوی اولیه. 3
به روزرسانی موقعیت عامل جستجوی فعلی. 4
اگر به حداکثر تکرار رسید: پایان. 5
در غیر اینصورت مراجعه به مرحله 2. 6

4- بحث و نتایج

با  گازی  رخساره های  کیفیت  طبقه بندی  مطالعه  این  در 
می گیرد.  انجام  عمیق  یادگیری  و  پارزن  روش  دو  از  استفاده 
قبل از انجام طبقه بندی باید سه مرحله انجام شود. در مرحله 
اول داده های مقاومت صوتی و نگارهای پتروفیزیکی را نرمال 
دوم  مرحله  در  شوند.  آماده  مدل ها  به  ورودی  برای  تا  کرده 
کیفیت رخساره های گازی شناسه گذاری می شود و در مرحله 

سوم ملاک ارزیابی هر مدل تعیین خواهد شد. 
استفاده  داده های  تغییرات  محدوده  چون  اول  مرحله  در 
از ویژگی ها که محدوده  اثر آن دسته  با هم متفاوت اند،  شده 
تغییرات کوچکتری دارند با آن هایی که دارای محدوده تغییرات 
اختلال  ایجاد  و  نمی گیرند  قرار  محدوده  یک  در  بزرگتری اند 
می کنند، بنابراین پیش از طبقه بندی باید مقادیر را به کمک 

رابطه 4 در محدوده ]1 ، 0[ نرمال کرد. 

 

که در آن:
Xnorm : مقدار نرمال شده یک داده

xi : مقدار واقعی همان داده

 : کمترین مقدار برای یک ویژگی
 : بیشترین مقدار برای یک ویژگی است.

استفاده  با  رخساره  هر  برای  کُدگذاری  دوم،  مرحله  در 
است.  پذیرفته  انجام  مغزه ها  آلی  ژئوشیمی  گزارش های  از 
شمال  در  گازی  نامتعارف  ذخایر  موفق  اکتشافات  و  مطالعات 
و   TOC با  استرالیا عمدتا در مورد محل هایی  آمریکا و غرب 
مواد  که  بنابراین رخساره هایی  است ]29،28[،  بوده  بالا  بلوغ 
آلی مناسب TOC>1 و درجه بلوغ کافی Tmax>440 داشته 
باشند از نظر کیفیت رخساره خوب هستند ]31،30[، بنابراین 
در این مطالعه رخساره ها به دو کلاس خوب )کد 1( و کلاس 

بد )کد 0( تقسیم می شوند.
مورد  مورد دقت مدل های  در  بحث  برای  مرحله سوم  در 
استفاده  درهم ریختگی24  ماتریس  از  )طبقه بندی(،  استفاده 
و  واقعی  کلاس های  معرف  ماتریس  این  سطرهای  می شود. 
ستون های آن معرف کلاس های تصمیم برای داده های آزمون 
تصمیم  بیانگر  ماتریس  این  اصلی  قطر  روی  درایه های  است. 
با ضرب کردن عدد 100 در آن درایه  بنابراین  صحیح است، 
می توان میزان درصد دقت کلاسه بندی برای آن کلاس خاص را 
به دست آورد، بنابراین درصد نسبت رَد25 ماتریس درهم ریختگی 
)مجموع درایه های قطر اصلی( به تعداد کلاس ها، معرف درصد 

دقت طبقه بندی خواهد بود.

4-1- نتایج مدل سازی با طبقه بندی کننده پارزن 

با  رخساره های  جدایش  برای  داده ها  آماده سازی  از  پس 
کیفیت خوب از رخساره های با کیفیت بد، ابتدا از روش پارزن 
استفاده شده است )شکل 6(. برای این  کار باید شعاع پنجره 
پارزن بهینه شود. شعاع بهینه شعاعی است که بیشترین دقت 
به صورت دایره قرمز رنگ در  بهینه  در آن دیده شود. شعاع 

شکل 7 آورده شده است.

�⃗�𝑋 (𝑡𝑡 + 1) = �⃗�𝑋∗(𝑡𝑡) − 𝐴𝐴  ∙  |𝐶𝐶  ∙  (�⃗�𝑋∗(𝑡𝑡) − �⃗�𝑋 (𝑡𝑡))|
)3(

𝑋𝑋𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛  =  𝑥𝑥𝑖𝑖  − 𝑥𝑥𝑛𝑛𝑖𝑖𝑛𝑛
𝑥𝑥𝑛𝑛𝑚𝑚𝑚𝑚  −  𝑥𝑥𝑛𝑛𝑖𝑖𝑛𝑛

)4(
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این شعاع  از  استفاده  با  پارزن  بهینه  تعیین شعاع  از  پس 
بررسی  الگوریتم  دقت  و  کرده  اجرا  را  پارزن  الگوریتم  بهینه، 
و  خوب  کیفیت  با  رخساره های  طبقه بندی  نتایج  می شود. 
کیفیت بد به روش پارزن برای داده های مقاومت صوتی مقطع 

لرزه ای مورد مطالعه در شکل  8  قابل مشاهده است.
همان طور که در شکل 8 مشخص است طبقه بندی کننده 
پارزن کیفیت رخساره های گازی را در دو بخش اصلی تقسیم 
کرده است. بخش اول واحدهای شیلی تا ماسه سنگی است که 
و  پایینی  واحدهای سیلتی  دوم  بخش  مخزنی اند.  زون  عمدتا 
آهک های سازند ویارا است که بخش خشک مخزنی )کیفیت 
بخش  در  که  دید  می توان  همچنین  شکل  این  در  است.  بد( 
شیلی آشفتگی نتایج بیشتر از سایر بخش ها است. این آشفتگی 
ناهمسانگردی،  مانند  ساختاری  عوامل  دلیل  به  است  ممکن 

ناهمگنی، مواد آلی با بلوغ کم و یا تغییرات تخلخل و تراوایی 
در شیل و یا خطاهای مطالعه باشد.

LSTM 4-2- نتایج مدل سازی به روش شبكه

طبقه بندی  و  مدل سازی  اکنون  داده ها  پردازش  از  پس 
بازگشتی  عصبی  شبکه  وسیله  به  گازی  رخساره های  کیفیت 
LSTM )به  عنوان یک تکنیک یادگیری عمیق با نظارت( انجام 
می شود. دروازه های موجود در شبکه با تابع رایج سیگموئید کار 
مرحله  به  مکانی  اساس سکانس های  بر  را  داده ها  تا  می کنند 
بعدی بفرستد. برای انتقال اطلاعات از دروازه ها به سلول حالت 
از تابع تانژانت هیپربولیک استفاده شده است. تعداد لایه پنهان 
بهینه )که با تکرار به دست می آید( برابر 8 است. به طور کلی 
دارد.  را   1 جدول  در  مندرج  مشخصات  استفاده  مورد  شبکه 
آموزش شبکه تا جایی پیش می رود که بهترین دقت به دست 

آید. نتایج مدل سازی در شکل 9 آورده شده است.
مانند شکل 8، در شکل 9 نیز دو زون کلی به لحاظ کیفیت 
آشفتگی  شکل  این  در  که  تفاوت  این  با  است.  مشاهده  قابل 
قابل  خوبی  به  مخزن  کلیت  بنابراین  می شود،  دیده  کمتری 
مشاهده است. مدل ارایه شده دقت خوبی دارد و محدوده های 
حاوی ماده آلی با کیفیت مخزنی به خوبی از سایر زون ها جدا 

شده است.

الگوریتم  با  شده  بهینه   LSTM شبكه  با  مدل سازی   -3-4
رقابت استعماری

 LSTM شبکه  بهینه سازی  برای  که  الگوریتمی  اولین 
تعداد  ابتدا  در  است.  استعماری  رقابت  الگوریتم  شد  استفاده 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شكل 6: مراحل انجام کار مدل سازی با استفاده از طبقه بندی کننده 
پارزن

شكل 7: تعیین شعاع بهینه پارزن در چاه W-1 )دایره قرمز رنگ(

 

 

 

 

 
رخساره های  کیفیت  طبقه بندی  نتیجه  دوبعُدی  مقطع   :8 شكل 
از  استفاده  با   W-1 چاه  حضور  در  و  لرزه ای  پروفیل  در  گازی 

طبقه بندی کننده پارزن
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انتخاب  تصادفی  صورت  به  مستعمره ها  و  استعمارگرها 
 γ جذب  زاویه  و   β جذب  ضریب  با  مستعمره ها  می شوند. 
جذب،  از  پس  می کنند.  حرکت  استعمارگرها  سمت  به 
مستعمره ها با فرآیند انقلاب )با نرخ تعیین شده( و تعویض با 
استعمارگرها مقایسه می شوند. اگر قدرت استعمارگری )قدرت 
 (ξ مستعمره ها  قدرت  میانگین  از  ضریبی   + استعمارگر  خود 
کوچکتر از استعمارگر دیگر بود، نسبت تضعیف این استعمارگر 
حذف می شود. این فرآیند تا جایی ادامه می یابد که فقط یک 

استعمارگر بماند )جدول2(.
طبقه بندی  برای  شده  بهینه سازی  شبکه  این  نتایج 

رخساره ها در شکل 10 آمده است. 

همان طور  که دیده می شود میان لایه های ناپیوسته موجود 
در زون شیلی و سیلتی از بین رفته است. با توجه به این  که 
این میان لایه های منقطع و ناپیوسته با تغییر روش بهینه سازی 
حذف شدند )در حالی که مدل اولیه با تغییر روش بهینه سازی 
دچار تغییر اساسی نشده است( می توان آن ها را نویزهای روش 
 LSTM مطالعاتی در نظر گرفت، اما مشخص است که شبکه
برای  بهتری  دقت  استعماری  رقابت  الگوریتم  با  شده  بهینه 

مقطع لرزه ای ارایه داده است.

الگوریتم  با  شده  بهینه   LSTM شبكه  با  مدل سازی   -4-4
نهنگ

شبکه  بهینه سازی  برای  استفاده  مورد  الگوریتم  دومین 
بهینه  مدل  نتیجه   11 است. شکل  نهنگ  الگوریتم   ،LSTM

جدول 1: مشخصات شبكه LSTM مورد استفاده برای مدل سازی 
کیفیت رخساره های گازی

 توضیحات نوع
نگارهای پتروفیزیکی و  لایه ورودی

 مقاومت صوتی
 تابع سیگموئید دروازه ورودی

 تابع سیگموئید دروازه بروزرسانی
کننده ورودی به تابع تبدیل

 تابع تانژانت هیپربولیک حالت

خروجی به تابع کننده تبدیل
 تابع تانژانت هیپربولیک حالت

 تابع سیگموئید دروازه خروجی
 000/0 سازیوزن اولیه منظم
 4 سازیمحدوده منظم

 00/0 نسبت پراکندگی
 8 تعداد لایه پنهان

 00 گام

 

 

 

 

 

 

شكل 9: مقطع دوبعُدی نتیجه مدل سازی کیفیت رخساره های گازی 
در پروفیل لرزه ای با استفاده از تكنیک یادگیری عمیق با نظارت

 مقدار پارامتر
 02 تعداد استعمارگر

 02 هاتعداد مستعمره
 5/2 (𝛽𝛽) ضریب جذب 

 0/2 (𝜉𝜉) ها میانگین کلونی ضریب هزینه
 1/2 نرخ انقلاب
 022 هاتعداد دهه

 5/2 (γ) زاویه ضریب جذب 
 55/2 نسبت تضعیف

در   ICA الگوریتم  برای  گرفته شده  نظر  در  پارامترهای   :2 جدول 
طبقه بندی

 

 

 

 

 

 

رخساره های  کیفیت  طبقه بندی  نتیجه  دوبعُدی  مقطع   :10 شكل 
از  استفاده  با  مطالعه  مورد  چاه  حضور  با  لرزه ای  پروفیل  در  گازی 
رقابت  الگوریتم  با  شده  بهینه  نظارت  با  عمیق  یادگیری  تكنیک 

(ICA) استعماری
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شکل  این  در  می دهد.  نشان  را  الگوریتم  این  وسیله  به  شده 
مشخص است که میان لایه های موجود، در بخش سیلتی )عمق 
اما در بخش شیلی )در  1250-1260 متر( کمتر شده است، 
عمق 1340- 1350 متری( این میان لایه ها هنوز قابل مشاهده 
به مدل  بهبود دقت نسبت  به صورت چشمی  البته که  است. 

اولیه )شکل 9( مشهود است.

برای بررسی بهتر دقت شبکه، نتیجه مدل سازی در محل چاه 
روی پروفیل بررسی می شود. این بررسی در دو بخش مقایسه دقت 
روش ها )جدول 3( و مقایسه چشمی )شکل 12( انجام می شود. 
مطالعه  برای  درهم ریختگی  ماتریس  از  نتایج حاصل  جدول 3 
درون چاه روی پروفیل لرزه ای را نشان می دهد. ستون دوم این 
جدول ماتریس درهم ریختگی است. این ماتریس نشان می دهد 
که دقت زون با کیفیت خوب در هر چهار مدل بیشتر از زون با 
کیفیت بد است. در روش پارزن این اختلاف دقت بین دو کلاس 
بیشتر به چشم می خورد. یکی از دلایل آن ممکن است این باشد 
که تعداد داده های موجود از زون با کیفیت خوب کمی بیشتر از 
داده های زون با کیفیت بد است، اما با مقایسه دقت کلاس ها در 
چهار مدل ارایه شده می توان گفت دقت شبکه LSTM )ساده و 
بهینه  شده( در هر دو زون نزدیک به یکدیگر و مستقل از نسبت 
داده های دو زون است. این موضوع در بحث اکتشاف که ممکن 
است در برخی از نقاط و زون های اکتشافی نبود )گپ( اطلاعاتی 

وجود داشته باشد یک مزیت محسوب می شود. 
دقت  ماتریس  این  اصلی  قطر  روی  درایه های  میانگین 
 3 جدول  سوم  ستون  در  که  می دهد  نشان  را  طبقه بندی 
روش  دقت  که  می شود  مشخص  نهایت  در  می شود.  مشاهده 
شبکه LSTM بهینه  شده با الگوریتم رقابت استعماری برای 

طبقه بندی و مدل سازی کیفیت رخساره های گازی بهتر از سایر 
روش هاست )90%(. همچنین شکل 12 گویای این مطلب است 
که دقت روش شبکه LSTM بهینه  شده )با هر دو الگوریتم 
 LSTM بهینه سازی( بهتر از دو روش پارزن )84%( و شبکه

ساده )87%( است. 

 

 

 

 

 

 

ماتریس  های مورد استفادهروش
 ریختگیدرهم

دقت 
 سازیمدل

.𝟖𝟖𝟖𝟖] روش پارزن 𝟑𝟑 𝟏𝟏𝟏𝟏. 𝟖𝟖
𝟏𝟏𝟏𝟏. 𝟑𝟑 𝟖𝟖𝟖𝟖. 𝟖𝟖] %84 

روش یادگیری عمیق با 
.𝟖𝟖𝟏𝟏] نظارت 𝟏𝟏 𝟏𝟏𝟖𝟖. 𝟖𝟖

𝟏𝟏𝟏𝟏 𝟖𝟖𝟏𝟏 ] %87 
روش یادگیری عمیق با 
نظارت بهینه شده با 

 رقابت استعماری
[𝟏𝟏𝟏𝟏. 𝟑𝟑 𝟖𝟖. 𝟖𝟖
𝟏𝟏𝟏𝟏. 𝟏𝟏 𝟖𝟖𝟖𝟖. 𝟖𝟖] %90 

روش یادگیری عمیق با 
نظارت بهینه شده با 

 الگوریتم نهنگ
[𝟏𝟏𝟏𝟏. 𝟏𝟏 𝟖𝟖. 𝟏𝟏
𝟏𝟏𝟑𝟑. 𝟒𝟒 𝟖𝟖𝟖𝟖. 𝟖𝟖] %89 

شبكه  و  پارزن  دقت  و  درهم ریختگی  ماتریس  مقایسه   :3 جدول 
LSTM ساده و بهینه  شده با دو روش رقابت استعماری و الگوریتم 

نهنگ

شكل 11: مقطع دوبعُدی نتیجه طبقه بندی کیفیت رخساره های گازی 
در پروفیل لرزه ای با حضور چاه مورد مطالعه با استفاده از تكنیک 

(WOA) یادگیری عمیق با نظارت بهینه شده با الگوریتم نهنگ

شكل 12: مقایسه تصویری بین داده های واقعی )ستون سمت چپ(،  
نتایج طبقه بندی به روش پارزن )ستون دوم از سمت چپ( شبكه 
بهینه   LSTM شبكه  چپ(،  سمت  از  سوم  )ستون  ساده   LSTM
شده به وسیله الگوریتم نهنگ )ستون چهارم از سمت چپ(، شبكه 
)ستون  استعماری  رقابت  الگوریتم  وسیله  به  شده  بهینه   LSTM
سمت  )ستون  چینه نگاری  ستون  کنار  در  چپ(،  سمت  از  پنجم 

راست( در چاه مورد مطالعه
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5- نتیجه گیری

انتخاب بهینه  برای  مدل سازی کیفیت رخساره های گازی 
این مطالعه  اهمیت است. در  تولیدی بسیار حایز  حفاری های 
داده های  وارون  )مدل سازی  لرزه ای  داده های  از  استفاده  با 
برانبارش( و نگار های پتروفیزیکی چاه سعی شد کیفیت  پس 
شود.  تعیین  گازی  نامتعارف  منابع  در  گازی  رخساره های 
ناپارامتری  روش  تحقیق،  این  در  استفاده  مورد  مدل های 
از  یکی  عنوان  )به   LSTM بازگشتی  عصبی  شبکه  و  پارزن 
به   LSTM شبکه  که  بوده اند  عمیق(  یادگیری  الگوریتم های 
بهینه  نهنگ  و  استعماری  رقابت  بهینه سازی  روش  دو  وسیله 
شده اند. پس از مدل سازی و بررسی دقت هریک از این روش ها 

نتایج ذیل به دست آمد:
• روش 	 یک  که  پارزن  طبقه بندی کننده  از  استفاده  با 

جدایش  دقت  است،  آماری  ناپارامتری  طبقه بندی 
زون های با کیفیت در منابع نامتعارف گازی 84% بوده 

است.
• کیفیت 	 طبقه بندی  برای  شده  ارایه  مدل  دقت 

نظارت  با  الگوریتم  از  استفاده  با  گازی  رخساره های 
یادگیری عمیق برابر 87% است.

• عنوان 	 به   LSTM بازگشتی  از شبکه عصبی  استفاده 
که  شد  باعث  عمیق  یادگیری  الگوریتم های  از  یکی 
نگار های  و  لرزه ای  داده های  بین  پیچیده  رابطه  بتوان 
پتروفیزیکی با اندیس کیفیت رخساره گازی )کد صفر 
و یک( در ذخایر گازی نامتعارف با دقت مناسبی مدل 

شود.
• و 	 نظارت  با  عمیق  یادگیری  مدل  بین  مقایسه 

ارایه  با  که  می دهد  نشان  پارزن  طبقه بندی کننده 
برد و  بالا  را  یک مدل پیچیده می توان دقت جدایش 
پیچیدگی های موجود را به خوبی مدل کرد. به طوری  
که عمده ایرادات روش پارزن که در مرز دولایه بوده 
به  نحو مطلوبی اصلاح   LSTM است در روش شبکه 

شده است.
• با توجه به تغییرات سکانسی، روش شبکه LSTM این 	

تغییرات را به خوبی مدل کرده است. هرچند در برخی 
دلیل  به  البته  که  می شود  دیده  خطاهایی  عمق ها  از 

نازک لایه بودن اهمیت بالایی ندارد.
• شبکه 	 روش  به  نسبت  پارزن  روش  در  دقت  تغییرات 

 LSTM بالاتر است که نشان می دهد شبکه LSTM

روش  به  نسبت  دقت  در  بالاتری  اطمینان  سطح 
نکته  دو  این  از  دارد.  یکسان(  داده  تعداد  )در  پارزن 
با  عمیق  یادگیری  روش  که  دریافت  می توان  را  مهم 
نظارت عملکرد خوبی در طبقه بندی و تفکیک کیفیت 

رخساره های گازی داشته است.
• دقت 	 درصدی  دو  افزایش  با  نهنگ  بهینه سازی  روش 

)89%( نسبت به شبکه LSTM ساده عملکرد مناسبی 
را نشان داده است.

• روش رقابت استعماری با توجه به میزان افزایش دقتی 	
الگوریتم  دو  بین  در  کرد  ارایه  طبقه بندی  برای  که 
بهینه سازی در این پژوهش بهترین عملکرد را داشت 

.)%90(
• در کل استفاده از شبکه LSTM بهینه شده با رقابت 	

طبقه بندی  برای  را  مناسبی  بسیار  دقت  استعماری 
رخساره های گازی ارایه کرد.

6- تازه های تحقیق

• از 	 استفاده  با  گازی  رخساره های  کیفیت  طبقه بندی 
از  استفاده  با  پتروفیزیکی  نگارهای  و  لرزه  داده های 

روش پارزن
• )شبکه 	 نظارت  با  عمیق  یادگیری  روش  از  استفاده 

با کیفیت خوب و بد  LSTM( در شناسایی زون های 
مخزنی

• الگوریتم 	 از دو  با استفاده  ارایه شده  بهینه سازی مدل 
ابتکاری رقابت استعماری و نهنگ
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