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Abstract: Young's modulus is one of the important parameters in geomechanical and petrophysical modelling, 
which is an indicator of rock hardness. Calculation of this parameter is one of the basic prerequisites for analyzing the 
stability of the well wall during the drilling of oil and gas wells. Many experimental models have been introduced to 
determine Young's modulus; each of them is used for a specific area. One of the recently used methods is intelligent 
methods. In this study, an attempt has been made to predict dynamic Young's modulus using deep learning algorithms 
in one of the hydrocarbon reservoir wells in southwest Iran. In order to use deep learning algorithms, it is first 
necessary to determine the effective features to estimate the Young's modulus as input of the algorithms. In this 
article, Pearson's correlation coefficient was used to select these features. In the following, Young's modulus was 
estimated using CNN+LSTM and LSTM+MLP hybrid networks, and their coefficient of determination (R2) values 
were determined to be close to 1, and the prediction error of both algorithms was very low for training and test data. 
Moreover, to ensure the results of the algorithms, a part of the data was set aside as blind data, and the error and R2 
values were calculated for it. The mean square error (MSE) of the LSTM+MLP and CNN+LSTM hybrid algorithms 
was obtained as equal to 30.51 and 25.99, and their R2 values were determined as 0.77 and 0.81, respectively. The 
results show the effectiveness of deep learning algorithms introduced in predicting Young's modulus, but comparing 
the two presented algorithms, the CNN+LSTM algorithm has higher accuracy and less error.

Keywords: Young's modulus, petrophysical data, CNN+LSTM algorithm, LSTM+MLP algorithm, Model evaluation.
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INTRODUCTION 
Information on rock mechanical properties of hydrocarbon reservoirs has an impact on decision-making 

in drilling operations, well completion, well stimulation, etc. [1]. One of the important parameters in rock 
mechanics is Young’s modulus, which is actually an indicator of the rock’s strength against strain, or in 
other words, an indicator of the rock’s hardness [2]. Young’s modulus is one of the elastic parameters of 
rock, which is divided into two types, static and dynamic, depending on the method of its determination. 
The static tests that are performed on the samples taken from the formations obtain the values of the 
static Young’s modulus by measuring the deformation of the rock under pressure. Static tests require direct 
sampling from the desired area, and special laboratory equipment is needed to achieve good results [3]. 
Therefore, due to the high cost and time required in this method, it is not possible to obtain the static 
Young’s modulus values for all depths of underground formations directly using laboratory methods. 
On the other hand, the dynamic method is simpler, less costly and requires less time. In this method, a 
continuous profile of elastic parameters under in-situ conditions is obtained according to seismography or 
well drilling. In addition to Young’s modulus, he obtained some other rock-mechanic parameters, such as 
shear modulus, bulk modulus and Lame coefficient, by using the velocity of longitudinal and shear waves 
[4]. Equation 1 shows dynamic Young’s modulus (Edyn) using logs of density (ρ), shear wave velocity (Vs) 
and compressional wave velocity (Vp) [5].

 				  

METHODS
In this article, the data of RHOB, CHAL, NEUT, LL7, PEF, Vp, Vs, MLL, and GR logs were available 

to determine the Young’s modulus using deep learning algorithms. 
In order to select the effective features and suitable inputs for the algorithms, the correlation coefficient 

of the features should be checked with the Young’s modulus. One of the methods of selecting the feature is 
to calculate the Pearson correlation coefficient. According to Pearson’s correlation, Vp, RHOB, and NEU 
logs were selected as the input of the algorithms, and adding other logs increases the error and decreases the 
accuracy. Figure 1 shows the selection of features using the Pearson correlation matrix.

𝐸𝐸𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 = 𝜌𝜌𝑉𝑉𝑠𝑠2
3𝑉𝑉𝑝𝑝2 − 4𝑉𝑉𝑠𝑠2
𝑉𝑉𝑝𝑝2 − 𝑉𝑉𝑠𝑠2

Figure 1. Selection features using Pearson correlation matrix
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In the following, the total data was 8591 data, and from the beginning, 1634 data were left as blind data 
to ensure the results of the algorithm, and the other data were divided into two parts, training and testing, 
and 80% of the data (5565 data) were used for training. And 20% of the data (1392 data) were divided into 
tests. In the next step, data normalization has been done to achieve higher accuracy. For normalization, 
the min-max normalization function is used, which adjusts the available data between zero and one. In the 
following, the Adam optimizer function is used for optimization. To evaluate the model and compare the 
results of deep learning algorithms, RMSE error, MSE error and R2 have been used, and their relationships 
are according to equations 2, 3 and 4.

	

FINDINGS AND ARGUMENT
In this article, the results of two deep learning algorithms, including LSTM+MLP and CNN+MLP, were 

investigated, MSE error, RMSE error and R2 were calculated for training, testing and blind data. Table 1 
displays Young’s modulus prediction errors and accuracies based on the test (20%) subset, respectively.

Figure 2 shows the comparison of Young’s modulus predicted and Young’s modulus measured for 
training and test data.

Tables 2 displays the Young’s modulusprediction errors and accuracies based on the blind subsets, 
respectively.

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑛𝑛∑ (𝑍𝑍𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝑍𝑍𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝)2𝑛𝑛

𝑖𝑖=1     

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = √𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀     

𝑅𝑅2 = 1 −
∑ (𝑍𝑍𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝑍𝑍𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝)

2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

∑ (𝑍𝑍𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝑍𝑍𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎)
2𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
= 1 −𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀

𝜎𝜎2

)2(

)3(

)4(

Deep learning models MSE RMSE 2R 
LSTM+MLP 30.5101 5.5235 0.7733 
CNN+LSTM 25.9923 5.0982 0.8069 

Deep learning models MSE RMSE 2R 
LSTM+MLP 1.0650 1.0320 0.9857 
CNN+LSTM 0.5760 0.7589 0.9923 

Table 1. Young’s modulus prediction errors and 
accuracy for test data records using a deep learning 

algorithm

Table 2. Young’s modulus prediction errors and 
accuracy for blind data records using deep learning 

algorithms

    

Figure 2. Display of Young’s modulus prediction using deep learning algorithms for training and testing data; A: 
Young’s modulus prediction for train and test data using the LSTM+MLP algorithm, B: Young’s modulus prediction 
using CNN+LSTM [Black log (Young’s modulus measured for training (original data)), red log (Young’s modulus 

predicted for training data), blue log (Young’s modulus measured for test data (original data)), and green log 
(Young’s modulus predicted for test data)]

(A) (B)
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Figure 3 shows the comparison of Young’s modulus predicted and Young’s modulus measured for blind 
data.

CONCLUSIONS
Considering the importance of Young’s modulus in determining geomechanical and petrophysical 

models, it is necessary to use a cheap and accurate method to predict Young’s modulus. For this purpose, 
deep learning and LSTM+MLP and CNN+LSTM algorithms have been used in this study to estimate 
Young’s modulus. In order to apply the algorithm on the data, it is necessary to first determine the effective 
and influential characteristics on Young’s modulus. In this article, the effective characteristics were 
determined using the Pearson correlation coefficient, and the logs of Vp, RHOB, and NEUT were identified 
as the input of the algorithms. In the following, the introduced models were applied, and RMSE, MSE 
and R2 were calculated to evaluate the results of the models. The comparison of the results shows that 
both algorithms have obtained good results for training and test data, and for blind data, the CNN+LSTM 
algorithm performs better than the LSTM+MLP algorithm for It has Young’s modulus prediction because 
it has a lower error and a higher coefficient of determination compared to the LSTM+MLP algorithm. So, 
it can be said that deep learning algorithms can be used as an effective, simple and low-cost method to 
estimate elastic modulus and especially Young’s modulus using logs.
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چكيده

مدول یانگ یکی از پارامترهای مهم در مدل‌سازی‌ ژئومکانکیی و یکی از پیش نیازهای اساسی برای تحلیل پایداری دیواره چاه در طول 
مسیر حفاری چاه‌های نفت و گازی است. برای تعیین مدول یانگ مدل‌های تجربی زیادی معرفی شده‌اند که هر کدام از آنها مختص منطقه‌ای 
خاص هستند. یکی از روش‌هایی که اخیرا زیاد مورد استفاده قرار می‌گیرد روش‌های هوشمند است. در این مطالعه سعی شده است تا مدول یانگ 
دینامیک با استفاده از الگوریتم‌های یادگیری عمیق در یکی از چاه‌های مخازن هیدروکربنی جنوب غرب ایران پیش‌بینی شود. برای استفاده 
از الگوریتم‌های یادگیری عمیق ویژگی‌های موثر برای تخمین مدول یانگ برای ورودی الگوریتم‌ها با تعیین ضریب همبستگی پیرسون مشخص 
شدند. در ادامه با استفاده از شبکه‌های ترکیبی CNN+LSTM, LSTM+MLP مدول یانگ تخمین زده شد و مقدار ضریب تعیین برای این 
الگوریتم‌ها برای داده‌های آموزش و تست نزدیک به 1 و خطای پیش‌بینی هر دو الگوریتم بسیار کم به دست آمده است. همچنین برای اطمینان 
 )MSE( از نتایج الگوریتم‌ها بخشی از داده به عنوان داده شاهد کنار گذاشته شد و خطا و ضریب تعیین برای آن محاسبه گردید که مقادیر خطا
برای شبکه‌های ترکیبی CNN+LSTM و LSTM+MLP به ترتیب برابر 25/99 و 30/51 و مقادیر ضریب تعیین )R2( آنها به ترتیب برابر 0/81 
و 0/77 به دست آمده است. نتایج حاصل بیان‌کننده کارآیی الگوریتم‌های یادگیری عمیق معرفی شده در پیش‌بینی مدول یانگ است ولی در 

مقایسه دو الگوریتم ارایه شده، الگوریتم CNN+LSTM دقت بالاتر و خطای کمتری دارد.

كلمات كليدي 

مدول یانگ، داده‌های پتروفیزیکی، الگوریتم CNN+LSTM، الگوریتم LSTM+MLP، ارزیابی مدل.
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1- مقدمه

بر  هیدروکربنی  مخازن  سنگی  مکانیک  خواص  اطلاعات 
روی تصمیم‌گیری در عملیات حفاری، تکمیل چاه، تحریک چاه 
و نظایر آن تاثیرگذار است. یکی از پارامترهای مهم در مکانیک 
سنگ مدول یانگ است که در واقع شاخصی از میزان مقاومت 
نمونه سنگ در برابر کرنش یا به‌ عبارت دیگر شاخصی از میزان 
سختی سنگ است ]1[. مدول یانگ یکی از پارامترهای الاستیک 
سنگ است که بسته به روش تعیین آن به دو نوع استاتیک 
و دینامیک تقسیم‌بندی می‌شود. آزمایش‌های استاتیکی که بر 
مقادیر  می‌شود  انجام  سازندها  از  شده  گرفته  نمونه‌های  روی 
مدول یانگ استاتیک را با اندازه‌گیری تغییر شکل سنگ تحت 
نمونه‌گیری  به  استاتیک  آزمایش‌های  می‌دهد.  به دست  فشار 
مستقیم از ناحیه مورد نظر نیاز دارد و تجهیزات آزمایشگاهی 
خاصی برای دستیابی به نتایج خوب مورد نیاز است، بنابراین 
نیاز در این روش، نمی‌توان  به علت هزینه و زمان زیاد مورد 
سازندهای  اعماق  تمام  برای  را  استاتیک  یانگ  مدول  مقادیر 
زیرزمینی به طور مستقیم با استفاده از روش‌های آزمایشگاهی 
به ‌دست آورد. در مقابل روش دینامیک ساده‌تر، کم هزینه‌تر و 
نیازمند وقت کمتری است. در این روش با توجه به لرزه‌نگاری 
از پارامترهای الاستیک تحت  یا چاه‌پیمایی نمودار پیوسته‌ای 

برخی  یانگ،  مدول  بر  علاوه  می‌آید.  به ‌دست  درجا  شرایط 
پارامترهای مکانیک سنگی دیگری مانند مدول برشی، مدول 
بالک و ضریب لامه را با استفاده از سرعت امواج طولی و برشی 
را     )Edyn( یانگ دینامیک به دست آورد ]2[. رابطه 1، مدول 

نشان می‌دهد ]۵[.

که در آن:
ρ : نگارهای چگالی

Vs : سرعت موج برشی
Vp : سرعت موج فشاری است.

برای  مختلف  روش‌های  از  استفاده  با  زیادی  مطالعات 
روش‌هایی  از  یکی  است.  شده  انجام  الاستیک  مدول  تخمین 
استفاده  الاستیک  مدول  تخمین  برای  اخیر  سال‌های  در  که 
شده است، روش‌های هوشمند است. روی و همکاران ]3[، از 
 )MR( چندگانه  رگرسیون  و   ANFIS  ،ANN الگوریتم‌های 
 CO2 از  شده  اشباع  زغال‌سنگ  یانگ  مدول  پیش‌بینی  برای 
استفاده کرد. متین و همکاران ]4[، مدول یانگ را با استفاده 
از رگرسیون چند متغیره )MVR( و شبکه عصبی رگرسیون 
همکاران  و  طارق  کرد.  پیش‌بینی   )GRNN( یافته  تعمیم 

اختصاری  ئم علا توضیحات  اختصاری  ئم علا توضیحات     
Latero Log 7 LL7  Artificial intelligence AI 
Machine learning technique ML  Artificial neural network ANN 
Micro Latero Log MLL  Brittleness index BI 
Multi extreme learning machine MLEM  Backpropagation artificial neural 

network BPANN 
Multi-layer perceptron MLP  Caliper log CHAL 
Mean square error MSE  Compensate neutron log CNL 
Neutron porosity NEUT  Convolutional neural network CNN 
Coefficient of determination R2  Deep learning DL 
Density log RHOB  Deep neural network DNN 
Root mean square error RMSE  Acoustic (sonic) log DT 
Recurrent neutral network RNN  Extreme learning machine ELM 
Formation true resistivity RT  Elman neural network ENN 
Support vector machine SVM  Feedforward artificial neural network FFANN 
Support vector regression SVR  Fuzzy logic FL 
Shear wave velocity Vs  Genetic algorithm GA 
Compressional wave velocity Vp  Gamma ray log GR 
   Long short-term memory networks LSTM 

 

𝐸𝐸𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 = 𝜌𝜌𝑉𝑉𝑠𝑠2
3𝑉𝑉𝑝𝑝2 − 4𝑉𝑉𝑠𝑠2
𝑉𝑉𝑝𝑝2 − 𝑉𝑉𝑠𝑠2

)1(
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]5[، نسبت پواسون از سنگ‌های کربناته را با استفاده از یک 
شبکه عملکردی )FN( پیش‌بینی کرد. عبدی و همکاران ]6[، 
مدل های ANN و MRA )خطی( را برای پیش‌بینی مدول 
و  فشاری  مقاومت   ،]7[ همکاران  و  قاسمی  داد.  توسعه  یانگ 
مدول یانگ سنگ‌های کربناته را با توسعه یک رویکرد مبتنی 
امرائو  کرد.  ارزیابی   )model tree-based( درختی  مدل  بر 
رسوبی  سنگ‌های  یانگ  مدول  و  مقاومت   ،]8[ همکاران  و 
و   Vp تخلخل،  اساس  بر   ANFIS از  استفاده  با  را  ناهمگن 
یانگ  مدول   ،]9[ همکاران  و  محمود  کردند.  تعیین  چگالی 
شبکه‌های  از  استفاده  با  سنگی  ماسه  سازند  برای  استاتیک 
 ،]10[ همکاران  و  محمود  زدند.  تخمین  را  مصنوعی  عصبی 
ماسه‌سنگ  یانگ  مدول  پیش‌بینی  برای   ANN مدل  یک  از 
برای  را  بیزی  مدل   ،]11[ همکاران  و  یانگ  کردند.  استفاده 
پیش‌بینی مدول یانگ سنگ‌های گرانیتی دست نخورده توسعه 
و  خطی  روابط  پیشنهاد  با   ،]12[ همکاران  و  داورپناه  دادند. 
شکل  تغییر  خواص  بین  قوی  همبستگی‌های  غیرخطی، 
کردند.  ایجاد  مختلف  سنگ‌های  انواع  دینامیکی  و  استاتیکی 
غیرخطی،  و  خطی  رگرسیون  از   ،]13[ همکاران  و  وقاص 
استنتاج  سیستم  یک  از  استفاده  )با   ANFIS و  منظم‌سازی 
عصبی فازی( برای پیش‌بینی مدول یانگ دینامیک سنگ‌های 
رسوبی استفاده کردند. محمود و همکاران ]14[، مدول یانگ 
با استفاده از شبکه عصبی تخمین زدند. شاهانی  دینامیک را 
برای  را   XGBoost رگرسیون  مدل  یک   ،]15[ همکاران  و 
اولین بار در ترکیب با MLR و ANN برای پیش‌بینی مدول 
یانگ سنگ رسوبی دست نخورده ایجاد کردند. سریان ]16[، 
مدل‌های رگرسیون ماشین احتمال کمینه )MPMR(، ماشین 
تعمیم‌یافته  رگرسیون  عصبی  شبکه  و   )RVM( ارتباط  بردار 
آذرین  سنگ‌های  یانگ  مدول  پیش‌بینی  برای  را   )GRNN(
هوازده استفاده کرد. کوکن ]17[، خواص تغییر شکل سنگ‌ها، 
 )vti( و نسبت پواسون مماسی )Eti( یعنی مدول یانگ مماسی
را با استفاده از روش‌های مختلف آماری و محاسباتی نرم مانند 
رشید  آویس  کرد.  پیش‌بینی   ANN ارزیابی‌های  و  رگرسیون 
و   MLR یعنی  غیرمخرب،  آزمون‌های  از   ،]18[ همکاران  و 
کرد.  استفاده  یانگ  مدول  و   Q فاکتور  تخمین  برای   ANN
 )XGBoost( رگرسیون  مدل  یک  از   ،]19[ همکاران  و  کائو 
مدول  پیش‌بینی  برای   )FA( الگوریتم  مدل  با  شده  ادغام 
از  را  پواسون  نسبت   ،]20[ سایدینگ  کردند.  استفاده  یانگ 
ماشین  یادگیری  ابزارهای  از  استفاده  با  حفاری  پارامترهای 

احمد و همکاران ]21[،  ANFIS( پیش‌بینی کرد.   ،ANN(
 ،FN( نسبت پواسون استاتیک را با استفاده از هوش مصنوعی
RF( پیش‌بینی کردند. سیدینگ و الکاتانتی ]22[، مشخصات 
استفاده  با  حفاری  داده‌های  از  را  استاتیک  الاستیک  مدول 
پیش‌بینی   )SVM  ،ANN( مصنوعی  هوش  تکنیک‌های  از 
الگوریتم  از  استفاده   ،]23[ همکاران  و  سینگ  کردند. 
ANFIS برای پیش‌بینی مدول یانگ پیشنهاد کرد. گولتکین 
بر  مبتنی  رگرسیون  مختلف  مدل‌های  از   ،]24[ همکاران  و 
وزن  از  استفاده  با   ANFIS و   ANN  ،NLMR مانند   ML
واحد، تخلخل و سرعت صوتی برای تعیین غیرمستقیم مدول 
یانگ بازالت استفاده کردند. شاهانی و همکاران ]25[، مدول 
الاستیک سنگ‌ها را با استفاده از یادگیری ماشین )مدل‌های 
پشتیبان  بردار  ماشین   ،)LightGBM( هوشمند،  رگرسیون 
Catboost ،(SVM)، رگرسیون درختی تقویت ‌شده گرادیان 
)GBRT(، جنگل تصادفی )RF(، و (XGBoost)( پیش‌بینی 
مدول  و  فشاری  مقاومت   ،]26[ همکاران  و  جین  کردند. 
الاستیک سنگ‌ها را با استفاده از یادگیری ماشین پیش‌بینی 
 ،GWO-ELM ترکیبی  مدل  یک  مدل،  این  در  که  کردند 
الگوریتم  به وسیله  یادگیری که  اساس یک شبکه ماشین  بر 
گرگ خاکستری )grey wolf( بهینه شده است، ساخته شده 

است.
مهم  پارامتری  از  یکی  یانگ  مدول  که  این  به  توجه  با 
مکانیک سنگی است که کاربردهای مهمی در مدل‌سازی‌های 
ژئومکانیکی دارد، بنابراین تعیین دقیق آن اهمیت بسزایی پیدا 
یادگیری  الگوریتم  بار دو  اولین  برای  و  مقاله  این  می‌کند. در 
برای   LSTM+MLP, CNN+MLP شامل  ترکیبی  عمیق 
هدف  است.  شده  استفاده  دینامیک  یانگ  مدول  پیش‌بینی 
یانگ  مدول  پیش‌بینی  برای  الگوریتمی  ارایه  مطالعه  این  از 

دینامیک و مقایسه این نتایج با یکدیگر است. 

2- معرفی داده‌ها و زمین‌شناسی منطقه

داده‌های مورد استفاده در این تحقیق از یکی از چاه‌های 
مربوط به میدان هیدروکربنی در جنوب غربی ایران است. این 
میدان در فروافتادگی دزفول قرار دارد و سنگ مخزن آن سازند 
موجود  داده‌های  کل   .]27[ است  بنگستان  گروه  و  آسماری 
8591 داده است که در محدوده عمق 305/26 تا 2977/29 
 RHOB, CHAL, NEUT, LL7, متر قرار دارند و نگار‌های

PEF, Vp, MLL, GR را شامل می‌شوند.
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3- روش تحقیق

3-1- شبکه عصبی پرسپترون چندلایه

شبکه عصبی پرسپترون چند لایه، دسته‌ای از شبکه‌های 
عصبی مصنوعی پیشخور محسوب می‌شوند که حداقل سه لایه 
لایه  یک   ،)Input Layer( ورودی  لایه  یک  داشت:  خواهند 
 .)Output layer( یک لایه خروجی ،)Hidden Layer( نهان
می‌شود،  گفته   Neuron آن‌ها  به  که  عصبی  شبکه  نودهای 
واحدهای محاسباتی در یک شبکه عصبی محسوب می‌شوند. 
به  )ورودی(،  اول  لایه  خروجی‌های  از  عصبی،  شبکه  این  در 
عنوان ورودی‌های لایه بعدی )نهان( استفاده می‌شود. این کار 
تعداد  از  زمانی که پس  تا  پیدا می‌کند  ادامه  به همین شکل 
عنوان  به  نهان  لایه  آخرین  خروجی‌های  لایه‌ها،  از  خاصی 
به  قرار ‌می‌گیرد.  استفاده  مورد  خروجی  لایه  ورودی‌های 
قرار می‌گیرند،  و لایه خروجی  ورودی  بین لایه  که  لایه‌هایی 
لایه‌های پنهان )Hidden Layers( گفته می‌شود. شبکه‌های 
تک  عصبی پرسپترون  مانند شبکه‌های  لایه،  چند  پرسپترون 
برای  باید  که  هستند  نیز  وزن‌ها  از  مجموعه‌ای  حاوی  لایه، 
آموزش و یادگیری شبکه عصبی تنظیم شوند ]28[. شکل 1، 

شماتیک شبکه MLP را نشان می‌دهد.

3-2- شبکه‌ عصبي ‌بازگشتي

 ،)Recurrent Neural Network( شبکه عصبی بازگشتی
که  )feedforward( است  شبکه عصبی پیشخور  از  تعمیمی 
دارد،  بازگشتی  ماهیتی  شبکه،  این  دارد.  داخلی  حافظه  یک 
زیرا برای هر داده ورودی، تابع یکسانی را اجرا می‌کند در حالی 
که خروجی ورودی فعلی به محاسبه قبلی بستگی دارد. پس 
به شبکه  مجددا  و  کپی شده  این خروجی  تولید خروجی،  از 
و  فعلی  ورودی  تصمیم‌گیری،  برای  می‌شود.  ارسال  بازگشتی 
خروجی که از ورودی قبلی آموزش دیده است، در نظر گرفته 
می‌شود. برخلاف شبکه‌های عصبی پیشخور، شبکه‌های عصبی 
بازگشتی می‌توانند از حالت )حافظه( داخلی خود برای پردازش 
دنباله‌ای از ورودی‌ها استفاده کنند. این موضوع باعث می‌شود 
هم  به  دستخط  تشخیص  مانند  کارهایی  در  شبکه‌‌ها  این  که 
متصل و تکه تکه نشده یا تشخیص گفتار قابل استفاده باشند. 
یکدیگر مستقل  از  ورودی‌ها  تمام  در سایر شبکه‌های عصبی، 
هستند، اما در شبکه عصبی بازگشتی، همه ورودی‌ها با یکدیگر 
مرتبط هستند. مطابق شکل 2، ابتدا X(0) را از دنباله ورودی 
می‌دهد  تحویل  خروجی  عنوان  به  سپس h(0) را  و  گرفته 

می‌شود.  محسوب  بعدی  ورودی ‌مرحله   ،X(1( با  همراه  که 
به  بعدی هستند.  مرحله  و X(1) ورودی‌های   h(0( بنابراین، 
همراه X(2) ورودی  به  بعدی  مرحله  از   h(1) ،مشابه طور 
ادامه  همین‌طور  روند  این  و  می‌آیند  به حساب  بعدتر  مرحله 
دارد. به این ترتیب، محتوا را حین آموزش به طور مداوم به یاد 
Long Short-( می‌آورد. شبکه‌های حافظه طولانی کوتاه‌مدت

Term Memory( یک نسخه بهبود یافته از شبکه‌های عصبی 
بازگشتی هستند که باعث می‌شوند به خاطر سپردن داده‌های 
گذشته در حافظه، آسان‌تر شود. مشکل محوشوندگی تدریجی 
  LSTM .شبکه‌های عصبی بازگشتی در اینجا برطرف شده است
در  زمانی  سری‌های  پیش‌بینی  و  پردازش  طبقه‌بندی،  برای 
این  نامشخص مناسب است.  با مدت  تاخیرهای زمانی  حضور 
 )back-propagation( شبکه، مدل را با استفاده از پس انتشار
دروازه  سه   ،LSTM شبکه   یک  در   .]29[ می‌دهد  آموزش 

وجود دارد:
مقدار  کدام  از  که  می‌‌دهد  تشخیص  ورودی:  دروازه 
تابع سیگموئید  برای بهبود حافظه استفاده شود.  باید  ورودی 
)Sigmoid( تصمیم می‌گیرد که کدام مقادیر را از صفر و 1 

 

 

 

 

 

 

MLP شکل 1: شماتیک شبکه

]29[ LSTM شکل 2: ساختار یک بلاک

https://camelcase.ir/%da%a9%d8%aa%d8%a7%d8%a8-%d8%a2%d9%85%d9%88%d8%b2%d8%b4%db%8c-%d8%b4%d8%a8%da%a9%d9%87-%d9%87%d8%a7%db%8c-%d8%b9%d8%b5%d8%a8%db%8c/
https://camelcase.ir/category/%d9%87%d9%88%d8%b4-%d9%85%d8%b5%d9%86%d9%88%d8%b9%db%8c/%d8%b4%d8%a8%da%a9%d9%87%e2%80%8c%d9%87%d8%a7%db%8c-%d8%b9%d8%b5%d8%a8%db%8c/
https://camelcase.ir/category/%d9%87%d9%88%d8%b4-%d9%85%d8%b5%d9%86%d9%88%d8%b9%db%8c/%db%8c%d8%a7%d8%af%da%af%db%8c%d8%b1%db%8c-%d9%85%d8%a7%d8%b4%db%8c%d9%86/
https://hamruyesh.com/what-is-neural-networks-a-gentle-introduction-to-neural-networks-series/
https://hamruyesh.com/what-is-neural-networks-a-gentle-introduction-to-neural-networks-series/
https://hamruyesh.com/what-is-neural-networks-a-gentle-introduction-to-neural-networks-series/
https://hamruyesh.com/what-is-neural-networks-a-gentle-introduction-to-neural-networks-series/
https://hamruyesh.com/what-is-neural-networks-a-gentle-introduction-to-neural-networks-series/
https://hamruyesh.com/what-is-neural-networks-a-gentle-introduction-to-neural-networks-series/
https://hamruyesh.com/what-is-neural-networks-a-gentle-introduction-to-neural-networks-series/
https://hamruyesh.com/what-is-neural-networks-a-gentle-introduction-to-neural-networks-series/
https://hamruyesh.com/what-is-neural-networks-a-gentle-introduction-to-neural-networks-series/
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عبور دهد. تابع tanh به مقادیر عبور کرده، بر اساس اهمیت 
آنها، وزنی در بازه 1- تا 1 می‌دهد.

باید  را  جزییاتی  چه  می‌دهد  تشخیص  فراموشی:  دروازه 
سیگموئید  تابع  وسیله  به  موضوع  این  انداخت.  دور  بلوک  از 
 )ht-1( تصمیم‌گیری می‌شود. تابع سیگموئید، به حالت قبلی
و ورودی محتوا )Xt( نگاه می‌کند و برای هر عدد در وضعیت 
سلولCt-1 ، عددی بین صفر و 1 به عنوان خروجی برمی‌گرداند.

دروازه خروجی: از ورودی و حافظه بلوک برای تصمیم‌گیری 
تصمیم  سیگموئید  تابع  می‌شود.  استفاده  خروجی  مورد  در 
 tanh می‌گیرد که کدام مقادیر را از صفر و  1 عبور دهد. تابع
به مقادیر عبور کرده، بر اساس اهمیت آنها، وزنی در بازه 1- تا 

1 می‌دهد و با خروجی تابع سیگموئید ضرب می‌شود.

3-3- شبکه عصبی تبدیلی

 Convolutional Neural( کانولوشنی  عصبی  شبکه 
مصنوعی  عصبی  شبکه‌های  از  خاصی  کلاس    )Network
است.  مصنوعی  هوش  )Artificial Neural Network( در 
لایه‌ی  دارای  سنتی  عصبی  شبکه‌های  مشابه  شبکه‌ها  این 
ورودی، لایه‌ی پنهان و لایه‌ی خروجی هستند. تعداد لایه‌های 
از  ناشی  چالش‌های  بر  و  داد  افزایش  می‌توان  را  شبکه  این 
افزایش لایه‌ها غلبه کرد، از این رو در رده‌ شبکه‌های عصبی  

عمیق )Deep Neural Network( قرار می‌گیرند.
 Yann Lecun توسط   1980 سال  در  بار  اولین   CNN
معرفی شد. ساختار شبکه از کورتکس بینایی مغز الهام گرفته 
انجام شده، در مسیر کورتکس  شده است. طبق آزمایش‌های 
و  ساده  ویژگی‌های  ابتدا  جسم  یک  دیدن  با  مغز،  در  بینایی 
این مسیر، ویژگی‌های  و در طی  اولیه‌ آن شناسایی می‌شوند 
نورون‌های  به طوری که  شناسایی شده، پیشرفته‌تر می‌شوند، 
با دیدن یک شی یا یک چهره‌‎ی خاص،  انتهای مسیر بینایی 
فعال می‌شوند‌. فرض اولیه در این شبکه آن است که ورودی، 
این  اصلی  کاربرد  و  است  تصویر  به  شبیه  چیزی  یا  تصویر 
شبکه‌ها در حوزه‌ بینایی ماشین )Computer vision( است.

شبکه‌ CNN شامل   ‎تشکیل‌دهنده اصلی  لایه‌های 
 Convolutional layer, Pooling Layer, Fully
 CNN شبکه‌های   .)3 )شکل  است   Connected Layer
  Batch Normalizationمی‌توانند لایه‌های دیگری نیز مانند

و نظایر آن داشته باشند. 
تصویر  با  فیلتر  یک  کانولوشن  لایه‌  در  کانولوشنی:  لایه‌ی 
عملیات  این  نتیجه‌  می‌شود.  ریاضی(  عملیات  )نوعی  کانوالو 

کانولوشن، ماتریسی است که همه جا صفر است مگر جاهایی 
نیز  تصویر  در  داشته،  وجود  فیلتر  در  که  خاصی  تمپلیت  که 
تشخیص  برای  فیلتری  اگر  مثال  برای  است.  داشته  وجود 
کنیم،  کانوالو  اصلی  تصویر  با  را  آن  و  کرده‌ایم  طراحی  نقاط 
هر قسمتی از تصویر که ویژگی نقطه دارد در ماتریس خروجی 

مقداری غیرصفر خواهد داشت.
لایه‌ی Pooling: این لایه اطلاعات مربوط به ویژگی‌های 
در  فشرده‌سازی  نوعی  می‌کند.  تجمیع  را  شده  استخراج 
که  می‌شود  باعث  و  می‌کند  ایجاد  شناسایی شده  ویژگی‌های 
همچنان  شد،  عوض  تصاویر  مقیاس  یا  جهت  یا  موقعیت  اگر 
 Shift( کند  استخراج  را  نظر  مورد  ویژگی‌های  بتواند  شبکه 

 .)Invariancy
استخراج  ویژگی  ماتریس‌های   :Fully Connected لایه‌
اصطلاح Feature mapها به  به  یا  شبکه  انتهای  در  شده 
صورت ستونی پشت سر هم چیده می‌شوند و به عنوان ورودی 
برداری به لایه‌ Fully Connected  داده می‌شوند و خروجی 

نهایی اجرا می‌شود ]30[.

4- پیش‌بینی مدول یانگ با استفاده از الگوریتم یادگیری 
عمیق

 RHOB, CHAL, نگار‌های  داده‌های  مقاله  این  در 
مدول  تعیین  برای   NEUT, LL7, PEF, Vp, MLL, GR
یادگیری عمیق در دسترس  الگوریتم‌های  از  استفاده  با  یانگ 
بودند. فلوچارت پیش‌بینی مدول یانگ این مطالعه با استفاده از 

روش یادگیری عمیق در شکل 4 نشان داده شده است.
به  مناسب  ورودی‌های  و  موثر  ویژگی‌های  انتخاب  برای 
یانگ  با مدول  را  ویژگی‌ها  باید ضریب همبستگی  الگوریتم‌ها 
بررسی کرد. یکی از روش‌های انتخاب ویژگی محاسبه ضریب 
همبستگی پیرسون است. این ضریب میزان همبستگی خطی 

 

 

 

CNN شکل 3: پردازش تصویر به وسیله روش

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%87%D9%85%D8%A8%D8%B3%D8%AA%DA%AF%DB%8C_%D9%88_%D9%88%D8%A7%D8%A8%D8%B3%D8%AA%DA%AF%DB%8C
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بین دو متغیر تصادفی را می‌سنجد. مقدار این ضریب بین ۱- تا 
کامل،  مثبت  همبستگی  معنای  به   »۱« که  می‌کند  تغییر   ۱
همبستگی  معنی  به   »-۱« و  همبستگی  نبود  معنی  به   »۰«
متغیر  دو  بین  پیرسون  همبستگی  ضریب  است.  کامل  منفی 
معیار آنها  انحراف  بر  تقسیم  آنها  کوواریانس  با  برابر  تصادفی 
 RHOB, CHAL, تعریف می‌شود. در این مطالعه نگاره‌های
در  چاه  یک  از   NEUT, LL7, PEF, Vp, MLL, GR
طریق  از  موثر  ویژگی‌های  انتخاب   ،5 شکل  بودند.  دسترس 
ماتریس همبستگی پیرسون را نشان می‌دهد. با توجه به شکل 
 Vp, RHOB, نگار‌های  پیرسون  همبستگی  به  توجه  با  و   5
اضافه  و  شدند  انتخاب  الگوریتم‌ها  ورودی  عنوان  به   NEUT
کردن نگار‌های دیگر باعث افزایش خطا و کاهش دقت می‌شود.

صورت  به  داده   1634 ابتدا  داده   8591 کل  از  ادامه  در 
از  اطمینان  جهت  شاهد  داده  عنوان  به  و  انتخاب  تصادفی 
برای   %80 داده‌ها  باقی  از  شد.  گذاشته  کنار  الگوریتم  نتایج 
آموزش )5565 داده( و 20% داده‌ها )1392 داده( برای تست 
بعد  مرحله  در  شدند.  استفاده  و  تقسیم  تصادفی  صورت  به 
شده  انجام  بالاتر  دقت  به  دستیابی  برای  داده‌ها  نرمال‌سازی 
 Min-Max Normalization است. برای نرمال‌سازی از تابع
استفاده شده که به کمک آن داده‌های موجود بین صفر و یک 

بهینه‌ساز  تابع  از  بهینه‌سازی  برای  ادامه  تنظیم می‌گردند. در 
Adam استفاده شده است. برای ارزیابی مدل و مقایسه نتایج 
و   RMSE MSE معیار‌های از  عمیق  یادگیری  الگوریتم‌های 
R2 استفاده شده است که روابط آنها مطابق معادلات 2، 3 و 

4 است. 

5- نتایج

شامل  عمیق  یادگیری  الگوریتم  دو  نتایج  بخش  این  در 
LSTM+MLP و CNN+LSTM مورد بررسی قرار می‌گیرند 
برای   R2 و   RMSE, MSE معیارهای آنها  ارزیابی  برای  و 
داده‌های تست و شاهد محاسبه شده است. در این تحقیق برای 
تخمین مدول یانگ دینامیک از داده واقعی سرعت موج برشی 
حاصل از نگار DSI استفاده شده است. با توجه به اینکه در اکثر 
چاه‌ها سرعت موج برشی در دسترس نیست، سعی شده است 
بدون استفاده از نگار DSI و با استفاده از نگار‌های معمولی این 
پارامتر تخمین زده شده است. برای اعتبارسنجی نتایج خروجی 
الگوریتم‌ها، مدول یانگ واقعی با مدول یانگی که از نگار‌های 
قرار  اعتبارسنجی  مورد  و  مقایسه  شده،  زده  تخمین  معمولی 

 

شکل 4: فلوچارت پیش‌بینی مدول یانگ با استفاده از یادگیری  
عمیق

 

 

شکل 5: انتخاب ویژگی‌ها از طریق ماتریس همبستگی پیرسون

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑛𝑛∑ (𝑍𝑍𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 − 𝑍𝑍𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝)2𝑛𝑛

𝑖𝑖=1   

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 = √𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀  

𝑅𝑅2 = 1 − ∑ (𝑍𝑍𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚−𝑍𝑍𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝)
2𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
∑ (𝑍𝑍𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚−𝑍𝑍𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎)

2𝑛𝑛
𝑖𝑖=1

= 1 − 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀
𝜎𝜎2   

)2(

)3(

)4(

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%AA%D8%BA%DB%8C%D8%B1_%D8%AA%D8%B5%D8%A7%D8%AF%D9%81%DB%8C
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D9%86%D8%AD%D8%B1%D8%A7%D9%81_%D9%85%D8%B9%DB%8C%D8%A7%D8%B1
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D9%86%D8%AD%D8%B1%D8%A7%D9%81_%D9%85%D8%B9%DB%8C%D8%A7%D8%B1
https://fa.wikipedia.org/wiki/%DA%A9%D9%88%D9%88%D8%A7%D8%B1%DB%8C%D8%A7%D9%86%D8%B3
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عمیق  یادگیری  الگوریتم  سه  برای  که  پارامترهایی  گرفت. 
استفاده شده است مطابق جدول 1 است.

 )validation( اعتبارسنجی  و   MSE خطای   ،6 شکل 
 ،2 جدول  است.  داده  نشان  الگوریتم‌ها  از  هرکدام  برای  را 
شده  زده  تخمین  و  واقعی  یانگ  مدول  داده‌های  از  بخشی 
داده  نشان  آموزش  مرحله  در  آنها  اختلاف  و  عمق  بر حسب 
 ،MSE آماری،  پارامترهای   ،3 جدول  همچنین  است.  شده 
RMSE و R2 را برای داده‌های آموزش برای پیش‌بینی مدول 
داده  نشان  عمیق  یادگیری  الگوریتم‌های  از  استفاده  با  یانگ 
و  شده  اندازه‌گیری  دینامیکی  یانگ  مدول   ،7 شکل  است. 
 LSTM+MLP الگوریتم‌های  از  استفاده  با  زده شده  تخمین 
داده  نشان  را  آموزش  داده‌های  برای   CNN+LSTM و 
،3 و   2 جدول‌های  و   7 و   6 شکل‌های  به  توجه  با   است. 
 ،MSELSTM+MLP = 0.2808 ،MSECNN+LSTM = 0.0426
 ،RMSELSTM+MLP = 0.5299 ،RMSECNN+LSTM = 0.2064
به‌ دست   R2

LSTM+MLP = 0.9973 و R2
CNN+LSTM = 0.9996

خطای  بیانگر  آموزش  داده‌های  از  حاصل  نتایج  است.  آمده 
پایین و ضریب تعیین بالا برای هر دو الگوریتم ارایه شده است. 
اندازه‌گیری  یانگ  )مدول  رنگ  نمودار مشکی  این شکل‌ها  در 
شده( و نمودار قرمز رنگ )مدول یانگ پیش‌بینی شده( برای 

داده آموزش است. 

 

 

جدول 1: پارامترهای مشترک مربوط به الگوریتم‌های یادگیری عمیق

شکل 6: نمایش خطای MSE )نمودار مشکی رنگ( و خطای 
اعتبارسنجی )نمودار قرمز رنگ( برای دو الگوریتم‌ ارایه شده؛ 

CNN+LSTM ب( الگوریتم ،LSTM+MLP الف( الگوریتم

)الف(

)ب(

 مدل يادگيري عميق         
 CNN+LSTM LSTM+MLP پارامتر 

 1024 1024 اندازه دسته 
 01/0 0001/0 ي ر يادگينرخ  

 100 100 تکرار 
 Adam Adam ساز   نهيتابع به

 4 4 هاهيتعداد لا

 حات يتوض  ريسا

 و   CNNدولايه اول مربوط به  
 LSTMدو لايه دوم مربوط به  

 : CNNهاي  لايه
 و   128تعداد فيلترهاي لايه اول:  

 256تعداد فيلترهاي لايه دوم:  
Kernel size=3, Padding= same 

Activation function=Relu, Strides=2 
 :LSTMهاي  لايه
 Dropout=0.2گره و    100لايه پنهان اول:  
 Dropout=0.3گره و    200لايه پنهان دوم:  

 و  LSTMدولايه اول مربوط به  
 MLPدو لايه دوم مربوط به  

 :LSTMهاي  لايه
گره و    100لايه پنهان اول:  

Dropout=0.1 
گره و    200لايه پنهان دوم:  

Dropout=0.1 
 :MLPهاي  لايه

 گره   100لايه پنهان اول:  
 گره  200لايه پنهان دوم:  

Activation function=Relu 
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در ادامه عملکرد الگوریتم‌های ارایه شده بر روی داده‌های 
از داده‌های مدول  تست بررسی شده است. جدول 4، بخشی 
اختلاف  و  عمق  حسب  بر  شده  زده  تخمین  و  واقعی  یانگ 
همچنین  است.  داده  نشان  داده‌ها  از  دسته  این  برای  را  آنها 
داده‌های  برای   R2 و   RMSE  ،MSE مقادیر،   5 جدول  در 
است.  شده  داده  نشان  یانگ  مدول  پیش‌بینی  برای  تست 
و  اندازه‌گیری  دینامیکی  یانگ  مدول   8 شکل  این،  بر  افزون 
 LSTM+MLP الگوریتم‌های  از  استفاده  با  زده شده  تخمین 
داده  نشان  تست  داده‌های  برای  را   CNN+LSTM و 
آماری؛ مقادیر   ،8 شکل  و   5 و   4 جداول  به  توجه  با   است. 

 

شکل 7: تخمین مدول یانگ با استفاده از الگوریتم‌های یادگیری 
عمیق برای داده‌های آموزش؛ الف( با استفاده از الگوریتم 

LSTM+MLP، ب( با استفاده از الگوریتم CNN+LSTM )نمودار 
مشکی رنگ )مدول یانگ اندازه‌گیری شده داده آموزش(، نمودار 

قرمز رنگ )مدول یانگ پیش‌بینی شده داده آموزش((

)الف(

)ب(

جدول 2: نمایش بخشی از داده‌های مدول یانگ تخمین زده شده و 
واقعی مربوط به داده‌های آموزش

جدول 3: محاسبه خطاها و ضریب تعیین داده‌های آموزش برای 
تخمین مدول یانگ

 خطا 
)مدول  داده آموزش  

  کینامید  انگی
شده(    ینیبش یپ

 ( )مگاپاسگال

داده آموزش )مدول  
  کینامید  انگی
 ( ( )مگاپاسگالیواقع

عمق  
 )متر( 

2667/0 9646/48 2313/49 21/1210 
2981/0 8021/48 1002/49 51/1210 
3137/0 2573/50 571/50 82/1210 
3453/0 1873/50 5326/50 12/1211 
394/0 2457/50 6397/50 43/1211 
4438/0 647/51 0908/52 73/1211 
4233/0 6108/52 0341/53 04/1212 
1731/0 6239/53 797/53 34/1212 
0132/0 6399/50 6531/50 65/1212 
0358/0 9923/44 9681/44 95/1212 
1135/0 4801/43 5936/43 26/1213 
2663/0 0459/47 3122/47 56/1213 
3143/0 3312/49 6455/49 87/1213 
2873/0 7308/50 0181/51 17/1214 
3457/0 1299/47 4756/47 48/1214 
2935/0 1998/48 4933/48 78/1214 
2569/0 4515/49 7084/49 09/1215 
3499/0 7267/51 0766/52 39/1215 
4421/0 8363/53 2784/54 69/1215 
4982/0 5897/55 0879/56 1216 
3655/0 3832/55 7487/55 3/1216 
2843/0 6886/51 9729/51 61/1216 
1267/0 609/51 7357/51 91/1216 
1121/0 767/47 8791/47 22/1217 
0778/0 3662/46 444/46 52/1217 
0887/0 8195/44 9082/44 83/1217 
0159/0 1891/46 205/46 13/1218 

06/0 6758/45 6158/45 44/1218 
0521/0 1109/43 0588/43 74/1218 
0144/0 2714/42 257/42 05/1219 

ق یعم  یریادگی  یهامدل   MSE RMSE R2 
LSTM+MLP 0/2808 0/5299 0/9973 
CNN+LSTM 0/0426 0/2064 0/9996 
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 ،MSELSTM+MLP = 1.0650 ،MSECNN+LSTM = 0.5760
 ،RMSELSTM+MLP = 1.0320 ،RMSECNN+LSTM = 0.7589
به   R2

LSTM+MLP = 0.9857 و R2
CNN+LSTM = 0.9923 

خطای  بیانگر  تست  داده‌های  از  حاصل  نتایج  آمد.  دست 
شده  ارایه  الگوریتم  دو  هر  برای  بالا  تعیین  ضریب  و  پایین 
الگوریتم  با  مقایسه  در   CNN+LSTM الگوریتم  اما  است، 
LSTM+MLP خطای کمتر و دقت بالاتری را نشان می‌دهد. 
می‌توان   ،5 تا   2 جداول  و   8 تا   6 شکل‌های  به  توجه  با 
 LSTM+MLP ترکیبی  الگوریتم  دو  عملکرد  که  دریافت 
تست  داده‌های  و  آموزش  داده‌های  برای   CNN+LSTM و  

خطای بسیار کم و دقت بسیار بالایی دارند.

 

جدول 4: نمایش بخشی از داده‌های مدول یانگ تخمین زده شده 
و واقعی مربوط به داده‌های تست

جدول 5: محاسبه خطاها و ضریب تعیین داده‌های تست برای 
تخمین مدول یانگ شکل 8: تخمین مدول یانگ با استفاده از الگوریتم‌های 

یادگیری عمیق برای داده‌های تست؛ الف( با استفاده از الگوریتم 
LSTM+MLP، ب( با استفاده از الگوریتم CNN+LSTM )نمودار 
آبی رنگ )مدول یانگ اندازه‌گیری شده داده تست(، نمودار سبز 

رنگ )مدول یانگ پیش‌بینی شده داده تست((

)الف(

)ب(

 خطا 
  کینامید  انگیمدول  

داده  )  شده  ینیبش یپ
 ( )مگاپاسگال  (تست

  انگیمدول  
  یواقع  کینامید

(  تستداده  )
 ( )مگاپاسگال

عمق  
 )متر( 

6212/0 7871/67 4083/68 23/2075 
5876/0 5062/71 0938/72 54/2075 
8735/0 6932/68 5667/69 84/2075 
0582/1 9155/63 9737/64 15/2076 
0034/1 9332/62 9366/63 45/2076 
8963/0 4136/62 3099/63 75/2076 
6906/0 5693/63 2599/64 06/2077 
3236/0 6001/71 9237/71 36/2077 
7016/0 6395/63 3411/64 67/2077 
713/0 1944/64 9074/64 97/2077 
5069/0 2707/68 7776/68 28/2078 
3928/0 2268/69 6196/69 58/2078 
4478/0 3805/67 8283/67 89/2078 
5244/0 4208/67 9452/67 19/2079 
6628/0 7137/67 3765/68 5/2079 
7807/0 8054/67 5861/68 8/2079 
678/0 1617/70 8397/70 11/2080 

3773/0 2514/71 6287/71 41/2080 
1977/0 1062/70 3039/70 72/2080 
1346/0 4161/67 5507/67 02/2081 
1957/0 1837/66 3794/66 33/2081 
1391/0 431/67 5701/67 63/2081 
1308/0 8194/66 9502/66 94/2081 
3387/0 5209/64 8596/64 24/2082 
273/0 2528/68 5258/68 55/2082 
188/0 1961/73 3841/73 85/2082 
1372/0 4056/75 5428/75 16/2083 
2101/0 3577/73 5678/73 46/2083 
3576/0 1548/70 5124/70 77/2083 
473/0 8962/65 3692/66 07/2084 

 MSE RMSE 2R ق یعم  یریادگی  یهامدل 
LSTM+MLP 0650/1 0320/1 9857/0 
CNN+LSTM 5760/0 7589/0 9923/0 
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الگوریتم‌ها بخشی  از عملکرد هرچه بیشتر  برای اطمینان 
بودند  فرآیند کنار گذاشته شده  این  از  داده‌های شاهد که  از 
در نهایت برای تخمین مدول یانگ به الگوریتم‌ها داده شدند 
و مدول یانگ پیش‌بینی شده با مدول یانگ اندازه‌گیری شده 
 ،MSE پارامترهای  از  نتایج  ارزیابی  برای  گردیدند.  مقایسه 

RMSE و R2 استفاده شده است. 
و  واقعی  یانگ  مدول  داده‌های  از  بخشی   ،6 جدول 
جدول  و  آنها  اختلاف  و  عمق  حسب  بر  شده  زده  تخمین 
شاهد  داده‌های  برای  را  برازش  و  خطا  پارامترهای  مقادیر   7
الگوریتم‌های  از  استفاده  با  یانگ  مدول  پیش‌بینی  برای 
نشان   )CNN+LSTM و    LSTM+MLP( عمیق  یادگیری 
و  شده  اندازه‌گیری  یانگ  مدول  مقایسه   ،10 شکل  می‌دهد. 
الگوریتم‌های  از  استفاده  با  را  شاهد  داده‌های  پیش‌بینی شده 
LSTM+MLP  و CNN+LSTM نشان می‌دهد. با توجه به 
جداول 6 و 7 و شکل 9 مقادیر پارامترهای خطا و همبستگی، 
 ،MSELSTM+MLP = 30.5101 ،MSECNN+LSTM = 25.9923
  RMSECNN+LSTM = 5.0982 و RMSELSTM+MLP = 5.5235 به 
دست آمده است. نتایج حاصل از اعمال داده‌های شاهد روی 
الگوریتم  خطای  بودن  کمتر  بیانگر  شده  یاد  الگوریتم‌های 
CNN+LSTM در مقایسه با الگوریتم LSTM+MLP است.

پیش‌بینی  و  اندازه‌گیری  یانگ  مدول  تعیین  ضریب 
الگوریتم‌های  از  استفاده  با  شاهد  داده‌های  شده 
نمودار  نمایش  و   CNN+LSTM و   LSTM+MLP
مقادیر  که  می‌دهد  نشان   ،10 شکل  در  آنها   متقاطع 

با  است.   R2
LSTM+MLP = 0.7733 و R2

CNN+LSTM = 0.8069
توجه به شکل‌های 9 و 10 و جداول 6 و 7، می‌توان دریافت که 
 CNN+LSTM الگوریتم الگوریتم LSTM+MLP نسبت به 

برای داده‌های شاهد خطای بیشتر و دقت کمتری دارد.
مقایسه نتایج حاصل از دو الگوریتم‌ یادگیری عمیق برای 
پیش‌بینی مدول یانگ با استفاده از نگارهای چاه نشان می‌د‌هد 
که برای داده‌های تست مقادیر خطا تقریبا نزدیک به هم بوده 
و در داده‌های شاهد گرچه نتایج دو روش نسبتا مناسب است، 
اما مقایسه نتایج حاصل از الگوریتم‌های روش یادگیری عمیق 
 CNN+LSTM برای داده‌های شاهد حکایت از برتری الگوریتم‌
نسبت به الگوریتم LSTM+MLP دارد، چرا که خطای بالاتر و 
دقت کمتری در الگوریتم LSTM+MLP نسبت به الگوریتم 

دیگر به دست آمده است. 

جدول 7: محاسبه خطاها و ضریب تعیین داده‌های شاهد برای 
پیش‌بینی مدول یانگ

جدول 6: نمایش بخشی از داده‌های مدول یانگ تخمین زده شده 
و واقعی مربوط به داده‌های شاهد

 

 خطا 

  انگیل  و مد
 ینیبش یپ  کینامید

  شده )داده شاهد(
 ( مگاپاسگال)

  کینامید  انگیل  و مد
  )داده شاهد(  یواقع
 ( مگاپاسگال)

عمق  
 )متر( 

5417/5 2189/42 7606/47 74/2475 
943/5 8248/38 7678/44 04/2476 

4771/6 7602/34 2373/41 35/2476 
7386/6 4692/33 2078/40 65/2476 
9548/6 9579/32 9127/39 96/2476 
1045/7 3661/33 4706/40 26/2477 
1279/7 5784/33 7063/40 57/2477 
958/6 8418/32 7998/39 87/2477 
8017/6 5027/33 3044/40 18/2478 
6462/6 7729/31 4191/38 48/2478 
4952/6 596/30 0912/37 79/2478 
2889/6 6938/28 9827/34 09/2479 
2272/6 0733/29 3005/35 4/2479 
1215/6 5649/29 6864/35 7/2479 
1016/6 7389/30 8405/36 01/2480 
0102/6 6497/31 6599/37 31/2480 
8585/5 6553/30 5138/36 61/2480 
5756/5 7438/28 3194/34 92/2480 
3317/5 3453/26 677/31 22/2481 
5686/5 8825/26 4511/32 53/2481 
8466/5 1986/28 0452/34 83/2481 
9323/5 8927/29 825/35 14/2482 
7989/5 2962/30 0951/36 44/2482 
5695/5 8205/28 39/34 75/2482 
4947/5 2334/29 7281/34 05/2483 
6028/5 9336/28 5364/34 36/2483 
7051/5 1086/29 8137/34 66/2483 
6991/5 5363/27 2354/33 97/2483 
6834/5 6082/26 2916/32 27/2484 
7251/5 1629/26 888/31 58/2484 

 MSE RMSE 2R ق یعم  یریادگی  یهامدل 
LSTM+MLP 5101/30 5235/5 7733/0 
CNN+LSTM 9923/25 0982/5 8069/0 
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6- نتیجه‌گیری

باتوجه به اهمیت بسیار زیاد مدول یانگ در تعیین مدل‌های 
ژئومکانیکی و پتروفیزیکی، استفاده از روشی ارزان و در عین 
حال دقیق برای پیش‌بینی مدول یانگ لازم و ضروری است. به 
همین منظور در این مطالعه از یادگیری عمیق و الگوریتم‌های 
یانگ  برای تخمین مدول   CNN+LSTM LSTM+MLP و 
استفاده شده است. برای اعمال الگوریتم روی داده‌ها نیاز است 

که ابتدا ویژگی‌های موثر و تاثیرگذار بر مدول یانگ تعیین شوند 
این  ورودی‌های  برای  مناسب  ویژگی‌های  مطالعه  این  در  که 
الگوریتم‌ها با استفاده از ضریب همبستگی پیرسون تعیین شد 
و نگار‌های Vp, RHOB, NEUT به ‌عنوان ورودی الگوریتم‌ها 
مشخص گردید. در ادامه مدل‌های معرفی شده اعمال گردید 
و   RMSE, MSE پارامترهای مدل‌ها  نتایج  ارزیابی  برای  و 
دو  این  از  آمده  به ‌دست  نتایج  مقایسه  گردید.  محاسبه   R2

الگوریتم نشان‌دهنده آن است که هر دو الگوریتم نتایج خوبی 
برای  ولی  آورده‌اند،  دست  به‌  تست  و  آموزش  داده‌های  برای 
داده‌های شاهد که در مراحل قبلی دیده نشده است الگوریتم‌ 
عملکرد   LSTM+MLP الگوریتم  به  نسبت   CNN+LSTM
بهتری برای پیش‌بینی مدول یانگ دارد، چرا که خطای کمتر 
 LSTM+MLP الگوریتم  به  نسبت  بیشتری  تعیین  و ضریب 
الگوریتم‌های  از  که  گفت  می‌توان  پس  است.  آمده  به ‌دست 
یادگیری عمیق به عنوان روشی کارآمد، ساده و کم‌هزینه برای 
تخمین مدول‌های الاستیک و به ویژه مدول یانگ با استفاده از 

نگار‌های متداول می‌توان استفاده کرد.

 

 

شکل 9: تخمین مدول یانگ با استفاده از الگوریتم‌های یادگیری 
عمیق برای داده‌های شاهد با استفاده از؛ الف( الگوریتم 

LSTM+MLP و ب( الگوریتم CNN+LSTM )نمودار مشکی 
رنگ )مدول یانگ اندازه‌گیری شده داده شاهد(، نمودار قرمز رنگ 

)مدول یانگ پیش‌بینی شده داده شاهد((

)الف(

)ب(

شکل 10: ضریب تعیین مدول یانگ اندازه‌گیری شده و مدول یانگ 
پیش‌بینی شده داده‌های شاهد با استفاده از الگوریتم‌های یادگیری 
عمیق؛ الف( با استفاده از الگوریتم LSTM+MLP، ب( با استفاده 

CNN+LSTM از الگوریتم

)الف(

)ب(
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