
   

 
Winter 2023, Vol. 12 (4): 732-746 Adv. Appl. Geol. 

 
 

732 
 ISSN: 2717-0764 

 

 
 

Prediction of Total Organic Carbon (TOC) Utilizing ΔlogR and Artificial Neural 

Network (ANN) Methods and Geochemical Facies Determination of Kazhdumi 

Formation in One of the Fields - Southwest of Iran  

Katayoon Rezaeeparto1, Hassan Bagheri2 
1- PhD, Assistant professor, Petroleum Geology Department, RIPI 
2- School of Mining, College of Engineering, University of Tehran – Petrophysicist at NIDC 

 

Keywords: Total Organic Carbon, ΔlogR method, ANN method, MRGC method, Geochemical Facies 

 

1- Introduction 

The Zagros Basin is one of the essential basins in the world, which has NW-SE extensions and is located 
in the most important oil and gas fields of the world. Geochemical parameters allow specialists with enough 

tools for a detailed review of the production stages. In recent years, studied many issues related to source 

rock, such as migration, TOC, maturity, etc., using different geochemistry theoretical and methods (Peters 
and Fowler, 2002; Alizadeh et al., 2012; England, 2007). However, Rock-Eval is one of the most critical 

tests in the geochemical evaluation. This test is used in oil and gas exploration in the world's sedimentary 

basins. The ΔlogR method was invented to determine zones containing organic matter using well logs 
(resistivity and porosity) (Kamali and Mirshady, 2004) and basic information about the Kerogen type and 

maturity by Pessey et al. (1990). The ANN method is a new and robust method for data communication 

and training (Alizadeh et al., 2011; Kadkhodaie et al., 2009; Sefidari et al., 2012). This study uses two 

ΔlogR and ANN methods to predict total organic carbon (TOC) in Kazhdumi Formation.  

 

2- Material and methods 

At first, TOC calculation was done using the experimental equation and ΔlogR method. In the next step, 
using the Artificial Neural Network (ANN) method in MATLAB software and using TOC information 

measured in the laboratory and well logging data as model input with the highest correlation coefficient 

with TOC information, TOC log was estimated in the whole sequence of Kazhdumi Formation. Then, using 

MRGC (Multi-Resolution Graph-Based Clustering) method and TOC logs obtained from ΔlogR and ANN 
methods as observers, the geochemical facies of the studied sequence were identified, and the obtained 

model was generalized in several wells close to each other in the study field.   

 

3- Results and discussions 

The measurable separation between porosity and resistivity logs utilizing the ΔlogR method. This 

separation is related to TOC and maturity. ΔlogR separation calculation using: 

ΔlogR = log10 (Resistivity/ Resistivity baseline) + 0.02 (Porosity – Porosity baseline)               equation 1 

After the calculation of ΔlogR separation, TOC predicted using: 

TOC = (ΔlogR) × 10(2.297-0.1688×LOM)                      equation 2 

In this equation, LOM is maturity and was considered seven for Kazhdumi Formation due to the 
previous study in this field. In the following method, TOC was predicted by the ANN method, selecting 

density, neutron, sonic, resistivity and gamma-ray logs as input and TOC point from the Rock-Eval test as 
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associated data. The correlation coefficient of two TOC logs estimated by ΔlogR and ANN methods with 

laboratory TOC data was 0.75 and 0.97, which shows more ANN accuracy than the ΔlogR method. 
Predicted TOC curve in all the intervals studied and determined geochemistry facies utilizing MRGC 

clustering method: this step selected density, neutron, sonic, resistivity, and gamma-ray logs as input data. 

TOC curve and TOC point were selected as associated logs for the MRGC clustering model and identified 
five geochemistry facies. 

4- Conclusion 

This study predicted TOC and geochemistry facies for one of the vital source rocks in most fields of Iran 

(Kazhdumi Formation). First of all, was calculated ΔlogR separation and TOC by this method. Then, in the 
next step, the TOC curve is predicted by the ANN method. Finally, five geochemistry facies were identified 

by the well logs and TOC data in Kazhdumi Formation, recognising that good geochemistry facies in the 

first interval studied with acceptable thickness and geochemistry facies at the end of Kazhdumi Formation 
are scattered. As a result, the thickness of suitable geochemical facies in organic matter accumulation is 

mainly seen in the initial intervals of the studied formation. 
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( و ANNو شبکه عصبی مصنوعی ) ΔlogR( با استفاده از دو روش TOCتخمین میزان کل کربن آلی )

 های ژئوشیمیایی سازند کژدمی در یکی از میادین جنوب غرب ایرانتعیین رخساره

 *پرتو یکتایون رضای
  استادیار پژوهشگاه صنعت نفت 

 حسن باقری

 پتروفیزیک، شرکت ملی حفاری ایران کارشناس –مهندسی اکتشاف نفت، دانشکده مهندسی معدن، دانشگاه تهران 
* Rezaeepartok@ripi.ir  

 16/6/1044تاریخ پذیرش:           26/8/1933دریافت: تاریخ 

 
 چکیده

 پایین و بالا هایلایه و پتانسیل تولید هیدروکربور با آلی مواد تجمع نظر از که بوده منشأ سنگ هایی ازهای ژئوشیمیایی توالیرخساره

در یکی از میادین  کژدمی سازند( TOC) آلی کربن کل میزان تعیین برای متفاوت روش دو از حاضر مطالعه در. متفاوت هستند خود

میزان کل کربن آلی محاسبه گردید.  ΔlogR روش از استفاده و تجربی معادلات از استفاده با اول روش در. شد جنوب غرب کشور استفاده

ر متلب و استفاده از اطلاعات ( در نرم افزاArtificial Neural Network, ANNدر مرحله بعد با استفاده از روش شبکه عصبی مصنوعی )

TOC عنوان ورودی مدل که بیشترین میزان ضریب همبستگی پیمایی بهگیری شده در آزمایشگاه و قرائت تعدادی از نمودارهای چاهاندازه

ه به تخمین زده شد TOCدر کل توالی سازند کژدمی تخمین زده شد. ضریب همبستگی دو نمودار  TOCدارند، لاگ  TOCبا اطلاعات 

نسبت به روش   ANNبدست آمد که دقت بهتر روش  75/4و  57/4آزمایشگاهی به ترتیب  TOCبا داده های ANN و  ΔlogR روش 

ΔlogR   را نشان می دهد. سپس با استفاده از روش خوشه بندیMRGC (Based Clustering-Resolution Graph-Multi و )

های ژئوشیمیایی توالی مورد بررسی با دقت عنوان ناظر، رخسارهبه ANN و ΔlogR روش به دست آمده از دو TOCهای استفاده از لاگ

مناسبی شناسایی شدند و مدل بدست آمده در تعدادی از چاه های نزدیک به هم در میدان مورد مطالعه تعمیم یافت. در نتیجه مشخص 

 وند.شبیشتر در فواصل ابتدایی سازند مورد بررسی دیده میهای مناسب ژئوشیمیایی از نظر تجمع مواد آلی، شد که ضخامت رخساره

 ژئوشیمیایی ، شبکه عصبی مصنوعی، نرم افزار متلب، رخسارهΔlogR(، TOCکل کربن آلی )های کلیدی: واژه

 

  مقدمه -1
 داشتن بدون گاز و نفت اکتشاف در جریان اینکه به توجه با

 هاآن از یکی فقط چاه چند هر از تقریبا ژئوشیمی آلی اطلاعات

 این داشتن دست در با توانمی رسد،دلخواه می نتیجه به

 ایران در. نمود جلوگیری عظیمی اتلاف سرمایه از اطلاعات

 و کشف هیدروکربنی و تاقدیسی از مخازن تنها برخی تاکنون

 ژئوشیمی روش با اکتشاف اگر اما اند؛برداری قرارگرفتهبهره مورد

 صورت به که هیدروکربنی مخازن مابقی آلی همراه باشد،

 برداریبهره و اکتشاف مورد توانمی نیز را ساختمانی نیستند

 پارامترهای از آگاهی (.Motahari et al., 2007) داد قرار

 بررسی برای که دهدمی را امکان این متخصصین به ژئوشیمیایی

 داشته اختیار در کافی ابزارهای میادین در تولید مراحل دقیق

 میادین توسعه در بیشتری توانایی هاآن از آگاهی با و باشند

 در ژئوشیمی علم از استفاده اخیر یهادهه در. داشت خواهند

 میادین اکتشاف به و کرده پیدا زیادی گسترش نفت صنعت

 باشدمی سودمند بسیار ابزاری و کرده شایانی کمک نفتی

(Gholipour et al., 2013.) از استفاده با اخیر هایسال در 

 مسائل از بسیاری ژئوشیمیایی مختلف هایروش و هاتئوری

 مطالعه مورد را نفت تجمع و و مهاجرت منشاء سنگ به مربوط

 اکتشاف ریسک تعیین نفتی، یهاسیستم مطالعه دهند.می قرار

 مقاله پژوهشی
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 از منشاء سنگ با نفت و نفت با نفت همچنین تطابق و

 ,.Tanha et al) می باشد ژئوشیمی علم مهم کاربردهای

2022). 
چاهی در ارتباط با با توجه به تأثیراتی که نمودارهای درون

 Bagheri)دهند هیدروکربنی از خود نشان میمخازن و منابع 

and Falahat, 2021; Bagheri et al., 202) های ، ارائه روش

کارگیری نمودارها، برای بررسی سنگ مختلف در ارتباط با به

منشأ مورد توجه پژوهشگران قرار گرفته است که منجر به ابداع 

نمودارهای های مختلف در ارتباط با ارزیابی هیدروکربن از روش

 چاهی شده است.درون
 Passey etکه اولین بار توسط  ΔlogRاستفاده از روش 

al., (1990) تواند برای تعیین مناطق غنی از ابداع گردیده می

چاهی )تخلخل و مواد آلی که تنها نیاز به نمودارهای درون

های اولیه در مورد نوع و درجه بلوغ کروژن دارد، مقاومت( و داده

ی املاحظهقابلها و زمان مربوط به این مطالعات را تا حد هزینه

 مؤثرهای منشأ کاهش دهد و زمین شناسان را در تعیین سنگ

 و درنهایت تعیین مراکز تجمع هیدروکربنی راهنمایی کند.

Kamali   وMirshady (2004 )نیز از روش   ∆logR و

 فادههای پتروفیزیکی است از داده TOC نروفازی جهت تخمین 

. با اختراع یک (Kadkhodaie-Ilkhchi et al., 2009) نمودند

ماشین حاصل از عملکرد سیستمهای هوشمند به تخمین 

TOCبندی با شبکه  از ترکیب آنالیز خوشه پرداختند. سرانجام

گرفتند عصبی مصنوعی برای رسیدن به این هدف بهره 

(Sefidari et al., 2012; Alizadeh et al., 2011).  

 سیستم از که است جدیدی علم مصنوعی نیز، عصبی شبکه

 واقع در. کرده است الگوبرداری انسان مغز عصبی هایشبکه

 امروزهباشد. می مغز عصبی سلول رفتار از ایساده بسیار تقلید

 فنی، پایه، علوم قبیل از هاییدر زمینه علم این کاربرد دامنه

است.  یافته گسترش غیره و اقتصادی اجتماعی، علوم پزشکی،

 یرتفس یزآنال به مربوط مسائل حل برای گاز و نفت صنعت در

 هیدروکربن بازیافت مخزن و هایویژگی چاه پیمایی، هایلاگ

 که شد آغاز زمانی از علم این قلمرو به دارد. ورود کاربرد

کارها  بعضی انسان مغز چرا که اندیشه بودند این در دانشمندان

 در فراوان کنکاش از پس. دهدمی انجام کامپیوترها از مؤثرتر را

 اساسی نکته این این زمینه سگال در دهه اول قرن بیستم به

. است موازی پردازش صورتبه مغز عملکرد که برد پی

دارند.  انسان مغز عملکرد به شبیه عملکردی عصبی، یهاشبکه

 از ،موازی ساختار با اطلاعات پردازش یک سامانه عنوانبه مغز

 هانورون. است شده تشکیل مرتبط تریلیون نرون 144 حدود

 این. عصبی هستند یهادستگاه ساختاری واحد ینترساده

 و یحکاملاً صر دستورهای نیازمند که رایانه برخلاف هاشبکه

 بلکه ندارد، نیازی محض ریاضی یهامدل به مشخص هستند،

 تعمیم را تجربیات سپس این و کرده تجربه کسب انسان مانند

 استفاده با تواندمی که است مدلی این شبکه واقع دهند. درمی

 افزارنرم وسیله به یا و شود ساخته الکترونیکی قطعات از

 شبکه سیستم یک دهنده تشکیل اصلی اجزاء. سازی شودشبیه

 شبکه یک کلی حالت باشد. درمی هالایه و هانورون شامل عصبی

 لایه ورودی، لایه شامل که است سه لایه دارای مصنوعی عصبی

 عصبی یها. شبکهباشدمی خروجی لایه و پنهان یا میانی

 کنندمی طی را مرحله سه ی،امسئله هر حل برای طورکلیبه

  (Training) آموزش از اندعبارت ترتیب به مراحل که این

  یکی. می باشند (Operationاجرا ) ( و (Generalizatioتعمیم

بکه ش برای آموزشی الگوریتمهای پرکاربردترین و متداولترین از

 است خطا انتشار پس آموزشی الگوریتم پیشخور، های

(Kulluk, 2013.) داده های خطا، انتشار پس الگوریتم در 

 مطلوب خروجی با خروجی و میشود داده شبکه به مکرر ورودی

 طول در خطا این. میشود  محاسبه تکرار هر در خطا و مقایسه

 خطا هک میشود تنظیم سیناپسی طوری وزنهای و منتشر شبکه

 واریانس روش یک انتشار پس واقع در. یابد کاهش تکرار هر در

 وزنهای تعدیل با را خطا تابع که است افزایش یا کاهش

 .(Mohaghegh et al., 1994) میکند کمینه سیناپسی

 کار روش -2
( و TOCکل کربن آلی )در این مطالعه به منظور تعیین میزان 

های دارای تجمع این پارامتر، از دو روش متفاوت استفاده زون

و استفاده از نمودارهای صوتی،  ΔlogRشد. در ابتدا از روش 

ویژه، این پارامتر  مقاومتنوترون و چگالی همراه با نمودار 

در گام بعدی با  (.Luffel et al., 1992) تخمین زده شد

( در نرم افزار ANNکه عصبی مصنوعی )استفاده از روش شب

متلب و استفاده از قرائت نمودارهای مقاومت، صوتی، نوترون، 

به دست آمده در  TOCچگالی و گاما با نظارت اطلاعات 

در توالی مورد بررسی تخمین زده  TOCآزمایشگاه، لاگ 

بوسیله آنالیز نمونه های  TOCهای آزمایشگاهی شود. دادهمی

خرده های حفاری که در طی حفاری سازند کژدمی در چاه مورد 

اند صورت گرفته است. در انتها از روش نظر به سطح رسیده
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که نسبت به دیگر روش های خوشه  MRGCسازی خوشه

سازی دارای این مزیت است که تعداد خوشه های بهینه با توجه 

پیچیدگی های توالی مورد بررسی به داده های ورودی مدل و 

را پیشنهاد می دهد، برای تفکیک رخساره های ژئوشیمیایی 

استفاده شد. مدل بهینه بدست آمده در سایر چاه های میدان 

 تعمیم داده شد. 

 ΔlogR روش -2-1

 Passey et al. (1990)توسط  1774در سال  ΔlogRروش 

ان، در . این روش پس از شروع و آزمایش در این زمشدمعرفی 

بسیاری از میادین نفتی و گازی مشهور جهان مورد استفاده قرار 

 Alizadeh etو )( Kamali and Mirshady, 2004) گرفت

al. 2012پیمایی و های نمودارهای چاهسازی داده(. رقومی

های نمودارهای صوتی، نوترون و چگالی با نمودار ی دادهنهبرهم

این نمودارها . دهدکیل میمقاومت ویژه اساس این روش را تش

ر شوند. دبندی مناسبی تلفیق میرا در یک ستون با مقیاس

ریز وجود داشته باشد، روند دو فواصلی که سنگ غیرمنشأ و دانه

دهند و بر همین اساس خط مبنا نمودار همدیگر را پوشش می

شود. بر اساس این خط مبنا، فواصل برای دو نمودار ترسیم می

آلی توسط جدایش دو نمودار تشخیص داده  غنی از ماده

 (.Passey et al., 1990شوند )می

محاسبه  یبرا ینوترون و چگال ی،صوت نگارهای -2-2
ΔlogR 

جدایش بین نمودارهای صوتی، نوترون و چگالی با نمودار 

گیری در هر عمقی قابل اندازه ΔlogRمقاومت ویژه به طریق 

به شکل خطی مرتبط با میزان کل کربن  ΔlogRاست. جدایش 

آلی و تابعی از بلوغ است. عملا میزان بلوغ ماده آلی از آنالیز 

های مختلف )انعکاس ویترینایت، شاخص دگرسانی نمونه

( و یا از عمق تدفین و S2/TOCحرارتی و نمودار استاندارد )

 ΔlogRآید. برای محاسبه پارامتر تاریخچه حرارتی به دست می

(، نوترون/ مقاومتی 1 رابطهروی نمودارهای صوتی/ مقاومتی ) از

( معادلات زیر استفاده 3 رابطهمقاومت ) ( و چگالی/1 رابطه)

 شوند:می
 – ΔlogR = log10(R/Rbaseline) + 0.02(DT (1)رابطه 

DTbaseline)                                

 – ΔlogR = log10 (R/Rbaseline) + 4(NPHI (2)رابطه 

NPHIbaseline) 

 ΔlogR = log10 (R/Rbaseline) – 2.5 (3)رابطه 
(RHOB – RHOBbaseline)                        

گیری شده از نمودار جدایش اندازه ΔlogRدر این معادلات 

 baselineRمقاومتی با نمودارهای صوتی، نوترون و چگالی است. 

، baselineΔTقرائت نمودار مقاومت در محل خط مبنا، 

baselineNPHI  وbaselineRHOB   ،قرائت نمودارهای صوتی

قرائت نمودار مقاومت و  Rنوترون و چگالی در محل خط مبنا، 

DT ،NPHI  وRHOB  قرائت نمودارهای صوتی، نوترون و

ت دس توان با استفاده از نتایج بهباشد. در ادامه میچگالی می

( را محاسبه نمود. TOC، میزان کل کربن آلی )1 رابطهآمده از 

تجربی مورد استفاده برای محاسبه میزان کل کربن آلی  رابطه

 :های رسی غنی از ماده آلی به صورت زیر استدر سنگ

 TOC = (ΔlogR) × 10(2.297-0.1688×LOM) (0 رابطه)

 و سازند در آلی کربن وزنی درصد TOC رابطه این در

LOM مقدار. هستند آلی ماده بلوغ درجه LOM  با توجه به

در  7با  اطلاعات در دسترس از مطالعات قبلی در میدان برابر

این پارامتر مربوط  برای 8کمتر از  LOMمقدار  نظر گرفته شد.

نیز  13تا  11 با درجه بلوغ پایین و در حدود است به کروژنی

  .پایان پنجره نفتی است نشانگر
 .هستند آلی ها دارای مقادیری از کربنتقریبا تمام شیل

 تا 1/4 بین جهان سراسر هایشیل در TOC متوسط مقدار

 8/4 از بیشتر TOC هاشیل غالب. است متغیر وزنی درصد 77/1

 خط که زمانی(. Tissot and Welte, 1984) دارند وزنی درصد

 انتخاب غیرمنشا یا آلی ماده از فقیر شیلی هایزون در مبنا

 صفر TOC مقدار زون این در که است مفهوم این به شود،می

 TOC وزنی درصد 4.8 تا است ممکن زون این در واقع. است

 هاشیل تمام در TOC مقدار این وجود خاطر به. باشد داشته

 ΔlogR جداشدگی که هاییزون تمام در TOC محاسبه از بعد

. شودیمحاسبه شده اضافه م TOCبه  8/4مثبت است، مقدار 

تا  است یروند ندارد و فقط کاف یندر ا تأثیری یجداشدگ مقدار

با استفاده از روابط ارائه شده  یجهنت درمثبت باشد.  یجداشدگ

 1شکل محاسبه شد.  یسازند کژدم یدر توال ΔlogR یزانم

محاسبه شده و  یمحاسبه شده از نمودارها ΔlogR یرمقاد

 ها ارائه شده است.آن محاسبه شده از TOC یزانم
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  شده محاسبه TOC میزان و پتروفیزیکی نمودارهای از شده محاسبه ΔlogR مقادیر -1شکل 
Fig. 1. ΔlogR and total organic carbon (TOC) measuring by using petrophysical log. 

 

به روش شبکه عصبی مصنوعی  TOCتخمین  -9

(ANN) 
یل عناصر تشک یرخطیهای عصبی مصنوعی از ارتباطات غشبکه

ها یعنی نورون که مشابه سیستم عصبی انسان هستند دهنده آن

(. شبکه Gholizadeh and Darand, 2009شوند )تشکیل می

در آزمایشگاه کرنل آرونوتیکال  1775عصبی مصنوعی در سال 

( ترین شکل خود )پرسپترونفرانک روزنبلت در ساده یلهوسو به

عامل تمایز شبکه عصبی نسبت به دیگر  ینترابداع شد. مهم

کند. ها این است که خودش راه حل مسئله را کشف میروش

های زیستی دارای سه بخش هر شبکه عصبی مانند شبکه

 ,.Soroushnia et alورودی، پردازشگر و خروجی است )

های عصبی، توانایی آموزش . ویژگی اصلی شبکه(2011

مجموعۀ  تحلیل و یهتجز یلۀوسهای درونی یک سیستم بهویژگی

های . چنانچه نگار(Zargar et al., 2020) باشدها میداده

های عصبی مصنوعی قادر متعارف چاه در دسترس باشد، شبکه

های ها و پارامتربه شناخت روابط غیرخطی بین اطلاعات نگار

به منظور تخمین  (.Sefidari et al., 2012باشند )مخزن می

مقدار کل کربن آلی با استفاده از روش شبکه عصبی مصنوعی 

(ANNاز قرائت لاگ )پیمایی در دسترس با نظارت های چاه

اول استفاده شد. در واقع با -دستگاه راک TOCاطلاعات 

ارهای اول نمود-دستگاه راک TOCاستفاده از مقادیر 

موجود است آموزش  TOCپیمایی را در اعماقی که اطلاعات چاه

(Trainداده و سپس از لاگ ) های آموزش داده برای تخمین

TOC  در فواصل فاقد اطلاعاتTOC شود. برای این استفاده می

در نرم افزار  Levenberg-Marquardtمنظور از روش آموزش 

ن در این مدل بصورت متلب استفاده شد. تعداد لایه های پنها
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لایه پنهان برای مدل در نظر گرفته شد  11تا  7تصادفی بین 

بهینه ترین پاسخ را با توجه به  7که مدل با تعداد لایه پنهان 

تخمین زده شده و واقعی  TOCضریب همبستگی نمودار 

(، نوترون RHOBهای ورودی شامل چگالی )بدست آمد. لاگ

(NPHI( صوتی ،)DTمقاومت و ،)( یژهLLD و گامای کل )

(SGR بودند. اطلاعات )TOC اول آنالیز شده از دستگاه راک

به مدل معرفی شد.  Target Log)عنوان لاگ هدف )نیز به

نمودارهای متقاطع رسم شده برای داده های تست،  1شکل 

آموزش، اعتبار سنجی و کل داده ها را نشان می دهد. همچنین 

تخمین زده شده در کنار نمودار فراوانی  TOCنمودار   3شکل

خطا برای داده های آموزش، اعتبارسنجی و تست با استفاده از 

 ،0 مدل شبکه عصبی را نشان می دهد و در نهایت در شکل

 شبکه عصبی روش از استفاده با شده زده تخمین TOC  نمودار

 مصنوعی در کنار لاگ های ورودی دیده می شود.

 
 مصنوعی عصبی شبکه مدل ضریب همبستگی داده های اعتبارسنجی، تست، آموزش و کل داده های استفاده شده در  - 1شکل 

Fig. 2. Correlation coefficient of validation data, test, training and total data used in artificial neural network model 

  
 تخمین زده شده در کنار نمودار فراوانی درصد خطا برای داده های اعتبارسنجی، تست و آموزش TOCنمودار   - 3شکل 

Fig. 3. Estimated TOC charts along with error rate frequency charts for validation, testing, and training data 
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 ANNتخمین زده شده با استفاده از روش  TOCنمودار  - 0شکل 

Fig. 4. TOC estimation using ANN method 

 TOCبررسی دو روش تخمین نمودار  -0

 ΔlogRپس از تخمین نمودار کل کربن آلی بوسیله روش های 

، دو روش مورد استفاده در توالی چاه و در کنار هم  ANNو 

 ΔlogRبدست آمده از روش  TOCنمودار ترسیم شد. مقادیر 

آزمایشگاهی می  TOCدارای اختلاف قابل توجهی با اطلاعات 

باشد اما از نظر روند افزایشی و کاهشی و همچنین مشخص 

کردن زونهای دارای تجمع مواد آلی از دقت مناسبی برخوردار 

تخمین زده شده با  TOCاست. این درحالی است که نمودار 

استفاده از روش شبکه عصبی دارای مقادیر بسیار نزدیک به داده 

ضریب همبستگی دو نمودار  7های آزمایشگاهی می باشد. شکل 

TOC  تخمین زده شده با استفاده از روش های مورد استفاده

را در برابر مقادیر این پارامتر در آزمایشگاه نشان می دهد. در 

 TOCی شود که ضریب همبستگی نمودار اینجا مشاهده م

تخمین زده شده به روش شبکه عصبی مصنوعی در مقابل 

و دقت بسیار بالایی  75/4مقادیر آزمایشگاهی این پارامتر مقدار 

نیز  ΔlogRبه روش  TOCرا نشان میدهد. همچنین تخمین 

( اما نسبت به 57/4همبستگی قابل قبولی را نشان میدهد )

صنوعی از اعتبار کمتری برخوردار است روش شبکه عصبی م

صفر در این روش در نمودار متقاطع پلات نشده  TOC)مقایر 

 است(. 

 ژئوشیمیایی هایرخساره تعیین -5

ی و سازمدلهای ها پایه و اساس الگوریتمی دادهبندخوشه

شود. هدف از این فرایند تعریف بندی محسوب میدسته

 ها روه بزرگ دادهـز یک گک اـی کوچـهای طبیعی و اساسگروه
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 مطالعه مورد های روش از استفاده با شده زده های تخمین TOCمقادیر ضریب همبستگی  - 7شکل 

Fig. 5. The correlation coefficients of estimated TOC using the studied methods 

(. الگوی Kadkhodaei et al., 2005شود )محسوب می

پیمایی در تمام ها بر اساس نگارهای چاهبندی رخسارهدسته

های موجود باشد که دادهبندی، بر این اساس میهای دستهروش

در یک گروه بیشترین شباهت را با هم و کمترین شباهت را با 

 ,.Mohebian et al) های دیگر داشته باشندهای گروهداده

های گروهی و تفاوتهای درون(. در نتیجه این شباهت2022

های های قرائت لاگبندی محدودهبین گروهی، سبب دسته

بندی شده در های دستهمورد استفاده خواهد شد و این محدوده

 شناسی وهای زمینتوالی مورد ارزیابی، موجب تفکیک رخساره

 د استفاده متفاوتبندی در مواراین الگوی دسته شود.مخزنی می

یرد گو برای دستیابی به اهداف متفاوتی مورد استفاده قرار می

بندی به منظور تفکیک این الگوی دستهکه در این مطالعه

های دارای پتاسیل های ژئوشیمیایی و تفکیک لایهرخساره

 د.باشهای فاقد این مشخصه میتجمع مواد آلی نسبت به لایه

ناسب برای انجام عملیات هایی که یک روش مویژگی

 Ye andشامل )های لاگ باید داشته باشد سازی دادهخوشه

Rabiller, 2000های های طبیعی داده(: قدرت شناسایی گروه

ها، پیشنهاد لاگ، عدم داشتن دانش قبلی در ارتباط با داده

صورت خودکار، استفاده از دسته ها بهبهترین تعداد خوشه

 یناز کمترهایی با ترکیبات بسیار پیچیده، استفاده داده

ها و عدم محدودیت پارامترها و عدم حساسیت به تغییرات آن

یکی  MRGCباشد. روش ها میها و خوشهر نوع و تعداد دادهد

های غیر پارامتریک و بسیار مناسب جهت مطالعه از معدود روش

باشد که ها میهای حاصل از لاگای دادهو تحلیل خوشه

این روش  های ذکر شده را دارد. در این مطالعهویژگی

ای ورودی هسازی مورد استفاده قرار گرفته است. دادهخوشه

(، صوتی LLDسازی شامل نمودارهای مقاومت )مدل خوشه

(DT( نوترون ،)NPHI( چگالی ،)RHOB( و گاما )SGR با )

باشد. شکل آنالیز شده در آزمایشگاه می TOCنظارت اطلاعات 

دهد. های ورودی مدل را نشان مینمودار فراوانی داده 7

در توالی های ژئوشیمی تفکیک شده رخساره 5همچنین شکل 

 دهد.مورد بررسی را نشان می

 های قبلیعلاوه بر اطلاعات ارائه شده که در شکل 5در شکل 

 الکتریکی هایرخساره راست ارائه شده است، ستون اول از سمت

 لشک این در. دهدمی نشان را بررسی مورد توالی شده تفکیک

 رخساره بهترین شده داده نمایش زرد رنگ با که ایرخساره

 در رخساره این. باشدمی آلی مواد تجمع نظر از وشیمیاییژئ

 در و است بیشتری ضخامت دارای بررسی مورد ابتدایی فواصل

 هایرخساره سایر. دارد وجود پراکنده صورتبه انتهایی فواصل

 شناخته ژئوشیمیایی نامناسب هایرخساره عنوانبه دیگر

 دو هر در آمده دست به TOC مقدار ،8 شماره شکل. شوندمی

می دهد و همانطور  نمایش شده تفکیک هایرخساره در را روش

 TOC همبستگی که توضیح داده شد با توجه به مقادیر ضریب

 شبکه مقادیر به دست آمده از روش شده زده های تخمین
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مصنوعی از اعتبار بیشتری برخوردارند، البته هر دو روش  عصبی

نتایج نسبتا مشابهی را نشان می دقت بسیار بالایی را داشته و 

 TOC بالای مقدار توانمی کاملا نیز اینجا دهند همانطور که در

 .کرد در هر دو روش مشاهده رنگ زرد رخساره در را

های ژئوشیمیایی توالی مورد با توجه به اینکه رخساره

مورد  بررسی با دقت مناسبی شناسایی شدند و هر دو روش

استفاده در این مطالعه تطابق بسیار خوبی را با هم نشان می 

دهند، از مدل بدست آمده برای به دست آوردن رخساره های 

ژئوشیمیایی تعدادی از چاه های نزدیک به چاه مورد مطالعه در 

نتیجه  7این میدان می توان استفاده کرد، که شکل شماره 

د.تعمیم مدل در چاه های مجاور می باش

 
 سازیهای ورودی مدل خوشهداده - 7شکل 

Fig. 6. Input data for clustering model 

 

 گیرینتیجه -6
 کربن کل مقدار تخمین و محاسبه به شد انجام که ایمطالعه

 توالی ژئوشیمیایی هایرخساره تعیین سپس و( TOC) آلی

 مورد اول روش در. است پرداخته سازند کژدمی منشأ سنگ

 معادلات از TOC میزان محاسبه برای( ΔlogR روش) استفاده

 با بررسی مورد توالی در TOC در نهایت و شد استفاده تجربی

 محاسبه پیماییچاه نمودارهای از تعدادی قرائت از استفاده

 روند با روش این از آمده دست به TOC روند که گردید

 مناسبی همخوانی آزمایشگاه در شده آنالیز TOC هایداده

 عصبی شبکه روش از استفاده با دوم مرحله در. است داشته
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 تخمین بررسی مورد توالی در TOC لاگ( ANN) مصنوعی

 شده زده تخمین TOC مقادیر از استفاده با در نهایت. شد زده

 روش به ژئوشیمیایی هایرخساره استفاده، مورد روش دو از

 تفکیک بررسی مورد سازند توالی در MRGC سازیخوشه

 مناسب هایرخساره ضخامت شد مشخص در نهایت که شدند

 ی موردتوال ابتدایی فواصل در آلی مواد تجمع نظر از ژئوشیمیایی

 اهچ انتهایی فواصل و باشدمی دارای تمرکز بیشتری بررسی

. است پراکنده صورتبه ژئوشیمیایی مناسب هایرخساره دارای

 ژئوشیمیایی از مناسب هایرخساره فاقد میانی فواصل همچنین

 آلی است. مواد تجمع نظر

 

 

 شدهژئوشیمیایی تعیین های رخساره - 5شکل 

Fig. 7. Identified geochemical facies 
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 های تفکیک شدهرخسارهدر هر کدام از  ΔlogRو  ANNبه دست آمده از روش  TOCمقدار  - 8شکل 

Fig. 8. The amount of TOC obtained by ANN and ΔlogR in each of the identified facies 

 

 

 مجاور چاه مورد مطالعه های چاه در مدل تعمیم -7شکل 

Fig. 9. Distribution of estimated model in near wells of studied well. 
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