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باستخدام الشبكات  تقدير قيم المسامية في حقل أبو رباح
 العصبونية الاصطناعية

 
 

 *عمي العجيد. 
 

 
 الممخص

اكتسبت تقنيات الذكاء الاصطناعي وخاصة الشبكات العصبونية في السنوات الأخيرة 
النفاذية والمسامية والإشباع المائي  أىمية كبيرة في حؿ المسائؿ اللاخطية المعقدة.

إلى سعات غير  التي تقسـ نموذجياً ، و رامترات أساسية في الأنظمة الخزنيةىي با
 طريقة لا خطية.بمنتظمة و 

التنبؤ بالمسامية مف البيانات البئرية باستخداـ الشبكات  و يمكففإن ،في ىذا السياؽ
 . مناسب جداً  العصبونية وتقنيات أخرى معتمدة عمى الحاسوب

بؤ بقيـ المسامية الفعالة مف المعطيات الرقمية التنإلى الدراسة الحالية  يدؼت 
في  لمقياسات الجيوفيزيائية البئرية والقياسات المخبرية المنفذة عمى المباب الصخري

لقياسات ا استخدمت، باستخداـ الشبكة العصبونية الاصطناعية، حيث حقؿ أبو رباح
طناعية لمتنبؤ بقيـ مدخلات لمشبكة العصبونية الاصالتالية كالجيوفيزيائية البئرية 

،  Rt، وتسجيؿ قياس المقاومية العميقة GRتسجيؿ أشعة غاما الطبيعي ) المسامية
، NPHI، وتسجيؿ قياس المسامية النترونية RHOBوتسجيؿ قياس الكثافة الصخري 

استخدمت قياسات المسامية كما ، (DTوتسجيؿ قياس أزمنة الارتحاؿ الصوتية 

                                                           
  .جامعة دمشؽ –كمية العموـ  –مدرس في قسـ الجيولوجيا  *
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كيدؼ لاختبار صحة التنبأ بالمعطيات، فتـ اختبار دقة المنفذة عمى المباب الصخري 
في إيجاد قيـ المسامية الفعالة، فكانت بدقة وسطية  ANNمنيجية الشبكة العصبونية 

دقة القيـ المتنبأ مع التوافؽ الممتاز لمبيانات الأساسية ىذا يعكس و ، %98أعمى مف 
خواص الخزنية، مما يجعميا لتنبؤ بالمف خلاؿ الدراسة، قدرة ىذه التقنية عمى ابيا 

حدى التقنيات اليامة في التقييـ الخزني.   طريقة سريعة ودقيقة، وا 
 
 
 

حقؿ أبو رباح، قياسات بئرية، مسامية فعالة، لباب صخري،  الكممات المفتاحية:
 (IP 3.5شبكة عصبونية، برنامج التفسير البئري )
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Estimation of Porosity in Abu Rabah field 

using Artificial Neural Networks 

 
 

Dr. Ali alaji
*
  

 

Abstract 
In recent years, artificial intelligence techniques and neural networks 

in particular, have gained popularity in solving complex nonlinear 
problems. Permeability, porosity and fluid saturation are three 

fundamental characteristics of reservoir systems that are typically 

distributed in a spatially non-uniform and non-linear manner. 

In this context, porosity prediction from well log data is well-suited 

using neural networks and other computer-based techniques.  

The present study aims to estimate formation porosity from digital 

well log data and experimental lab measurements on the core of Abu 

Rabah field using an artificial neural network (ANN) approach.  Five 

well log data were used as inputs in the ANN to predict porosity 

responses: Gamma Ray Log (GR), Deep Resistivity (Rt), Formation 

Density (DEN), Neutron Porosity (PHIN) and Density Porosity 

(PHID). Core porosity were used as target data in the ANN to test the 

prediction. The accuracy of the ANN approach was tested by 

regression plots of predicted values of porosity with core porosity, and 

it was higher than 98%. This excellent matching of core data and 

predicted values reflects the accuracy of the ANN technique and its 

usability as a fast and accurate method for the prediction of reservoir 

properties and in reservoir modeling and characterization. 
 
 Keywords: Abu Rabah fields، well logging، Effective porosity، 
Cores، Neural Network، Interactive Petro physics V3.5 
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 مقدمة: -1
التطور مف خلاؿ  في المتسارعة ،تعد القياسات الجيوفيزيائية البئرية عبر تقنياتيا

برامج التفسير ضافة لإالحديثة، السوابر المركبة و ومف خلاؿ تقنيات  ،القياس سوابر
ويصب صناعة النفطية، رئيس في الصب الالع ،ر الاصدارات المتتابعة والمتطورةعب

وبأقؿ  ،جميع ما تقدـ في أىمية ذلؾ بالحصوؿ عمى جودة المعمومة ودقتيا العالية
 إدارتيا عمى حد سواء.بالتالي المساىمة في التكاليؼ في تقييـ الخزانات الييدروكربونية و 

تقييـ التشكيلات، وتحديد الخواص عمـ لا يتجزأ مف يعد عمـ البتروفيزياء جزءاً 
عطاء صورة واضحة عف ىذه الخزانات ،الخزنيو وفيـ الخزانات  وتشكيلاتيا بيدؼ ،وا 

توجيو وبالتالي فيـ و  ،وفيـ طبيعة الخزانات ومواصفاتيا ،معرفة كمية الاحتياطي
في ت الحديثة لذلؾ ارتكزت الدراسا .وزيادة المردود الاقتصادي ،عمميات الإنتاج

متطورة الحديثة و التقنيات العمى معظـ تطويرات عموـ الجيوفيزياء، وبرامج تفسيرىا 
عمميات التنبؤ ومنيا ، Artificial Intelligence (AI)الذكاء الاصطناعي ك

عمى  بقدرتياىذه التقنيات  تتميزعمميات التقييـ الخزني، حيث و بالخصائص الخزنية 
 .[1]مخرجات بعلاقات لا خطية الربط بيف المدخلات وال

 إلى الخصائص الخزنية اليامة، التي يسعى ميندسو المخزوف إحدىتعد المسامية 
تحديدىا، فيي تعبر عف حجـ الفراغ الموجود في الييكؿ الصخري بالنسبة لحجـ 

ويرمز لممسامية   .[2]، الصخر الكمي متضمنة جميع أنواع الفراغات )مسامية كمية(
[، أما المسامية الفعالة 1 -0بر عنيا كنسبة مئوية % تأخذ المجاؿ ]ويع Φبالرمز 

سمح ت تيالالذي يعبر عف الفراغات المتصمة، و  فيي ذلؾ الجزء مف المسامية الكمية
 .[3]، (1)بالمعادلة القياسات الجيوفيزيائية البئرية ، وتحسب مف بمرور الموائع

 
∅e= ∅t  (1 -Vsh)               (1)  
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 حجـ الغضار Vshالمسامية الكمية،  t∅المسامية الفعالة،  e∅حيث: 
المحسوبة مخبرياً مع القيـ الناتجة مف المسامية ليس بالضرورة أف تتطابؽ قيـ 

 ،القياسات الجيوفيزيائية البئرية مف محسوبةالعلاقات الرياضية أو تكوف قريبة مف ال
الحيز  اسات البئرية تتعامؿ معوالقي لأف عينة المباب تبقى عينة نقطية مف التشكيمة

عمؽ إلى نبعاً كذلؾ و السابرة  تبعاً لقدرة تمييز ،المقاس بحجـ أكبري صخر ال
 .[4] ، يااختراق

 منطقة الدراسة: -2 
المعطيات عمى تمديف عمدراستنا ىذه قمنا بتـ تنفيذ الدراسة في حقؿ أبو رباح 

 حوض فيالغازية  اكيبر الت ـىأ أحد يُعد الذي، و المذكورؿ حقآبار ال مفالمأخوذة 

 الجيولوجي، التاريخ خلاؿو المنطقة ل تتعرض الذي الكبير التكتوني التعقيد ولعؿ الدو،
 ثروالذي أ ،ات مف المتبخراتسماكوتكتوينو انتجت  ترسيبيو عوامؿوالتي انتجت 

 .الغازوالمشبعة ب ةزناخال دولوميت شيناراالكو تشكيمة  ىمع مباشر بشكؿ
 الػى الدو حوض ضمف( رباح أبو بموؾ) سوريا غربي وسط في ربػاح وأبػ حقؿ يقع

 513 بػ دمشؽ شرؽ شماؿ ويقع( كـ 74) حوالي حمص مدينة مف الشرقي الجنوب
 البموؾ ضمف رباح أبو حقؿ يقع (.1) سورية الشكؿ مف الأوسط الجزء في كـ،

 وىو .وقمقـ ضوالفي الفيض شماؿ حقوؿ لمنفط، ويتوسط السورية لمشركة الاستكشافي
دولوميت،  كوروشينا خزاف مف الغاز تنتج التي سوريا في الغازية الحقوؿ أىـ مف

 اتجاىيا متطاولة محدبة طية مف تتألؼ سطحية، تحت بنية التركيب ىذا ويمثؿ
   [5] .غرب جنوب – شرؽ شماؿ
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 [5] (SPCلمنفط )الشركة السورية  ومواقع الابار ( الوضع البنيوي لمنطقة الدراسة1الشكل)
 

 :الدراسات السابقة -3
مجموعة مف الدراسات الأولية مف قبؿ الشركة السورية اليدؼ أجريت عمى تشكيمة 

بالتراكيب البنوية لمحقؿ واىتمت تمؾ الدراسات  ، [7]،[6]لمنفط والشركات الأجنبية 
حيث  ؛جيةوقدراتيا الإنتا تلتشكيلاليذه االخزنية والتشكيلات المتعاقبة وبالخصائص 

خضعت مكونات التشكيمة لدراسات وقياسات جيوفيزيائية بئرية، واقتطع منيا مئات 
، وانجزت عمييا قياسات الأمتار مف المباب الصخري بالاتجاىيف الأفقي والشاقولي

 .مخبرية متنوعة، والتي كانت مساعدة لنا في انجاز ىذه الدراسة وتطبيؽ ىذه التقنية
ت العديد مف الدراسات والبحوث العممية حوؿ العالـ إضافة إلى ذلؾ فقد أنجز 

باستخداـ الشبكات العصبونية التي ىي محور دراستنا، وقد تـ استخداميا في مجاؿ 
الصناعة النفطية في العديد مف الدراسات بيدؼ تحديد الصفات الخزنية لمطبقات 

العضوي اضافة ، وتحديد المحتوى الكمي لمكربوف سطحية كالمسامية والنفاذيةالتحت 
   الى خواص اخرى.
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 2016و استخدـ Saputro et al.، بمنحني المسامية الفعالة بالاعتماد عمى  التنبؤ
طبقات خفية،  10ة مف كونالانتشار العكسي مذات شبكة عصبونية صنعية 

اعتمدت الدراسة عمى القياسات و دراسة في إندونيسيا لثلاث آبار؛ التمت و 
كعناصر دخؿ لتدريب الشبكة، وأعطت نتائج جيدة لقيـ الجيوفيزيائية البئرية 

المسامية عند اختبارىا؛ حيث بمغت قيمة الارتباط بيف قيـ المباب الصخري والقيـ 
 . [9]في بئر الاختبار الثاني  R=0.87في بئر الاختبار الأوؿ و R=0.90المتنبأ بيا 

  استخدـPatniyot and Romero.، 1998النفاذية باستخداـ قيـ المسامية و ب التنبؤ
القياسات الجيوفيزيائية الانتشار الخمفي، بالاعتماد عمى ذات عصبونية الشبكة ال

المباب الصخري، فكانت قيمة معامؿ الارتباط مف القياسات المنفذة عمى و البئرية 
 .R=0.83 [10]ومف أجؿ النفاذية  R =0.96أجؿ المسامية 

   قاـ. Salehi et al., 2016 شبكة الياسات المفقودة باستخداـ القب التنبؤ
عصبونية متعددة الطبقات في حقؿ نفطي جنوب غرب إيراف باستخداـ بيانات ال

وقياس المقاومية الضحمة والعميقة المفقود  ΔT قياس الصوتيةلمتنبؤ ب لثلاث آبار
(LLD -LLS) عينة لبيانات تدريب نموذج  700؛ حيث استخدـ الباحثANN ،
نة مف البيانات لاختبارىا عشوائياً، وقد أثبتت ىذه التقنية عي 150وتـ استخداـ 

مف أجؿ قياس المقاومية العميقة  R=0.99حيث بمغ معامؿ الارتباط  ،قدرتيا
LLD ،R=0.99  مف أجؿ قياسLLS وR=0.97 مف أجؿ قياس الصوتيةDT  .[1] 

  استخدـet al.,2013.  Sultan شماؿ  قيـ النفاذية في حقؿ غاز ىانبينغالتنبؤ ب
الشبكة العصبونية ذات الانتشار الخمفي؛ حيث قسمت باستخداـ شرؽ بنغلادش 

البيانات المتوفرة بشكؿ عشوائي إلى مجموعتيف، وتـ استخداـ المجموعة الأولى 
مف مجموع نقاط العينة، والباقي   %74.2في عممية تدريب الشبكات التي تمثؿ

الشبكة العصبونية المستخدمة تـ استخداميا لاختبار الشبكة. أثبتت  25.8%
 .R=0.813 [12]بمغت قيمة معامؿ الارتباط و قدرتيا في إعطاء نتائج جيدة؛ 
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  قاـet al.,1996 Huang،  قيـ النفاذية في حقؿ غاز فينتور في شرؽ التنبؤ ب
؛ حيث تـ استخداـ خمس آبار [13]كندا، باستخداـ خوارزمية الانتشار الخمفي 

النفاذية، واستخدمت أربعة آبار كقاعدة بيانات لتدريب بلمتنبؤ في حقؿ فينتور 
قيـ النفاذية التنبؤ ب تـ اختبار الشبكة بالبئر الخامس، وتـو الشبكة العصبونية، 

  .R=0.8قيمة معامؿ الارتباط الخطي ت المطموبة وكان

 اختبر Hsieh et al., 2009 معامؿ قص الصخر إلى انضغاطيتو ، تقدير نسبة
حيث تـ تطبيؽ خوارزمية الانتشار  كات العصبونية الاصطناعية؛الشبباستخداـ 

 وتعبر R=0.97، فكاف معامؿ الارتباط [14]الخمفي لمحصوؿ عمى النتائج 
 بيانات التحقؽ والنتائج عند اختبار أداء الشبكة.

  بدراسة حوؿ تقييـ التشكيلات باستخداـ انظمة  2018ومؤخرا قامت صونيا جمغة
فتـ التنبؤ بقيـ المسامية  .[15]سوريا-في حقوؿ سازابا النفطيةالذكاء الاصطناعي 

 الفعالة والنفاذية وكذلؾ التنبؤ بمنحتي القياسات الصوتية المفقودة في أحد الآبار.

 الهدف من البحث:  -4
قيـ المسامية الفعالة التنبؤ بالاصطناعية مف أجؿ عصبونية ال اتشبكتقنية الاستخداـ 
مف  اقتطاع عينات اسطوانيةلـ يتـ فيو ة الدراسة، والذي مف آبار منطقفي بئر 

قياسات القياسات الجيوفيزيائية البئرية و تسجيؿ  (، انطلاقاً مفcore)المباب الصخري 
  المسامية المنفذة مخبرياً عمى عينات المباب الصخري

  مواد البحث وطرائقه: -5
ة لمنفط لإنجاز البحث والتي الاستفادة مف المعطيات المتوفرة في الشركة السوريتـ 
 :ػػػػػػػبت تمثم

المنفذة في الابار غير المكسية،  (Well Logs)القياسات الجيوفيزيائية البئرية  -
بصيغة وكانت  حقؿ الدراسةلدى الشركة السورية لمنفط مالكة التي كانت متوفرة 

ASCII ، Las. 
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عمى العينات  ذةالقياسات المخبرية المنفمعطيات المباب الصخري وشممت  -
المسامية،  قياساتالتي تمثؿ و (، coreالأسطوانية المقتطعة مف المباب الصخري )

 وقد تـ الحصوؿ عمييا مف مديرية المخابر التابعة لمشركة السورية لمنفط. 
 تقنيات إحدى تعد الاصطناعية التي العصبونية الشبكات تقنية دراستنا في استخدمنا

 تـ. الغازي رباح بوأ حقؿ في الفعالة المسامية ديرتق في الاصطناعي، الذكاء
 القياسات معطياتقمنا بتقسيـ و  ،البئرية الجيوفيزيائية القياسات معطيات استخداـ
لى إ( 3- رباح ابو) البئر مف المأخوذة الصخري المباب عمى المنفذة المخبرية

، كونو لـ يتوفر ىذه الشبكة أداءىا ختبارأخرى لاو  ،الشبكة تدريبمجموعتيف واحدة ل
  .عينات لباب صخري سوى في ىذا البئر

 :نظمة الككا  الاصطناعيلأ  النظريالمبدأ  -6
لعؿ غزارة المعطيات المقاسة وكمية البيانات المتاحة في معظـ العموـ التطبيقية، 

خاصة في عدـ وجود علاقات رياضية أو طرؽ يتـ مف خلاليا ربط القيـ الناتجة و 
مع تمؾ التي  ،القياسات الجيوفيزيائية البئريةومنيا  ةالجيوفيزيائيالاستكشاؼ  طرائؽ

 أنظار العمماء. سمح ذلؾ بأف تتوجو تنفذ مخبرياً عمى عينات المباب الصخري
 تـ التفكيرسبؿ جديدة لمقياـ بمثؿ ىذه الميمة، وليذا السبب  استنباطإلى والباحثيف 

ف منيا عدة أنظمة نذكر منيا، ياـ، فكالحؿ ىذه المبأنظمة الذكاء الاصطناعي 
 Genetic Algorithms  الخوارزميات الجينية، Fuzzy Logic System المنطؽ الترجيحي

 ..... وغيرىا. Artificial Neural Network ونية الصناعية الشبكات العصبو 
قدرتو عمى و نساف وفيـ آلية تفكيره، قاـ العمماء عمى مر السنوات بدراسة سموؾ الإ

مف نفسو، وظيرت ثمرة  كثر تعقيداً الأ خاصة بالمسائؿحؿ المشاكؿ، و  والتنبؤ دراؾالإ
بالذكاء كعمـ جديد عرؼ  ،ىذه البحوث والدراسات بعد الحرب العالمية الثانية

الجدير بالذكر أف الأنظمة  ،Artificial Intelligence (AI) [17] الاصطناعي
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استنباط قرارات إنما تساعد الباحث في  الذكية لا تنفي دقة الطرائؽ المستخدمة سابقاً،
 .[18] ونتائج لعلاقات لا خطية وبدقة عالية

  Artificial neural network (ANN)تعد الشبكات العصبونية الاصطناعية  
واحدة مف أىـ تقنيات الذكاء الاصطناعي المستخدمة في إيجاد حموؿ مختمفة 

تقنيات الذكاء بعض ميا عف ح عجزتلممشاكؿ الخطية وغير الخطية، والتي 
تعتمد  ، التيالعصبونية محاكاة حقيقية لمدماغ البشري اتالشبكتعد و  ،الاصطناعي

 . [19] عمى منيجية رياضية لمتعمـ تتناسب مع المشكمة المطروحة
توصؼ الشبكة العصبونية حسب بنيتيا وطريقة تعمميا المنهجية المستخدمة:  -7

الشبكات العصبونية مف  وتتألؼالمستخدـ بيا،  activation functionوتابع التنشيط 
، (Hidden Layer) طبقات مخفية (،Imput Layer) عدة طبقات: طبقة الدخؿ

 ،Haykin)،(1999 ،( والوصلات البينية )الاوزاف(Output Layer) وطبقة الخرج
 .ىندسة الشبكات العصبونية لمدراسة الحالية  (2)الشكؿ يوضح. [19]

 
 

 الفعالة لتقدير المسامية قترحة( بنية الشبكة العصبونية الم2الشكل )
 
 الدخؿ، ببيانات الشبكة تغذية عبرىا يتـ: Input Layerالمدخلات  طبقة -7-1

 ،ةالشبك منيا تتألؼ التي )العصبونات(  المعالجة وحدات بواسطة البيانات وتستقبؿ
 الشبكة مدخلات تكوف أف يمكف. الشبكة بةتركيتبعاً ل أكثر أو واحدةويمكف أف تكوف 
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 ى، وتكوفأخر  معالجة عناصر مف مخرجات تكوف قد أو (Raw Data) خاـ بيانات

 ويتوقؼ (Continuous) متصمة أو (Binary) ثنائية إما الشبكة ىإل المدخمة البيانات

 يتـلا  الإدخاؿ طبقة في المعالجة وحدات [18]. المستخدمة العددية القيـ نوع ىعم ذلؾ

 الوصلات عبر الطبقة ىذه مف المدخمة البيانات بنقؿ تقوـ بؿ حسابية معالجات فييا

 في المعالجة وحدات ىإل أو الخفية الطبقة في المعالجة وحدات ىإل )افز الأو ( البينية

 تحتوي عصبية شبكة وأي خفية طبقةى عم تحتوي لا الشبكة كانت إذا المخرجات طبقة

 .فقط واحدة إدخاؿ طبقة

 المعالجة وحدات مف الطبقة ىذه تتكوف: : Output Layer المخرجات طبقة -7-2

 معالجة وحدة ىعم الطبقة ىذه تحتوي وقد .لمشبكة النيائي الناتج اجر إخ يتـ عبرىا التي

 طبقة في المعالجة وحدات تستقبؿ.  لمشبكةاليندسية  لمبنية وفقا وحدة مف أكثر أو واحدة

 وبعد ،الخفية الطبقة مف أو مباشرة الإدخاؿ طبقة  مف إلييا ادمةالق اتر الإشا المخرجات

 2 ىذه بإعادة تقوـ قد أو ،النيائية بالمخرجات إشارة ترسؿ قد اللازمة المعالجات اءر إج
 وطبقة المدخلات طبقة بيف الطبقة ىذه تقع: : Hidden Layerالخفية الطبقة -7-3

 طبقة ىعم تحتوي وقد الخفية الطبقة ىمع الشبكات بعض بنية تحتوي لا وقد المخرجات

 المدخلات طبقة مف إلييا القادمة اتر الإشا الخفية الطبقة تستقبؿ .أكثر أو واحدة خفية

 عبر إرساليا ثـ ومف عمييا اللازـ اءر واج بمعالجتيا فتقوـ، البينية الوصلات عبر

  .[18]،المخرجات طبقة ىإل الوصلات
 بيف اتصاؿ وصلاتك تعمؿ: : Connections)الأوزان(البينية  الوصلات -7-4

 عبر طبقة كؿ داخؿ الوحدات أو بعضيا مع الطبقات بربط تقوـو  المختمفة الطبقات

 المعالجة وحدات بيف الموزونة اتر الإشا أو البيانات قؿن الوصلات ىذه وميمة، افز الأو 

، خطية بة وعوامؿ تنشيط خطية أو لاتيتميز العصبوف بوزف ادخاؿ وع. الطبقات أو
 Connecting) سطة الوزفاخرى بو الأ طبقاتالواحدة بال الطبقةالعصبوف في  فيرتبط
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Weights)[18]  ،وزاف المدخلاتأمخرجات ىي عوامؿ لا خطية لجمع اللؾ فإف ذل 
 .اتجاىاتياو 
 وحدات: :- Processing Elements(العصبونات( المعالجات وحدات -7-5

 الشبكة في المعمومات معالجة بعممية تقوـ التي تالوحدا ىي العصبونات أو المعالجة
 يةونالعصب الشبكة طبقات كؿ منيا تتألؼ التي الأساسية المكونات تشكؿو  يةونالعصب
اليندسية  البنية لتعطي البينية الوصلات بواسطة مختمفة بطرؽ الوحدات ىذه وتتصؿ
 معاملات ) مف عصبوف أو معالجة وحدة أي وتتألؼ. الاصطناعية العصبية لمشبكة

  الجمع دالة  -weighting Coefficients افز الأو 

Summation Function - دالة التحويؿ   Transfer Function اجر الإخ  دالة   

Output Function 

 العنصر ىو الوزف ديعو ، weighting Coefficients) [18] الأوزاف معاملاتإضافة ل

 عبرىا يتـ التي المختمفة الروابط تمثؿ فيي ،الاصطناعية العصبية الشبكات في الرئيسي

 لكؿ النسبية الأىمية أو النسبية القوة عف الوزف ويعبر ،ىأخر  ىإل طبقة مف البيانات نقؿ

 الشبكة لذاكرة الأساسية الوسيمة افز الأو  وتمثؿ .[19]،المعالجة عنصر ىإل مدخؿ

 (j)و (i) معالجة عنصري بيف لموزف ويرمز افز الأو  ضبط خلاؿ مف العصبية
 .(2)المعادلة  .[20] ، (Wij)بالرمز

 

(2)           
  
 النتائج والمناقشة: -8

 

قمنا مف خلاؿ الدراسة بتحديد عناصر دخؿ الشبكة؛ حيث اعتمدنا في ذلؾ عمى 
العلاقة بيف كؿ عنصر مف عناصر دخؿ الشبكة مع قيمة المسامية في طبقة الخرج، 

تسجيؿ ازمنة الارتحاؿ  قياسالصخري، و  قياس الكثافةيؿ تسجعد كؿ مف يحيث 
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النتروف مف القياسات التي تستخدـ لحساب المسامية  تسجيؿ قياسو  ،الصوتية
ة العميقة فيو يالمقاومتسجيؿ باستخداـ القياسات الجيوفيزيائية البئرية، أما قياس 
مقاومية العميقة الفإف وبالتالي  ،يشير إلى مقاومية المائع الذي يملأ الفراغ المسامي

ترتبط بعلاقة خفية مع الفراغ المسامي لمصخر وىي مؤشر غير مباشر  ،المقاسة
 ، وعميو تـ اتباع المراحؿ الآتية:لممسامية

تقسيـ قاعدة بيانات  تـ: تحضير البيانات لمعمل عمى الشبكة العصبونية -8-1
 إلى مجموعتيف:  منطقة الدراسة 

التدريب كؿ القياسات  بياناتلقد تضمنت  تدريب:مجموعة بيانات ال -8-1-1
والتي تـ تنفيذىا مف قبؿ شركة شممبرجير لصالح القياسات البئرية  المتوفرة ضمف 

، والتي ضمت كؿ مف (Delis، Las)الشركة السورية لمنفط ، والتي كانت بصيغة 
( Rtوقياسات المقاومية العميقة ) (CGR)قياسات تصحيح تسجيؿ غاما الطبيعي 

( NPHI( وقياس التسجيؿ النيوتروني )RHOBوقياس تسجيؿ الكثافة الصخري )
المباب  ( اضافة الى القياسات المخبرية المنفذة عمى DTوتسجيؿ ازمنة الارتحاؿ )

استخدمناىا لتدريب الشبكة والتي ، (3-)ابو رباح  المتوفرة في بئرالصخري 
التفسير   لتي يعتمدىا برنامجضمف بنيات الشبكات االعصبونية واكتساب خبرتيا 

مجموعة بيانات اليدؼ ضمف حيث قمنا بتنظيـ . [16] (IP V3.5) البتروفيزيائي
عمى المباب  تضمف العمود الأوؿ قيمة العمؽ يقابمو قيمة المسامية المقاسة ،جدوؿ

لمعرفة المجالات التي تـ أخذ المباب الصخري منيا وعدد العينات  الصخري، 
وتـ  ممؼ منفرد، كtxtضمف ممفات بصيغة وحفظت ؿ مجاؿ، المأخوذة ضمف ك

الى  3-تـ تقسيـ العينات المبابية مف بئر أبو رباح. ASCIIتحويميا الى صيغة 
نقطة قياس( والتي استخدمت  87عينات ) 4قسميف، فكاف القسـ الأوؿ مؤلؼ مف 

   (.1لتدريب الشبكة الجدوؿ رقـ )
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 ، لتدريبهالمستخدمة في بنا  الشبكة العصبونية( مجموعة بيانات الهدف ا1الجدول )

 

متنبؤ بقيـ ل 3-بو رباح أنتائج بيانات التدريب لمشبكة في بئر  (3) يبيف الشكؿ
المقاسة عمى  لمساميةامع قيـ  تدريب الشبكةوافؽ منحني تالشكؿ يظير و ، لمساميةا

 (2324.9 -2753.3)تبعاً للأعماؽ بيف  قؿ خطأ ممكفوبأ ،عينات المباب الصخري
وتـ حساب قيـ  .(3)كما في الشكؿ ،لأربعة مستويات عمقيةلاحقاً والتي تـ تجزئتيا 

يـ المقاسة عمى المباب بيف بيانات تدريب الشبكة والقالتوافؽ  نسبة الخطأ وقيـ نسبة
 الاربعة.تبعاً لممستويات 

 

 
 3-( يوضح بيانات التدريب لمشبكة في بئر ابو رباح 3الشكل)

 

Samples No. Depth interval (M) Well name 

6 2390-2395  
 

 3-ابو رباح 
10 2431-2426 
31 2475-2460 
40 2515-2500 
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المقاسة عمى  لمساميةامع قيـ  تدريب الشبكةمنحني ، تـ إظيار بيدؼ التوضيح
-2390) في المجاؿ العمقيلممستوى الاوؿ بمقياس أكبر  عينات المباب الصخري

  .(4) ، شكؿ3-بو رباح أبئر  مف  (2395
 

 
 

 3-بئر ابو رباح ( من 2395-2392المجال )(: يوضح بيانات التدريب لمشبكة في 4الشكل)
 

 لمساميةامع قيـ  تدريب الشبكةمنحني  لتوضيح، تـ إظيارالامر بيدؼ اكذلؾ 
لممستوى ، بمقياس أكبر 3-أبو رباح في بئر  المقاسة عمى عينات المباب الصخري

 .(5) شكؿ  (2426-2431)الثاني في المجاؿ العمقي 
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 3-بئر ابو رباح من  (2426-2431)المجال ( يوضح بيانات التدريب لمشبكة في 5الشكل)

 لمساميةامع قيـ  تدريب الشبكةتـ إظيار منحني كذلؾ الامر بيدؼ التوضيح، 
لممستوى ، بمقياس أكبر 3-في بئر أبو رباح  عمى عينات المباب الصخريالمقاسة 
 (. 6، شكؿ)(2460-2475)في المجاؿ الثالث العمقي 

 

 
 3-بئر ابو رباح من  (2462-2475)المجال ( يوضح بيانات التدريب لمشبكة في 6الشكل)
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 لمساميةامع قيـ  لشبكةتدريب اتـ إظيار منحني كذلؾ الامر بيدؼ التوضيح، 
لممستوى ، بمقياس أكبر 3-في بئر أبو رباح  المقاسة عمى عينات المباب الصخري

 (. 7، الشكؿ )( 2500-2515)في المجاؿ العمقي  رابعال

 
 

 3-بئر ابو رباح من  (2522-2515)المجال ( يوضح بيانات التدريب لمشبكة في 7الشكل)
 

تضمنت مجموعة القياسات الجيوفيزيائية بيانات الاختبار:  مجموعة -8-1-2
، (3-بو رباح أ) بئرفي   المباب الصخري قياسات المسامية المنفذة عمىالبئرية و 
، ة في عممية التنبؤ بقيـ المساميةتـ تحديدىا لاختبار أداء الشبكة العصبونيوالتي 
بمجاليا تتوفر ي يشترط أف والت، نقطة قياس( 56)للاختبارمف عينتيف  ةمؤلفوكانت 

 ىعم ىاتـ تنفيذمقياسات المخبرية التي إضافة لمدخلات تدريب الشبكة العمقي، 
  (2) رقـالجدوؿ  ونظمت في، أماـ المجاؿ العمقي للاختبار المباب الصخري

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

 3-ابو رباح  2663-2655 22
 3-ابو رباح  2715-2722 34
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لمتنبؤ بقيـ ، 3-بو رباح لآخر لبئر أعمى الجزء ا الشبكة العصبونية المقترحةقمنا باختبار 
 (2324.9- 2753.3) يالعمقالمجاؿ مقابؿ  الاختياروتـ تمثيؿ بيانات  ،المسامية
، والتنبؤ بمنحي التنبؤ عمى المجالات مى المباب الصخريع المقاسةالمسامية وبيانات 

 .(8)كما في الشكؿ ،التي تتوافر فييا منحنيات بقياسات التي تمثؿ مدخلات الشبكة المدربة
 

 
 3-( يوضح بيانات الاختبار لمشبكة العصبونية المقترحة لمتنبؤ بقيم المسامية ببئر ابو رباح 8) الشكل

 3-أبو رباح بئر في  ANN الشبكة اختبار فالناتجة ع قيـ المساميةأف  نلاحظ
 حوالي وذات دقة عالية جداً  ،المقاسة عمى المبابأقرب ما يمكف مف قيـ المسامية 

 .%2لا تزيد عف  ،جداً  ةونسبة خطأ صغير % 98
لمستويات منحنيات، قمنا بإظيار ذلؾ تبعاً ولإظيار التوافؽ بشكؿ واضح عمى ال

، ، التي يتواجد فييا قيـ لممسامية المقاسة عمى الباب الصخري مخبرياً لشبكةا باراخت
مف خلاؿ الحقميف الاخيريف والمذيف يمثلا نسبة الخطأ والتوافؽ بيف قيـ وتـ حسابيا 

 المقاسة.القيـ التنبؤ و 
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-2663)مستويات الاختبار في المجاؿ العمقي منحني التنبؤ ل (9)يظير الشكؿ 
ظيار نسبة الخطأ والتوافؽ بيف قيـ التنبؤ والمقاسة.3-أبو رباح ئر بمف  (2655  ، وا 

 

 
 3-بئر ابو رباح من  (2655-2663)المجال لمشبكة في  الاختبار( يوضح بيانات 9الشكل)

 

اختبار الشبكة، وكذلؾ إظيار نسبة الخطأ  منحنيكذلؾ لمتوضيح، تـ إظيار نتائج 
اختبارىا بناء عمى الشبكة المدربة ومقارنتيا مع القيـ ـ المسامية التي تـ والتوافؽ بيف قي

 (2722-2715)في المجاؿ العمقي  3-المقاسة عمى المباب الصخري مف بئر أبو رباح 
 . (10)بمقياس أكبر، شكؿ
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 3-ابو رباح بئر من  (2722-2715)المجال لمشبكة في  الاختبار( يوضح بيانات 12الشكل)

  حساب الخطأ والدقة في التنبؤ: -8-1-3
طرح قيمة ب وذلؾ ،ANNعف حساب قيـ الخطأ عند كؿ قيمة مف القيـ الناتجة قمنا ب

ف الشبكة العصبونية التي تـ التنبؤ بيا م مف القيـ لمباباتحاليؿ المسامية الناتجة عف 
 المعادلة: حسب، errفحصمنا عمى منحني الخطأ  .ANN،[21]الاصطناعية 

 

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

 

حساب قيـ دقة أداء الشبكة في الحصوؿ عمى قيـ المسامية بدءاً مف كما قمنا ب
طرح قيمة الخطأ الناتجة  ر، مف خلاؿالقياسات الجيوفيزيائية البئرية وتحاليؿ الأكوا

 العلاقة:ف م ACCحصمنا عمى منحني الدقة . ف[21] ،100مف القيمة 
 

(4) ACC(x)=100-err(x)……… 
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 ا:وتقييمه الآبارالشبكة عمى نتائج تعميم  -8-1-4
بعد اختبار الشبكة تبيف أف قيمة الدقة في الحصوؿ عمى مسامية أقرب ما يمكف مف 

فقمنا بإجراء عممية تعميـ  ،% 98 حواليىي  عمى المباب الصخري قاسةمالالمسامية 
القياسات الجيوفيزيائية بيانات دخاؿ بإ قمنا وبناء عمى ذلؾ، 5-باح بو ر أالشبكة عمى بئر 

خذنا مف أوكذلؾ  ،، والتي تعد بالأساس مدخلات لتدريب الشبكةلبئرالمنفذة في ا البئرية
مسامية نتائج وقارناىا مع  ،(phie A) المحسوبة المسامية منحنيالبتروفيزيائي لمبئر  ناتفسير 

، ـ 2590-3001مف العمؽ  5-بو رباحأبئر ىنا عمى عميـ تـ التو  ،الشبكة المقترحة
أف إلى ىنا لا بد مف الإشارة و  ،حيث تتوافر القياسات التي تعد مدخلات في الشبكة

عمى  ،الشبكة عمى ىذه البئرنتائج تعميـ مف حصمنا ، و ىذه البئر لـ يقتطع منيا لباب
 ـ المسامية المفسرة والمحسوبةوتمت مقارنتيا مع منحني قيالمسامية التنبؤ بقيـ منحني 

(phie A) عالية جداً التي تعميميا الشبكة ومقارنتو مع قيـ في التفسير  الدقة وحساب ،
 ربئل ACCومنحني الدقة  errorمنحني الخطأ كما تـ اظيار ، %98وكانت حوالي 

 .(11)ىو موضح في الشكؿ )بيف منحني التفسير والتنبؤ(، كما  5 -أبو رباح التعميـ

 
 5-بئر ابو رباح  لمشبكة في التعميميوضح بيانات   (11) الشكل
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، حيث 2780 - 2461مف العمؽ  6-كما قمنا بتعميـ الشبكة عمى بئر أبو رباح 
، حيث تتوافر القياسات التي القياسات الجيوفيزيائية البئرية لمبئربيانات دخاؿ بإ قمنا

د مف الإشارة ىنا إلى أف ىذه البئر لـ يقتطع منيا تعد مدخلات في الشبكة، ولا ب
التنبؤ بقيـ عمى منحني  ،الشبكة عمى ىذه البئرنتائج تعميـ مف ، وحصمنا لباب

 .(12)الشكؿ الفعالة، المسامية 
 

 
 6-و رباح لمشبكة العصبونية المقترحة لمتنبؤ بقيم المسامية ببئر اب  ( يوضح بيانات التعمبم12الشكل)

  النتائج: -9
لـ  آبارقيـ المسامية الفعالة في لقد كاف اليدؼ الرئيسي مف ىذا البحث ىو التنبؤ ب

تطبيؽ بفقمنا ، المباب الصخري ولـ تنفذ قياسات مخبرية عمييا تخذ عيناأيتـ فيو 
القياسات مف تسجيلات ، واستفدنا مف خمسة عيةاصنالعصبونية ال اتشبكال

-CGR-RD-NPHI-RHOBكمجموعة عناصر الدخؿ  ، وكانتلبئريةالجيوفيزيائية ا

DT) ،) باستخداـ برنامج التفسيرات البئرية IP- V3.5. 
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 ،بئريةالجيوفيزيائية القياسات المتمثمة بال مجموعة عناصر الدخؿوعميو فإف 
 المبابالمتمثمة بالقياسات المنفذة مخبرياً عمى عينات الخرج ومجموعة عناصر 

 لقيـ المتنبئ بيا.االعامؿ الأساسي في تحديد  ماىتطع، الصخري المق

لمتنبؤ بمنحني  IP-V3.5استخدمت الشبكات العصبونية الصنعية باستخداـ برنامج 
التي لـ يقتطع منيا عينات ، 6-بو رباح أو  5-رباح  بوأ آبارالمسامية الفعالة في 

مكنا مف خلاؿ ىذه ت لممسامية مخبرياً.اسات يقينفذ عمييا ولـ  ،المباب الصخري
التقنية تحقيؽ ىدؼ البحث والتنبؤ بالقيـ المرغوبة، بحيث حققت دقة عالية جداً بمغت 

، مما يعزز أىميتيا في الصناعات النفطية والتقييـ %98 حواليقيمتيا الوسطية 
  .والزمفيوفر الجيد والماؿ وبالتالي يؤمف مخرجات ذات موثوقية عالية و ، الخزني
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