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 چکیده  واژگان کلیدی

 های کانالیرخساره

 ایگرهای لرزهننشا

 شبکه عصبی مصنوعی

 آموزش نظارتی و غیرنظارتی

 ی ساختاریاجزا کوچکترینفیلتر اتصال 

که با توجه به  ؛شناسی حائز اهمیت از منظر اکتشاف منابع هیدروکربنی هستندهای چینههای کانالی از جمله پدیدهرخساره 

 بنابراینعنوان مخاطره حفاری لحاظ شوند. عمق تدفین و محتویات سیال، ممکن است قابلیت مخزنی داشته باشند یا به

ای و های لرزهیین هدف و طراحی مسیر حفاری ضروری است. با توجه به حجم بالای دادهیابی دقیق آنها قبل از تعمکان

های محاسباتی متفاوت، جزئیات بالاتری از ای با الگوریتمافزایش روزافزون تعداد نشانگرها، ترکیب نشانگرهای لرزه

ی بر اساس شبکه الرزه ینشانگرها قیتلف ربیمبن خودکارمهین یمطالعه از روش نیدر ا دهد.ای بدست میرویدادهای لرزه

های زمانی از های مدفون واقع در برشکانال یی مرزهایشناسابه منظور  انتشار،عصبی پرسپترون چندلایه با الگوریتم پس

 خطای میانگیننتایج نشان داد که با رسیدن  استفاده شده است.بعدی مصنوعی و واقعی حاوی کانال ای سههای لرزهداده

تصویر بهبود ترین مقدار خود، بندی نادرست مجموعه آزمایشی و مجموعه آموزشی به کممربعات عادی شده و درصد رده

پذیری نسبتا بالا ارائه گردیده است. سپس نتایج حاصل از شناسایی ای با تفکیکهای لرزههای موجود در دادهای از کانالیافته

های تحلیل انتشار با نتایج حاصل از روشصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه با الگوریتم پسها با استفاده از شبکه عمرز کانال

واره ها نشان داد که طرحصورت کمی و کیفی مقایسه شد. بررسیمیانگین و نیز ترکیب این دو روش به-kهای اصلی و مولفه

های های موجود در دادهری از مرزهای کانالتزمینه، جزئیات دقیقپیشنهادی ضمن تاثیرپذیری کمتر نسبت به نوفه پس

ای سه بعدی واقعی با استفاده از فیلتر ای ثبت نموده است. استخراج خودکار موقعیت فضایی کانال موجود در داده لرزهلرزه

 اجزای ساختاری، تصویر دقیقی از محدوده کانال مورد مطالعه ارائه داده است.  کوچکتریناتصال 
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 قدمهم -1
بعدی امکان آشکارسازی و بررسی نگاری سهلرزهسترش گ

ای را های زیرسطحی و تفسیر رویدادهای ساختمانی و چینهشناسیریخت

شناسی های چینهترین پدیدهها از جمله مهمفراهم آورده است. کانال

توانند از هستند که در صورت اشباع بودن از سیال هیدروکربنی می

های مدفون در عمق ند. علاوه بر این، کانالدیدگاه مخزنی اهمیت پیدا کن

یابی دقیق مکان سازند. بنابراینکم، عملیات حفاری را با چالش مواجه می

تعیین مسیر  برایای های لرزهآنها یکی از مراحل اصلی تفسیر داده

نگاری سه بعدی در آوری لرزهشود. با گسترش فنحفاری محسوب می

از جمله نشانگرهای مرتبط با دامنه  ، نشانگرهای متعددی1980دهه 

(Rijks and Jauffred, 1991( همدوسی ،)Bahorich and Farmer, 

 به منظور( Roberts, 2001( و انحنا )Brown, 2001(، فرکانس )1995

ای، ها معرفی شدند. نشانگرهای لرزهتسهیل فرآیند تفسیر کانال

ورد نیاز در خصوص ای هستند که اطلاعات مهایی از داده لرزهویژگی

شناسایی الگوهای  برایشناسی را دامنه، فاز، فرکانس، پیوستگی و ریخت

های زمانی، (. در برشQi et al., 2016آورند )شناسی فراهم میزمین

شوند؛ های فرکانس بالا دیده میهایی با مولفهصورت لبه ها اغلب بهکانال

ای تغییر طور قابل ملاحظهبهدر آنها  روشنایی ای که مقادیر شدتگونهبه

صورت  ها بهنمایش کانال (.Karbalaali et al., 2017) کندمی

ای دو بعدی، ها در مقاطع لرزههای جزئی موجود در بازتابندهفروافتادگی

ها از لذا شناسایی کانال .تفسیر آنها را با چالش مواجه ساخته است

سه بعدی پیچیدگی کمتری ای های لرزههای زمانی موجود در دادهبرش

 (. Boustani et al., 2019aبه همراه دارد )

های پردازش تصویر تحقیقات های اخیر، با الهام از روشدر سال

ای ارائه های لرزههای موجود در دادهوسیعی در خصوص شناسایی لبه

از فیلتر سوبل اصلاح شده بر مبنای  Aqrawi and Boe (2011)گردید. 

های موجود در شناسایی لبه به منظور( Dip-guidedهدایت شیب )

از گرادیان محلی  Song et al. (2012) ای استفاده نمودند.های لرزهداده

طراحی یک  به منظور 1ه سه، موسوم به تابع برازش سطحییک تابع درج

ای های لرزههای موجود در دادهنشانگر کارآمد در شناسایی ریز گسل

با تلفیق نتایج حاصل  Mahdavi Basir et al. (2013)استفاده نمودند. 

با پارامترهای متفاوت توسط  2سازی کلونی مورچگاناز الگوریتم بهینه

ای متعلق به یکی از های موجود در داده لرزهشبکه عصبی مصنوعی، گسل

تبدیل با  Di and Gao (2014)میادین نفتی ایران را شناسایی کردند. 

های ناپیوستگی ،و با استفاده از عملگر کنی 3یتصویر به سطح خاکستر

 .Eichkitz et alای مورد مطالعه را برجسته نمودند. موجود در حجم لرزه

رویداد سطح بر ماتریس همبا استفاده از نشانگرهای مبنی (2015)

                                                           
1 Surface fitting 

2 Ant colony optimization 

3 Gray-level 

( Viennaهای کانالی موجود در حوضه رسوبی وینا )رخساره 4خاکستری

-سبز-از ترکیب رنگی قرمز Sadeghi et al. (2016)را شناسایی کردند. 

برای تفسیر  ،های تک بسامد حاصل از تجزیه طیفی( حجمRGBآبی )

ها استفاده نمودند. سپس نتایج حاصل از ترکیب رنگی بهبود یافته کانال

های تبدیل فوریه زمان کوتاه مجزا و تبدیل فوریه زمان کوتاه روش

با  Karbalaali et al. (2017)ردند. واهمامیختی را با یکدیگر مقایسه ک

مرز  ،سازگار با پشتیبانی فشرده-مخروط 5استفاده از تبدیل شیرلت

ای را شناسایی نمودند. سپس نتایج روش های موجود در داده لرزهکانال

های شناسایی لبه متداول همچون کنی و پیشنهادی خود را با عملگر

 6( با ادغام تبدیل کرولت ,.b2019Boustani et alسوبل مقایسه کردند. )

های موجود در داده ای از کانالتصویر بهبود یافته 7و گرادیان مورفولوژی

ای ارائه نمودند. آنها ضمن استخراج بیشینه محلی ضرایب کرولت در لرزه

مورفولوژی با استفاده از اجزاء ساختاری به  هر زیرباند، با اعمال گرادیان

 Noori، مرزهای کانالی را شناسایی کردند. های مختلفها و جهتطول

)2019et al. ( شناسایی  به منظوررا  8روش برازش فرآیند گاوسی

های موجود در ای معرفی نمودند. آنها لبههای موجود در داده لرزهگسل

که منجر به  ؛های عمومی در نظر گرفتندعنوان ناهنجاریای را بهداده لرزه

 شوند. ای میهای لرزهل بازتابندهریختگی رفتار نرمابرهم

ای در مقایسه با نشانگرهای دیگر، بر اساس هر نشانگر لرزه

های های محاسباتی مربوط به خود، جزئیات متفاوتی از پدیدهالگوریتم

تلفیق جزئیات ثبت شده در  به منظورکشد. ای را به تصویر میلرزه

های فازی، مهای گوناگونی شامل سیستنشانگرهای مختلف روش

های عصبی توسط شبکه 10و غیرنظارتی 9بندی نظارتیبندی و طبقهخوشه

( از 1394مصنوعی مورد توجه قرار گرفته است. مردان و همکاران )

های کانالی تنگه های آموزش غیرنظارتی جهت شناسایی رخسارهالگوریتم

ای ههرمز در خلیج فارس استفاده نمودند. آنها از روش تحلیل مولفه

ای به فضای دو بعدی کاهش ابعاد مجموعه نشانگرهای لرزه برای 11اصلی

های و نقشه 12میانگین-kاستفاده نمودند. سپس توانایی دو الگوریتم 

های مدفون موجود در داده شناسایی کانال برایرا  13دهخودسازمان

بندی از خوشه Song et al. (2017)ای مورد بررسی قرار دادند. لرزه

ای های لرزهشناسایی غیرنظارتی رخساره به منظورمیانگین -cفازی 

های مشابه در استفاده نمودند. در این روش، قرارگیری نقاط با ویژگی

های موجود منجر به کاهش اثر حضور نوفه در ناحیه ناپیوستگی کلاس

                                                           
4 Gray-level covariance matrix 

5 Shearlet transform 

6 Curvelet transform 

7 Morphological gradient 

8Gaussian process regression  

9 Supervised 

10 Unsupervised 

11 Principal component analysis 

12 k-mean 

13 Self-organized maps 
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خاکستری و ماشین بردار  تحلیل رابطه Li et al. (2018)شود. می

ای متعلق های موجود در داده لرزهشناسایی کانال نظوربه مرا  1پشتیبان

مورد مطالعه قرار دادند.  ،( واقع در چینDaqingبه میدان نفتی داکینگ )

بر تحلیل ( از یک روش اصلاح شده مبنی1397سلطانی و همکاران )

های موجود در ها و شکستگیهای اصلی برای برجسته ساختن گسلمولفه

ا نسبت نشانک به نوفه پایین استفاده نمودند. آنها ضمن ای بهای لرزهداده

های اصلی با بعدی، مولفهای به فضای دوکاهش ابعاد نشانگرهای لرزه

عنوان پاسخ بهینه الگوریتم ثبت نمودند. لطفی و درصد واریانس بالا را به

( از شبکه عصبی مصنوعی چندلایه با الگوریتم 1398جواهریان )

ای ای موجود در داده لرزههشناسایی مرزهای کانال برای 2ارانتشپس

متعلق به بلوک هلندی دریای شمال استفاده نموند. آنها ضمن پردازش 

ای، با ایجاد یک ترکیب غیرخطی از مجموعه پس از برانبارش داده لرزه

ای از ها تصویر بهبود یافتهای کارآمد در شناسایی کانالنشانگرهای لرزه

ای ارائه نمودند. در این مطالعه، از شبکه عصبی مصنوعی های لرزهکانال

ها روی شناسایی مرز کانال برایانتشار پرسپترون چندلایه با الگوریتم پس

نگاری مصنوعی و واقعی حاوی کانال های لرزههای زمانی از دادهبرش

عنوان  واره پیشنهادی بهاستفاده شده است. سپس نتایج حاصل از طرح

های یادگیری دگیری نظارتی با نتایج حاصل از روشیک روش یا

 میانگین به-kبندی های اصلی و خوشهغیرنظارتی مانند تحلیل مولفه

 صورت کمی و کیفی مقایسه گردید. 

 روش تحقیق -2
ای در تجزیه و تحلیل نشانگرهای لرزه های اخیر مطالعهدر سال

عه یافته است. شناسی، توسهای مرتبط با ساختارهای زمینناپیوستگی

شناسی، های زمینای، ابزاری است جهت شناسایی بهتر پدیدهنشانگر لرزه

ای. های لرزههای موجود در دادهشناسی و رخسارهتعیین ریخت

ها امکان ای مجاور ردلرزههای لرزهای اغلب با ترکیب دادهنشانگرهای لرزه

ی و تغییر های رسوبشخیص محیطها و نیز تها، گسلتفسیر کانال

ای کنند. نشانگرهای لرزههای ساختمانی را برای مفسر فراهم میشکل

های مدفون معرفی شدند. در بسیاری با هدف شناسایی خودکار کانال

ای استفاده شده در طور مختصر به معرفی نشانگرهای لرزه به 1جدول 

 بهه است. ای پرداخته شدهای لرزهاین مطالعه و کاربرد آنها در تفسیر داده

شناسی، تلفیق های زمینمنظور بهبود نتایج حاصل از مطالعه پدیده

ای بر اساس شبکه عصبی مصنوعی، منطق فازی، نشانگرهای لرزه

 ,.Zhao et alشود )های نظارتی و غیر نظارتی مفید قلمداد مییادگیری

 ؛است پردازشی واحدهای از ایمجموعه مصنوعی، عصبی شبکه(. 2015

در یک شبکه عصبی،  .شده اند بندیپیکره منظم، ساختمان یک در که

واحدهای  به وسیلهو  تزریق شبکه به ورودى لایه طریق از هاداده

طور مختصر به  در ادامه به .شوندمىپردازشی به خروجی مطلوب تبدیل 

انتشار  بررسی شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه با الگوریتم پس

                                                           
1 Support vector machine 

2 Back-propagation algorithm 

های اصلی و دگیری نظارتی و تحلیل مولفهعنوان یک روش یا به

دگیری غیرنظارتی پرداخته های یاعنوان روش میانگین به-kبندی خوشه

 ت. شده اس

چندلایه با الگوریتم  شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون -1-2

 انتشارپس

 ،ورودىمصنوعی پرسپترون چندلایه اغلب از سه لایه  عصبی شبکه

 شبکه به ورودى لایه طریق از هاداده تشکیل شده است. میانی و خروجی

 به آنها تعداد که میانی لایههاى مهم وظیفه میان این در. شوندمى تزریق

 و ورودى هایلایهبین  ارتباط برقرارى ،دارد مسأله بستگى نوع و شرایط

های نرونسازی رفتار شبکه عصبی مصنوعی با شبیه. است خروجى

گیری از قابلیت یادگیری در حل مسائل پیچیده از زیستی و با بهره

از انتشار (. الگوریتم پس1381اهمیت بالایی برخوردار است )منهاج، 

 های عصبیدر شبکه های آموزش با سرپرستترین روشمعروفجمله 

، معرفی مجموعه ورودیپس از چندلایه است که در آن  پرسپترون

طور ههای ورودی، میانی و خروجی، ببین واحدهای لایه ضرایب ارتباطی

دار به صورت یک مجموع وزنمجموعه ورودی به. گرددتصادفی تعیین می

سازی شود. وظیفه تابع فعالسازی غیرخطی معرفی مییک تابع فعال

باشد. در صورت دستیابی به پاسخ بهینه می برایر مقیاس مجموع تغیی

بینی شده، پارامترهای داخلی مانند ناسازگاری پاسخ شبکه با پاسخ پیش

شوند. در الگوریتم بندی میها مجددا بررسی و مقیاسها و وزن گرهورودی

صورت یک توان بهرا می 3های بیولوژیکینرونانتشار، تعریف ریاضی پس

-، اعمال میW، در نظر گرفت که به یک تابع وزنی، Aسازی، تابع فعال

 (:Brouwer and Huck, 2011شود )

(1 ) 
1

( ) ,
L

i i

i

W y w y


 

(2) 
2

( ) 1,
1 ( )

A W
exp W

 
 

 

باشد. لازم به ذکر ها میبردار وزن گره w و بردار ورودی yکه 

پذیر و مشتقکرندار، پیوسته،  یک تابع سیگموئیدی Aاست 

-صعودی است که پاسخ نهایی را با مقادیر بین صفر و یک ثبت می

در آموزش با سرپرست، پرسپترون چندلایه در یک مجموعه ند. ک

های مرتبط آموزش داده داده متشکل از الگوهای ورودی و خروجی

 شود.می

 

                                                           
3 Biological neurons 
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-ها، خطای بین خروجی پیشانتشار با تنظیم وزن گرهالگوریتم پس

رساند. اگر مجموع بینی شده و خروجی واقعی را به حداقل مقدار خود می

 و 1هاستاده هشد مقادیر محاسبهخطا )مجذور اختلاف  مربعات سیگنال

عقب  بهالگوریتم با بازگشت ، بیشتر از مقدار آستانه باشد (واقعی خروجی

کند؛ در غیر اینصورت ، محاسبات را تکرار میو تغییر ضرایب ارتباطی

(. میانگین Brouwer and Huck, 2011گردد )الگوریتم متوقف می

( 3وزنی جدید در هر تکرار به ترتیب طبق روابط ) مربعات خطا و ضرایب

 (:Beale et al., 2010شوند )( محاسبه می4و )

(3) 2 2

1 1

1 1
( ) ( ( ) ( )) ,

Q Q

k k

e k t k a k
Q Q 

   MSE 

(4) ( 1) ( ) ,W k W k
W




  


MSE 

خروجی مطلوب شبکه  tهای یادگیری، تعداد زوج داده Qکه 

باشد. نرخ یادگیری شبکه عصبی می خروجی لایه میانی و  aعصبی، 

واره یادگیری شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه طرح 1در شکل 

 انتشار نشان داده شده است. با الگوریتم پس

انتشار، ی پرسپترون چندلایه با الگوریتم پسشبکه عصبی مصنوع

دامنه کاربردی وسیعی در زمینه پردازش تصاویر رقومی دارد. از آنجا که 

عنوان تصاویر زمانی از زیر سطح زمین برداشت نگاری بههای لرزهداده

تواند امری موثر های مرتبط با پردازش تصویر میشوند، تمرکز بر روشمی

نگاری در اکتشافات هیدروکربنی باشد. های لرزهر دادهدر پردازش و تفسی

                                                           
1 Dependent variables 

شناسی خاص بهتر است از چند شناسایی رویدادهای زمین به منظور

چرا  ؛فاده شودای مختلف با الگوریتم محاسباتی متفاوت استنشانگر لرزه

شود. در این زوما در همه نشانگرها ظاهر نمیکه یک پدیده خاص ل

ای بر مبنای شبکه عصبی طی نشانگرهای لرزهمطالعه، ضمن تلفیق غیرخ

انتشار، خروجی مطلوبی مصنوعی پرسپترون چندلایه با الگوریتم پس

آموزش شبکه شود. تحت عنوان مکعب احتمال کانال نمایش داده می

ای در مجموعه نقاط تفسیر شده عصبی بر اساس مقادیر نشانگرهای لرزه

میانگین و مطالعه نشانگرهای -kبندی بر اساس نتایج خوشهتوسط مفسر 

ای متعارف ورودی شامل نشانگرهای لرزه گیرد. مجموعهصورت می ایلرزه

انحنا، انرژی، بسامد میانگین، تشابه، تجزیه طیفی، شیب قطبی، ماتریس 

رویداد سطح خاکستری، مقاومت صوتی، همدوسی و همدوسی بر هم

ای بهینه ارائه شده در رویداد خاکستری با پارامترهمبنای ماتریس هم

اختلاف بین نتایج حاصل از شبکه عصبی باشد. با نوسان می 2جدول 

انتشار با خروجی واقعی و مصنوعی پرسپترون چندلایه با الگوریتم پس

حول یک مقدار کمینه ثابت، توقف فرآیند آموزش  2بندیخطای طبقه

 کند.خروجی بهینه را ثبت می

                                                           
2 Misclassification error 

 ای متعارف ورودی شبکه عصبی : نشانگرهای لرزه1جدول 

 کاربرد توصیف اینشانگر لرزه

 انرژی
نی برابر با مجموع مربعات دامنه یک نمونه ردلرزه در یک پنجره زما

 .(Chopra and Marfurt, 2005) باشدمعین می
 هاها و گسلکانال ،های روشنشناسایی لکه

 انحنا
میزان انحراف سطح از صاف بودن که ارتباط مستقیمی با مشتق مرتبه 

 .(Chopra and Marfurt, 2007) دوم دارد

های های کارستی و برشحفره ،هاکانال ،هاشناسایی گسل

 فرسایشی

 میانگینبسامد 
 Tingdahl) باشدای میبیانگر میانگین حسابی طیف بسامد داده لرزه

and de Rooij, 2005). 

بندی بررسی احتمال حضور هیدروکربن و طبقه ،هاشناسایی کانال

 ها رخساره

 تجزیه طیفی
 Ombu) دهدای ارائه میای از داده لرزهبسامد پیوسته-تحلیل زمان

and Ulori, 2017). 

بررسی  ،ایهای لرزههای نازک و آشفتگیلایه ،هاایی کانالشناس

 احتمال حضور هیدروکربن

 تشابه
ای در امتداد یک رویداد همبستگی جانبی موجود در شکل موج لرزه

 .(Chehrazi et al., 2013) کندبازتابی را محاسبه می

تغییرات جانبی  و هاهای گنبد نمکی، کانال، لبههاشناسایی گسل

 ایهای لرزهسارهرخ

 شیب قطبی
برابر با مجموع مربعات شیب در راستای خط گیرنده و شیب در 

 .(Chehrazi et al., 2013) باشدراستای خط چشمه می

های ها و چینبرش دار،های زاویه، ناپیوستگیهاشناسایی گسل

 مواج

 ت صوتیمقاوم
ی بر اساس پیماینگاری و نمودارهای چاههای لرزهاز تلفیق داده

 (.Berge et al., 2002آید )می بدستمدلسازی معکوس 

شناسی و شناسایی رویدادهای زمین های سخت از نرمتشخیص لایه

 متخلخل

 نشانگر بافتی
رویداد سطح ای را بر اساس ماتریس همهای بافتی داده لرزهمشخصه

 (.Mohebian et al., 2018کند )خاکستری استخراج می
 های کارستیحفرهو  ها، کانالایهای لرزهارهشناسایی رخس

 همدوسی
های مجاور را با مقیاسی بین صفر و یک محاسبه شباهت بین ردلرزه

 (.Hashemi Gazar et al., 2011کند )می

تغییرات جانبی و  هاهای گنبد نمکی، کانال، لبههاشناسایی گسل

 ایهای لرزهرخساره
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ی مصنوعی پرسپترون چندلایه با الگوریتم طرحواره شبکه عصب :1شکل 

 انتشار.پس

 های اصلیتحلیل مولفه -2-2

 های اصلی، یک روش آماری است که با استفاده از یکتحلیل مولفه

ها را از فضای چند طیفی به فضای بردارهای ویژه تبدیل خطی داده

های (. الگوریتم تحلیل مولفهGonzalez et al., 2004کند )تصویر می

که تعداد زیادی از  ؛شودهایی میمنجر به کاهش ابعاد مجموعه داده اصلی

آمده از تحلیل  بدستمتغیرهای آنها وابسته هستند. مولفه اول اصلی 

های اصلی، همبستگی بالایی با تصاویر چند طیفی اولیه دارد؛ در مولفه

باشد واقع مولفه اول اصلی اطلاعات مشترک بین باندهای طیفی می

(Gonzalez et al., 2004.) 

 

 

 

های ورودی این روش ضمن محاسبه ماتریس هموردی مجموعه داده

بررسی  ها را روی بردارهای ویژه متعامد به همنرمال شده، تصویر داده

ها در جهات مختلف کند. در سیستم مختصات جدید واریانس دادهمی

شود. اولین محور دستگاه مختصات جدید در راستای محاسبه می

بزرگترین واریانس، دومین محور در راستای بزرگترین واریانس بعدی و به 

گیرد. واریانس قرار می کوچکترینهمین ترتیب آخرین محور در راستای 

های موثرتر و تخصیص ضرایب یص ضرایب بزرگتر به مولفهبا تخص

توان ضمن کاهش ابعاد مجموعه تر، میهای کم اهمیتکوچکتر به مولفه

 تر نمود. اگرهای اصلی را در نتیجه نهایی پررنگها نقش مولفهداده
'

1 2( , ,..., )pX X X X یک بردار تصادفی با کوواریانس معین و نامنفی و 

مقادیر ویژه 
1 2, ,..., p   ای که گونهباشد )به

1 2 ... 0p      ،)

 (: Pearson, 1901شوند )تعیین می آتیصورت به اصلی هایآنگاه مولفه

(5 ) 

1 11 1 21 2 1

2 12 1 22 2 2

1 1 2 2

... ,

... ,

... ,

p p

p p

p p p pp p

Y a X a X a X

Y a X a X a X

Y a X a X a X

   

   

   

 

 ای متعارف ورودی شبکه عصبی مصنوعی و تنظیمات مربوط به آنها: نشانگرهای لرزه2جدول 

 تنظیمات موقعیت جانبی پنجره زمانی اینشانگر لرزه

 عنوان ورودیبه میانه استفاده از فیلتر  - [24,24-] انرژی

 یروی از مکعب هدایت شیبپ 3 در راستای مکان اندازه گام - انحنای بیشینه منفی

 هنینگ تغییر دهندهاستفاده از  - [24,24-] بسامد میانگین

 - [24,24-] تجزیه طیفی
عنوان ورودی، میانه بهاستفاده از فیلتر 

 هرتز 60و  45، 30 خروجی هایفرکانس

 [24,24-] تشابه
 1 در راستای مکان اندازه گام

 رکزیهای مجاور ردلرزه ممقایسه تمامی ردلرزه

 پیروی از مکعب هدایت شیب، ثبت تشابه

 عنوان خروجیکمینه به

 عنوان ورودیاستفاده از مکعب هدایت شیب به - - شیب قطبی

 - - مقاومت صوتی

عنوان استفاده از نمودار مقاومت صوتی نسبی به

به گیری ورودی، استفاده از روش میانگین

 گیری مجددنمونه منظور

 3 در راستای مکان اندازه گام [12,12-] نشانگر بافتی
، ثبت تباین بافت پیروی از مکعب هدایت شیب

 عنوان خروجیای بهلرزه

 [24,24-] همدوسی
 1 در راستای مکان اندازه گام

 های مجاور ردلرزه مرکزیمقایسه تمامی ردلرزه
 پیروی از مکعب هدایت شیب

رویداد همدوسی بر مبنای ماتریس هم

 سطح خاکستری
[-24,24] 

 1 در راستای مکان اندازه گام

 های مجاور ردلرزه مرکزیمقایسه تمامی ردلرزه

، استفاده از پیروی از مکعب هدایت شیب

 عنوان ورودینشانگر بافتی به
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که
1 2, ,..., pa a a ه عمود بر بردارهای یکه ویژ

1 2, ,..., p   باشند. می

های اصلی رابطه لازم به ذکر است که بین واریانس مولفه

1 2( ) ( ) ... ( )pVar Y Var Y Var Y   توان می ،برقرار است. بر این اساس

های اصلی ای نوفه تصادفی را با حذف مولفهدر مطالعه نشانگرهای لرزه

ای را با تقویت چند مولفه اصلی اول، با یدادهای لرزهآخر تضعیف و رو

طرحواره اجرای این  2پذیری بالاتری تصویر نمود. در شکل تفکیک

ترین کاربرد این روش، مطالعه نشانگرهای مهم شود.الگوریتم مشاهده می

های شناسی، کاهش ابعاد دادهای چندگانه، شناسایی رویدادهای زمینلرزه

 Wu andباشد )ف نوفه و کاهش افزونگی اطلاعات میای، تضعیلرزه

Fomel, 2018های اصلی استاندارد (. در این مطالعه، روش تحلیل مولفه

بهبود نتایج شناسایی کانال مورد مطالعه، بر روی نشانگرهای  به منظور

ای با نشانگر لرزه 10ای ایجاد شده اعمال گردید. از آنجا که از لرزه

ها استفاده شناسایی کانال برای 2ه ارائه شده در جدول پارامترهای بهین

 10های اصلی ماتریسی شده است، ماتریس ورودی الگوریتم تحلیل مولفه

باشد. پس از محاسبه ماتریس هموردی ماتریس ورودی و مقادیر بعدی می

( محاسبه شد. 5های اصلی مطابق رابطه )ویژه هر یک از ابعاد آن، مولفه

بخش عمده اطلاعات موجود در باندهای ورودی، در اولین در این روش، 

تری از نمایش جزئیات دقیق به منظور شود. در پایان،مولفه اصلی ثبت می

های اصلی آبی مولفه-سبز-رویداد کانالی مورد مطالعه، ترکیب رنگی قرمز

عنوان خروجی مطلوب ثبت گردید. لازم به ذکر است اول، دوم و سوم به

های قرمز، سبز و آبی ای اول، دوم و سوم به ترتیب با رنگهکه مولفه

 نمایش داده شده اند.

 
 ای.های اصلی مجموعه نشانگرهای لرزهطرحواره استخراج مولفه :2شکل 

 میانگین-kبندی خوشه -3-2

( یکی از پرکاربردترین McQueen, 1967میانگین )-kالگوریتم 

های عددی بندی دادهشهخو به منظوربندی است که های خوشهالگوریتم

های یک بندی رنگتواند برای خوشهطراحی شده است. این الگوریتم می

های موجود در تصویر مورد استفاده قرار گیرد. چنانچه هر یک از پیکسل

های رنگی آن پیکسل عنوان برداری متشکل از ویژگییک تصویر رنگی به

ی رنگی را از روی مقادیر میانگین این بردارها-kدر نظر گرفته شود، روش 

کند. هر خوشه دارای یک مرکز به نام خوشه تقسیم می kشباهت به 

 شود؛ بهباشد و هر نمونه داده به یک خوشه نسبت داده میمیانگین می

ای که آن داده کمترین فاصله را تا مرکز آن خوشه داشته باشد. در گونه

صورت تصادفی یاز، نقاطی بههای مورد ناین الگوریتم ابتدا به تعداد خوشه

های موجود با توجه به میزان نزدیکی به شود. سپس دادهانتخاب می

شود. در ها نسبت داده میمراکز تعریف شده، به یکی از این خوشه

ها مراکز جدیدی گیری از دادههای جدید حاصله، با میانگینخوشه

 ؛یابدانی ادامه می(. این روند تا زمZhao et al., 2015شود )محاسبه می

که مجموع مربع اختلاف از میانگین )واریانس( برای هر خوشه حداقل 

 (.Kriegel et al., 2017شود )

(6 ) 
2

1 1

( ),arg minarg min
iS S

k k

i i i

i S i

S Var S
  

  
x

x 

 ها،مجموعه پیکسل xکه 
i  مرکز خوشهi  ام و

iS  خوشهi  ام

باشد. لازم به ذکر است که این الگوریتم از معیار تابع فاصله اقلیدسی می

ها استفاده ها و مراکز خوشهگیری تشابه بین نمونه دادهاندازه به منظور

 طرحواره اجرای این الگوریتم قابل مشاهده است. 3ل کند. در شکمی

 
ای بر اساس الگوریتم های لرزهبندی رخسارهطرحواره خوشه :3شکل 

K-.میانگین 

بندی عنوان ورودی به الگوریتم خوشهای بهدر این مطالعه، داده لرزه
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k- بهبود نتایج حاصل  به منظورخوشه معرفی گردید. سپس  2میانگین با

های اصلی اول، دوم و سوم گیری غیرنظارتی، ترکیب رنگی مولفهاز یاد

میانگین قرار گرفت. در نهایت، نتیجه -kبندی ورودی الگوریتم خوشه

لازم به ذکر است که از معیار تکرار همگرا گردید.  2فرآیند پس از اجرای 

تعیین تعداد  به منظور( Calinski-Harabasz)هارباسز -کالینسکی

 ینه استفاده شده است.های بهخوشه

 هامثال -3
ارزیابی نحوه عملکرد شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه  به منظور

نگاری مصنوعی و یک داده انتشار از یک داده لرزهبا الگوریتم پس

نگاری واقعی متعلق به بلوک هلندی دریای شمال حاوی کانال لرزه

های صوص دادهاستفاده شده است. عملکرد روش مورد مطالعه در خ

میانگین و تحلیل -kبندی ، در مقایسه با خوشهای مصنوعی و واقعیلرزه

صورت کمی و کیفی مورد بررسی قرار گرفت. در شکل های اصلی بهمولفه

 ها ارائه شده است. طرحواره مراحل شناسایی مرز کانال 4

 
خودکار و استخراج پیکره طرحواره مراحل شناسایی نیمه :۴شکل 

 های مدفون.الکان

 ای مصنوعیداده لرزه -3-1

برای بررسی عملکرد طرحواره پیشنهادی بر داده مصنوعی، یک مدل 

شناسی در بردارنده دو کانال سینوسی در نظر گرفته شد. سرعت زمین

متر بر ثانیه متغیر است. چگالی مرتبط با هر  6000تا  2000ها بین لایه

گاردنر محاسبه شد. در ادامه  لایه بر اساس سرعت آن لایه توسط رابطه

آمده از مقاومت صوتی با موجک  بدستضمن همامیخت ضرایب بازتاب 

هرتز، یک مدل مصنوعی حاوی کانال ایجاد  30ریکر با فرکانس بیشینه 

ای مصنوعی داده لرزهثانیه از میلی 540برش زمانی الف -5در شکل  شد.

ب -5است. در شکل  اولیه حاوی کانال بدون حضور نوفه قابل مشاهده

ای مصنوعی اولیه های تشکیل دهنده داده لرزهموقعیت فضایی نقطه نمونه

ثانیه نشان داده شده است. همانطور که مشاهده میلی 540در برش زمانی 

ای مصنوعی اولیه در های تشکیل دهنده داده لرزهشود نقطه نمونهمی

شوند. مجموعه نقاط ثانیه به دو دسته تقسیم میمیلی 540برش زمانی 

محتمل به کانال با رنگ زرد و مجموعه نقاط غیر کانالی با رنگ آبی نشان 

 داده شده است. 

به ترتیب نتایج شبکه عصبی مصنوعی  د-6-الف-6های در شکل

انتشار، مولفه اصلی اول حاصل از تحلیل چندلایه با الگوریتم پس

میانگین و ترکیب مولفه اصلی اول حاصل -kبندی های اصلی، خوشهمولفه

شود. میانگین دیده می-kبندی های اصلی و خوشهاز تحلیل مولفه

در غیاب نوفه تصادفی، هر چهار روش  ،شودده میطور که مشاههمان

 ها موفق عمل کرده اند. مورد مطالعه، با عملکرد مشابه در شناسایی کانال

ای مصنوعی حاوی کانال ب به ترتیب داده لرزه-7الف و -7های شکلدر 

ای مصنوعی حاوی کانال با نسبت نشانک به بدون حضور نوفه و داده لرزه

ج و -7های سه بعدی نمایش داده شده است. در شکلصورت به 2نوفه 

ب -7الف و -7های نمایش داده شده در د به ترتیب طیف دامنه داده-7

حضور نوفه تصادفی  ،شودطور که مشاهده می همان قابل مشاهده است.

نگاری و تقویت های موجود در محدوده لرزهباعث تضعیف فرکانس

از فیلتر گاوسی با  نگاری شده است.های خارج از محدوده لرزهفرکانس

ای مصنوعی استفاده بهبود کیفیت داده لرزه به منظور 2انحراف معیار 

ای مصنوعی ب به ترتیب داده لرزه-8الف و -8های در شکلشده است. 

همراه با  430 1صنوعی بهبود یافته در عمود به خطای ماولیه و داده لرزه

 قابل مشاهده است.د( -8ب و -8ای ه)شکلحیطه فوریه دو بعدی آنها 

 

                                                           
1 Crossline 
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های تشکیل ثانیه، )ب( موقعیت فضایی نقطه نمونهمیلی 5۴0در برش زمانی ای مصنوعی اولیه حاوی کانال بدون حضور نوفه : )الف( داده لرزه5شکل 

ثانیه حاوی کانال که به دو دسته تقسیم شده اند. مجموعه نقاط زرد رنگ معرف نقاط کانالی و مجموعه نقاط میلی 5۴0برش زمانی  ای دردهنده داده لرزه

 .باشدآبی رنگ معرف نقاط غیر کانالی می

 

 

ای مصنوعی حاوی کانال بدون حضور نوفه: های یادگیری نظارتی و غیرنظارتی بر روی داده لرزهثانیه حاصل از اعمال روشمیلی 5۴0برش زمانی  :6شکل 

های اصلی )مولفه اصلی اول(، انتشار، )ب( تحلیل مولفه)الف( نشانگر احتمال کانال حاصل از شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه با الگوریتم پس

 ن.میانگی-kبندی های اصلی و خوشههای تحلیل مولفهمیانگین، )د( ترکیب روش-kبندی )ج( خوشه

  

 540ای بهبود یافته در برش زمانی الف داده لرزه-9در شکل 

های تشکیل دهنده آن ثانیه همراه با موقعیت فضایی نقطه نمونهمیلی

آموزش شبکه  به منظورب( نشان داده شده است. در ادامه -9)شکل 

ای داده لرزه های تشکیل دهندهعصبی مصنوعی، لازم است نقطه نمونه

ای مصنوعی بهبود یافته داده لرزهبندی گردد. برای این منظور دسته

هارباسز قرار گرفت. شاخص اعتبارسنجی -ورودی الگوریتم کالینسکی

ای و هارباسز مطابق رابطه زیر از مقادیر پراکندگی بین خوشه-کالینسکی

بهینه در  هایای برای تعیین تعداد خوشهمقادیر پراکندگی درون خوشه

 (: ,2017Cengizler and Unکند )یک مجموعه داده استفاده می

(7) ( ) / ( 1)
,

( ) / ( 1)
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ها، مجموع قطر ماتریس مجموع مربعات بین خوشه که 



 .1399کاربردی، دوره ، شماره ،  های ژئوفیزیکنشریه پژوهش

315 

 

تعداد  ای، مجموع قطر ماتریس مجموع مربعات درون خوشه 

ج مقادیر محاسبه -9ها است. در شکل تعداد مجموعه داده ها و خوشه

خوشه در قالب یک  10تا  2هاراباسز برای -شده شاخص کالینسکی

-تر شاخص کالینسکینمودار ستونی نمایش داده شده است. مقادیر بزرگ

های تر است. از این رو، تعداد خوشهبندی مناسبهاراباسز نمایانگر خوشه

برآورد شده است. در شکل  2هاراباسز -بر اساس شاخص کالینسکیبهینه 

خوشه بهینه به  2میانگین با -kبندی د نتایج حاصل از اعمال خوشه-9

ثانیه همراه با موقعیت فضایی میلی 540ای اولیه در برش زمانی داده لرزه

ه( نشان -9بندی شده )شکل های تشکیل دهنده تصویر ناحیهنقطه نمونه

ای به دو دسته داده لرزه ،طور که از شکل پیداست شده است. همانداده 

شود. در ادامه بر زمینه تقسیم مینواحی محتمل به کانال و نواحی پس

ای، نشانگرهای لرزه مطالعه بندی بهینه ونتایج حاصل از خوشهاساس 

در مجموعه نقاط آموزشی به شبکه عصبی مصنوعی معرفی شد. 

ای ثانیه از داده لرزهمیلی 540ب برش زمانی -10 الف و-10های شکل

، قبل و بعد از اعمال فیلتر گاوسی، 2مصنوعی با نسبت نشانک به نوفه 

و به ترتیب نتایج شبکه -10-ج-10های قابل مشاهده است. در شکل

انتشار، مولفه اصلی اول حاصل از عصبی مصنوعی چندلایه با الگوریتم پس

میانگین و ترکیب مولفه اصلی اول -kبندی خوشه های اصلی،تحلیل مولفه

شود. میانگین دیده می-kبندی های اصلی و خوشهحاصل از تحلیل مولفه

میانگین به تنهایی عملکرد -kبندی شود خوشهگونه که مشاهده میهمان

های های تحلیل مولفهتری از خود نشان داده است. ترکیب روشضعیف

گین منجر به بهبود نتایج شناسایی لبه شده میان-kبندی اصلی و خوشه

انتشار در است. شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه با الگوریتم پس

لازم به  ها عملکرد مناسبی از خود نشان داده است.مقایسه با سایر روش

میانگین و -kبندی های غیرنظارتی خوشهذکر است که ترکیب روش

شبکه عصبی مصنوعی  نتایج های اصلی نتایجی نزدیک بهتحلیل مولفه

  پرسپترون چندلایه فراهم آورده است.

د مقایسه کمی طرحواره پیشنهادی و -11-الف-11های در شکل

میانگین و ترکیب -kبندی های اصلی و خوشهنتایج حاصل از تحلیل مولفه

(، Precisionبندی دودویی شامل دقت )آنها با استفاده از آزمایش دسته

-F( و معیار فیشر )Specificity(، ویژگی )Sensitivityحساسیت )

measureای مصنوعی ای مصنوعی بدون نوفه و داده لرزه( برای داده لرزه

گونه که در شکل نشان داده شده است. همان 2با نسبت نشانک به نوفه 

های واره پیشنهادی در حضور نوفه نسبت به روشپیداست طرح

ها و شناسایی کمتر نقاط غیر لبه ارتی در شناسایی مکان دقیق لبهغیرنظ

تر بوده است. معیارهای شناسایی لبه مذکور مطابق زیر عنوان لبه موفقبه

 (:Karbalaali et al., 2017تعریف شده اند )
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به ترتیب موارد مثبت حقیقی، موارد  FNو  TP ،TN ،FPکه 

در نتایج مربوط به منفی حقیقی، موارد مثبت کاذب و موارد منفی کاذب 

 باشند. میشناسایی لبه 

 

، )ج و د( طیف 2ای مصنوعی حاوی کانال با نسبت نشانک به نوفه حاوی کانال بدون نوفه، )ب( مکعب داده لرزه ای مصنوعیمکعب داده لرزه : )الف(7شکل 

 نگاری شده است.های خارج از محدوده لرزهنگاری و تقویت فرکانسهای محدوده لرزهدامنه )الف و ب(. حضور نوفه باعث تضعیف فرکانس
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، )د( حیطه فوریه ۴30گاوسی در عمود به خط فیلتر  حیطه فوریه دو بعدی )الف(، )ج( )ب( ،۴30در عمود به خط  ای مصنوعی)الف( داده لرزه :8شکل 

بررسی نحوه عملکرد فیلتر گاوسی اعمالی، از تبدیل حیطه فوریه دو بعدی استفاده شده است. فیلتر گاوسی توانسته است نوفه  به منظوردوبعدی )ج(. 

 ای مورد مطالعه را تضعیف نماید.لرزهزمینه موجود در داده پس
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های تشکیل دهنده ثانیه، )ب( موقعیت فضایی نقطه نمونهمیلی 5۴0در برش زمانی ای مصنوعی حاوی رویداد کانالی بهبود یافته : )الف( داده لرزه9شکل 

نتایج حاصل از ، )د( 2ای مصنوعی با نسبت نشانک به نوفه اده لرزهبا ورودی د 10تا  2های هارباسز برای تعداد خوشه-مقادیر شاخص کالینسکی)الف(، )ج( 

های بهینه مشخص شده در )ب(، )ه( موقعیت فضایی نقطه میانگین بر اساس تعداد خوشه-kبندی ای )الف( توسط الگوریتم خوشهبندی تصویر لرزهناحیه

 باشد.قاط کانالی و مجموعه نقاط به رنگ آبی روشن معرف نقاط غیر کانالی میهای تشکیل دهنده )د(. مجموعه نقاط به رنگ آبی تیره معرف ننمونه
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ای پالایش شده توسط فیلتر گاوسی، )ج( نشانگر ، )ب( داده لرزه2ای اولیه با نسبت نشانک به نوفه ثانیه از )الف( داده لرزهمیلی 5۴0برش زمانی  :10شکل 

بندی های اصلی )مولفه اصلی اول(، )ه( خوشهانتشار، )د( تحلیل مولفهی پرسپترون چندلایه با الگوریتم پساحتمال کانال حاصل از شبکه عصبی مصنوع

k-بندی های اصلی و خوشههای تحلیل مولفهمیانگین، )و( ترکیب روشk- .میانگین 

 

 

های تحلیل انتشار با نتایج حاصل از روشریتم پسمقایسه کمّی نتایج حاصل  از روش شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه با الگو :11شکل 

ای مصنوعی بدون نوفه و داده مصنوعی با نسبت بندی دودویی برای داده لرزهمیانگین و ترکیب آنها با استفاده از آزمایش دسته-kهای اصلی، مولفه

 : )الف( دقت، )ب( حساسیت، )ج( ویژگی و )د( معیار فیشر.2سیگنال به نوفه 

 

 ای واقعیلرزهداده  -3-2

تحت نظارت با الگوریتم  برای بررسی عملکرد شبکه عصبی مصنوعی

ای سه بعدی های کانالی، از یک داده لرزهدر شناسایی رخساره انتشارپس

 به منظور 1987سال  مورد مطالعه در ایداده لرزهاستفاده شده است. 

رتاسه ک-اکتشاف ذخایر هیدروکربنی متعلق به طبقات ژوراسیک فوقانی

ای داده لرزه پایینی از بلوک هلندی دریای شمال برداشت شده است.

 ثانیه و بازهمیلی 4  زمانی که بازه طوریباشد بتوزیعی از زمان و مکان می

مساحت ( است. خطوط گیرندهو  خطوط چشمهصورت متر )به 25مکانی 
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-100 خطوط چشمه کیلومتر مربع، محدوده 93/386 ناحیه برداشت

 1848 و طول رکورد زمانی 1250-300 خطوط گیرنده، محدوده 750

مورد  ای دربردارنده پدیدهحجم کوچکی از داده لرزهباشد. ثانیه میمیلی

-100 خطوط گیرنده ، محدوده650-400 خطوط چشمه نظر با محدوده

 است.ثانیه انتخاب شده میلی 1200-900 زمانی و محدوده 400

ساخت بر دریای شمال عمدتا از زمین چارچوب ساختمانی حاکم

 های کافتی نشأت گرفته استگیری حوضهکششی حاصل از شکل

(Pegrum and Spencer, 1990). از نظر  بلوک مورد مطالعه

عنوان یک حوضه به ،شناسی عمدتا بالای فروافتادگی مرکزی هلندزمین

 12کل (. در شDe jager, 2007بزرگ کافتی کیمرین قرار گرفته است )

 تصویری از موقعیت جغرافیایی داده مورد مطالعه قابل مشاهده است. 

 
موقعیت جغرافیایی منطقه مورد مطالعه همراه با خطوط  :12شکل 

با مستطیل قرمز مشخص شده  F3برداشت آن. محدوده بلوک مخزنی 

 است.

بندی سیگموئیدی بزرگ مقیاس موجود در بخش فوقانی داده لایه

دلتایی است. در دوره -ایل از رسوبات یک سیستم رودخانهای متشکلرزه

منطقه جزر و  ای وحاکم بر محیط رودخانه دلتاییزمانی پلیوسن شرایط 

عملیات زهکشی از سپرهای بالتیک و فنواسکاندیناوی را به همراه  ،مدی

ساختار کلینوفرم )یک  یک . این چرخه از(Sales, 1992) داشته است

های جلویی یک دلتا( ها یا لایهنند شیب قاره اقیانوسعارضه زیرآبی هما

رونده به سمت حوضه تشکیل شده است. شواهد نشان کلاسیک پیش

دریای شمال  ،دهد که این بخش که شامل سازندهای گروه گچیمی

از سه سکانس رده سوم تشکیل  ،باشدپایینی و دریای شمال میانی می

گیری یک سیستم بزرگ مقیاس لها به دنبال شکشده است. این سکانس

 ،دلتایی حاکم بر شمال غربی اروپا در اواخر دوران سنوزوئیک-ایرودخانه

گیری این سیستم زهکشی در طول تشکیل شده اند. همزمان با آغاز شکل

نفوذ سپر اسکاندیناوی در حال بالاآمدگی بوده است. بر اثر  ،الیگوسن

یک تفاوت بار  ،ر اواخر میوسند رسوبات ناشی از این بالاآمدگی بالای

نمک مدفون پرمین  ،رسوبی در سراسر منطقه ایجاد شده است. در نتیجه

گیری چندین های فوقانی منجر به شکلضمن حرکت به سمت افق

. (Ishak et al., 2018) ناپیوستگی محلی زیر خط گنبد نمکی شده است

مورد  منطقهشناسی مربوط به تصویری از ستون چینه 13در شکل 

  نمایش داده شده است. مطالعه

 
 (Ishak et al., 2018شناسی منطقه مورد مطالعه )ستون چینه :13شکل 

 

شیب  ای که دربردارندهلرزه در ابتدا یک مکعب هدایت شیب از داده

. گردیدای در هر نقطه نمونه است، تهیه و آزیموت محلی رخدادهای لرزه

. فیلتر گرفتصورت  1با اعمال فیلتر میانهای لرزه هسپس هموارسازی داد

ای بر مبنای مکعب هدایت میانه ضمن پیروی از شیب رخدادهای لرزه

های مجاور هر نقطه داده، نوفه ردلرزه دامنه شیب با جایگزینی مقدار میانه

الف -14های در شکلکند. ای را تضعیف میتصادفی موجود در داده لرزه

                                                           
1 Median 
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 1ای بهبود یافته در به خطای اولیه و داده لرزهلرزهبه ترتیب داده  ج-41و 

قابل د( -14ب و -14های )شکل همراه با حیطه فوریه دو بعدی آنها 330

 مشاهده است.

شناسی مورد نظر و تمایز چینهشناسایی پدیده به منظور در ادامه 

ای از های نامطلوب، مجموعهاز سیگنال به آن ای مربوطهای لرزهسیگنال

با پارامترهای  هاکانالای متعارف کارآمد در شناسایی نشانگرهای لرزه

، انرژی، بسامد میانگین، تجزیه طیفی، شامل نشانگرهای انحنا بهینه

رویداد سطح خاکستری، مقاومت صوتی، تشابه، شیب قطبی، ماتریس هم

 به رویداد سطح خاکستریماتریس هم همدوسی و همدوسی بر مبنای

، از نشانگر همدوسی علاوه بر این تهیه گردید. عنوان ورودی شبکه عصبی

بهبود نتایج  به منظوررویداد سطح خاکستری بر مبنای ماتریس هم

ای اولیه، داده داده لرزه 15در شکل شناسایی کانال استفاده گردید. 

 اینشانگرهای لرزه برخی از ای پردازش پس از برانبارش شده ولرزه

ماتریس همدوسی بر مبنای مقاومت صوتی،  از جمله ورودی شبکه عصبی

 1024زمانی در برش رویداد سطح خاکستری، تجزیه طیفی و شباهت هم

ج( در -15نشانگر مقاومت صوتی )شکل  .شودمشاهده می ثانیهمیلی

کانال مورد  ای در شناسایی مرزهایمقایسه با سایر نشانگرهای لرزه

ماتریس مطالعه موفقیت کمتری داشته است. همدوسی بر مبنای 

( در مقایسه با نشانگر تشابه د-15رویداد سطح خاکستری )شکل هم

های کاذب ناشی از حضور و( ضمن تاثیرپذیری بیشتر از لبه-15)شکل 

مرزهای کانالی را با دقت بالاتری ثبت نموده است. نشانگر تجزیه  ،نوفه

آبی ضمن تاثیر -سبز-ترکیب رنگی قرمزه( با نمایش -15)شکل  طیفی

های مربوط به کانال مورد مطالعه را با لبه ،زمینهپذیری کمتر از نوفه پس

لازم به ذکر است که رنگ قرمز است.  کردهدقت کمتری شناسایی 

هرتز و رنگ  45رنگ سبز نماینده فرکانس  ،هرتز 30نماینده فرکانس 

 باشد.هرتز می 60کانس آبی نماینده فر

ای بهبود یافته با محتوای فرکانسی بالاتر الف داده لرزه-16در شکل 

ثانیه همراه با موقعیت فضایی میلی 1024هرتز در برش زمانی  50از 

ب( نشان داده شده است. -16های تشکیل دهنده آن )شکل نقطه نمونه

 برایای داده لرزههای موجود در تعیین تعداد کلاس به منظوردر ادامه 

های تشکیل دهنده آموزش شبکه عصبی مصنوعی، لازم است نقطه نمونه

ای مصنوعی داده لرزهبندی گردد. برای این منظور ای دستهداده لرزه

هرتز که در آن رویدادهای  50بهبود یافته با محتوای فرکانسی بالاتر از 

دی الگوریتم شوند، وروای با وضوح بالاتری نمایش داده میلرزه

ج -16در شکل ( قرار گرفت. Calinski-Harabaszهارباسز )-کالینسکی

خوشه در  10تا  2هاراباسز برای -مقادیر محاسبه شده شاخص کالینسکی

قالب یک نمودار ستونی نمایش داده شده است. مقادیر بزرگتر شاخص 

تعداد تر است. از این رو، بندی مناسبهاراباسز نمایانگر خوشه-کالینسکی

برآورد شده  2هاراباسز -های بهینه بر اساس شاخص کالینسکیخوشه

 2میانگین با -kبندی د نتایج حاصل از اعمال خوشه-16است. در شکل 

                                                           
1 Inline 

هرتز  50ای اولیه با محتوای فرکانسی بالاتر از خوشه بهینه به داده لرزه

های هثانیه همراه با موقعیت فضایی نقطه نمونمیلی 1024در برش زمانی 

ه( نشان داده شده -16بندی شده )شکل تشکیل دهنده تصویر ناحیه

 است.

ای به دو دسته نواحی محتمل همانطور که از شکل پیداست داده لرزه

شود. البته لازم به ذکر است که زمینه تقسیم میبه کانال و نواحی پس

های لای نزدیک به دامنه کاناکلیه نقاطی که از نظر شدت روشنایی دامنه

 گیرند.در دسته نواحی محتمل به کانال قرار می ،مدفون دارند

مطالعه  بندی بهینه ونتایج حاصل از خوشهدر ادامه ضمن بررسی 

ای، دو دسته نقطه که مشخصه نواحی نتایج حاصل از نشانگرهای لرزه

باشند، توسط مفسر زمینه میهای کانالی و نواحی پسمحتمل به رخساره

برخی از نقاط تفسیر شده آموزش شبکه عصبی انتخاب شدند. منظور  به

مشخصه نواحی محتمل به کانال و نیز نواحی غیر کانالی بر روی برش 

ای با محتوای فرکانسی بالاتر از داده لرزهثانیه از مکعب میلی 1024زمانی 

سپس مجموعه نشانگرها و  است.نمایش داده شده  17در شکل  هرتز 50

عصبی تحت نظارت معرفی  عنوان ورودی به شبکهشده به نقاط انتخاب

 Test) آزمایشی ها برای مجموعهداده %30گردید. در مرحله آموزش 

data)  آموزشی مانده برای مجموعهباقی %70و (Train data)  تقسیم

عصبی  که اختلاف بین نتایج برآورد شده توسط شبکهزمانی شدند.

بندی برای هر دو همچنین خطای طبقهمصنوعی و خروجی واقعی و 

در شکل شود. ترین مقدار خود برسد، آموزش متوقف میمجموعه به کم

نمودارهای مربوط به خطای جذر میانگین مربعات و خطای  18

و در نهایت مکعب احتمال  بندی برای مجموعه آزمایشی و آموزشیطبقه

ساره کانالی خروجی نشان داده شده است که در آن احتمال وجود رخ

خطای جذر میانگین مربعات  .برای هر نمونه، مقداری بین صفر و یک دارد

است؛ بینی شده توسط مدل و مقدار واقعی بیانگر تفاوت میان مقدار پیش

بندی یک پارامتر ساده کنترل کیفیت خطای طبقه که در حالی

دهنده درصد قرارگیری مجموعه آزمایشی و مجموعه آموزشی در نشان

شود، هدف شناسایی طور که مشاهده میهمانباشد. لاس نادرست میک

، انتشارپرسپترون چندلایه با الگوریتم پس شده در شبکه عصبی مصنوعی

نشانگری از پیوستگی بالاتری نسبت به نتایج حاصل از مطالعات تک

توسط شبکه  ای متعارفبرخوردار است. ترکیب غیرخطی نشانگرهای لرزه

زمینه ، نوفه پسانتشارپرسپترون چندلایه با الگوریتم پس عصبی مصنوعی

های اطراف را و نمونه مرزهای کانالیرا تضعیف نموده و تمایز بین 

 برجسته ساخته است.
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رش شده با اعمال ای واقعی پردازش پس از برانباداده لرزه( ج))ب( حیطه فوریه دو بعدی )الف(،  ،330ای واقعی اولیه در به خط )الف( داده لرزه :1۴شکل 

بررسی نحوه عملکرد فیلتر میانه آماری اعمالی، از تبدیل حیطه فوریه دو بعدی  به منظور، )د( حیطه فوریه دو بعدی )ج(. 330میانه آماری در به خط فیلتر 

نشان دهنده برش  چین ضعیف نماید. خطای مورد مطالعه را تزمینه موجود در داده لرزهاستفاده شده است. فیلتر میانه آماری توانسته است نوفه پس

 باشد.نشان داده شده است، بیان کننده کانال مورد مطالعه می صورت دایره چین سبز که بهثانیه و خطمیلی 102۴زمانی 

مطالعه  بندی بهینه ونتایج حاصل از خوشهدر ادامه ضمن بررسی 

ای، دو دسته نقطه که مشخصه نواحی نتایج حاصل از نشانگرهای لرزه

باشند، توسط مفسر زمینه میهای کانالی و نواحی پسمحتمل به رخساره

برخی از نقاط تفسیر شده آموزش شبکه عصبی انتخاب شدند. منظور  به

مشخصه نواحی محتمل به کانال و نیز نواحی غیر کانالی بر روی برش 

ای با محتوای فرکانسی بالاتر از داده لرزهثانیه از مکعب میلی 1024زمانی 

سپس مجموعه نشانگرها و  است.نمایش داده شده  17در شکل  هرتز 50

عصبی تحت نظارت معرفی  عنوان ورودی به شبکهشده به نقاط انتخاب

 Test) آزمایشی ها برای مجموعهداده %30گردید. در مرحله آموزش 

data)  آموزشی مانده برای مجموعهباقی %70و (Train data)  تقسیم

عصبی  که اختلاف بین نتایج برآورد شده توسط شبکهزمانی شدند.

بندی برای هر دو همچنین خطای طبقهمصنوعی و خروجی واقعی و 

در شکل شود. ترین مقدار خود برسد، آموزش متوقف میمجموعه به کم

نمودارهای مربوط به خطای جذر میانگین مربعات و خطای  18

و در نهایت مکعب احتمال  بندی برای مجموعه آزمایشی و آموزشیطبقه

ساره کانالی خروجی نشان داده شده است که در آن احتمال وجود رخ

خطای جذر میانگین مربعات  .برای هر نمونه، مقداری بین صفر و یک دارد

است؛ بینی شده توسط مدل و مقدار واقعی بیانگر تفاوت میان مقدار پیش

بندی یک پارامتر ساده کنترل کیفیت خطای طبقه که در حالی

دهنده درصد قرارگیری مجموعه آزمایشی و مجموعه آموزشی در نشان

شود، هدف شناسایی طور که مشاهده میهمانباشد. لاس نادرست میک

، انتشارپرسپترون چندلایه با الگوریتم پس شده در شبکه عصبی مصنوعی

نشانگری از پیوستگی بالاتری نسبت به نتایج حاصل از مطالعات تک

توسط شبکه  ای متعارفبرخوردار است. ترکیب غیرخطی نشانگرهای لرزه

زمینه ، نوفه پسانتشارپرسپترون چندلایه با الگوریتم پس عصبی مصنوعی

های اطراف را و نمونه مرزهای کانالیرا تضعیف نموده و تمایز بین 

 برجسته ساخته است.

سپس نتایج حاصل از شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چند لایه با 

میانگین و ترکیب -kبندی های اصلی، خوشهتحلیل مولفه نتایج حاصل از

های اصلی مقایسه گردید. در میانگین و تحلیل مولفه-kبندی وشهخ

به ترتیب مقایسه کیفی و کمی مربوط به روش  20و  19های شکل

میانگین و -kبندی های اصلی، خوشههای تحلیل مولفهپیشنهادی با روش

های اصلی اول، ترکیب آنها ارائه شده است. لازم به ذکر است که مولفه

باشد. آبی می-سبز-زای تشکیل دهنده نمایش رنگی قرمزدوم و سوم اج

یابی ها در مکانواضح است که روش پیشنهادی در مقایسه با سایر روش

تر عمل کرده عنوان لبه موفقها و شناسایی کمتر نقاط غیرلبه بهدقیق لبه

 است. 

اجزای  کوچکترینفیلتر اتصال  ای ورودیداده لرزهدر پایان، مکعب 

اجزای ساختاری یکی  کوچکترینفیلتر اتصال . گرفته استقرار  1ساختاری

شناسی پیوسته بر اساس های زمیناز ابزارهای کاربردی جهت ایجاد پیکره

باشد. اساس این فیلتر، اتصال ای میمقادیر دامنه در یک حجم لرزه

اجزای ساختاری مجاور بر اساس آستانه از پیش تعریف شده  کوچکترین

 کوچکترینپیکره کانال استخراج شده توسط فیلتر اتصال  21شکل  است.

کشد. نوار رنگی نمایش داده شده در اجزای ساختاری را به تصویر می

تصویر نشان دهنده عمق پیکره کانالی استخراج شده در هر نقطه نمونه 

 است.

                                                           
1 Voxel connectivity filter 
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ماتریس همدوسی بر مبنای )ب( فیلتر میانه، )ج( مقاومت صوتی، )د( نشانگر  اولیه، واقعی ایثانیه از )الف( داده لرزهمیلی 102۴برش زمانی  :15شکل 

هرتز به  60هرتز به رنگ سبز و فرکانس  ۴5هرتز به رنگ قرمز، فرکانس  30)فرکانس  RGBرویداد سطح خاکستری، )ه( نشانگر تجزیه طیفی با نمایش هم

پیکان سبز رنگ نشان دهنده دهند. شاخه اصلی کانال مورد مطالعه را نشان می ی سفیداه( نشانگر شباهت. پیکانو، )رنگ آبی نشان داده شده است.(

 باشد.جهت شمال می
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ثانیه حاوی رویدادی کانالی، )ب( موقعیت فضایی نقطه میلی 102۴در برش زمانی هرتز  50ای واقعی با محتوای فرکانسی بالاتر از : )الف( داده لرزه16شکل 

ای واقعی با محتوای فرکانسی با ورودی داده لرزه 10تا  2های هارباسز برای تعداد خوشه-مقادیر شاخص کالینسکییل دهنده )الف(، )ج( های تشکنمونه

خص های بهینه مشمیانگین بر اساس تعداد خوشه-kبندی ای )الف( توسط الگوریتم خوشهبندی تصویر لرزهنتایج حاصل از ناحیههرتز، )د(  50بالاتر از 

های مدفون های تشکیل دهنده )د(. مجموعه نقاط به رنگ آبی تیره معرف نقاط با دامنه نزدیک به دامنه کانالشده در )ب(، )ه( موقعیت فضایی نقطه نمونه

 باشد.و مجموعه نقاط به رنگ آبی روشن معرف نقاط غیر کانالی می
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ای با داده لرزهثانیه از مکعب میلی 102۴بر روی برش زمانی  زمینهپسو نواحی  کانالبه  : برخی از نقاط تفسیر شده مشخصه نواحی محتمل17شکل 

و  سبزبا رنگ  کانالی. نقاط ای انتخاب شده اندبندی بهینه و مطالعه نشانگرهای لرزههرتز که بر اساس نتایج حاصل از خوشه 50محتوای فرکانسی بالاتر از 

 است. شدهمشخص  زردبا رنگ  زمینهپسنقاط 

 

 

ثانیه از نشانگر احتمال کانال میلی 102۴خطای آموزشی )پنجره بالایی(، خطای آزمایشی )پنجره پایینی(. )ب( برش زمانی  ای ازنمونه )الف( :18شکل 

با دقت بالاتری شناسایی نماید.  زمینه، مرزهای کانالی رانشانگر احتمال کانال توانسته ضمن تاثیرپذیری کمتر از نوفه پس حاصل از شبکه عصبی مصنوعی.

باشد.های سفید مشخص شده است. پیکان سبز رنگ نشان دهنده جهت شمال میمرزهای کانالی شناسایی شده با پیکان
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انتشار، )ب( احتمال کانال حاصل از شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه با الگوریتم پس نشانگرثانیه از )الف( میلی 102۴برش زمانی  :19شکل 

-k، )ج( )مولفه اصلی اول به رنگ قرمز، مولفه اصلی دوم به رنگ سبز و مولفه اصلی سوم به رنگ آبی نشان داده شده است.( الگوریتم تحلیل مولفه اصلی

مرزهای کانالی  ز تحلیل مولفه اصلی.میانگین حاصل از نتایج به دست آمده ا-k، )د( هرتز 50با محتوای فرکانسی بالاتر از ای میانگین حاصل از داده لرزه

 باشد.های سفید مشخص شده است. پیکان سبز رنگ نشان دهنده جهت شمال میشناسایی شده با پیکان

 
ی هاهای تحلیل مولفهانتشار با نتایج حاصل از روشمقایسه کمّی نتایج حاصل از روش شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه با الگوریتم پس :20شکل 

ای واقعی )از چپ به راست: دقت، حساسیت، ویژگی و معیار بندی دودویی برای داده لرزهمیانگین و ترکیب آنها با استفاده از آزمایش دسته-kاصلی، 
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 فیشر(.

 
 کوچکترینتوسط فیلتر اتصال  پیکره کانال استخراج شده :21شکل 

نوار  صورت یکعمق هر یک از اجزای ساختاری به .اجزای ساختاری

 رنگی نشان داده شده است. 

 گیرینتیجه -۴
ای و افزایش فیلتر میانه با تضعیف نوفه تصادفی موجود در داده لرزه

ای را نسبت سیگنال به نوفه، پیوستگی رخدادها و کیفیت نشانگرهای لرزه

ای بهبود یافته با محتوای فرکانسی بندی داده لرزهخوشهارتقاء داده است. 

 2های بهینه میانگین با تعداد خوشه-kرتز توسط الگوریتم ه 50بالاتر از 

های آموزشی هارباسز، در تعیین تعداد کلاس-بر اساس معیار کالینسکی

شبکه عصبی مصنوعی و همچنین انتخاب نقاط آموزشی توسط مفسر 

با رسیدن اختلاف بین نتایج عملکرد موثری از خود نشان داده است. 

ی مصنوعی و خروجی واقعی و همچنین خطای عصب شبکه بابرآورد شده 

ای از ، تصویر بهبود یافتهخود ترین مقدارمربوط به هر دو مجموعه به کم

ای ثبت گردید. در واقع مکعب احتمال های موجود در داده لرزهکانال

انتشار کانال حاصل از شبکه عصبی پرسپترون چندلایه با الگوریتم پس

ای با وضوح و کانال موجود در داده لرزه ضمن به تصویر کشیدن مرزهای

های های متأثر از حضور نوفه در روشپذیری بالا، اثر ناپیوستگیتفکیک

کانال مدفون شناسایی شده توسط تک نشانگری را کاهش داده است. 

انتشار شباهت شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه با الگوریتم پس

ثبت شده توسط نشانگر همدوسی بر  ای به مرزهای کانالیقابل ملاحظه

رویداد سطح خاکستری دارد. البته لازم به ذکر است مبنای ماتریس هم

که مرزهای کانالی شناسایی شده توسط شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون 

انتشار در مقایسه با نتایج حاصل از همدوسی بر چندلایه با الگوریتم پس

پذیری بالاتر ضمن تفکیک ،رویداد سطح خاکستریمبنای ماتریس هم

 زمینه داشته است.تاثیرپذیری کمتری نسبت به نوفه پس

ای مصنوعی و های لرزهنتایج حاصل از طرحواره پیشنهادی در داده

صورت کمی و کیفی با نتایج حاصل از تحلیل واقعی حاوی کانال، به

میانگین و ترکیب آنها مقایسه شد. -kبندی های اصلی، خوشهمولفه

ها نشان داد که شبکه عصبی مصنوعی پرسپترون چندلایه با رسیبر

ها و یابی دقیق لبهها، در مکانانتشار نسبت به سایر روشالگوریتم پس

تر عمل کرده است. لازم به عنوان لبه موثرشناسایی کمتر نقاط غیر لبه به

-kبندی های اصلی، خوشههای تحلیل مولفهذکر است که ترکیب روش

-ین همانند روش شبکه عصبی پرسپترون چندلایه با الگوریتم پسمیانگ

اجزای  کوچکترینفیلتر اتصال انتشار از دقت مناسبی برخوردار است. 

ساختاری توانسته پیکره کانال مورد مطالعه را با دقت نسبتا بالایی 

استخراج نماید. کانال استخراج شده دارای الگوی مستقیم و مآندری با 

  باشد.جنوبی می-جنوب غربی و شیب شمالی-شرقی راستای شمال

 منابع -5

افزایش دقت در  ،1397 ،.م ،سلیمانی منفرد و .ح ،آقاجانی ،.پ ،سلطانی

های اصلی در ای با کمک تحلیل مولفهها در مقطع لرزهتفسیر گسل

پژوهش های ن، ها در دشت گرگاها برای تعیین شکستگینشانگر

 .11-1آماده انتشار، ، مقالات ژئوفیزیک کاربردی

های ، شناسایی و استخراج رخساره1398.، ع ،جواهریانلطفی، م. و 

کانالی با استفاده از شبکه عصبی پرسپترون چندلایه با الگوریتم 

ها، اولین همایش ملی پردازش انتشار و فیلتر اتصال وکسلپس

سیگنال و تصویر در ژئوفیزیک کاربردی، دانشگاه صنعتی شاهرود، 

 .5-1، 1398آذر ماه  20 هرود، ایران،شا

های مقایسه روش، 1394 ،.م ،میرزاخانیان . وع ،جواهریان، ا.ح.، مردان

های کانالی تنگه یادگیری غیرنظارتی با تأکید بر تشخیص رخساره

 .102-90(، 2)1، های ژئوفیزیک کاربردیپژوهشز، هرم

 انتشارات ،ولا جلد ،مصنوعى هاىبکهـش مبانى ،1381م.ب.،  ،جامنه
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summary 

Channel facies that are the most common stratigraphic features, are important 

from the viewpoint of hydrocarbon exploration. Depending on burial depth 

and fluid contents, they may be considered as potential reservoirs or drilling 

hazards. Revealing the accurate location of channel facies is an essential step 

needed for an optimum well path design and reservoir target. Seismic 

interpretations become difficult due to the increase of seismic data volume and 

a variety of seismic attributes. Integration of seismic attributes with different 

computational algorithms based on artificial neural networks provides more 

details of seismic events. For an enhanced channel edge detection, we applied a fully connected multi-layer perceptron 

neural network with supervised training to both synthetic and real seismic data containing channels. We compared our 

results with unsupervised learning algorithms to evaluate the proposed algorithm. In both synthetic and real seismic data 

examples, the multi-layer perceptron neural network with back-propagation algorithm outperformed the unsupervised 

learning methods. We also investigated the noise sensitivity of the algorithms mentioned above for the case of synthetic 

data set. The voxel connectivity filter determined the accurate spatial location of the studied channel in the real seismic 

data. 

 

Introduction 

Feature extraction techniques like supervised and unsupervised learning methods are designed to have a pixel-based 

classification based on intensity.  In a supervised learning model, the algorithm provides an answer key based on the 

labeled input data set. An unsupervised learning algorithm, in contrast, tries to extract features and patterns with no 

explicit instructions. In this study, we used a multi-layer perceptron neural network with back-propagation algorithm as 

an efficient classification method to determine channel facies in seismic data that can be locations of drilling hazards or 

potential reservoirs. A multi-layer perceptron neural network with back-propagation algorithm is a supervised learning 

technique approximating the non-linear relationship between the input and the output by adjusting the weights of nodes 

internally. Then, the results of the proposed method were compared with the ones derived from the unsupervised 

learning algorithms.  

 

Methodology and Approaches 

We used OpendTect software to study seismic attributes. The chosen attributes are acoustic impedance, average 

frequency, curvature, coherency, energy, gray-level covariance matrix, gray-level covariance-based coherency, polar 

dip, similarity, and spectral decomposition. After preparing the set of attributes, we applied supervised and 

unsupervised learning techniques on the attributes of the three-dimensional (3D) seismic data acquired over the F3 

block, offshore Netherlands, using OpendTect and MATLAB software. We applied multi-layer perceptron neural 

network with back-propagation algorithm to integrate the seismic attributes with the optimum parameters to sharpen the 

channel boundaries and attenuate the random background noise. The principal component analysis was applied to 

reduce the dimension of the set of the seismic attributes to 2D to obtain an image containing more information than that 

of single attribute. Then, K-means algorithm was applied to the data with a reduced dimension to enhance the results of 
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Channel facies 
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classification by attenuating random noise. The results showed that the proposed method was superior to the principal 

component analysis and K-means methods. Finally, the voxel connectivity filter was applied on the seismic data to 

extract the seismic channel body. 

 

Results and Conclusions 

Channels occur as edges in seismic time slices; therefore, it is reasonable to use algorithms applicable in image 

processing for seismic channel detection. Channel edge candidates could be found clearly by integrating different 

seismic attributes with optimum parameters using artificial neural networks. We used multi-layer perceptron neural 

network with back-propagation algorithm to extract the channel edges from 3D seismic data. Nonlinear integration of 

seismic attributes suppressed the background noise and enhanced the difference between channel edges and their 

surroundings. We compared the results of the multi-layer perceptron neural network with back-propagation algorithm 

with those of unsupervised learning methods qualitatively and quantitatively. In both synthetic and real data examples, 

the proposed algorithm outperformed the principal component analysis and the K-means algorithms and also their 

combination. The voxel connectivity filter could accurately visualize the 3D nature of the detected channels based on 

the predefined amplitude threshold value. 
 


