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47پيش بيني گير اختلاف فشاري...

پيش بيني گير اختلاف فشاري لوله هاي 
حفاري با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي 
احتمالي در حفاري فراساحلي ميادين 

خليج فارس

چكيده
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شماره 65

صفحه 47-57،    1390

واژه هاي كليدي: گير اختلاف فشاري، شبكه عصبي احتمالي، 
خصوصيات گل حفاري

گير اختلاف فشاري يكي از مسائل رايج و مخاطره آميز در 
حفاري مي باشد كه وقوع آن منجر به افزايش هزينه تمام شده 
عمليات حفاري مي گردد. تلاش براي حداقل سازي خطر گير 
اصلي  اهداف  و  اولويت ها  از  يكي  امروزه  حفاري،  لوله 
گير  بررسي  براي  آماري  روش هاي  از  گذشته  در  مي باشد. 
نمي توانند  روش ها  اين  اما  استفاده مي شد،  فشاري  اختلاف 
پيش بيني  را  فشاري  اختلاف  گير  غيرخطي  رفتار  خوبي  به 
نمايند. شبكه عصبي روش جديدي براي حل مسائل مهندسي 
مي باشد كه توانايي در نظر گرفتن همه پارامترهاي مؤثر به 
يادگيري  و  تعميم  قدرت  همچنين  و  دارد  را  هم زمان  طور 
مستقيم از داده هاي ميداني (با در نظر گرفتن خطاها و عدم 
قطعيت ها) را دارا مي باشد. در اين تحقيق از داده هاي مربوط 
به 63 حلقه چاه در ميادين فراساحلي خليج فارس، با به كار 
پيش بيني  مدل  يك  ارائه  براي  احتمالي  عصبي  شبكه  گيري 
كننده، استفاده شده است. دقت بالاي اين مدل در پيش بيني 

رضا جهانبخشي*1، سيدابوالقاسم امام زاده1، مهدي علياري شوره دلي2، عبدالنبي هاشمي1 و رحمان ميري3 
1- دانشگاه آزاد اسلامي، واحد علوم و تحقيقات تهران، باشگاه پژوهشگران جوان

2- دانشگاه خواجه نصيرالدين طوسي، گروه مكاترونيك  
3-شركت نفت فلات قاره ايران، بخش پژوهش و توسعه 

 R.jahan62@gmail.com

گير اختلاف فشاري، اين امكان را مي دهد كه  بتوان از آن در 
زمان طراحي چاه و همچنين حين عمليات به صورت هم زمان 
قضاوت  همراه  به  عصبي  شبكه  نتايج  تحليل  جست.  بهره 
مهندسي، اين اجازه را مي دهد كه با بهينه سازي پارامترهاي 

مؤثر، از وقوع گير اختلاف فشاري اجتناب نمود.

مقدمه
ــي از مهم ترين  ــاري لوله هاي حفاري يك گير اختلاف فش
ــد. اين پديده در همه جاي دنيا  ــكلات حفاري مي باش مش
ــا را به دنبال دارد.  ــوده و معمولاً افزايش هزينه ه معمول ب
ــته حفاري، لازم است كه به سرعت  پس از گير افتادن رش
هر گونه تلاشي براي آزاد سازي آن  صورت گيرد. اما اين                                                                                                                                              
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ــد و عوارض عمده اي  ــت بي نتيجه بمان تلاش ها ممكن اس
همانند از دست رفتن رشته حفاري يا از دست رفتن كامل 
ــد. درصد زيادي از گير لوله ها در  ــته باش چاه را در پي داش
نهايت به حفاري كنار گذر1 در نزديك لوله گير كرده منجر 
مي گردد [1-4]. هر يك از حالت هاي ذكر شده، اتلاف زمان 
ــت. بنابراين،  ــاي مضاعف را در پي خواهد داش و هزينه ه
ــد واقعي موفقيت، اجتناب از عوامل منجر به وقوع گير  كلي
ــد. اگر اين عوامل به طور دقيق مشخص شوند،  لوله مي باش
ــال گير افتادن لوله  ــوان به گونه اي عمل كرد كه احتم مي ت

كاهش يابد [2، 5 و 6].
ــر از پارامترهاي زيادي مانند  ــاري متأث      گير اختلاف فش
ــيال حفاري و ويژگي هاي سازند مي باشد.  خصوصيات س
در گذشته از تكنيك هاي آناليز آماري چندمتغيره و آزمايش 
ــيالات حفاري گوناگون،  ــده با س ــازي ش گير لوله شبيه س
ــي شرايط مختلف گير اختلاف فشاري، استفاده  براي بررس
مي گرديد. در بيشتر روابط آمـاري جداسازي انواع مختلف 
گير، حذف بسياري از داده ها به علت پراكندگي و همچنين 
جستجو و انتخاب روش مناسب از ضروريات كار به شمار 
ــده براي  ــورد آزمايش هاي انجام ش ــت. همچنين در م رف
ــورد نياز بود  ــه، هزينه و زمان زيادي م ــازي گير لول شبيه س

[4،2 و 5].
    با توجه به مشكلات موجود، ضرورت يك روش جديد 
ــاس مي شود. يك شبكه عصبي  براي حل اين مسائل احس
ــتمي محاسباتي است كه از مغز انسان الگو  مصنوعي، سيس
ــبكه عصبي به عنوان يك روش جايگزين،  گرفته است. ش
ــياري از مسائل  ــال هاي اخير، با موفقيت در حل بس در س
ــت [2، 9-5].                                                                             ــي نفت استفاده شده اس ــتي مهندس بالا دس
اگر شبكه عصبي توسط تعداد مناسبي از داده هاي آموزشي، 
تعليم ببيند (به عنوان مثال توسط داده هاي مربوط به اطلاعات 
ــي، داده هاي مخزن و داده هاي حفاري چاه ها)،  زمين شناس
ــخيص  ــأله مورد نظر را تش مي تواند روابط موجود در مس
ــه نمايد. براي پيش بيني گير  ــب را ارائ داده و خروجي مناس
اختلاف فشاري از شبكه هاي عصبي متداول يعني پرسپترون 
ــبكه عصبي پايه شعاعي (RBF)3 در  چند لايه (MLP)2 و ش

تحقيقات گذشته استفاده شده است [3،2 و 6].
 MLP در مقايسه با RBFمزاياي زيادي براي شبكه هاي     

ــده است. گفته مي شود كه شبكه RBF سريع تر از  عنوان ش
MLP آموزش داده مي شود و نيز محدوده هاي تصميم گيري 

بهتري را ايجاد مي نمايد. مزيت ديگر RBF اين است كه در 
اين شبكه، تعبير و تفسير لايه خروجي به مراتب آسان تر از 
ــود. زماني كه بردار آموزشي بسيار بزرگ  MLP انجام مي ش

ــت، شبكه RBF داراي بهترين كارايي است. با اين حال  اس
ــكل  به عنوان يكي از مزاياي MLP مي توان به ايجاد يك ش
ــده بهتر، اشاره نمود. در اين تحقيق از نوع خاص  توزيع ش
ــتفاده شده  ــبكه عصبي احتمالي (PNN)4 اس RBF يعني ش

ــد.  ــريع آن مي باش ــت. مزيت PNN، فرآيند آموزش س اس
ــمت  ــوازي دارد كه همگرايي به س ــاختار م PNN يك س

دسته بندي بهينه را تضمين مي كند. مقادير عددي وزن ها در 
واحدهاي پنهان (يعني مراكز توابع گاوسي) به خودي خود 
ــه آموزش افزايش  ــخص مي گردد. هنگامي كه مجموع مش
ــد اضافه يا  ــال آموزش مي توانن ــد، نمونه هاي در ح مي ياب
ــته  ــوند، بدون اينكه نيازي به آموزش مجدد داش حذف ش
باشد. براي مسائلي با داده هاي پراكنده، اين شبكه مي تواند 

راه حل خوبي باشد [2، 5، 6 و9].
ــت از ارائه يك مدل       در اين پژوهش، هدف عبارت اس
ــبكه عصبي احتمالي با استفاده از داده هاي واقعي ميداني  ش
جهت پيش بيني گير اختلاف فشاري، تا با بهبود پارامترهاي 

مؤثر در جهت اجتناب از اين پديده گام برداشته شود.

گير اختلاف فشاري لوله هاي حفاري
ــب از يك پديده،  ــن مرحله جهت ارائه يك مدل مناس اولي
ــل مؤثر بر آن  ــناختن عوام ــوع آن و ش ــم وق درك مكانيس
ــاري وجود شرايط  ــد. براي وقوع گير اختلاف فش مي باش

زير الزامي است:
الف) فشار هيدرواستاتيك گل بيشتر از فشار سازند مجاور 

باشد [1].
ب) سازند متخلخل و نفوذپذير وجود داشته باشد [1].

     علاوه بر دو شرط فوق، عدم حركت يا حركت آهسته 
ــته حفاري، باعث افزايش احتمال گير اختلاف فشاري                                                                                                                                             رش

1. Sidetracking
2. Multi-Layer Perceptron (MLP)
3. Radial Bases Function (RBF)
4. Probabilistic Neural Network (PNN)
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ــود. هنگامي كه اين شرايط با هم تركيب شوند، منجر  مي ش
ــيال حفاري در سازند و تشكيل فيلتر كيك  به هرز روي س
ــطح تماس ميان حفره چاه و  ــم مي گردد. در نتيجه س ضخي
ــيدن و جار زدن  لوله حفاري افزايش مي يابد. بنابراين، كش

براي آزاد سازي لوله حفاري مشكل تر مي شود [1 و 3].
ــتن رشته  ــته حفاري و قرار داش       در زمان چرخش رش
ــاري در مركز حفره چاه، يك لايه نازك از گل حفاري  حف
ــار  ــك حفاري وجود دارد و فش ــته حفاري و كي ــن رش بي
ــات اعمال  ــادل در تمام جه ــه طور متع ــتاتيك ب هيدرواس
مي گردد. اين عوامل اولاً موجب روان كاري رشته حفاري 
ــاي حفاري و  ــار بين لوله ه ــاً باعث انتقال فش ــده و ثاني ش
ــاري رخ  كيك حفاري مي گردد. در نتيجه گير اختلاف فش
نمي دهد (شكل 1- الف). در حالتي كه رشته حفاري بدون 
ــد، اين لايه نازك گل بين فيلتر كيك و لوله ها  حركت باش
ــار هيدرواستاتيك برهم مي خورد.  وجود ندارد و تعادل فش
به همين دليل جريان گل در اين بخش قطع و كيك حفاري 
ضخيم تر مي گردد و مرتباً تحت نيروي هيدرواستاتيك گل 
فشرده مي شود. همين عامل باعث افزايش ضريب اصطكاك 
ــتر شدن سطح تماس ميان كيك گل و  كيك حفاري و بيش
رشته حفاري مي گردد و در نهايت گير اختلاف فشاري رخ 

مي دهد (شكل1- ب) [1].
     گير اختلاف فشاري در هنگام عمليات حفاري به طور 
معمول زماني مشخص مي گردد كه چرخش لوله و حركت 
ــت، اما گردش  ــن امكان پذير نيس ــمت بالا و پايي آن به س
ــرايطي است كه  ــد. اين در ش آزاد گل به راحتي برقرار باش
ــرايط  ــد [5 و 10]. اما در ش يك طرف لوله گير افتاده باش
ــكان چرخش و جابجايي لوله  ــر كامل، علاوه بر عدم ام گي

شكل1- مكانيسم گير اختلاف فشاري [1]

رشته حفاري

فيلتر كيك 

رشته حفاري

عدم گيرگير اختلاف فشاري

الفب

حفاري، گردش گل هم ممكن نيست [10].
    مروري بر تحقيقات گذشته [2 - 6 و 11] نشان مي دهد 
ــيال حفاري و فشار سازند، بيشترين تأثير را  كه خواص س
روي احتمال وقوع گير اختلاف فشاري دارند. اين خواص 
ــار بالا تعادلي گل، درصد ذرات  با تركيبي از متغيرهاي فش
ــاري و خصوصيات  ــيال حف ــد، نوع گل، هرزروي س جام

رئولوژيكي گل حاصل مي گردد.

مروري بر شبكه هاي عصبي
شبكه هاي عصبي مصنوعي، ساختاري است متشكل از تعدادي 
واحد (نرون هاي مصنوعي) كه در داخل شبكه به هم وصل 
                                                                                                          (I/O) شده اند. هر واحد داراي يك مشخصه ورودي/خروجي
مي باشد كه محاسبه يا عملي جزئي را اجرا مي كند. خروجي 
ــخصه (I/O)، اتصالات دروني به  ــر واحد با توجه به مش ه
ــن مي گردد  ــاي خارجي تعيي ــا و ورودي ه ــاير واحده س
ــبكه هاي عصبي مصنوعي از تعداد زيادي  [12]. در واقع ش
نرون هاي مصنوعي تشكيل شده اند كه نرون مصنوعي يك 
ــد.  ــاده از يك نرون بيولوژيكي مي باش مدل الكترونيكي س
ــا، خصوصيات نرون منفرد،  ــته به روش تركيب نرون ه بس
ــي، شبكه هاي مختلفي  تاكتيك يادگيري و داده هاي آموزش

تشكيل مي گردد.
ــبكه عصبي مصنوعي به صورت  ــاختار كلي يك ش      س

زير مي باشد:
- لايه ورودي: در اين لايه، ورودي ها به دنياي خارج متصل 
شده اند. اين لايه اساساً يك لايه كشنده1 مي باشد كه در آن 
ــبكه متصل  ــاده به لايه بعدي ش ورودي(ها) به گونه اي س

شده اند. در اين لايه هيچ پردازشي صورت نمي گيرد.

1. Fan- out
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- لايه(هاي) پنهان (مياني): اين لايه را پنهان مي نامند زيرا از 
بيرون اين لايه، خروجي ها و ورودي هاي عصب را نمي توان 
مشاهده كرد. اين نخستين لايه اي است كه در آن پردازش انجام 
مي شود. در يك شبكه چهار لايه، دو لايه پنهان وجود دارد.                                                                                                                                            
ــه، خروجي ها به دنياي خارج  ــه خروجي: در اين لاي - لاي
متصل مي شوند. در اين لايه نيز پردازش صورت مي گيرد. 
ــاده از يك شبكه عصبي مصنوعي را  ــكل 2 ساختاري س ش
ــبكه عصبي را  ــاختار ش ــان مي دهد. نحوه عملكرد و س نش

مي توان به طوركلي به صورت زير خلاصه كرد: 
الف- نرون هاي عصبي، پردازنده هاي شبكه هستند [13].

ــت كه روي  ــبكه داراي وزن ويژه اي اس ــالات ش ب- اتص
سيگنال هاي عبوري تأثير مي گذارد. اين وزن ها ميزان تعامل 

ميان دو نرون مبدأ و مقصد را نشان مي دهد [13].
ــبه  ــوع وزن دار ورودي خود را محاس ــر نرون، مجم ج- ه
ــازي (انتقال)1، خروجي  كرده و پس از گذر از تابع فعال س
ــايان ذكر است كه براي متمايز  را محاسبه مي كند [13]. ش
كردن واحدهاي پردازش مختلف، مقاديري كه باياس ناميده 

مي شوند، در توابع فعال سازي معرفي مي شوند.
د- وزن هاي اتصالات شبكه طي مرحله آموزش، با توجه به 
قانون يادگيري تغيير كرده و پس از تحقق يادگيري، وزن هاي 
ــل مي كنند [13].                                                                                                                                             ــبكه عم ــده به عنوان حافظه ش تثبيت ش

لايه هاي پنهانلايه خروجي
لايه ورودي

شكل2- يك ساختار ساده از شبكه عصبي با دو لايه پنهان [2]

ــن رويه به  ــرار كنيم. اي ــاط برق ــين ارتب ــود، با ماش مي ش
ــتم ياد  ــد؛ يعني سيس ــا يادگيري مي باش ــاي آموزش ي معن
ــخ  ــايي كند و پاس ــاي معيني را شناس ــرد كه الگوه مي گي
ــد. در حالت  ــه آنهااختصاص ده ــتي را ب ــي درس خروج
ــال دريافت ورودي هايي  ــين بايد بتواند در قب ايده آل، ماش
ــخ  ــت، پاس ــده اس ــاز آموزش اعمال نش ــي در ف ــه حت ك
ــم مي نامند [12].                                                                                                                                             ــح ارائه كند. چنين ويژگي را تعمي صحي
     در اينجا قوانين يادگيري يك رويه براي اصلاح وزن ها و 
باياس ها تعريف مي گردد و قاعده يادگيري در راستاي آموزش 
شبكه براي انجام كار خاصي مورد استفاده قرار مي گيرد [14].                                                                                                                                            
      به طوركلي مي توان قواعد يادگيري را به دو بخش عمده 

يادگيري نظارت شده، و نظارت نشده تقسيم كرد.
ــده، قاعده يادگيري با استفاده از      در يادگيري نظارت ش
ــبكه، تعليم داده مي شود. در اين روش  مجموعه آموزش ش
ــبكه  ــري زوج هاي {pq, tq} ,....,{p2, t2} , {p1, t1} به ش يادگي
ــبكه و tq هدف  اعمال مي گردد كه در آن pq يك ورودي ش
ــت. زماني كه ورودي به شبكه اعمال  متناظر با ورودي اس
مي شود، خروجي آن با هدف مقايسه مي گردد. سپس قواعد 
يادگيري براي تنظيم وزن ها و باياس ها به كار برده مي شود 
ــك نمايد. در يادگيري  ــبكه را به هدف نزدي تا خروجي ش
نظارت نشده وزن ها و باياس ها تنها در مقابل ورودي شبكه 
اصلاح مي شود و در واقع هيچ هدفي وجود ندارد [14]. در 
ــبكه عصبي مصنوعي از قاعده  اين تحقيق براي آموزش ش

يادگيري نظارت شده استفاده شده است.
     بهترين آزمون براي كارايي شبكه، به كار بردن داده  هايي 
است كه شبكه هنوز با آن مواجه نشده است. براي آزمايش 
ــبكه، وزن ها بعداز فاز آموزش بايد ثابت شوند و سپس  ش
ــبكه نشده است، به كار رود. اگر  داده هايي كه قبلاً وارد ش
ــبكه صحيح  ــده و جانمايي ش آموزش با موفقيت انجام ش
ــون نيز به كار گرفته  ــد، تجربه قبلي براي داده هاي آزم باش
مي شود و با توجه به تعميم شبكه از فاز آموزش، خروجي 

حاصل مي گردد [12 و 14].

(PNN) شبكه عصبي احتمالي
ــبكه هاي                                                                                                                                          ــبكه هاي عصبي احتمالي يك نوع خاص از ش ش

قوانين يادگيري، آموزش و آزمون شبكه هاي عصبي
ــي آنها در                                                                                                                                                ــي، تواناي ــبكه هاي عصب ــي ش ــن ويژگ مهم تري
ــط ارائه                                                                                                                                             ــت كه توس ــت. بهتر آن اس ــري و تعميم اس يادگي
ــت                                                                                                                                              ــري از مثال ها كه باعث ايجاد جواب درس ــداد كمت Activation (Transfer) Function .1تع
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ــتند.  ــعاعي2 هس ــاس توابع پايه ش عصبي پيش خور1 بر اس
ــبكه هاي RBF براي  ــا اعمال تغييراتي اندك مي توان از ش ب
ــن توابع چگالي احتمالي هر كدام از كلاس هاي الگو  تخمي
استفاده نمود. با انجام اين كار، دسته بندي الگوها با احتمال 
 PNN ــت. در واقع ــورت خواهد گرف ــت بالايي ص موفقي
ــت؛ پس تعداد سه لايه براي  ــده اس همانند RBF نرمال ش
PNN همانند RBF، ساختاري ثابت مي باشد. بنابراين شبكه 

ــك لايه پنهان و يك لايه  ــامل يك لايه ورودي، ي PNN ش

ــت. لايه ورودي صرفاً يك لايه توزيع است و  خروجي اس
ــي در اين لايه انجام نمي شود. لايه پنهان، لايه  هيچ پردازش
الگو ناميده مي شود. تمامي نرون هاي لايه پنهان، نوعي تابع 
ــازي دارند كه معمولاً به شكل توابع پايه شعاعي و  فعال س
از نوع گاوسي انتخاب مي گردد. هر نرون لايه پنهان، محلي 
ــاي ورودي فراهم مي آورد كه  ــراي پذيرايي از برداره را ب
ــت. ميزان  ــدگي3 خاصي اس اين محل داراي مركز و بازش
ــرون مجاور، اين  ــر نرون لايه پنهان با ن ــاني بين ه هم پوش
ــدگي را تعيين مي كند. به طور ساده مي توان گفت هر  بازش
نرون لايه پنهان هنگامي داراي خروجي بزرگتري است كه 
بردار ورودي به مركز تابع غيرخطي نرون، نزديك تر باشد. 
ــز توابع غيرخطي،  ــش فاصله بردار ورودي از مرك با افزاي
ــكل 3) [14 و 15].  ــي نرون نيز كاهش مي يابد (ش خروج
لايه خروجي يك لايه رقابتي4 است. تعداد نرون ها در لايه 

رقابتي برابر با تعداد رده ها (در اينجا 2) مي باشد. 

1. Feed-Forward
2. Radial Bases
3. Spread
4. Compete
5. Bayes
6. Parzen
7. Kernel

فعال سازي مربوطه به صورت زير به دست مي آيد:
                         (2)

اگر تابع فعال سازي (Ψ) به شكل گاوسي زير انتخاب گردد:                                                                                                                                            

                                  (3)
رابطه (2) به صورت زير در مي آيد: 

                        (4)

اما قسمت اصلي آموزش PNN مبتني بر تكنيك احتمال است 
ــاس آن بر استفاده از استراتژي بيز5 و تكنيك تخمين  كه اس
غير پارامتريك پارزن6، استوار مي باشد. با استفاده از تئوري 
ــراري رابطه زير، الگوي  ــري بيز، در صورت برق تصميم گي
ــي مي تواند به دسته k تعلق داشته باشد [12 و 15].                                                                                                                                              آموزش
hk lk fk (x ) > hq lq fq (x)                                      (5)
hk و hq به ترتيب احتمال مقدم براي كلاس هاي k و q مي باشد 

ــه از كلاس k يا كلاس q انتخاب  يعني احتمال اينكه نمون
ــته بندي است.                                                                                                                                              ــد. lk و lq نيز احتمال خطاي دس ــده باش ش
ــه در صورتي كه  ــان داد ك ــر، پارزن نش ــرف ديگ      از ط
ــمتي از داده هاي يك كلاس از  يك تابع كرنل7 برروي قس
ــد، آنگاه مجموع توابع  ــده باش مجموعه آموزش متمركز ش
ــراي چگالي احتمالي كل آن كلاس  كرنل، تقريب خوبي ب
ــتفاده شده كه  ــي اس خواهد بود. در اينجا نيز از توابع گوس
ــد. اين توابع بر روي هر نقطه از  يك نوع تابع كرنل مي باش
ــد. تابع چگالي احتمالي براي  يك كلاس متمركز خواهد ش

يك كلاس توسط فرمول زير تقريب زده مي شود [15]:
               (6)

ــدار pk برابر با تعداد داده هاي موجود در كلاس k و       مق
ــت. عبارت xkj نشان دهنده مركز تابع  n تعداد ورودي ها اس
ــد و با داده jام موجود در مجموعه داده هاي  گوسي مي باش
متعلق به كلاس k متناظر است. اين فرمول به ظاهر پيچيده، 
ــت كه مجموع توابع گوسي محاسبه شده و  بدين معني اس
ميانگين آنها به دست مي آيد و سپس فاكتور وزن دهي اعمال 
مي شود. اين فاكتور وزن دهي (اولين جمله در سمت راست                                                                                                                                             

شكل3- تابع انتقال گوسي [14]
تابع فعال سازي لايه پنهان به صورت زير معرفي مي گردد:

                                          (1)
كه در آن i ،pi امين درايه بردار ورودي به نرون j ام لايه پنهان 
ــدگي، مركز و خروجي i امين  و xij ، σij و aij به ترتيب بازش
ــد [13].                                                                                                                                             ــازي از j امين نرون لايه پنهان مي باش تابع فعال س
ــان (Aj) از حاصل ضرب توابع                                                                                                                                             ــي نرون j ام لايه پنه خروج
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رابطه) شامل عباراتي ثابت و توان n ام بازشدگي مي باشد. 
ــدازه بزرگ  ــش از ان ــدگي σ، بي ــدار عددي بازش ــر مق اگ
ــابهي از  ــبكه رفتار مش ــردد، همه نرون هاي ش ــاب گ انتخ
ــه اي مي گردد كه  ــر به تعميم مبالغ ــان داده و منج خود نش
ــت. اگر مقدار  ــر نامطلوبي در روند آموزش خواهد داش اث
ــد، به انطباق مبالغه اي مي انجامد  پارامتر بسيار كوچك باش
ــب براي انتخاب اين پارامتر و گريز  [15]. يك روش مناس
ــعي و  ــتفاده از روش س ــه اي يا انطباق، اس ــم مبالغ از تعمي
ــبكه با مقادير  ــن ترتيب كه كارايي ش ــد. به اي خطا مي باش
مختلف σ با استفاده از داده هاي زيرمجموعه آزمون بررسي 
ــورد ازريابي  ــاق مبالغه اي م ــر تعميم يا انطب ــده و از نظ ش
ــود.                                                                                                                                              ــدار عددي σ تعيين ش ــا بهترين مق ــرد، ت ــرار مي گي ق
ــكل 4 معماري شبكه عصبي احتمالي نشان داده        در ش
ــكل، Q برابر با تعداد نرون هاي لايه  ــده است. در اين ش ش
ــي  ــت كه در واقع معادل تعداد زوج هاي آموزش پنهان اس
 PNN ــد. به عبارت ديگر در شبكه (ورودي/هدف) مي باش
ــي  هر نرون در لايه پنهان برروي يكي از زوج هاي آموزش
ــود تا بر روي  زيرمجموعه داده هاي آموزش، متمركز مي ش
ــد. از طرف ديگر، فرض  ــردار ورودي خاصي عمل نماي ب
ــاي ورودي داراي k كلاس متفاوت  ــه برداره ــود ك مي ش
ــت. بنابراين هر بردار هدف داراي k عنصر مي باشد كه  اس

يكي از آنها "1" و بقيه صفر هستند (شكل 4) [14].
ــكل 4 وزن هاي ورودي لايه اول (IW1,1)1 با         مطابق ش
ترانهاده ماتريس Q برابر است. همان طور كه قبلاً ذكر شد، 
ــي (ورودي/هدف) تشكيل  ماتريس Q از زوج هاي آموزش

شده است. زماني كه يك بردار ورودي به جعبه  اعمال 
مي شود، فاصله آن از كليه بردارهاي آموزشي تعيين شده و 
مشخص مي گردد كه ورودي به كدام يك از اين بردارهاي 
ــت. حاصل كار به صورت عنصر به  آموزشي نزديك تر اس
ــازي اعمال  ــده و به تابع فعال س عنصر در باياس ضرب ش
ــردار ورودي نزديك به بردار  ــردد. در نتيجه به ازاي ب مي گ
آموزشي، مقدار "1" توسط اين تابع توليد مي شود. در صورتي 
ــاني با چند ورودي آموزشي  كه ورودي داراي فاصله يكس
ــد، خروجي a1 داراي چند مقدار "1" خواهد بود [14].                                                                                                                                             باش
ــا ماتريس T از  ــر ب ــه دوم (LW1,2)2 براب ــاي لاي      وزن ه
ــردار، تنها داراي  ــود. هر ب بردارهاي هدف قرار داده مي ش
ــد و  ــدار "1" متناظر با كلاس مربوط به آن مي باش يك مق
ــتند. به هر حال، لايه دوم با استفاده از  بقيه مقادير صفر هس
خروجي لايه اول، برداري از احتمال ها را به عنوان خروجي 
ــب مقدار n2 در لايه دوم،  ــبكه توليد مي كند. به اين ترتي ش
ــت مي آيد و در نهايت n2 به تابع  ــرب T در a1 به دس از ض
فعال سازي رقابتي لايه دوم اعمال مي شود. اين تابع به ازاي 
ــود در n2 مقدار "1" و به ازاي بقيه  ــن مقدار موج بزرگ تري
مقادير، عدد صفر را توليد مي كند. بنابراين شبكه بردارهاي 
ــود كه داراي حداكثر  ــه يكي از k كلاس موج ورودي را ب

احتمال مي باشد، نظير مي كند (شكل 4) [14].

معيارهاي كارايي شبكه عصبي
صحت3، حساسيت4 و اختصاصيت5 معيارهاي آماري براي                                                                                                                                             

شكل4- ساختار شبكه عصبي مصنوعي احتمالي [14]
1. Input Weight (IW)
2. Layer Weight (LW)
3. Accuracy 
4. Sensitivity 
5. Specificity
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ــند [16]. براي  ــودن كارايي طبقه بندي دودويي مي باش آزم
 ، ١(TP) درك صحيح اين سه معيار، ابتدا مفاهيم مثبت حقيقي
 4(FN) 3 و منفي كاذب(TN) 2، منفي حقيقي(FP) مثبت كاذب
شرح داده مي شود. فرض كنيد در يك آزمايش، قسمت هاي 
ــاري مورد  ــف يك چاه از نظر وقوع گير اختلاف فش مختل
ــش دو حالت دارد:                                                                                                                                             ــواب اين آزماي ــي قرار گيرد، ج بررس

- مثبت (وقوع گير اختلاف فشاري) 
- منفي (عدم وقوع گير اختلاف فشاري) 

ــت صحيح يا اشتباه باشد.  اما نتيجه اين آزمايش ممكن اس
لذا در كل 4 حالت به وجود مي آيد:

- مثبت حقيقي: بخش هايي از چاه كه گير اختلاف فشاري 
در شرايط واقعي رخ داده و در آزمايش هم به درستي وقوع 

گير تشخيص داده شده است.
- مثبت كاذب: قسمت هايي از چاه كه گير رخ نداده ولي به 

اشتباه به عنوان گير اختلاف فشاري مشخص شده اند.
ــمت هايي كه در شرايط واقعي گير رخ  - منفي حقيقي: قس

نداده و به عنوان حالت عدم وقوع گير مشخص شده اند.
- منفي كاذب: بخش هايي از چاه كه در واقعيت گير اختلاف 
ــت در آزمايش به  ــاده، اما به طور نادرس ــاري اتفاق افت فش

عنوان قسمت هاي فاقد گير مشخص شده است.
مطابق تعاريف فوق داريم:

specifictiy = (TN) / (TN+ FP)                          (7)
sensitivity = (TP) / (TP+ FN)                                  (8)
accuracy = (TP +TN)) / (TP + TN + FP +FN)        (9)

ــب  ــه در آن specificity،sensitivity و accuracy به ترتي ك
ــد و TP تعداد  ــت و صحت مي باش ــيت، اختصاصي حساس
ــي، FP تعداد مثبت  ــي، TN تعداد منفي حقيق ــت حقيق مثب

كاذب و FN تعداد منفي كاذب است.
ــان دهنده بخش  ــاس رابطه (7) اختصاصيت، نش      بر اس
ــد كه به درستي  منفي آزمايش (مدل پيش بيني كننده) مي باش
ــت؛ يعني درصد مواردي را بيان مي كند  ــخص شده اس مش
ــرايط  ــده و در ش كه براي آنها عدم وقوع گير پيش بيني ش
ــده اند. از طرف  ــاري نش واقعي نيز دچار گير اختلاف فش
ــيت بيان كننده پيش بيني درست بخش مثبت  ديگر حساس
ــد، بدين مفهوم كه  ــدل پيش بيني كننده) مي باش آزمايش (م
ــاري كه به درستي تشخيص  درصد موارد گير اختلاف فش

1. True Positive (TP) 
2. False Positive (FP) 
3. True Negative (TN) 
4. False Negative (FN) 

ــده، را نشان مي دهد (رابطه 8). به صورت تئوري در  داده ش
ــيت 100٪ مي باشد. به  يك پيش بيني ايده آل، ميزان حساس
ــاري به عنوان گير  اين معني كه تمام موارد گير اختلاف فش
ــاري پيش بيني شده است و ميزان اختصاصيت  اختلاف فش
ــا كه هيچ مورد عدم  ــد. بدين معن ايده آل نيز 100٪ مي باش
ــاري پيش بيني  ــر به عنوان وقوع گير اختلاف فش وقوع گي
نشده است. از طرف ديگر طبق تعريف، ميزان صحت يك 
ــي اندازه گيري هاي يك  ــتم اندازه گيري، درجه نزديك سيس
كميت به مقدار واقعي آن در شرايط حقيقي مي باشد [17]. 
اين معيار بيان كننده پيش بيني درست مدل پيش بيني كننده 

در هر دو حالت مثبت و منفي مي باشد (رابطه 9).
ساخت پايگاه داده

ــبكه عصبي يك مرحله  ــگاه داده براي آموزش ش ــه پاي تهي
وقت گير، سخت و مهم مي باشد. كارايي مدل شبكه عصبي 
بر چگونگي طرح آموزش و داده هاي ورودي استوار است. 
ــده در اين تحقيق مربوط به 63 حلقه  ــتفاده ش داده هاي اس
ــروش، نوروز،  ــف خليج فارس (س ــاه در ميادين مختل چ
ــال هاي  ــد كه طي س ــلمان و دنا) مي باش ابوذر، فروزان، س
ــه چاه،  گير  ــده اند. در 32 حلق ــا 1387 حفاري ش 1377 ت
اختلاف فشاري اتفاق افتاده بود كه در بعضي چاه ها بيش از 
يك بار و در قسمت هاي متفاوت اين پديده رخ داده است. 
ــتفاده از گزارش هاي روزانه حفاري  ــري داده با اس 109 س
ــتر چاه ها به صورت افقي يا  ــت. بيش ــده اس و گل تهيه ش
ــينتيكي حفاري شده اند و  انحرافي و با گل پايه روغني يا س

گير اختلاف فشاري عمدتاً در لايه مخزن رخ داده است.
ــتي بين  ــت آوردن نگاش ــن تحقيق، هدف به دس        در اي
ــت كه به وسيله  ــاري اس متغيرهاي مؤثر و گير اختلاف فش
ــاري را پيش بيني نمود. بر اساس  آن، بتوان گير اختلاف فش
ــاي مربوط به  ــته [2 - 6 و 11] پارامتره ــات گذش تحقيق
ــاري متغيرهاي  ــاري و خصوصيات گل حف ــات حف عملي
ــبكه عصبي در نظر  ــتند كه به عنوان ورودي ش مؤثري هس

گرفته شده اند. اين متغييرها عبارتنداز:
اختلاف فشار گل و سازند، عمق چاه، هرزروي سيال حفاري                                                                                                                                            
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ــدات، گرانروي  ــتاندارد 1API، درصد جام ــا توجه به اس ب
ــليم3، مقاومت  ــتيك، نقطه تس صافاب گل2، گرانروي پلاس
ــد از 10 دقيقه. در اين  ــه اي بع ــه اي اوليه و مقاومت ژل ژل
ــابه گل پايه روغني و گل سينتيكي  مطالعه به علت تأثير مش
ــوان پارامتر  ــاري، نوع گل به عن ــر روي گير اختلاف فش ب
ورودي در نظر گرفته نشده است. دامنه تغييرات پارامترهاي 
ــده است. خروجي شبكه به  ورودي در جدول 1 آورده ش
ــان دهنده وقوع گير  ــد كه "1" نش صورت "0" و"1" مي باش
اختلاف فشاري و "0" نشان دهنده عدم وقوع گير مي باشد.                                                                                                                                         
در صورت اعمال يك سري پيش پردازش4 بر روي داده هاي 
ــي مي تواند كارايي  ــبكه عصب ورودي و هدف، آموزش ش
ــت مقادير  ــل از آموزش بهتر اس ــد. قب ــته باش بالاتري داش

ــوند تا در يك محدوده  ــا و هدف مقياس بندي ش ورودي ه
ــازي5 مي گويند.  ــه اين عمل نرمال س ــاص قرار گيرند. ب خ
ــتفاده از  يك راه براي مقياس بندي ورودي ها و هدف ها اس
ميانگين و انحراف معيار مجموعه داده هاي آموزش مي باشد. 
در اين روش، به گونه اي ورودي ها و هدف ها نرمال سازي 
ــار آنها به ترتيب برابر  ــوند كه ميانگين و انحراف معي مي ش
ــازي  ــبكه PNN با تابع فعال س ــردد. در ش ــر و يك گ صف
ــتفاده مي گردد.                                                                                                                                          ــازي اس ــن روش نرمال س ــي، از اي گاوس

y = (x- xmean) × (ystd/xstd) + ymean                       (10)
نرمال سازي بر اساس ميانگين و انحراف معيار با استفاده از 
ــود، كه در آن x بردار ورودي ها يا  رابطه (10) انجام مي ش

1. API Fluid Loss
2. Mud Filtrate Viscosity
3. Yield Point
4. Preprocessing
5. Normalize
6. Random

جدول1- دامنه تغييرات پارامترهاي ورودي شبكه عصبي
حداكثر حداقل پارامترهاي ورودي (واحد) 
1178 100 (psi) اختلاف فشار
3570 800 (m) عمق چاه
180 32 (cp) گرانروي صافاب گل
9 0/5 (cc/min) افت صافي API

24 1/6 درصد حجمي جامدات گل (٪)
65 9 (cp) گرانروي پلاستيكي
51 6 (lb/100 ft2) نقطه واروي
23 1 (lb/100 ft2) مقاومت ژل هاي اوليه
51 2 (lb/100 ft2) مقاومت ژل هاي بعد از 10 دقيقه

ــدف، xmean و xstd به ترتيب ميانگين و انحراف معيار بردار  ه
ورودي ها يا هدف، ymean و ystd به ترتيب ميانگين و انحراف 
معيار مورد نظر براي نرمال سازي و y بردار نرمال شده مي باشد.                                                                                                                                         
     پس از مرحله آموزش، از مقادير نرمال شده براي ايجاد 
تغييرات لازم در ورودي هاي آينده مدل پيش بيني، استفاده 
ــوزش پيش پردازش بر  ــود. اگر بر روي مجموعه آم مي ش
ــه ورودي ها نيز  ــر روي هم ــت كه ب ــود لازم اس اعمال ش

پيش پردازش انجام گيرد. 
ــه دو زير مجموعه  ــه صورت اتفاقي6 ب ــگاه داده ب        پاي
آموزش و آزمون تقسيم شده اند. زير مجموعه آموزش٪70 
و زير مجموعه آزمون 30٪ ازكل داده ها شامل را مي شود.

بحث و بررسي نتايج شبكه عصبي مصنوعي 
ــي نرم افزار  ــبكه عصب ــه ابزار ش ــدل از جعب ــراي تهيه م ب
ــتفاده شده است. با توجه به نوع مسأله، يك  MATLAB اس

ــي وقوع گير اختلاف  ــبكه عصبي احتمالي براي پيش بين ش
فشاري به كار رفته است. اين شبكه داراي يك لايه ورودي 
ــان و يك لايه خروجي  ــا 9 پارامتر ورودي، يك لايه پنه ب
است كه وقوع يا عدم وقوع گير را پيش بيني مي كند. تعداد 
نرون لايه پنهان، 77 نرون با تابع فعال سازي گوسي مي باشد. 
اين تعداد نرون برابر با تعداد دستگاه هاي داده زير مجموعه 
ــد تا هر نرون لايه پنهان، بر روي يك زوج  آموزش مي باش
آموزشي عمل نمايد و قادر به واكنش نسبت به ورودي هاي 
زيرمجموعه آزمون و داده هاي جديد باشد. لايه خروجي نيز 
ــت (نرون وقوع گير و نرون عدم  داراي دو نرون رقابتي اس
وقوع گير) نرون با مقدار احتمال بالاتر به عنوان نرون برنده 
ــد و به اين ترتيب شرايط وقوع و يا عدم وقوع گير  مي باش
ــردد. نكته مهم در مورد PNN تعيين عرض  پيش بيني مي گ
ــد كه ميزان هم پوشاني نرون هاي  ــعاعي مي باش تابع پايه ش
لايه پنهان را مشخص مي كند. انتخاب نامناسب اين پارامتر 
ــه اي مي گردد.  ــا انطباق مبالغ ــم مبالغه اي ي ــر به تعمي منج
ــود.                                                                                                                                           ــعي و خطا تعيين مي ش ــدار اين پارامتر به روش س مق
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ــعاعي  ــه مقادير متفاوت عرض تابع پايه ش نتايج مربوط ب
ــت.  ــده اس براي زير مجموعه آزمون در جدول 2 آورده ش
ــان مي دهد عرض تابع در محدوده 0/74 تا 0/83  نتايج نش
ــراي تعيين ميزان كارايي  ــد. ب داراي بهترين كارايي مي باش
ــبكه عصبي  مدل پيش بيني كننده، زير مجموعه آزمون به ش
اعمال گرديد كه نتايج به دست آمده در شكل 5 و جدول 3 
آورده شده است. در شكل 5 نتيجه خروجي مدل و وضعيت 
ــب  ــده اند كه ميزان عملكرد مناس ــه ش واقعي با هم مقايس
PNN در پيش بيني وقوع يا عدم وقوع گير اختلاف فشاري 

ــردد. هنگام به كارگيري مدل پيش بيني كننده،  ملاحظه مي گ
ــخيص  ــدم وقوع گير به عنوان وقوع گير تش ــر موارد ع اگ
ــوند، مورد بررسي قرار مي گيرند و اقدامات لازم به  داده ش
ــل مي آيد. اما اگر مواردي كه گير رخ مي دهد، به عنوان  عم
ــي نخواهند  ــود، اين موارد بررس ــدم وقوع گير تعيين ش ع
ــد و وقوع گير اجتناب ناپذير است. لذا علي رغم اهميت  ش
ــن ميزان كارايي  ــاي اختصاصيت و صحت در تعيي معياره
ــيت در پيش بيني وقوع  مدل پيش بيني كننده، ميزان حساس
گير داراي ارزش بيشتري نسبت به دو معيار ديگر مي باشد.                                                                                                                                         

جدول2- مقايسه كارايي شبكه عصبي احتمالي با مقادير مختلف عرض تابع گوسي براي زيرمجموعه آزمون
موارد انتخابي معيار كارايي

عرض تابع گوسي صحت (٪) حساسيت (٪) اختصاصيت (٪)
0/15 84/38 87/50 81/25
0/40 84/38 87/50 81/25
0/50 84/38 87/50 81/25
0/55 84/38 87/50 81/25
0/60 87/50 93/75 81/25
0/65 87/50 93/75 81/25
0/70 87/50 93/75 81/25
0/72 87/50 93/75 81/25
0/73 87/50 93/75 81/25
0/74 87/50 93/75 81/25
0/75 87/50 93/75 81/25
0/76 87/50 93/75 81/25
0/77 87/50 93/75 81/25
0/78 87/50 93/75 81/25
0/79 87/50 93/75 81/25
0/80 87/50 93/75 81/25
0/81 87/50 93/75 81/25
0/82 87/50 93/75 81/25
0/83 84/38 93/75 75/00
0/84 84/38 93/75 75/00
0/85 84/38 93/75 75/00
0/90 84/38 93/75 75/00
0/95 84/38 93/75 75/00
1/00 84/38 93/75 75/00
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شكل5- مقايسه خروجي مدل و خروجي مطلوب (وضعيت واقعي)
1 2 43 6 7 8 95 141312 1510 11 211918

خروجي مطلوب (وضعيت واقعي)

1716 30 3128 292220 23 26 2724 25 32

خروجي (پيش بيني) مدل

گير
وع 

 وق
دم
ع

ري
حفا

وله 
 ل

خروجي

گير
وع 

وق
ري

حفا
وله 

 ل

طبق جدول 3، اين مدل پيش بيني كننده، داراي حساسيت بالايي 
نسبت به تشخيص وقوع گير مي باشد (حساسيت=٪93/75). 
ــيت،  ــن مدل با توجه به بالا بودن ميزان حساس بنابراين اي
مي تواند در تشخيص گير اختلاف فشاري بسيار مؤثر باشد.                                                                                                                                            

نتيجه گيري
ــراي پيش بيني گير  ــك روش جديد ب ــن تحقيق ي - در اي
اختلاف فشاري ارائه شد. با در نظر داشتن اينكه پارامترهاي 
ــن عمليات حفاري  ــتند كه در حي ورودي، متغيرهايي هس
ثبت مي گردند يا اطلاعات مربوط به مطالعات زمين شناسي 
و مخزن مي باشند كه مطالعات آنها انجام شده است؛ بدون 
ــنهادي، مي توان گير  ــتفاده از مدل پيش ــه اضافي با اس هزين

اختلاف فشاري را با دقتي مناسب پيش بيني نمود.
- با توجه به پراكندگي و گستردگي پارامترهاي مؤثر بر گير 
اختلاف فشاري لوله هاي حفاري، ابزار شبكه عصبي با توجه 
به خصوصيات منحصر به فردي كه دارد، مي تواند مفيد باشد.                                                                                                                                            
- در صورت پيش بيني وقوع گير اختلاف فشاري، با بهبود 
ــر اجتناب كرد. پيش بيني  ــل مؤثر مي توان از وقوع گي عوام
ــش هزينه هاي مربوطه  ــر و جلوگيري از آن، باعث كاه گي

مي گردد و عمليات حفاري را بهينه مي كند.

ــط  ــي توس ــه راحت ــوان ب ــي را مي ت ــبكه عصب ــك ش - ي
ــوزش داد،  ــر آم ــي جديدت ــاي ورودي - خروج جفت ه
ــاختار آن  ــر خاصي در س ــد تغيي ــن كه لازم باش ــدون اي ب
ــبكه  ــوان در كمترين زمان، ش ــي مي ت ــود. يعن ــال نم اعم
ــاخت.                                                                                                                                             ــاده س ــد آم ــرايط جدي ــا ش ــه ب ــراي مواجه را ب
ــكيل شبكه عصبي، مي توان نه تنها در زمان طراحي  - با تش
بلكه در حين حفاري و براي چاه هاي توسعه اي نيز، احتمال 

گير را پيش بيني كرد.

تشكر و قدرداني 
اين تحقيق با حمايت و پشتيباني علمي– مالي شركت نفت 
ــي صورت گرفته  فلات قاره، تحت قرارداد علمي-پژوهش

كه بدين وسيله از ايشان قدرداني مي گردد.

علائم و نشانه ها
API انستيتو نفت آمريكا

FN منفي كاذب
FP مثبت كاذب

IW وزن هاي ورودي لايه اول
LW وزن هاي لايه دوم

MLP پرسپترون چند لايه
PNN شبكه عصبي احتمالي

RBF شبكه عصبي پايه شعاعي
TN منفي حقيقي
TP مثبت حقيقي

جدول3- معيارهاي كارايي شبكه عصبي
معيارها (٪)

صحت حساسيت اختصاصيت
87/5 93/75 81/25
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