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  چكيده
از آنجا كه عمليات حفاري  .باشد ها در عمليات حفاري مي سرعت حفاري يا به بيان ديگر نرخ نفوذ مته از مهمترين پارامتر

دهد، تخمين سرعت  برداري مواد هيدروكربوري را به خود اختصاص مي هاي اكتشاف و بهره سهم قابل توجهي از هزينه
وردن ارتباط صحيح بين پارامترهاي حفاري جهت تخمين سرعت اي برخوردار است. بدست آ حفاري از اهميت ويژه

هاي حفاري و نرخ نفوذ  هاي عصبي قادر به بدست آوردن ارتباط صحيح بين پارامتر حفاري اهميت بالايي دارد، كه شبكه
راي به تخمين سرعت حفاري با سيال كف با روش شبكه عصبي مصنوعي رگرسيون عمومي بدر اين مقاله باشند.  مته مي

باشد. اين  شود. ميدان شانول واقع در جنوب ايران، منطقه فارس ساحلي مي مي ميدان شانول، پرداخته 6چاه شماره 
نتايج حاصل . متر با كف حفاري شده است 2800اين ميدان حدود  6ميدان جزء ميادين گازي كشور بوده كه چاه شماره 

  ت حفاري با توجه پارامترهاي دخيل در حفاري مي باشد.نشان دهنده قابليت بالاي شبكه عصبي در تخمين سرع

  

  شبكه عصبي رگرسيون عمومي، سيال كف، سرعت حفاريهاي كليدي:  واژه

                                                            
  برداري نفت دانشجوي كارشناسي ارشد حفاري و بهره -١
  استاد دانشگاه صنعتي شاهرود  - 2
  استاديار انيستيتو نفت، دانشگاه تهران - 3
  ، دانشگاه صنعتي شاهروددانشجوي دكتري اكتشاف معدن - 4
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  مقدمه

با استفاده از هاي مستعد از لحاظ منابع نفت و گاز است در نتيجه توسعه ميدانهاي نفتي و گازي  کشور ايران يکي از کشور    
اي بين  بدست آوردن رابطهدر همین راستا  در کشور از اهميت خاصي برخوردار است. روش هایی مانند حفاری فرو تعادلی

نرخ نفوذ حاصل از  باشد. ري بسيار قابل اهميت ميهاي حفاري جهت تخمين سرعت حفاري به عنوان كاهش هزينه حفا پارامتر
گيري  هاي حفاري به ازاي هر فوت دارند. اندازه مته حفاري به همراه نرخ فرسودگي مته، تاثيري قطعي و مستقيم روي هزينه

ند كه نسبت ك اي را براي او فراهم مي شناس بر خوردار است. زيرا شاخص بلاواسطه سرعت حفاري از اهميت زيادي براي زمين
در مطالعات عوامل . ]1[گيرد به تغييرات ليتولوژي حساس بوده و مي تواند در كنار نتايج حاصل از چاه پيمايي مورد بررسي قرار

. در نتيجه براي بهتر و تباط هستندرهايي سروكار داريم كه به نوعي با چند متغير ديگر در ا موثر بر سرعت حفاري ما با متغير
هاي عصبي  بايست از روش رگرسيون خطي چند متغيره و يا شبكه گرفتن جهت تخمين سرعت حفاري، ميتر جواب  صحيح

کاربردهاي زيادي در علوم  اًهاي عصبي مصنوعي اخيرشبکه ها استفاده نمود. مصنوعي براي برقراري نوعي ارتباط بين اين متغير
شبکه  .]٢و٣[نمود توان مشاهدهبه خصوص در مهندسي نفت مي اند که قابليت بالاي آنها را در کارهاي مختلفمختلف داشته

اين شبكه با توجه به سرعت زياد برآورد و با ساختار موازی است. عصبی رگرسیون عمومی در واقع نوعی شبکه شعاعی 
ين زمينه در ا هاي كمتر قابل تنظيم نسبت به شبكه پس انتشار خطا، در بسياري از موارد ارجحيت دارد. همچنين پارامتر

شناسي با شبكه عصبي رگرسيون عمومي (هوانگ و  توان به مدل سازي و تشخيص الگوي زمين استفاده از اين شبكه مي
) 2005اي (آرتن و همكاران،  هاي لرزه سازي هوشمند داده ، تعيين خواص مخزن با استفاده از معكوس ]4[ )1994ويليامسون، 

در اين مطالعه در نظر است با اجراي يك رشته  اشاره كرد.، ]6[) 2004هاي مصنوعي هوشمند (رولان،  و توسعه نگار، ]5[
ميدان  6 چاه شمارههاي اين روش براي برآورد سرعت حفاري در  توانمندي (MatLab) لبكدنويسي در محيط نرم افزار مت

   مورد بررسي قرار گيرد.هاي حفاري اين چاه  پارامترهاي  دادهبه كمك شانول 

  

  شناسي منطقه زمين

اين ميدان به  6چاه شماره كيلومتري جنوب شيراز قرار دارد.  200گازي شانول در منطقه فارس ساحلي، حدود  ميدان        
متري اين چاه با سيال كف حفاري شده است.  2929متري تا  76متر حفر شده است، كه از عمق 3584صورت عمودي تا عمق 

شانول را در اين ميدان، نسبت به ديگر  6دهد و همچنين موقعيت چاه شماره  نقشه توپوگرافي شانول را نشان مي 1شكل 
به ترتيب شامل سازند ميشان، سازند گچساران، سازند آسماري و جهرم، هاي موجود در اين ميدان  سازنددهد.  ها نشان مي چاه

سازند لافان، سازند سروك، سازند كژدمي، سازند داريان، سازند گدوان، سازند فهليان،  سازند پابده، سازند گورپي، سازند ايلام،
در اين چاه از بالاي سازند  باشد. سازند هيث، سازند سرمه، سازند نيريز، سازند دشتك، سازند كنگان و سازند دالان مي

ها  ليتولوژي اين سازند توضيح ليتولوژي فقط نام به علت زيادي گچساران تا بالاي سازند كنگان حفاري با سيال كف شده است.
 باشند. هاي مختلف نام برده شده با رنگ و مقاومت مختلفي مي ها در سازند شود، و بايد توجه داشت كه اين ليتولوژي گفته مي

  .باشد هاي نام برده شده شامل سنگ آهك، سنگ سيليت، دولوميت، سنگ رس، انيدريت و شيل مي ليتولوژي سازند
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  6نقشه توپوگرافي ميدان شانول و موقعيت چاه شماره   -1شكل 

  

  5شبكه عصبي مصنوعي رگرسيون عمومي

GRNN         در لايه آموزشي يك نرون  الگويتوان به عنوان يك شبكه شعاعي نرماليزه شده در نظر گرفت كه براي هر را مي
شد.  اختراع 6توسط اسپچت 1990با ساختار موازي است كه در سال الگوريتم يادگيري تك گذر يك  اين شبكه پنهان دارد.

هاي آن زمان آموزش پايه گذاري شده و از خصيصه )Probability density function(احتمال تابع چگالياين شبكه بر اساس 
كه هيچگونه  صورت الگوريتمي اين شبكه براي هر مسئله رگرسيوني در جايي سريع و مدل سازي توابع غير خطي است.

شار خطا را ندارد ولي در تاين شبكه پارامترهاي شبكه پس ان توان استفاده كرد. فرضياتي براي قضاوت خطي بودن نباشد، مي
با توجه به ميانگين مربعات خطا  آموزش با سعي و خطادارد كه مقدار بهينه آن در طي ) Smooth factorي(عوض فاكتور تعديل

نشان داده شده است، ساختار اين شبكه شبيه به ساختار كلي شبكه شعاعي است؛  2همانطور كه در شكل  .]7آيد[ بدست مي
  .]8[فقط تفاوت جزئي در لايه دوم دارد 

 

                                                            
5‐ General regression neural network (GRNN) 
6 - Specht 
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 ساختار شبكه عصبي رگرسيون عمومي  - 2شكل

  تخمين سرعت حفاري

ها براي آموزش و تست  دهد. اين داده هاي استفاده شده به عنوان ورودي به شبكه عصبي را نشان مي فاكتور 1جدول       
ورودي هاي شبكه شامل عمق، وزن روي مته، چرخش لوله  ، نرمال شده بودند، استفاده گرديدند.1و  -1شبكه كه در بازه 

 رسودگي دندانه مته و ليتولوژي سازند مي باشد.فشار پمپ، گشتاور، تزريق سيال، حجم هوا، ف حفاري،

 ورودي به شبكه عصبي جهت 6شانول  هاي دادهها و نمونه  فاكتور -1جدول 

  

درصد را  30درصد اين مقدار را به طور تصادفي براي آموزش و  70داده،  2854براي بدست آوردن سرعت حفاري، از تعداد 
هاي  شبكه نرمال شدند. 1و  -1هاي شبكه در بازه  براي آزمون شبكه انتخاب شد. براي بالا بردن قابليت تشخيص شبكه، ورودي

به عنوان  02/0وردن شبكه بهينه اجرا گرديد و درنهايت فاكتور تعديل آمختلف با فاكتور تعديل هاي مختلف جهت بدست 
ضريب همبستگي بين نرخ  موزش و تست توسط شبكه تخمين زده شد.آبهينه انتخاب گرديد وسرعت حفاري در دو سري داده 

نشان داده شده است.  4و  3 هاي شكلري داده آموزش و تست به ترتيب در دو سدر  شده بيني شده و اندازه گيري نفوذ پيش
ها حول خط برازش كمتر و نشان از  نزديك تر باشد، پراكندگي داده 1هرچه مقدار ضريب همبستگي و شيب خط به عدد 

مي باشد.  99/0 و 1مقدار ضريب همبستگي در دو سري داده آموزش و تست به ترتيب برابر با  باشد. بيني خوب مي پيش
%  12/0 % و00012/0حاصل از شبكه براي دو سري داده آموزش و تست به ترتيب برابر با يهمچنين مقدار خطاي نسب

  باشد. مي

سرعت  
حفاري (متر 

  بر ساعت)

  عمق
  (متر)

وزن روي
مته(كيلو 

  پوند)

چرخش
لوله 

  حفاري
)rpm(  

فشار
  پمپ

)psi(  

 گشتاور
)klb.ft(  

  تزريق
( گالن 

بر 
  دقيقه)

حجم 
هوا(استاندارد 
  فوت مكعب)

فرسودگي 
  دندانه مته

ليتولوژي 
  سازند

(%)  

  

  %100آهكي  0,3678  4000  130 1 360 68 7  76  2,11  
  %100آهكي  0,3681  4000  130 1,9 360 68 7  77  2,11
  %100آهكي  0,3683  4000  130 1,9 360 68 7  78  2,11
  %100آهكي  0,3686  4000  130 2,3 360 68 7  79  2,11
دولوميتي   0,4012  4000  100 3 320 105 19  201  7,81

90%  
دولوميتي   0,4015  4000  100 2,4 320 105 19  202  7,81 

90%  
دولوميتي   0,4018  4000  100 2,4 320 105 19  203  7,81

90%  
دولوميتي   0,4021  4000  100 2,5 320 105 19  204  7,81

90%  
  %80شيلي   0,3985  4100  115 5,2 760 95 13  1501  8,25
  %80شيلي   0,3988  4100  115 5,2 760 95 13  1502  8,25
  %80شيلي   0,3991  4100  115 4,7 760 95 13  1503  8,25
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 . سرعت حفاري اندازه گيري شده در مقابل سرعت حفاري پيش بيني شده توسط شبكه عصبي در داده هاي آموزش3شكل 

 

 گيري شده در مقابل سرعت حفاري پيش بيني شده توسط شبكه عصبي در داده هاي تست. سرعت حفاري اندازه 4شكل 
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Best Linear Fit:  A = (1) T + (-1.87e-005)

R = 1
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  گيري نتيجه

ميدان شانول با استفاده  6براي برآورد سرعت حفاري در چاه شماره  در اين مطالعه از روش شبكه عصبي رگرسيون عمومي    
فشار پمپ، گشتاور، تزريق سيال،  چرخش لوله حفاري، عمق، وزن روي مته،از پارامترهاي دخيل در سرعت حفاري از جمله 

بدست آورده  02/0تعديل بهينه براي شبكه مقدار ور استفاده گرديد. فاكت حجم هوا، فرسودگي دندانه مته و ليتولوژي سازند
يب همبستگي شد و با استفاده از اين فاكتور تعديل مقدار سرعت حفاري در دو سري داده آموزش و تست بدست آورده شد. ضر

مي باشد كه نشان از قابليت بالاي  99/0و  1بين مقدار پيش بيني و اندازه گيري شده در دو سري داده آموزش و تست برابر با 
  بيني سرعت حفاري از روي پارامترهاي موثر بر آن است. شبكه براي پيش

  

  تشكر و قدرداني

ريزي اداره حفاري شركت نفت مركزي ايران براي زحمات فراوان ايشان  از مهندس حميدرضا عباسي، كارشناس ارشد برنامه    
  جهت قرار دادن اطلاعات در اختيار اينجانب، كمال تشكر را دارم.
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