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تخمین نرخ نفوذ حفاری  بر اساس خواص مکانیکی سنگ، سیال حفاری و پارامترهای حفاری 

 با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی در میدان نفتی مارون
 صارم ینظر یمهد ی؛مسعود راه نما اصفهان

 

  چكيده

نرخ نفوذ حفاری یکی از مهمترین پارامتر ها در بهینه سازی و کاهش هزینه های عملیات حفاری است. به منظور تخمین نرخ نفوذ حفاری 

داده های حفاری لایه ی مخزنی یکی با دقت بسیار بالا، در این پژوهش از روش های متداول هوش مصنوعی استفاده شده است. بدین منظور 

ن نفتی مارون شامل پارامتر های عملیات حفاری، خواص سیال حفاری و خواص مکانیکی سنگ که با استفاده از نمودارگیری از چاه های میدا

شامل وزن روی مته، سرعت چرخش مته، فشار پارامتر ورودی  8سیال حفاری و نمودار های پتروفیزیک استخراج شده، گردآوری شده است. 

پلاستیک سیال، نقطه تسلیم سیال، حجم شیل، تخلخل، مقاومت فشارشی تک محوره، مدول یانگ و پمپ، وزن مخصوص سیال، ویسکوزیته 

به عنوان موثرترین پارامتر ها ی ورودی بر تخمین نرخ نفوذ حفاری انتخاب شده اند. با استفاده از این پارامتر ها، دو مدل شبکه چقرمگی 

نفوذ حفاری توسعه یافته اند و عملکرد آنها با یکدیگر مقایسه شده است.  به منظور تخمین نرخ MLP-PSO و MLP-BPعصبی مصنوعی 

عملکرد بسیار بالاتری  PSOبررسی ها نشان می دهد که مدل شبکه عصبی مصنوعی آموزش داده شده با استفاده از الگوریتم تجمع ذرات 

یتم در بهینه سازی پارامتر های شبکه عصبی مصنوعی است. نسبت به مدل دیگر در تخمین نرخ نفوذ حفاری دارد که بیانگر قدرت این الگور

در ادامه عملکرد این مدل شبکه عصبی مصنوعی با مدل های تجربی متداول در تخمین نرخ نفوذ حفاری مقایسه شده است که  نتایج نشان 

تداول بسیار بهتر است. مدل های می دهد عملکرد شبکه عصبی مصنوعی  در تخمین داده های واقعی حفاری نسبت به مدل های تجربی م

 تجربی علاوه بر نیاز به زمان بیشتر برای محاسبه پارامتر های تجربی آنها، دقت بسیار پایین تری نیز در تخمین نرخ نفوذ حفاری دارند.

 

   نرخ نفوذ حفاری،  شبكه عصبی مصنوعی، الگوریتم تجمع ذرات :هاكليد واژه

 

 

Prediction of drilling rate of penetration based on rock mechanics properties, 

drilling fluid and drilling parameters using artificial neural networks in 

Maroun oilfield 
 

Abstract  

Drilling rate of penetration is one of the most important parameters in optimization and cost reduction of drilling 
operation. In order to predict the rate of penetration with high precision, artificial intelligence methods are used in 
this paper. Drilling data of reservoir zone in one of the Maroun oilfield wells consisting of drilling operation 
parameters, drilling fluids properties, and rock mechanics properties, extracted from mud logging and petrophysics 
logs, is collected. 8 input parameters such as weight on bit, bit rpm, pump pressure, fluid specific gravity, fluid 
plastic viscosity, fluid yield point, shale volume, porosity, unconfined compressive strength, Young modulus and 
toughness are chosen as the most effective parameters on rate of penetration. Using these parameters, two artificial 
neural network models MLP-PSO and MLP-BP were developed to predict rate of penetration and their 
performances are evaluated. This study shows that artificial neural network trained by particle swarm optimization 
have better performance than other models in predicting rate of penetration. The performance of this model is 
compared with empirical models and the results show the superior performance of artificial neural network models 
over these models in predicting rate of penetration. Besides requiring more calculation time, these empirical 
models show lower precision in predicting drilling rate of penetration. 
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   . مقدمه1
همواره حفاری چاه های نفتی به خصوص چاه های فرا ساحلی به 
عنوان پرهزینه ترین مرحله ی توسعه میادین شناخته می شود. 
بخشی از این هزینه ها مربوط به تجهیزات و دارایی های مورد 

بخش اعظم آن به زمان انجام عملیات حفاری نیاز حفاری است و 
بستگی دارد. در نتیجه نیاز است که عملیات حفاری از لحاظ 
زمانی بهینه سازی شود. نرخ نفوذ حفاری که به طور مستقیم 
چگونگی پیشرفت عملیات حفاری را نشان می دهد، بیانگر زمان 
نه مورد نیاز برای حفاری طول معینی از یک چاه است. برای بهی

سازی عملیات حفاری، انتخاب بهینه ی پارامتر های موثر در آن 
قبل از شروع عملیات حفاری از اهمیت ویژه ای برخوردار است. 
بررسی تاثیر این پارامتر ها که شامل وزن روی مته، سرعت 
چرخش مته و غیره است، بر نرخ نفوذ حفاری مهمترین بخش در 

ی آید. چرا که برای فرموله بهینه سازی عملیات حفاری به شمار م
و مدل سازی بهینه سازی حفاری نیاز است که یک مدل تخمینی 
دقیق توسعه یابد. این مدل ها با هدف دستیابی به پارامتر های 
موثر مانند مته حفاری، سرعت چرخش و وزن روی مته و اهمیت 
تاثیر آنها در عملیات حفاری توسعه می یابند که تاثیر همه ی 

نرخ نفوذ حفاری دیده می شود. پارامتر های زیادی  آنها در
همچون خواص سازند، خواص سیال حفاری، هیدرولیک و پارامتر 

. این پارامتر ها به دهای مکانیکی بر نرخ نفوذ حفاری تاثیر گذارن
دو دسته قابل کنترل و محیطی تقسیم می شوند. عوامل محیطی 

د که تغییر به شرایط حفاری همچون جنس و خصوصیات سازن
آنها دشوار است، اطلاق می شود. در مقابل عوامل قابل کنترل 
عواملی هستند که امکان تغییر آنها وجود دارد، از جمله سرعت 
چرخش مته، وزن رو مته و پارامتر های هیدرولیکی. با این حال 
ارتباط بین این پارامتر ها و نرخ نفوذ حفاری به  طور دقیق 

غیر خطی بودن این روابط تخمین نرخ  مشخص نشده و به دلیل
نفوذ حفاری با استفاده از این پارامتر ها بسیار دشوار است. البته 
تاثیر این پارامتر ها بر سرعت حفاری با استفاده از روابط مختلف 

 مختلط و استوکستیک می تواند مدل شود. غیرخطی،

 در دهه های گذشته، محققان بسیاری تلاش هایی بر توسعه مدل
های مختلف برای تخمین نرخ نفوذ حفاری انجام داده اند. این 
مدل ها که عمدتا بر پایه ی فیزیک حفاری توسعه یافته اند 
محدودیت های بسیاری از جمله نیاز به داده های کمکی ) 
خصوصیات مته، خصوصیات سیال حفاری، طراحی مته و ...(، 

تولوژی ) به دلیل استفاده از ضرایب تجربی و وابستگی شدید به لی
 هوابستگی ضرایب تجربی به لیتولوژی( داشته که باعث بلا استفاد
شدن آنها در تخمین نرخ نفوذ حفاری می شود. در نتیجه روش 
های دیگری برای تخمین نرخ نفوذ با حداقل خطا بایستی در نظر 
گرفته شود. مطالعات بسیاری در زمینه ی حفاری از روش های 

 ی استفاده کرده اند.مختلف هوش مصنوع

Bilgesu ( از شبکه های عصبی مصنوعی 1997و همکاران )

برای مدلسازی نرخ نفوذ حفاری و ساییدگی مته در سازند های 

مختلف و پارامتر های عملیاتی مختلف استفاده کرده است. وی با 

پارامتر ورودی شامل سرعت  8داده حاوی  500استفاده از 

گشتاور، دبی جریان سیال، زمان چرخش مته، وزن روی مته، 

چرخش، ساییدگی مته، زبری سازند و قابلیت حفاری سازند به 

% داده ها 90مدلسازی پرداخته است. این مدل با استفاده از 

% باقی مانده تست شده 10آموزش داده شده و با استفاده از 

 902/0است. دقت این مدل در تخمین نرخ نفوذ حفاری در بازه 

 [1]گزارش شده است. 982/0تا 

Arabjamaloei  وShadizadeh (2011 نیز از یک )

مدل شبکه عصبی مصنوعی برای تخمین نرخ نفوذ حفاری 

پارامتر ورودی  10داده و  330استفاده کرده اند. در این مدل از 

استفاده شده است. ورودی های این مدل شامل سرعت چرخش 

یال، ویسکوزیته، مته، وزن روی مته، نرخ گردش سیال، وزن س

عمق، سایز مته، مدت زمان استفاده از مته، بازده مته و فشار 

برای داده های  9402/0دالیز بوده است. دقت این مدل برابر با 

گزارش شده  7401/0آموزش شبکه و برای داده های تست 

 [2]است.

Bataee ( نیز برای بهبود پارامتر های 2011و همکاران )

مصنوعی برای تخمین نرخ نفوذ حفاری  حفاری از شبکه عصبی

پارامتر ورودی استفاده  5داده با  180استفاده کرده است. وی از 

کرده که شامل سرعت چرخش مته، وزن روی مته، وزن سیال، 

% این داده ها به عنوان داده های 60عمق و قطر مته بوده است. 

% برای تست مدل 20% برای صحت سنجی و 20آموزش شبکه، 

  [3]اده شده است.استف

 

Jahanbakhshi  و همکاران نیز از داده های حفاری برای

تخمین نرخ نفوذ حفاری استفاده کرده است. در این مطالعه تعداد 

داده  21زیادی داده به عنوان ورودی انتخاب شده است. این 

ورودی شامل سرعت گردش مته، وزن رو مته، فشار پمپ، چگالی 

سیال، نقطه تسلیم سیال، ویسکوزیته معادل گردش سیال، نوع 

سیال، درصد جامدات، مقاومت ده دقیقه ای ژل  PHپلاستیک، 

سیال، مقاومت ده ثانیه ای ژل سیال، ساییدگی مته، نوع مته، 

توان هیدرولیکی مته، چگالی سنگ، تخلخل، تراوایی، قابلیت 

حفاری شوندگی سازند، اختلاف فشار چاه و سازند، عمق حفره و 

% داده ها برای 70حفره است. در ساخت این مدل از  سایز

% آن برای تست 15% برای راستی آزمایی و 15آموزش شبکه، 

و خطای جذر  916/0مدل استفاده شده است. دقت  این مدل 

 015/0( برای داده های تست RMSEمجموع مربعات آن )

 [4]گزارش شده است.
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Manshad  و همکاران از شبکه عصبی مصنوعی چندلایه

ای برای تخمین نرخ نفوذ حفاری استفاده کرده است. در این 

مطالعه از الگوریتم ژنتیک برای انتخاب پارامتر های ورودی 

داده و ده پارامتر ورودی  332با استفاده از  استفاده شده است.

شامل سرعت گردش مته، وزن روی مته، نرخ جریان سیال، 

ویسکوزیته ی پلاستیک، سطح جریان، فشار پمپ، عمق، سایز 

مته، بازه ی حفاری و مقاومت فشارشی تک محوره است. در این 

درصد باقی مانده  30درصد داده ها برای آموزش مدل و  70مدل 

درصد برای راستی آزمایی  15درصد برای تست و  15آن به 

های آموزش  برای داده 957/0تقسیم شده است. این مدل دقت 

 [5]برای داده های تست داشته است. 962/0و 

Elkatanty  و همکاران با استفاده از پارامتر های خواص

سیال حفاری و پارامترهای مکانیکی حفاری مدل شبکه عصبی 

مصنوعی برای تخمین نرخ نفوذ حفاری توسعه داده است. در این 

ل سرعت داده شامل هفت پارامتر ورودی شام 3333مطالعه از 

چرخش مته، وزن روی مته، دبی جریان سیال، فشار پمپ، 

گشتاور، چگالی سیال حفاری و ویسکوزیته ی پلاستیکی استفاده 

درصد داده ها این مدل آموزش داده  70شده است. با استفاده از 

درصد باقی مانده آنها مدل تست شده است.  30شده است و با 

و برای داده های  997/0 دقت این مدل برای داده های آموزشی

و همچنین خطای آن برای داده های آموزشی  993/0تست 

  [6]گزارش شده است. 6/5و برای داده های تست  98/3

 Zhang  و همکاران نتایج حاصل از مدل شبکه عصبی مصنوعی

و یادگیری ماشین در تخمین نرخ نفوذ حفاری را مقایسه کرده 

پارامتر ورودی  11ه شامل داد 5000است. در این مطالعه از 

شامل سرعت چرخش مته، وزن روی مته، فشار پمپ، وزن سیال، 

ویسکوزیته سیال، زبری سازند، مقاومت فشارشی تک محوره، 

% این 75ساییدگی مته، نوع مته و سایز مته استفاده شده است. 

% آنها برای تست مدل بکار گرفته 25داده ها برای آموزش مدل و 

برای داده های آموزشی و  91/0این مدل برابر  شده است. دقت

برای داده های تست گزارش شده است ضمن اینکه خطای  9/0

به   56/3و  51/1 (RMSE)جذر مجموع مربعات این مدل 

 ترتیب برای تخمین داده های آموزشی و تست تعیین شده است.
 

 يقروش تحق. 2

 

  روابط تجربی تخمين نرخ نفوذ حفاری .1-2
طی سالیان گذشته، روابط تجربی مختلفی ارایه شده است که 

نرخ نفوذ حفاری را با استفاده از پارامتر های مختلف محاسبه می 

مدلی تجربی برای مته های کاجی بر اساس  Maurerکند. 

سرعت چرخش مته، وزن روی مته، سختی سنگ و سایز مته 

رده های ارایه کرده است. این مدل بر اساس مشاهده ی حجم خ

 [7]ایجاد شده زیر مته توسعه یافته است.

𝑅𝑂𝑃 = 𝐾
𝑁𝑊2

𝑑𝑏
2𝑆2

                                                           (۱) 

سرعت چرخش مته بر  Nثابت حفاری سنگ،  kکه در این رابطه 

قطر مته بر  Klbf ،dbوزن روی مته بر حسب  RPM ،Wحسب 

 است. KPaارشی سنگ بر حسب مقاومت فش Sحسب اینچ و 

Bingham با ساده سازی مدل  نیزMaurer  مدل منحصر به

به عنوان ثابت توانی  a5فرد خود را ارایه کرد. در این مدل پارامتر 

  [8]بر پایه داده های آزمایشگاهی اضافه شده است.

𝑅𝑂𝑃 = 𝐾 (
𝑊

𝑑𝑏
)

𝑎5

                                                        (۲) 

Bourgoyne  وYoung از مهمترین مدل های تخمین  یکی

نرخ نفوذ حفاری را با استفاده از رگرسیون چندگانه پارامتر های 

  [9] حفاری ارایه کرده اند.

𝑅𝑂𝑃 = 𝑓1 × 𝑓2 × 𝑓3 × 𝑓4 × 𝑓5 × 𝑓6 × 𝑓7 × 𝑓8           (۳) 

𝑓1 = 𝑒𝑎1                                                                      (۴) 

𝑓2 = 𝑒𝑎2(10000−𝑇𝑉𝐷)  

𝑓3 = 𝑒𝑎3 𝑇𝑉𝐷0.69 (𝐸𝑀𝑊𝑝𝑜𝑟𝑒−67.41)  

      𝑓4 = 𝑒𝑎4𝑇𝑉𝐷(𝐸𝑀𝑊𝑝𝑜𝑟𝑒−𝐸𝐶𝐷)  

       𝑓5 = (
(

𝑤

𝑑𝑏
)−(

𝑤

𝑑𝑏
)

𝑡

4−(
𝑤

𝑑𝑏
)

𝑡

)

𝑎5

 

       𝑓6 = (
𝑁

60
)

𝑎6

 

       𝑓7 = 𝑒𝑎7ℎ 

       𝑓8 = (
𝐹𝑗

1000
)

𝑎8

  

 

عمق عمودی واقعی بر حسب فوت،  TVDدر این مدل

EMWpore  وزن سیال معادل حفره بر حسبpcf ،ECD 

سختی  f1قطر مته،  dbوزن مته،  Wچگالی معدل گردش سیال، 

سرعت  f6و  f5اثر فراتعادلی،  f4اثر تراکمی،  f3و  f2سازند، 

اثر  f8ییدگی دندانه مته و سا f7چرخش مته و اثر وزن مته، 

نیز بر اساس داده های  a8تا  a1هیدرولیکی مته است. ثوابت 

 حفاری موجود محاسبه می شوند.

 شبكه های عصبی مصنوعی. 2-2

شبکه های عصبی مصنوعی به طور کلی شامل لایه ی ورودی، 
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تعدادی لایه مخفی و یک لایه ی خروجی هستند. لایه ی ورودی 

مسئله را دریافت می کند، لایه میانی یا مخفی داده های ورودی 

و لایه ی خروجی نتایج  ارتباط بین پارامتر ها را توسعه می دهد

را تشکیل می دهد. برای انتخاب تعداد مناسب لایه ها و نرون 

های تشکیل دهنده ی هر لایه، بایستی بهینه ترین مقدار انتخاب 

اندازه موجب بیش شود چرا که استفاده از تعداد نرون بیش از 

برازش مدل و تعداد کم آن موجب کم برازش آن می شود. 

افزایش سایز مدل از طریق افزایش تعداد لایه های مخفی و نرون 

های تشکیل دهنده ی آن نیز باعث افزایش زمان و حجم 

محاسبات شده که این امر خطا را هنگام آموزش مدل کاهش می 

تخمین داده های تست دهد ولی در مقابل خطای مدل برای 

افزایش می یابد. آموزش بیش از اندازه مدل نیز خود باعث بیش 

برازش آن می شود. شماتیکی از یک مدل شبکه عصبی مصنوعی 

مشاهده می شود که سه دسته پارامتر ورودی تحت  1در شکل 

عنوان خواص مکانیکی سازند، پارامتر های حفاری و خواص سیال 

این مدل و نرخ نفوذ حفاری به عنوان  حفاری به عنوان ورودی

 خروجی این مدل انتخاب شده است.

 شماتیک مدل شبکه عصبی مصنوعی(.  1شكل) 

 (MLP)  شبكه عصبی چندلایه. 3-2

شبکه عصبی چندلایه یکی از متداولترین و کاربردی ترین 

انواع شبکه های عصبی در حوزه هوش مصنوعی است. این نوع 

شبکه در تخمین مقادیر با همبستگی های غیر خطی عملکرد 

از سه بخش تشکیل شده است.  MLPقابل قبولی دارد. ساختار 

لایه ی  لایه ی ورودی، لایه ی مخفی و لایه ی خروجی. از طریق

مخفی یا میانی ارتباطی بین لایه ی ورودی و لایه ی خروجی 

ایجاد می شود. تعداد نرون های ورودی در لایه ی ورودی و 

خروجی با تعداد پارامتر های ورودی و خروجی برابر است ولی 

تعداد نرون های لایه ی میانی میتواند متفاوت باشد و بایستی 

استفاده قرار گیرد. در هر نرون  تعداد بهینه آن شناسایی و مورد

ورودی های آن در یک وزن ضرب شده و در آخر با یک مقدار 

ثابت بایاس جمع می شود. در نهایت مجموع آنها وارد تابعی به 

عنوان تابع فعال سازی می شود و خروجی این تابع به عنوان 

خروجی نرون در نظر گرفته می شود و خروجی های هر لایه نیز 

ن ورودی های لایه ی بعدی مورد استفاده قرار میگیرند. به عنوا

 به صورت زیر تعریف می شود. MLPخروجی شبکه عصبی 

𝑃𝑗𝑘 = 𝐹𝑘(∑ 𝑊𝑖𝑗𝑘𝑃𝑖(𝑘−1) + 𝐵𝑖𝑘
𝑁𝑘−1
𝑖=1 )                          (5) 

 kاز لایه ی  jبه ترتیب خروجی نرون  Bikو  Pjkکه در این رابطه 

ضرایب تصادفی برای  𝑊𝑖𝑗𝑘هستند.  kدر لایه ی  jو بایاس نرون 

تابع فعال سازی است که  𝐹𝑘مرحله ی اول فرآیند یادگیری است. 

تابع ، Binary Step، تابع Identityانواع مختلفی از جمله تابع 

Sigmoid تابع ،Gaussian  و تابع خطی دارد. تابعRectified 

Linear (ReLU) در این مدل استفاده  به عنوان تابع فعالسازی

شده است. این تابع از پر کاربرد ترین توابع فعالسازی است که در 

مسائل تخمینی شبکه های عصبی مصنوعی مورد استفاده قرار 

 .میگیرد

𝑅𝑒𝐿𝑈 = {
𝑥         𝑥 > 0
0         𝑥 ≤ 0

                                                      (6) 

تار خطی دارد ولی با غیر فعال کردن این تابع اگر چه ساخ

خروجی نرون های کوچکتر و مساوی صفر باعث ایجاد ساختار 

 [10] غیر خطی در مدل می شود.

 آموزش شبكه عصبی مصنوعی. 4-2

مدل شبکه عصبی مصنوعی با استفاده از داده های آموزش 

توسط الگوریتم های بهینه سازی مقادیر نهایی وزن و بایاس ها را 

شناسایی کرده و از آنها برای تخمین پارامتر هدف استفاده می 

 کند. 

 Back Propagation. الگوریتم 1-4-2

                   برای بهینه سازی الگوریتم بازگشت به عقب

Back-propagation  یکی از متداولترین روش های مورد

است. در این روش یک تابع هزینه  MLPاستفاده در شبکه های 

تعریف شده و مقدار آن  برای تمام وزن های شبکه عصبی 

محاسبه می شود و سپس از روش های گرادیان کاهشی برای 

روش پیدا کردن مجموعه وزن های بهینه استفاده می شود. 

گرادیان های کاهشی با حرکت در خلاف جهت گرادیان و تکرار 

 آن تابع هزینه را به حداقل می رساند.

  Particle Swarm Optimizationالگوریتم . 2-4-2

یکی دیگر از روش های بهینه سازی شبکه عصبی مصنوعی، 
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یک روش  PSOاست.  PSOالگوریتم بهینه سازی ازدحام ذرات 

بهینه سازی تابع مطرح شده که از حرکت دسته غیرقطعی برای 

جمعی پرندگانی که به دنبال غذا هستند، الهام گرفته شده است. 

هر ذره یک  وجود دارد. تنها یک تکه غدا در فضای مورد جستجو

مقدار شایستگی دارد که توسط یک تابع شایستگی محاسبه 

شود. هر چه ذره در فضای جستجو به هدف )غذا در مدل  می

حرکت پرندگان( نزدیکتر باشد، شایستگی بیشتری دارد. 

همچنین هر ذره دارای یک سرعت است که هدایت حرکت ذره را 

بر عهده دارد. هر ذره با دنبال کردن ذرات بهینه در حالت فعلی، 

  .دهد به حرکت خود در فضای مسئله ادامه می

𝑣𝑖𝑑
𝑡+1 = 𝑤. 𝑣𝑖𝑑

𝑡 + 𝐶1. 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1). (𝑝𝑖𝑑
𝑡 − 𝑥𝑖𝑑

𝑡 ) +

 𝐶2. 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1). (𝑝𝑔𝑑
𝑡 − 𝑥𝑖𝑑

𝑡 )                                             (7) 

vidدر روابط بالا 
t  وxid

t  ،سرعت ذرات و مکان ذراتi  شناسه

بیانگر Pi مرتبه تکرار است.  tبعد در فضای جستجو و  dذرات، 

 iبیانگر بهترین مکان همسایه های ذره  Pgو  iبهترین مکان ذره 

سرعت حرکت به سمت بهینه ترین ذره تجمع و  c2و  c1است. 

w  وزن است. وزن های بالاتر بیانگر بزرگتر بودن سایز هر قدم در

افزایش رفتار اکتشافی است. به منظور بالا بودن رفتار اکتشافی در 

مقادیر  تعریف شده و در damping ratioابتدای بهینه سازی 

 [11] .وزن در هر دوره ضرب می شود

 تشریح داده ها. 5-2

در این مطالعه مدل شبکه عصبی مصنوعی با استفاده از داده های 

مربوط به یکی از چاه های میدان نفتی مارون واقع در جنوب 

غربی ایران آموزش داده و تست شده است. داده های این چاه از 

ناحیه ی مخزنی این چاه از داده حفاری مربوط به  1715

که در مخزن آسماری واقع شده،   متر 3212متر تا  2960عمق

تشکیل شده است. داده های موجود از دو منبع شامل داده های 

نمودارگیری )پتروفیزیک( و نمودارگیری گل استخراج شده اند. از 

طرفی به دلیل تفاوت سرعت اندازه گیری دو منبع استفاده شده 

خراج داده ها، با بکارگیری روش ارتقا مقیاس این مشکل برای است

حل شده است. داده های مکانیکی حفاری این چاه شامل: وزن 

و فشار پمپ ها  RPM، سرعت چرخش مته  WOBروی مته 

است. خواص سیال حفاری شامل وزن سیال، ویسکوزیته ی 

پلاستیک و  نقطه ی تسلیم است. حجم شیل، تخلخل، مقاومت 

تک محوره، مدول یانگ و چقرمگی سنگ نیز به عنوان  فشارشی

 . اند شدهخواص سازند انتخاب 

 مطالعه آماری داده ها. ۶-2

اطلاعات آماری داده های ورودی به همراه نرخ نفوذ  1در جدول 

حفاری آمده است. کمینه، بیشینه، میانگین و انحراف معیار در 

 این جدول مشاهده می شود.

 ای از اطلاعات آماری داده های ورودی مدلخلاصه  (.1)جدول

 ميانگين بيشينه كمينه واحد پارامتر
انحراف 

 معيار

وزن روی 

 مته
klbs ۱7۴/۱6 ۵/۳۱ ۵۳/۲۵ ۱9/۲ 

سرعت 

گردش 

 مته

rpm ۱۴۴/77 7/۱98 7۳/۱۳۲ 97/۴0 

 Psi ۵۵/۳60 ۲9/۵۲6 8۴/۴77 08/۳۲ فشار پمپ

وزن 

مخصوص 

 سیال
PCF ۵9 60 6۱/۵9 ۴87/0 

پلاستیک 

ویسکوزیت

 ه  سیال
Cp ۵ ۱9 0۳/۱۵ 87/۴ 

نقطه 

تسلیم 

 سیال

Lb/100ft2 ۳ 9 09/7 ۱7/۲ 

حجم 

 شیل
- 0۱/0 ۱ ۲9۳/0 ۱66/0 

 06/0 097۵/0 ۳0۱/0 0007/0 - تخلخل

مقاومت 

فشارشی 

تک 

 محوری

GPa ۵9۵/۲ 0۲/۲7 7۱9۱/۱۲ 8۱/۲ 

مدول 

 یانگ
GPa 6۳/۱۱ ۱/۱۲۱ ۵7 6۲/۱۲ 

شاخص 

 چقرمگی
GPa 7۲/۱9۴ ۳6/۲۱۲ ۳0۲/۲06 97/۱ 

نرخ نفوذ 

 مته
m/hour ۲۴/۲ 67/7 0۲/۵ ۱۲۲/۱ 

عدددم قطعیددت بددالا در داده هددای واقعددی میددادین  بدده ویددژه در  

داده های حفاری بسدیار رایدج اسدت. بده همدین خداطر داده هدا        

با خطای بدالا از داده هدای مدورد اسدتفاده در ایدن مددل خدارج        

شده اند. خطای انددازه گیدری نیدز یکدی از اصدلی تدرین دلایدل        

ری وجددود خطددا در داده هددا اسددت. در بیشددتر مسددائل یددادگی    

عمیددق ماشددین وجددود خطددا در داده هددا بددر سددرعت و نتددایج    

یددادگیری مدددل تدداثیر منفددی بسددزایی دارد. در مطالعددات قبلددی  

آمددده اسددت کدده وجددود خطددا در داده هددا تعددادل بددین پددارامتر  
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هدددای ورودی را از بدددین بدددرده و در نتیجددده باعدددث کددداهش   

عملکددرد توابددع تخمددین مددورد اسددتفاده در مدددل مددی شددود.     

نیددز  مخصوصددا در داده هددای پتروفیزیددک مددی  عوامددل محیطددی

تواند باعث خطدا در داده هدا شدود. تشدخیص علدل ایجداد خطدا        

در داده ها در مواجه با آنها مدی تواندد بسدیار تداثیر گدذار باشدد.       

تعدوی  تجهیددزات حفدداری، لدرزش رشددته حفدداری، شستشددوی    

سدددتون چددداه و جابجدددایی در انتقدددال اعمددداق در لا  هدددای  

از عوامدل ایجداد خطدا در داده هدای حفداری       مختلف می توانندد 

شددناخته مددی شددوند. بددرای کدداهش خطددای داده هددا از روش    

هدای مختلفدی بدرای کداهش خطدا اسدتفاده مدی شدود. در ایددن         

بدده عنددوان یکددی    Savitzky-Golay (SG)پددژوهش از روش 

از رایدددج تدددرین روش هدددای کددداهش خطدددای داده هدددای      

ش تداثیر نوسدانات   پتروفیزیک، اسدتفاده شدده اسدت. در ایدن رو    

بددر روی داده هددا بددا اسددتفاده از یددک تددابع چنددد جملدده ای بددا   

استفاده از جدایگزینی داده هدای اولیده بدا داده هدای بدا نوسدان        

کمتدر نوسدان داده هدا کداهش پیددا مدی کندد. ایدن تدابع چنددد          

بددر تعدددادی از نقدداط کدده کمتددرین      nجملدده ای مرتبدده ای  

ه داشددته اسددت، خطددای جددذر میددانگین مربعددات را دریددک بدداز 

تطبیق داده می شود. تعدداد نقداط در ایدن بدازه بایسدتی فدرد و       

یا کمتدر از مرتبده ی تدابع چندجملده ای باشدد. افدزایش مرتبده        

ی تدابع چندجملدده ای و یددا کدداهش تعددداد نقدداط بددازه جزییددات  

داده را بیشدددتر نمایدددان کدددرده و نوسدددانات موجدددود در داده را 

ایش تعددداد نقدداط و  کمتددر کدداهش مددی دهددد. در مقابددل افددز   

کدداهش مرتبدده ی تددابع چنددد جملدده ای نوسددان داده هددا را      

کاهش می دهد ولدی باعدث از دسدت رفدتن تعددادی از داده هدا       

مددی شددود. در نتیجدده تعیددین مرتبدده و تعددداد نقدداط بهیندده ی   

تدابع چندد جملدده ای از اهمیدت ویدژه ای برخددودار اسدت. بددرای      

تعددداد نقدداط،  بدسددت آوردن مقدددار بهیندده ی مرتبدده ی تددابع و 

داده های حفداری و پتروفیزیدک در بدازه ی حفداری مدورد نظدر       

بررسددی شددده انددد. بددر اسدداس نتددایج بدسددت آمددده مرتبدده ی    

و بدرای   5بهینه تدابع چندد جملده ای بدرای داده هدای حفداری       

بدسددت آمددده اسددت. همچنددین تعددداد  3داده هددای پتروفیزیددک 

بده ترتیدب    نقاط بهینه بدرای داده هدای حفداری و پتدرو فیزیدک     

تعیددین شددده اسددت. داده هددای حفدداری و پتروفیزیددک    8و  13

 قبل و پس از کاهش نوسانات آمده است.   3و  2در شکل 

 
 داده های حفاری قبل و بعد از کاهش نوسانات (.2)شكل

 

 داده های پتروفیزیک قبل و بعد از کاهش نوسانات (.3)شكل

 ورودی هاپارامتر های انتخاب . ۷-2

ست که طی آن پارامتر  پارامترهای ورودی فرآیندی اانتخاب 

های موثرتر بر نرخ نفوذ حفاری از میان پارامتر های موجود به 

عنوان ورودی مدل انتخاب می شوند. از مهمترین فواید آن، 

کاهش زمان آموزش مدل، تحلیل آسانتر مدل و کاهش بیش 

ی برازش مدل می باشد. از ضریب همبستگی بین پارامتر ها

ورودی و نرخ نفوذ حفاری می توان به عنوان شاخصی برای 

بررسی میزان تاثیر پارامتر های مختلف بر نرخ نفوذ حفاری 

آمده  2ی هر پارامتر در جدول استفاده کرد که این ضریب برا

  .است
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علامت 

 اختصاری

ضریب  پارامتر ورودی

 همبستگی

D1  وزن روی متهWOB 167/0- 

D2 336/0 سرعت چرخش مته 

D3 19/0 فشار پمپ- 

M1 1844/0 وزن مخصوص سیال- 

M2   پلاستیک ویسکوزیته
 سیال

19022/0 

M3 267/0 نقطه تسلیم سیال 

P1 3437/0 حجم شیل 

P2 634/0 تخلخل 

P3  مقاومت فشارشی تک
 محوری

2537/0 

P4 3645/0 مدول یانگ 

P5 2073/0 شاخص چقرمگی- 

رای انتخاب بهینه ی ورودی ها چندین مدل چندلایه برای ب
تخمین نرخ نفوذ حفاری اجرا شده و در هر اجرا، تاثیر مجزای هر 
پارامتر در تخمین نرخ نفوذ مته با ثابت نگه داشتن بقیه ی 
پارامتر ها بررسی شده است. مدل استفاده شده، متشکل از دو 

است. در هر اجرا یکی از  نرون در هر لایه 20لایه ی میانی شامل 
مرتبه با استفاده از  10پارامتر ها در ورودی حذف شده و مدل 

درصد داده ها تست  30درصد داده ها آموزش داده شده و با  70
شده است و خطای جذر میانگین مربعات آن محاسبه شده است. 
آن پارامتر ورودی که حذف آن باعث کاهش خطای مدل در 

ه در مرحله بعدی از ورودی ها حذف شده و تخمین نرخ نفوذ شد
مراحل بالا بار دیگر تکرار شده است. این فرآیند تا جای ادامه 
داده شده است که پس از حذف پارامتر ورودی خطای مدل 
افزایش یافته است. خلاصه ای از نتایج فرآیند انتخاب پارامتر های 

 آمده است.  3ورودی در جدول 

 نتایج فرآیند انتخاب پارامتر های ورودی(. 3جدول )

 MSE پارامتر های ورودی

D1, D2, D3, M1, M2, M3, 

P1, P2, P3, P4, P5 
۲۲۳9/0 

D1, D2, D3, M1, M2, P1, 

P2, P3, P4, P5 
۲۱۳0/0 

D1, D2, M1, M2, P1, P2, 

P3, P4, P5 
۱9۵۱/0 

D1, D2, M1, M2, P1, P2, 

P3, P5 
۱89۴/0 

D1, D2, M1, P1, P2, P3, 

P5 
۱988/0 

D1, D2, M1, P2, P3, P5 ۲00۱/0 

D1, D2, M1 , P3, P5 ۴۵۱0/0 

جدول بالا نشان میدهد که در انتخاب پارامتر های ورودی مقدار 

بهینه ای وجود دارد که پس از آن با کاهش پارامتر های ورودی 

  8استفاده از خطای مدل افزایش می یابد. با توجه به جدول بالا 

پارامتر ورودی شامل وزن روی مته، سرعت گردش مته، فشار 

پمپ، وزن مخصوص سیال، ویسکوزیته پلاستیک سیال، نقطه 

تسلیم سیال، حجم شیل، تخلخل، مقاومت فشارشی تک محوره، 

( را در میان موارد 1896/0مدول یانگ و چقرمگی کمترین خطا )

 8ته است. بنابرین این دیگر در تخمین نرخ نفوذ حفاری داش

پارامتر به عنوان پارامتر های ورودی برای توسعه مدل استفاده 

شده اند. اختلاف زیاد مرتبه اعداد مورد استفاده در پارامتر های 

ورودی می تواند بر فرآیند آموزش شبکه عصبی تاثیر منفی 

داشته باشد، بنابراین  به منظور بهبود عملکرد مدل داده های 

پیش از شروع فرآیند آموزش مدل، با استفاده از رابطه ی ورودی 

 .زیر نرمال سازی شده اند

𝑥𝑖
𝑛 = 2 ×

𝑥𝑖−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛
− 1                                                   (7) 

به ترتیب  xminو  xmaxبیانگر تعداد پارامترها و  iدر رابطه بالا 

 است.  xiمقدار بیشینه و کمینه ی پارامتر 

، الگوریتم back propagationاز میان الگوریتم های آموزشی 

Levenberg-Marquardt  به عنوان الگوریتم آموزش شبکه

انتخاب شده است. در مطالعات پیشین  MLPعصبی مصنوعی 

ل در تخمین مسای LMنشان داده شده که استفاده از الگوریتم 

مهندسی نسبت به الگوریتم های دیگر کارایی بهتری داشته است 

 (Yetilmezsoy2011. ) 

تعداد لایه های میانی یکی از مهمترین عوامل اثرگذار بر سرعت و 

دقت مدل شبکه عصبی مصنوعی است. بر اساس مطالعات پیشین 

تاکید شده است که در مسائل پیچیده استفاده از بیش از دو لایه 

(. برای Ramchoun 2016مدل تاثیر بسزایی دارد ) در دقت

تعیین تعداد بهینه ی آن چندین مدل شبکه مصنوعی که هر لایه 

نرون است اجرا شده است. با افزایش تعداد لایه  20ی آن شامل 

مشاهده می شود، در ابتدا دقت مدل  4ها  همانطور که در شکل

تفاده ی بیش در تخمین نرخ نفوذ حفاری افزایش داشته ولی اس

از دو لایه ی میانی باعث کاهش دقت مدل شده است.  بنابراین 

در مدل ساخته شده از دو لایه میانی به عنوان بهینه ترین تعداد 

 لایه استفاده شده است.  
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 دقت مدل بر حسب تعداد لایه های میانی (.4) شكل

تعداد نرون های هر لایه نیز از اهمیت زیادی برخوردار است. 

تعداد بهینه نرون های هر لایه بسته به مسائل مختلف می تواند 

متفاوت باشد. استفاده از تعداد نرون های بیش از اندازه می تواند 

موجب بیش برازش مدل شود. به همین خاطر با بررسی حالت 

های مختلف نیاز است که تعداد بهینه نرون در هر لایه مشخص 

. های مختلف اجرا شده استشود. بدین منظور مدل برای حالت 

نرون داشته،  15نرون و لایه ی دوم  20در حالتی که لایه ی اول 

 مدل کمترین خطا و بیشترین دقت را از خود نشان داده است.  

میانی که هر  هبا توجه به نتایج حاصل شده، استفاده از دو لای

نرون است، به عنوان بهینه ترین  15و  20به ترتیب شامل  مکدا

حالت که کمترین مقدار خطا نسبت به حالت های دیگر داشته 

است، برای ساخت مدل استفاده شده است. خلاصه مدل توسعه 

 آمده است. 5داده شده در جدول 

 خلاصه مشخصات مدل توسعه یافته(. 4جدول )

 Multi_layer perceptron نوع شبكه

 Levenberg-Marquardt الگوریتم یادگيری

 4 تعداد لایه

 20 تعداد نرون های لایه اول ميانی

 ReLU تابع فعالسازی لایه اول ميانی

 15 تعداد نرون های لایه دوم ميانی

 ReLU تابع فعالسازی لایه دوم ميانی

 1 تعداد نرون لایه خروجی

 Linear تابع فعالسازی لایه خروجی

شامل چندین وزن و  MLPهمانطور که قبلا اشاره شد، هر 

بایاس است که بایستی طی فرآیند یادگیری مدل بهینه سازی 

یک ماتریس شامل وزن ها و بایاس به  PSOشوند. در الگوریتم 

طور تصادفی انتخاب می شود. این ماتریس با عنوان ماتریس 

یس شامل شناخته می شود. هر ردیف این ماتر swarmازدحام 

پاسخ های مسئله ی بهینه سازی است و تعداد ستون های آن 

برابر با مجموع وزن و بایاس ها است. پس از ساخت این ماتریس 

برای مدل، اعضای آن بر اساس تابع هزینه تعریف شده رتبه بندی 

می شوند. در مرحله بعدی، ماتریس جدیدی شامل عملی ترین 

س ها( با استفاده از عملگر های پاسخ های مسئله )وزن ها و بایا

 مشخص، ساخته میشود.

تعداد لایه ها و نرون های و توابع مربوطه برای هر دو الگوریتم  

یکسان در نظر گرفته شده است. مقادیر بهینه پارامتر های مورد 

 آمده است. 5در جدول  PSOاستفاده در مدل 

 PSOپارامتر های بهینه مورد استفاده در الگوریتم (. ۶جدول)

 5/0 ثابت شناختی

 5/2 ثابت اجتماع

 5 وزن اینرسی

 6/0 نسبت ميرایی وزن اینرسی

و    MLP-BPبیشینه تعداد تکرار برای آموزش هر دو مدل 

MLP-PSO ،500  .تکرار در نظر گرفته شده است 

 و بحث یجنتا. 3

در این بخش عملکرد مدل های توسعه داده شده در تخمین نرخ 

نفوذ حفاری مورد بررسی قرار گرفته و با مدل های متداول 

تجربی موجود مقایسه شده است. پارامترهای آماری فراوانی برای 

بررسی کمی عملکرد مدل توسعه داده شده، وجود دارد که از 

و ضریب  (RMSE)میان آن خطای جذر میانگین مربعات 

 در این مطالعه استفاده شده است. (R2)رگرسیون 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = (
1

𝑃
∑ (𝑦𝑟 − 𝑧𝑟)2𝑝

𝑟=1 )

1

2
                                        (8)  

  𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑟−𝑧𝑟)2𝑝

𝑟=1

∑ (𝑦𝑟−𝑦𝑟,𝑚𝑒𝑎𝑛)
2𝑝

𝑟=1

                                             (9) 

 pمقدار واقعی پارامتر خروجی و  yخروجی مدل،  zدر این روابط،

و  RMSEتعداد نقاط داده های موجود است. کاهش مقدار 

بیانگر افزایش دقت مدل در تخمین نرخ نفوذ حفاری  R2افزایش 

برای مدل های توسعه   RMSEو R2 مقادیر 6است. در جدول 

،  MLP-PSOیافته آمده است. بر اساس نتایج این جدول، مدل 

R2  بالاتر وRMSE   کمتر نسبت به مدلMLP-BP  داشته که

بیانگر عملکرد بهتر آن در تخمین نرخ نفوذ حفاری است. یکی از 

در بهینه سازی همگرایی این مدل به  MLP-BPمعایب مدل 

کمینه های محلی در کمینه سازی تابع هزینه است که پایین 

بیانگر این مهم در حین  RMSEو بالا بودن  R2بودن مقادیر 

 مدل است. آموزش 
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 مقایسه عملکرد دو مدل در تخمین نرخ نفوذ حفاری. (۷)جدول

 RMSE R2 داده مدل

MLP-BP 

 9402/0 0093/0 آموزش

 9325/0 0103/0 تست

MLP-PSO 
 9944/0 0041/0 آموزش

 9848/0 0063/0 تست

 
 70در تخمین نرخ نفوذ حفاری برای  MLP-PSOعملکرد مدل 

درصد داده ها به  30درصد داده ها به عنوان داده های آموزش و 

 آمده است. 8 تا 5عنوان داده های تست در شکل 

 

 
در تخمین نرخ نفوذ حفاری برای   MLP-PSOعملکرد مدل (. 5شكل )

  داده های آموزش

 
در تخمین نرخ نفوذ حفاری برای   MLP-PSOعملکرد مدل (. ۶شكل )

  تستداده های 

 
برای نرخ نفوذ حفاری تخمین زده شده بر  R2مقادیر  (.۷)شكل

 آموزش حسب داده های حفاری واقعی
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برای نرخ نفوذ حفاری تخمین زده شده بر  R2مقادیر  (.۸)شكل

 تست حسب داده های حفاری واقعی
 

برای راستی آزمایی بیشتر این مدل توسعه داده شده، عملکرد آن 

 با سه مدل متداول تجربی مقایسه شده است. 

قابلیت حفاری و  kمدل بینگهام مدلی تجربی است که دو پارامتر 

a5  و  00437/0وزن مته با استفاده از آنالیز رگرسیون به ترتیب

 بدست آمده است. 0001/0

همانند مدل بینگهام برای مدل ماورر نیز با استفاده از آنالیز 

 محاسبه شده است.  64695629برابر با  kرگرسیون ثابت 
مقایسه خطا و دقت مدل شبکه عصبی مصنوعی (. ۸) جدول

 توسعه یافته با مدل های تجربی در تخمین نرخ نفوذ حفاری

 R2 مدل

RMSE 

MLP-PSO 9913/0 00501/0 

Maurer 2054/0 013/1 

Bingham 1122/0 517/1 

Young 3578/0 9874/0 
از میان مدل های تجربی مدل بینگهام کمترین دقت و مدل  

یانگ بیشترین دقت در تخمین نرخ نفوذ حفاری را از میان دیگر 

مدل های تجربی داشته است. با این حال دقت مدل یانگ نسبت 

 4به مدل شبکه عصبی مصنوعی بسیار پایینتر است. عملکرد این 

 آمده است.  9مدل در تخمین نرخ نفوذ حفاری در شکل 

 
عملکرد مدل های تجربی و مدل شبکه عصبی مصنوعی در (. 9)شكل

 تخمین نرخ نفوذ حفاری

 يریگ يجهنت. 4

برای تخمین نرخ نفوذ حفاری داده های یکی از چاه های 

میدان نفتی مارون با استفاده از نمودارگیری سیال حفاری و 

نمودار های پتروفیزیک گردآوری شده است. در ابتدا با استفاده از 

نوسانات داده ها جهت افزایش دقت  Savitzky-Golayروش 

تر ورودی شامل پارام8مدل کاهش یافته است. در مرحله بعد، 

وزن روی مته، سرعت گردش مته، فشار پمپ، وزن مخصوص 

سیال، ویسکوزیته پلاستیک سیال، نقطه تسلیم سیال، حجم 

شیل، تخلخل، مقاومت فشارشی تک محوره، مدول یانگ و 

چقرمگی به عنوان موثرترین پارامتر ها ی ورودی بر تخمین نرخ 

از این پارامتر های نفوذ حفاری انتخاب شده اند. با استفاده 

        و MLP-BPورودی دو مدل شبکه عصبی مصنوعی 

MLP-PSO  به منظور نرخ نفوذ حفاری توسعه یافته اند و نتایج

آن با توجه به خطا و دقت آنها با یکدیگر مقایسه شده اند. در آخر 

به عنوان مدلی که بالاترین دقت  MLP-PSOنیز  عملکرد مدل 

حفاری داشته با سه مدل تجربی متداول را تخمین نرخ نفوذ 

مقایسه شده است. دستاورد های اصلی این پژوهش در ادامه 

 خلاصه شده است:

  ،از میان پارامتر های عملیات حفاری، وزن روی مته

سرعت چرخش مته و فشار پمپ، از میان خواص 

سیال حفاری وزن مخصوص سیال، ویسکوزیته ی 

و از میان خواص  پلاستیک سیال، نقطه تسلیم سیال

سازند تخلخل، مقاومت فشارشی تک محوره، مدول 

یانگ و چقرمگی سنگ بیشترین تاثیر بر تخمین نرخ 

 نفوذ حفاری را دارند.

  مدل شبکه عصبی مصنوعی آموزش داده شده با

عملکرد بسیار بالاتری  PSOالگوریتم تجمع ذرات 

نسبت مدل های دیگر در تخمین نرخ نفوذ حفاری از 

نشان داده که بیانگر قدرت این الگوریتم در بهینه خود 

 سازی پارامتر های شبکه عصبی مصنوعی است.

  عملکرد الگوریتم هایBack Propagation  در

تخمین نرخ نفوذ حفاری به دلیل استفاده از مقادیر 

کمینه محلی در کمینه سازی تابع هزینه، با خطای 

مواجه  PSOبیشتر و دقت کمتری نسبت به الگوریتم 

 شده است.

  کاهش نوسان داده ها و نرمال سازی داده های ورودی

مدل شبکه عصبی مصنوعی بر افزایش دقت مدل در 

 تخمین نرخ نفوذ حفاری بسیار موثر است.
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  مدل سازی نرخ نفوذ حفاری با استفاده از شبکه عصبی

مصنوعی نسبت به مدل های تجربی متداول در 

ای واقعی گزارش شده تخمین نرخ نفوذ حفاری داده ه

از میادین نفتی، عملکرد بسیار بهتری خواهد داشت. 

مدل های تجربی علاوه بر نیاز به زمان بیشتر برای 

محاسبه پارامتر های تجربی آنها، دقت بسیار پایینتری 

 نیز در تخمین نرخ نفوذ حفاری دارند.
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