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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 

لوله حفاري، امروزه يكي از اولويت ها و اهداف اصلي 

مي باشد. در گذشته از روش هاي آماري براي بررسي گير 

اختلاف فشاري استفاده مي شد، اما اين روش ها نمي توانند 

به خوبي رفتار غيرخطي گير اختلاف فشاري را پيش بيني 

نمايند. شبكه عصبي روش جديدي براي حل مسائل مهندسي 

مي باشد كه توانايي در نظر گرفتن همه پارامترهاي مؤثر به 

طور هم زمان را دارد و همچنين قدرت تعميم و يادگيري 

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 ۶۳ حلقه چاه در ميادين فراساحلي خليج فارس، با به كار 

گيري شبكه عصبي احتمالي براي ارائه يك مدل پيش بيني 

كننده، استفاده شده است. دقت بالاي اين مدل در پيش بيني 
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گير اختلاف فشاري، اين امكان را مي دهد كه  بتوان از آن در 

زمان طراحي چاه و همچنين حين عمليات به صورت هم زمان 

بهره جست. تحليل نتايج شبكه عصبي به همراه قضاوت 

مهندسي، اين اجازه را مي دهد كه با بهينه سازي پارامترهاي 

مؤثر، از وقوع گير اختلاف فشاري اجتناب نمود.

مقدمه
گير اختلاف فشاــري لوله هاي حفاري يكيــ از مهم ترين 

مشكــلات حفاري مي باشدــ. اين پديده در همه جاي دنيا 

معمول بوــده و معمولاً افزايش هزينه هاــ را به دنبال دارد. 

پس از گير افتادن رشتــه حفاري، لازم است كه به سرعت 

هر گونه تلاشي براي آزاد سازي آن  صورت گيرد. اما اين                                                                                                                                              
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تـ بي نتيجه بماندــ و عوارض عمده اي  تلاش ها ممكن اسـ

همانند از دست رفتن رشته حفاري يا از دست رفتن كامل 

چاه را در پي داشتــه باشدــ. درصد زيادي از گير لوله ها در 

نهايت به حفاري كنار گذر۱ در نزديك لوله گير كرده منجر 

مي گردد [۱-۴]. هر يك از حالت هاي ذكر شده، اتلاف زمان 

تـ. بنابراين،  و هزينه هاــي مضاعف را در پي خواهد داشـ

كليدــ واقعي موفقيت، اجتناب از عوامل منجر به وقوع گير 

لوله مي باشدــ. اگر اين عوامل به طور دقيق مشخص شوند، 

مي توــان به گونه اي عمل كرد كه احتماــل گير افتادن لوله 

كاهش يابد [۲، ۵ و ۶].

     گير اختلاف فشاــري متأثرــ از پارامترهاي زيادي مانند 

خصوصيات سيــال حفاري و ويژگي هاي سازند مي باشد. 

در گذشته از تكنيك هاي آناليز آماري چندمتغيره و آزمايش 

گير لوله شبيه ساــزي شدــه با سيــالات حفاري گوناگون، 

براي بررسيــ شرايط مختلف گير اختلاف فشاري، استفاده 

مي گرديد. در بيشتر روابط آماـري جداسازي انواع مختلف 

گير، حذف بسياري از داده ها به علت پراكندگي و همچنين 

جستجو و انتخاب روش مناسب از ضروريات كار به شمار 

تـ. همچنين در موــرد آزمايش هاي انجام شدــه براي  رفـ

شبيه ساــزي گير لولهــ، هزينه و زمان زيادي موــرد نياز بود 

[۴،۲ و ۵].

    با توجه به مشكلات موجود، ضرورت يك روش جديد 

براي حل اين مسائل احساــس مي شود. يك شبكه عصبي 

مصنوعي، سيستــمي محاسباتي است كه از مغز انسان الگو 

گرفته است. شبــكه عصبي به عنوان يك روش جايگزين، 

در ساــل هاي اخير، با موفقيت در حل بسيــاري از مسائل 

تـ [۲، ۹-۵].                                                                             بالا دستــي مهندسيــ نفت استفاده شده اسـ

اگر شبكه عصبي توسط تعداد مناسبي از داده هاي آموزشي، 

تعليم ببيند (به عنوان مثال توسط داده هاي مربوط به اطلاعات 

زمين شناسيــ، داده هاي مخزن و داده هاي حفاري چاه ها)، 

مي تواند روابط موجود در مسأــله مورد نظر را تشخــيص 

بـ را ارائهــ نمايد. براي پيش بيني گير  داده و خروجي مناسـ

اختلاف فشاري از شبكه هاي عصبي متداول يعني پرسپترون 

چند لايه (MLP)۲ و شبــكه عصبي پايه شعاعي (RBF)۳ در 

تحقيقات گذشته استفاده شده است [۳،۲ و ۶].

 MLP در مقايسه با RBFمزاياي زيادي براي شبكه هاي     

عنوان شدــه است. گفته مي شود كه شبكه RBF سريع تر از 

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 

MLP انجام مي شوــد. زماني كه بردار آموزشي بسيار بزرگ 

تـ، شبكه RBF داراي بهترين كارايي است. با اين حال  اسـ

به عنوان يكي از مزاياي MLP مي توان به ايجاد يك شكــل 

توزيع شدــه بهتر، اشاره نمود. در اين تحقيق از نوع خاص 

RBF يعني شبــكه عصبي احتمالي (PNN)۴ استــفاده شده 

تـ. مزيت PNN، فرآيند آموزش سرــيع آن مي باشدــ.  اسـ

PNN يك ساــختار موــازي دارد كه همگرايي به سمــت 

دسته بندي بهينه را تضمين مي كند. مقادير عددي وزن ها در 

واحدهاي پنهان (يعني مراكز توابع گاوسي) به خودي خود 

مشخــص مي گردد. هنگامي كه مجموعهــ آموزش افزايش 

مي يابدــ، نمونه هاي در حاــل آموزش مي توانندــ اضافه يا 

حذف شوــند، بدون اينكه نيازي به آموزش مجدد داشتــه 

باشد. براي مسائلي با داده هاي پراكنده، اين شبكه مي تواند 

راه حل خوبي باشد [۲، ۵، ۶ و۹].

تـ از ارائه يك مدل       در اين پژوهش، هدف عبارت اسـ

شبــكه عصبي احتمالي با استفاده از داده هاي واقعي ميداني 

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
بـ از يك پديده،  اولينــ مرحله جهت ارائه يك مدل مناسـ

درك مكانيسمــ وقوــع آن و شنــاختن عواملــ مؤثر بر آن 

مي باشدــ. براي وقوع گير اختلاف فشاــري وجود شرايط 

زير الزامي است:

الف) فشار هيدرواستاتيك گل بيشتر از فشار سازند مجاور 

باشد [۱].

ب) سازند متخلخل و نفوذپذير وجود داشته باشد [۱].

     علاوه بر دو شرط فوق، عدم حركت يا حركت آهسته 

رشتــه حفاري، باعث افزايش احتمال گير اختلاف فشاري                                                                                                                                            
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مي شوــد. هنگامي كه اين شرايط با هم تركيب شوند، منجر 

به هرز روي سيــال حفاري در سازند و تشكيل فيلتر كيك 

ضخيمــ مي گردد. در نتيجه سطــح تماس ميان حفره چاه و 

لوله حفاري افزايش مي يابد. بنابراين، كشيــدن و جار زدن 

براي آزاد سازي لوله حفاري مشكل تر مي شود [۱ و ۳].

      در زمان چرخش رشتــه حفاري و قرار داشتــن رشته 

حفاــري در مركز حفره چاه، يك لايه نازك از گل حفاري 

بينــ رشتــه حفاري و كيــك حفاري وجود دارد و فشاــر 

هيدرواستــاتيك بهــ طور متعاــدل در تمام جهاــت اعمال 

مي گردد. اين عوامل اولاً موجب روان كاري رشته حفاري 

شدــه و ثانياًــ باعث انتقال فشاــر بين لوله هاــي حفاري و 

كيك حفاري مي گردد. در نتيجه گير اختلاف فشاــري رخ 

نمي دهد (شكل ۱- الف). در حالتي كه رشته حفاري بدون 

حركت باشدــ، اين لايه نازك گل بين فيلتر كيك و لوله ها 

وجود ندارد و تعادل فشاــر هيدرواستاتيك برهم مي خورد. 

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 

كيك حفاري و بيشتــر شدن سطح تماس ميان كيك گل و 

رشته حفاري مي گردد و در نهايت گير اختلاف فشاري رخ 

مي دهد (شكل۱- ب) [۱].

     گير اختلاف فشاري در هنگام عمليات حفاري به طور 

معمول زماني مشخص مي گردد كه چرخش لوله و حركت 

تـ، اما گردش  آن به سمــت بالا و پايينــ امكان پذير نيسـ

آزاد گل به راحتي برقرار باشدــ. اين در شرــايطي است كه 

يك طرف لوله گير افتاده باشدــ [۵ و ۱۰]. اما در شرــايط 

گيرــ كامل، علاوه بر عدم امكــان چرخش و جابجايي لوله 

شكل۱- مكانيسم گير اختلاف فشاري [۱]

رشته حفاري

فيلتر كيك 

رشته حفاري

عدم گيرگير اختلاف فشاري

الفب

حفاري، گردش گل هم ممكن نيست [۱۰].

    مروري بر تحقيقات گذشته [۲ - ۶ و ۱۱] نشان مي دهد 

كه خواص سيــال حفاري و فشار سازند، بيشترين تأثير را 

روي احتمال وقوع گير اختلاف فشاري دارند. اين خواص 

با تركيبي از متغيرهاي فشاــر بالا تعادلي گل، درصد ذرات 

جامدــ، نوع گل، هرزروي سيــال حفاــري و خصوصيات 

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 

هرــ واحد با توجه به مشخــصه (I/O)، اتصالات دروني به 

ساــير واحدهاــ و ورودي هاــي خارجي تعيينــ مي گردد 

[۱۲]. در واقع شبــكه هاي عصبي مصنوعي از تعداد زيادي 

نرون هاي مصنوعي تشكيل شده اند كه نرون مصنوعي يك 

مدل الكترونيكي ساــده از يك نرون بيولوژيكي مي باشدــ. 

بستــه به روش تركيب نرون هاــ، خصوصيات نرون منفرد، 

تاكتيك يادگيري و داده هاي آموزشيــ، شبكه هاي مختلفي 

تشكيل مي گردد.

     ساــختار كلي يك شبــكه عصبي مصنوعي به صورت 

زير مي باشد:

- لايه ورودي: در اين لايه، ورودي ها به دنياي خارج متصل 

شده اند. اين لايه اساساً يك لايه كشنده۱ مي باشد كه در آن 

ورودي(ها) به گونه اي ساــده به لايه بعدي شبــكه متصل 

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.                                                                                                                                            

- لايهــ خروجي: در اين لايهــ، خروجي ها به دنياي خارج 

متصل مي شوند. در اين لايه نيز پردازش صورت مي گيرد. 

شكــل ۲ ساختاري ساــده از يك شبكه عصبي مصنوعي را 

نشاــن مي دهد. نحوه عملكرد و ساــختار شبــكه عصبي را 

مي توان به طوركلي به صورت زير خلاصه كرد: 

الف- نرون هاي عصبي، پردازنده هاي شبكه هستند [۱۳].

تـ كه روي  ب- اتصاــلات شبــكه داراي وزن ويژه اي اسـ

سيگنال هاي عبوري تأثير مي گذارد. اين وزن ها ميزان تعامل 

ميان دو نرون مبدأ و مقصد را نشان مي دهد [۱۳].

ج- هرــ نرون، مجموــع وزن دار ورودي خود را محاسبــه 

كرده و پس از گذر از تابع فعال ساــزي (انتقال)۱، خروجي 

را محاسبه مي كند [۱۳]. شاــيان ذكر است كه براي متمايز 

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 

تثبيت شدــه به عنوان حافظه شبــكه عملــ مي كنند [۱۳].                                                                                                                                            

لايه هاي پنهانلايه خروجي
لايه ورودي

شكل۲- يك ساختار ساده از شبكه عصبي با دو لايه پنهان [۲]

مي شوــد، با ماشيــن ارتباــط برقرــار كنيم. اينــ رويه به 

معناــي آموزش ياــ يادگيري مي باشدــ؛ يعني سيستــم ياد 

مي گيرــد كه الگوهاــي معيني را شناساــيي كند و پاسخــ 

خروجيــ درستــي را بهــ آنهااختصاص دهدــ. در حالت 

ايده آل، ماشيــن بايد بتواند در قباــل دريافت ورودي هايي 

تـ، پاسخــ  كهــ حتيــ در فاــز آموزش اعمال نشدــه اسـ

صحيحــ ارائه كند. چنين ويژگي را تعميمــ مي نامند [۱۲].                                                                                                                                            

     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 [۱۴].                                                                                                                                            

      به طوركلي مي توان قواعد يادگيري را به دو بخش عمده 

يادگيري نظارت شده، و نظارت نشده تقسيم كرد.

    در يادگيري نظارت شدــه، قاعده يادگيري با استفاده از 

مجموعه آموزش شبــكه، تعليم داده مي شود. در اين روش 

يادگيرــي زوج هاي {pq, tq} ,....,{p2, t2} , {p1, t1} به شبــكه 

اعمال مي گردد كه در آن pq يك ورودي شبــكه و tq هدف 

تـ. زماني كه ورودي به شبكه اعمال  متناظر با ورودي اسـ

مي شود، خروجي آن با هدف مقايسه مي گردد. سپس قواعد 

يادگيري براي تنظيم وزن ها و باياس ها به كار برده مي شود 

تا خروجي شبــكه را به هدف نزديــك نمايد. در يادگيري 

نظارت نشده وزن ها و باياس ها تنها در مقابل ورودي شبكه 

اصلاح مي شود و در واقع هيچ هدفي وجود ندارد [۱۴]. در 

اين تحقيق براي آموزش شبــكه عصبي مصنوعي از قاعده 

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 

شبــكه، وزن ها بعداز فاز آموزش بايد ثابت شوند و سپس 

داده هايي كه قبلاً وارد شبــكه نشده است، به كار رود. اگر 

آموزش با موفقيت انجام شدــه و جانمايي شبــكه صحيح 

باشدــ، تجربه قبلي براي داده هاي آزموــن نيز به كار گرفته 

مي شود و با توجه به تعميم شبكه از فاز آموزش، خروجي 

حاصل مي گردد [۱۲ و ۱۴].

(PNN) شبكه عصبي احتمالي
شبــكه هاي عصبي احتمالي يك نوع خاص از شبــكه هاي                                                                                                                                         

قوانين يادگيري، آموزش و آزمون شبكه هاي عصبي
مهم ترينــ ويژگيــ شبــكه هاي عصبيــ، تواناييــ آنها در                                                                                                                                               

تـ كه توسطــ ارائه                                                                                                                                             تـ. بهتر آن اسـ يادگيرــي و تعميم اسـ

تـ                                                                                                                                              Activation (Transfer) Function .1تعدــاد كمترــي از مثال ها كه باعث ايجاد جواب درسـ
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عصبي پيش خور۱ بر اساــس توابع پايه شعــاعي۲ هستــند. 

باــ اعمال تغييراتي اندك مي توان از شبــكه هاي RBF براي 

تخمينــ توابع چگالي احتمالي هر كدام از كلاس هاي الگو 

استفاده نمود. با انجام اين كار، دسته بندي الگوها با احتمال 

 PNN تـ. در واقع تـ بالايي صوــرت خواهد گرفـ موفقيـ

تـ؛ پس تعداد سه لايه براي  همانند RBF نرمال شدــه اسـ

PNN همانند RBF، ساختاري ثابت مي باشد. بنابراين شبكه 

PNN شاــمل يك لايه ورودي، يــك لايه پنهان و يك لايه 

تـ. لايه ورودي صرفاً يك لايه توزيع است و  خروجي اسـ

هيچ پردازشيــ در اين لايه انجام نمي شود. لايه پنهان، لايه 

الگو ناميده مي شود. تمامي نرون هاي لايه پنهان، نوعي تابع 

فعال ساــزي دارند كه معمولاً به شكل توابع پايه شعاعي و 

از نوع گاوسي انتخاب مي گردد. هر نرون لايه پنهان، محلي 

را برــاي پذيرايي از بردارهاــي ورودي فراهم مي آورد كه 

تـ. ميزان  اين محل داراي مركز و بازشدــگي۳ خاصي اسـ

هم پوشاــني بين هرــ نرون لايه پنهان با نرــون مجاور، اين 

بازشدــگي را تعيين مي كند. به طور ساده مي توان گفت هر 

نرون لايه پنهان هنگامي داراي خروجي بزرگتري است كه 

بردار ورودي به مركز تابع غيرخطي نرون، نزديك تر باشد. 

با افزايــش فاصله بردار ورودي از مركزــ توابع غيرخطي، 

خروجيــ نرون نيز كاهش مي يابد (شكــل ۳) [۱۴ و ۱۵]. 

لايه خروجي يك لايه رقابتي۴ است. تعداد نرون ها در لايه 

رقابتي برابر با تعداد رده ها (در اينجا ۲) 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:
                         (۲)

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

                                  (۳)

رابطه (۲) به صورت زير در مي آيد: 
                        (۴)

اما قسمت اصلي آموزش PNN مبتني بر تكنيك احتمال است 
كه اساــس آن بر استفاده از استراتژي بيز۵ و تكنيك تخمين 
غير پارامتريك پارزن۶، استوار مي باشد. با استفاده از تئوري 
تصميم گيرــي بيز، در صورت برقرــاري رابطه زير، الگوي 
آموزشيــ مي تواند به دسته k تعلق داشته باشد [۱۲ و ۱۵].                                                                                                                                             
hk lk fk (x ) > hq lq fq (x)                                      (۵)
hk و hq به ترتيب احتمال مقدم براي كلاس هاي k و q مي باشد 

يعني احتمال اينكه نمونهــ از كلاس k يا كلاس q انتخاب 
شدــه باشدــ. lk و lq نيز احتمال خطاي دستــه بندي است.                                                                                                                                             
     از طرــف ديگرــ، پارزن نشاــن داد كهــ در صورتي كه 
يك تابع كرنل۷ برروي قسمــتي از داده هاي يك كلاس از 
مجموعه آموزش متمركز شدــه باشدــ، آنگاه مجموع توابع 
كرنل، تقريب خوبي برــاي چگالي احتمالي كل آن كلاس 
خواهد بود. در اينجا نيز از توابع گوسيــ استــفاده شده كه 
يك نوع تابع كرنل مي باشدــ. اين توابع بر روي هر نقطه از 
يك كلاس متمركز خواهد شدــ. تابع چگالي احتمالي براي 

يك كلاس توسط فرمول زير تقريب زده مي شود [۱۵]:
               (۶)

     مقدــار pk برابر با تعداد داده هاي موجود در كلاس k و 
تـ. عبارت xkj نشان دهنده مركز تابع  n تعداد ورودي ها اسـ
گوسي مي باشدــ و با داده jام موجود در مجموعه داده هاي 
متعلق به كلاس k متناظر است. اين فرمول به ظاهر پيچيده، 

تـ كه مجموع توابع گوسي محاسبه شده و  بدين معني اسـ

ميانگين آنها به دست مي آيد و سپس فاكتور وزن دهي اعمال 

مي شود. اين فاكتور وزن دهي (اولين جمله در سمت راست                                                                                                                                             

شكل۳- تابع انتقال گوسي [۱۴]

تابع فعال سازي لايه پنهان به صورت زير معرفي مي گردد:

                                          (۱)

كه در آن i ،pi امين درايه بردار ورودي به نرون j ام لايه پنهان 
و xij ، σij و aij به ترتيب بازشدــگي، مركز و خروجي i امين 

تابع فعال ساــزي از j امين نرون لايه پنهان مي باشدــ [۱۳].                                                                                                                                            
خروجيــ نرون j ام لايه پنهاــن (Aj) از حاصل ضرب توابع                                                                                                                                            
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رابطه) شامل عباراتي ثابت و توان n ام بازشدگي مي باشد. 

اگرــ مقدــار عددي بازشدــگي σ، بيــش از اندــازه بزرگ 

انتخاــب گرــدد، همه نرون هاي شبــكه رفتار مشاــبهي از 

خود نشاــن داده و منجرــ به تعميم مبالغهــ اي مي گردد كه 

تـ. اگر مقدار  اثرــ نامطلوبي در روند آموزش خواهد داشـ

پارامتر بسيار كوچك باشدــ، به انطباق مبالغه اي مي انجامد 

بـ براي انتخاب اين پارامتر و گريز  [۱۵]. يك روش مناسـ

از تعميمــ مبالغهــ اي يا انطباق، استــفاده از روش سعــي و 

خطا مي باشدــ. به اينــ ترتيب كه كارايي شبــكه با مقادير 

مختلف σ با استفاده از داده هاي زيرمجموعه آزمون بررسي 

شدــه و از نظرــ تعميم يا انطباــق مبالغه اي موــرد ازريابي 

قرــار مي گيرــد، تاــ بهترين مقدــار عددي σ تعيين شوــد.                                                                                                                                             

      در شكــل ۴ معماري شبكه عصبي احتمالي نشان داده 

شدــه است. در اين شكــل، Q برابر با تعداد نرون هاي لايه 

تـ كه در واقع معادل تعداد زوج هاي آموزشيــ  پنهان اسـ

 PNN (ورودي/هدف) مي باشدــ. به عبارت ديگر در شبكه

هر نرون در لايه پنهان برروي يكي از زوج هاي آموزشيــ 

زيرمجموعه داده هاي آموزش، متمركز مي شوــد تا بر روي 

برــدار ورودي خاصي عمل نمايدــ. از طرف ديگر، فرض 

مي شوــد كهــ بردارهاــي ورودي داراي k كلاس متفاوت 

تـ. بنابراين هر بردار هدف داراي k عنصر مي باشد كه  اسـ

يكي از آنها "۱" و بقيه صفر هستند (شكل ۴) [۱۴].
       مطابق شكــل ۴ وزن هاي ورودي لايه اول (IW1,1)۱ با 

ترانهاده ماتريس Q برابر است. همان طور كه قبلاً ذكر شد، 

ماتريس Q از زوج هاي آموزشيــ (ورودي/هدف) تشكيل 

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 

تـ. حاصل كار به صورت عنصر به  آموزشي نزديك تر اسـ

عنصر در باياس ضرب شدــه و به تابع فعال ساــزي اعمال 

مي گرــدد. در نتيجه به ازاي برــدار ورودي نزديك به بردار 

آموزشي، مقدار "۱" توسط اين تابع توليد مي شود. در صورتي 
كه ورودي داراي فاصله يكساــني با چند ورودي آموزشي 

باشدــ، خروجي a1 داراي چند مقدار "۱" خواهد بود [۱۴].                                                                                                                                            

     وزن هاــي لايهــ دوم (LW1,2)۲ برابرــ باــ ماتريس T از 

بردارهاي هدف قرار داده مي شوــد. هر برــدار، تنها داراي 

يك مقدــار "۱" متناظر با كلاس مربوط به آن مي باشدــ و 
بقيه مقادير صفر هستــند. به هر حال، لايه دوم با استفاده از 

خروجي لايه اول، برداري از احتمال ها را به عنوان خروجي 

بـ مقدار n2 در لايه دوم،  شبــكه توليد مي كند. به اين ترتيـ

تـ مي آيد و در نهايت n2 به تابع  از ضرــب T در a1 به دسـ

فعال سازي رقابتي لايه دوم اعمال مي شود. اين تابع به ازاي 

بزرگ ترينــ مقدار موجوــد در n2 مقدار "۱" و به ازاي بقيه 

مقادير، عدد صفر را توليد مي كند. بنابراين شبكه بردارهاي 

ورودي را بهــ يكي از k كلاس موجوــد كه داراي حداكثر 

احتمال مي باشد، نظير مي كند (شكل ۴) [۱۴].

معيارهاي كارايي شبكه عصبي
صحت۳، حساسيت۴ و اختصاصيت۵ معيارهاي آماري براي                                                                                                                                             

شكل۴- ساختار شبكه عصبي مصنوعي احتمالي [۱۴]
1. Input Weight (IW)
2. Layer Weight (LW)
3. Accuracy 
4. Sensitivity 
5. Specificity
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آزموــدن كارايي طبقه بندي دودويي مي باشنــد [۱۶]. براي 

 ، ۱(TP) درك صحيح اين سه معيار، ابتدا مفاهيم مثبت حقيقي

 ۴(FN) ۳ و منفي كاذب(TN) ۲، منفي حقيقي(FP) مثبت كاذب

شرح داده مي شود. فرض كنيد در يك آزمايش، قسمت هاي 

مختلــف يك چاه از نظر وقوع گير اختلاف فشاــري مورد 

بررسيــ قرار گيرد، جوــاب اين آزمايــش دو حالت دارد:                                                                                                                                            

- مثبت (وقوع گير اختلاف فشاري) 

- منفي (عدم وقوع گير اختلاف فشاري) 

تـ صحيح يا اشتباه باشد.  اما نتيجه اين آزمايش ممكن اسـ

لذا در كل ۴ 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.

- منفي حقيقي: قسمــت هايي كه در شرايط واقعي گير رخ 

نداده و به عنوان حالت عدم وقوع گير مشخص شده اند.

- منفي كاذب: بخش هايي از چاه كه در واقعيت گير اختلاف 

تـ در آزمايش به  فشاــري اتفاق افتاــده، اما به طور نادرسـ

عنوان قسمت هاي فاقد گير مشخص شده است.

مطابق تعاريف فوق داريم:

specifictiy = (TN) / (TN+ FP)                          (۷)

sensitivity = (TP) / (TP+ FN)                                  (۸)

accuracy = (TP +TN)) / (TP + TN + FP +FN)        (۹)

بـ  كهــ در آن specificity٬sensitivity و accuracy به ترتيـ

تـ و صحت مي باشدــ و TP تعداد  حساسيــت، اختصاصيـ

تـ حقيقيــ، TN تعداد منفي حقيقيــ، FP تعداد مثبت  مثبـ

كاذب و FN تعداد منفي كاذب است.

     بر اساــس رابطه (۷) اختصاصيت، نشاــن دهنده بخش 

منفي آزمايش (مدل پيش بيني كننده) مي باشدــ كه به درستي 

تـ؛ يعني درصد مواردي را بيان مي كند  مشخــص شده اسـ

كه براي آنها عدم وقوع گير پيش بيني شدــه و در شرــايط 

واقعي نيز دچار گير اختلاف فشاــري نشدــه اند. از طرف 

ديگر حساسيــت بيان كننده پيش بيني درست بخش مثبت 

آزمايش (مدــل پيش بيني كننده) مي باشدــ، بدين مفهوم كه 

درصد موارد گير اختلاف فشاــري كه به درستي تشخيص 

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

داده شدــه، را نشان مي دهد (رابطه ۸). به صورت تئوري در 

يك پيش بيني ايده آل، ميزان حساسيــت ۱۰۰٪ مي باشد. به 

اين معني كه تمام موارد گير اختلاف فشاــري به عنوان گير 

اختلاف فشاــري پيش بيني شده است و ميزان اختصاصيت 

ايده آل نيز ۱۰۰٪ مي باشدــ. بدين معناــ كه هيچ مورد عدم 

وقوع گيرــ به عنوان وقوع گير اختلاف فشاــري پيش بيني 

نشده است. از طرف ديگر طبق تعريف، ميزان صحت يك 

سيستــم اندازه گيري، درجه نزديكيــ اندازه گيري هاي يك 

كميت به مقدار واقعي آن در شرايط حقيقي مي باشد [۱۷]. 

اين معيار بيان كننده پيش بيني درست مدل پيش بيني كننده 

در هر دو حالت مثبت و منفي مي باشد (رابطه ۹).

ساخت پايگاه داده
تهيهــ پايگــاه داده براي آموزش شبــكه عصبي يك مرحله 

وقت گير، سخت و مهم مي باشد. كارايي مدل شبكه عصبي 

بر چگونگي طرح آموزش و داده هاي ورودي استوار است. 

داده هاي استــفاده شدــه در اين تحقيق مربوط به ۶۳ حلقه 

چاــه در ميادين مختلــف خليج فارس (سرــوش، نوروز، 

ابوذر، فروزان، سلــمان و دنا) مي باشدــ كه طي ساــل هاي 

۱۳۷۷ تاــ ۱۳۸۷ حفاري شدــه اند. در ۳۲ حلقهــ چاه،  گير 

اختلاف فشاري اتفاق افتاده بود كه در بعضي چاه ها بيش از 

يك بار و در قسمت هاي متفاوت اين پديده رخ داده است. 

۱۰۹ سرــي داده با استــفاده از گزارش هاي روزانه حفاري 

تـ. بيشتــر چاه ها به صورت افقي يا  و گل تهيه شدــه اسـ

انحرافي و با گل پايه روغني يا سيــنتيكي حفاري شده اند و 

گير اختلاف فشاري عمدتاً در لايه مخزن رخ داده است.

تـ آوردن نگاشتــي بين         در اينــ تحقيق، هدف به دسـ

تـ كه به وسيله  متغيرهاي مؤثر و گير اختلاف فشاــري اسـ

آن، بتوان گير اختلاف فشاــري را پيش بيني نمود. بر اساس 

تحقيقاــت گذشتــه [۲ - ۶ و ۱۱] پارامترهاــي مربوط به 

عملياــت حفاــري و خصوصيات گل حفاــري متغيرهاي 

مؤثري هستــند كه به عنوان ورودي شبــكه عصبي در نظر 

گرفته شده اند. اين متغييرها عبارتنداز:

اختلاف فشار گل و سازند، عمق چاه، هرزروي سيال حفاري                                                                                                                                            



شماره ۶۵ ۵۴

باــ توجه به استــاندارد ۱API، درصد جامدــات، گرانروي 

صافاب گل۲، گرانروي پلاستــيك، نقطه تسلــيم۳، مقاومت 

ژلهــ اي اوليه و مقاومت ژلهــ اي بعدــ از ۱۰ دقيقه. در اين 

مطالعه به علت تأثير مشاــبه گل پايه روغني و گل سينتيكي 

برــ روي گير اختلاف فشاــري، نوع گل به عنوــان پارامتر 

ورودي در نظر گرفته نشده است. دامنه تغييرات پارامترهاي 

ورودي در جدول ۱ آورده شدــه است. خروجي شبكه به 

صورت "۰" و"۱" مي باشدــ كه "۱" نشاــن دهنده وقوع گير 
اختلاف فشاري و "۰" نشان دهنده عدم وقوع گير مي باشد.                                                                                                                                         
در صورت اعمال يك سري پيش پردازش۴ بر روي داده هاي 

ورودي و هدف، آموزش شبــكه عصبيــ مي تواند كارايي 

تـ مقادير  بالاتري داشتــه باشدــ. قبلــ از آموزش بهتر اسـ

ورودي هاــ و هدف مقياس بندي شوــند تا در يك محدوده 

خاــص قرار گيرند. بهــ اين عمل نرمال ساــزي۵ مي گويند. 

يك راه براي مقياس بندي ورودي ها و هدف ها استــفاده از 

ميانگين و انحراف معيار مجموعه داده هاي آموزش مي باشد. 

در اين روش، به گونه اي ورودي ها و هدف ها نرمال سازي 

مي شوــند كه ميانگين و انحراف معياــر آنها به ترتيب برابر 

صفرــ و يك گرــدد. در شبــكه PNN با تابع فعال ساــزي 

گاوسيــ، از اينــ روش نرمال ساــزي استــفاده مي گردد.                                                                                                                                         

y = (x- xmean) × (ystd/xstd) + ymean                       (۱۰)

نرمال سازي بر اساس ميانگين و انحراف معيار با استفاده از 

رابطه (۱۰) انجام مي شوــد، كه در آن x بردار ورودي ها يا 

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

جدول۱- دامنه تغييرات پارامترهاي ورودي شبكه عصبي

حداكثر حداقل پارامترهاي ورودي (واحد) 

۱۱۷۸ ۱۰۰ (psi) اختلاف فشار

۳۵۷۰ ۸۰۰ (m) عمق چاه

۱۸۰ ۳۲ (cp) گرانروي صافاب گل

۹ ۰/۵ (cc/min) افت صافي API

۲۴ ۱/۶ درصد حجمي جامدات گل (٪)

۶۵ ۹ (cp) گرانروي پلاستيكي

۵۱ ۶ (lb/100 ft2) نقطه واروي

۲۳ ۱ (lb/100 ft2) مقاومت ژل هاي اوليه

۵۱ ۲ (lb/100 ft2) مقاومت ژل هاي بعد از ۱۰ دقيقه

هدــف، xmean و xstd به ترتيب ميانگين و انحراف معيار بردار 

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 

مي شوــد. اگر بر روي مجموعه آموــزش پيش پردازش بر 

تـ كه برــ روي همهــ ورودي ها نيز  اعمال شوــد لازم اسـ

پيش پردازش انجام گيرد. 

       پايگــاه داده بهــ صورت اتفاقي۶ بهــ دو زير مجموعه 

آموزش و آزمون تقسيم شده اند. زير مجموعه آموزش٪۷۰ 

و زير مجموعه آزمون ۳۰٪ ازكل داده ها شامل را مي شود.

بحث و بررسي نتايج شبكه عصبي مصنوعي 
برــاي تهيه مدــل از جعبهــ ابزار شبــكه عصبيــ نرم افزار 

MATLAB استــفاده شده است. با توجه به نوع مسأله، يك 

شبــكه عصبي احتمالي براي پيش بينيــ وقوع گير اختلاف 

فشاري به كار رفته است. اين شبكه داراي يك لايه ورودي 

باــ ۹ پارامتر ورودي، يك لايه پنهاــن و يك لايه خروجي 

است كه وقوع يا عدم وقوع گير را پيش بيني مي كند. تعداد 

نرون لايه پنهان، ۷۷ نرون با تابع فعال سازي گوسي مي باشد. 

اين تعداد نرون برابر با تعداد دستگاه هاي داده زير مجموعه 

آموزش مي باشدــ تا هر نرون لايه پنهان، بر روي يك زوج 

آموزشي عمل نمايد و قادر به واكنش نسبت به ورودي هاي 

زيرمجموعه آزمون و داده هاي جديد باشد. لايه خروجي نيز 

تـ (نرون وقوع گير و نرون عدم  داراي دو نرون رقابتي اسـ

وقوع گير) نرون با مقدار احتمال بالاتر به عنوان نرون برنده 

مي باشدــ و به اين ترتيب شرايط وقوع و يا عدم وقوع گير 

پيش بيني مي گرــدد. نكته مهم در مورد PNN تعيين عرض 

تابع پايه شعــاعي مي باشدــ كه ميزان هم پوشاني نرون هاي 

لايه پنهان را مشخص مي كند. انتخاب نامناسب اين پارامتر 

منجرــ به تعميمــ مبالغه اي ياــ انطباق مبالغهــ اي مي گردد. 

مقدــار اين پارامتر به روش سعــي و خطا تعيين مي شوــد.                                                                                                                                          
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نتايج مربوط بهــ مقادير متفاوت عرض تابع پايه شعــاعي 

تـ.  براي زير مجموعه آزمون در جدول ۲ آورده شدــه اسـ

نتايج نشاــن مي دهد عرض تابع در محدوده ۰/۷۴ تا ۰/۸۳ 

داراي بهترين كارايي مي باشدــ. برــاي تعيين ميزان كارايي 

مدل پيش بيني كننده، زير مجموعه آزمون به شبــكه عصبي 

اعمال گرديد كه نتايج به دست آمده در شكل ۵ و جدول ۳ 

آورده شده است. در شكل ۵ نتيجه خروجي مدل و وضعيت 

بـ  واقعي با هم مقايسهــ شدــه اند كه ميزان عملكرد مناسـ

PNN در پيش بيني وقوع يا عدم وقوع گير اختلاف فشاري 

ملاحظه مي گرــدد. هنگام به كارگيري مدل پيش بيني كننده، 

اگرــ موارد عدــم وقوع گير به عنوان وقوع گير تشخــيص 

داده شوــند، مورد بررسي قرار مي گيرند و اقدامات لازم به 

عملــ مي آيد. اما اگر مواردي كه گير رخ مي دهد، به عنوان 

عدــم وقوع گير تعيين شوــد، اين موارد بررسيــ نخواهند 

شدــ و وقوع گير اجتناب ناپذير است. لذا علي رغم اهميت 

معيارهاــي اختصاصيت و صحت در تعيينــ ميزان كارايي 

مدل پيش بيني كننده، ميزان حساسيــت در پيش بيني وقوع 

گير داراي ارزش بيشتري نسبت به دو معيار ديگر مي باشد.                                                                                                                                         

جدول۲- مقايسه كارايي شبكه عصبي احتمالي با مقادير مختلف عرض تابع گوسي براي زيرمجموعه آزمون

موارد انتخابي معيار كارايي

عرض تابع گوسي صحت (٪) حساسيت (٪) اختصاصيت (٪)

۰/۱۵ ۸۴/۳۸ ۸۷/۵۰ ۸۱/۲۵

۰/۴۰ ۸۴/۳۸ ۸۷/۵۰ ۸۱/۲۵

۰/۵۰ ۸۴/۳۸ ۸۷/۵۰ ۸۱/۲۵

۰/۵۵ ۸۴/۳۸ ۸۷/۵۰ ۸۱/۲۵

۰/۶۰ ۸۷/۵۰ ۹۳/۷۵ ۸۱/۲۵

۰/۶۵ ۸۷/۵۰ ۹۳/۷۵ ۸۱/۲۵

۰/۷۰ ۸۷/۵۰ ۹۳/۷۵ ۸۱/۲۵

۰/۷۲ ۸۷/۵۰ ۹۳/۷۵ ۸۱/۲۵

۰/۷۳ ۸۷/۵۰ ۹۳/۷۵ ۸۱/۲۵

۰/۷۴ ۸۷/۵۰ ۹۳/۷۵ ۸۱/۲۵

۰/۷۵ ۸۷/۵۰ ۹۳/۷۵ ۸۱/۲۵

۰/۷۶ ۸۷/۵۰ ۹۳/۷۵ ۸۱/۲۵

۰/۷۷ ۸۷/۵۰ ۹۳/۷۵ ۸۱/۲۵

۰/۷۸ ۸۷/۵۰ ۹۳/۷۵ ۸۱/۲۵

۰/۷۹ ۸۷/۵۰ ۹۳/۷۵ ۸۱/۲۵

۰/۸۰ ۸۷/۵۰ ۹۳/۷۵ ۸۱/۲۵

۰/۸۱ ۸۷/۵۰ ۹۳/۷۵ ۸۱/۲۵

۰/۸۲ ۸۷/۵۰ ۹۳/۷۵ ۸۱/۲۵

۰/۸۳ ۸۴/۳۸ ۹۳/۷۵ ۷۵/۰۰

۰/۸۴ ۸۴/۳۸ ۹۳/۷۵ ۷۵/۰۰

۰/۸۵ ۸۴/۳۸ ۹۳/۷۵ ۷۵/۰۰

۰/۹۰ ۸۴/۳۸ ۹۳/۷۵ ۷۵/۰۰

۰/۹۵ ۸۴/۳۸ ۹۳/۷۵ ۷۵/۰۰

۱/۰۰ ۸۴/۳۸ ۹۳/۷۵ ۷۵/۰۰
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شكل۵- مقايسه خروجي مدل و خروجي مطلوب (وضعيت واقعي)
۱۲ ۴۳ ۶۷۸۹۵ ۱۴۱۳۱۲ ۱۵۱۰۱۱ ۲۱۱۹۱۸

خروجي مطلوب (وضعيت واقعي)

۱۷۱۶ ۳۰۳۱۲۸۲۹۲۲۲۰ ۲۳ ۲۶۲۷۲۴۲۵ ۳۲

خروجي (پيش بيني) مدل

خروجي

طبق جدول ۳، اين مدل پيش بيني كننده، داراي حساسيت بالايي 

نسبت به تشخيص وقوع گير مي باشد (حساسيت=٪۹۳/۷۵). 

بنابراين اينــ مدل با توجه به بالا بودن ميزان حساسيــت، 

مي تواند در تشخيص گير اختلاف فشاري بسيار مؤثر باشد.                                                                                                                                            

نتيجه گيري
- در اينــ تحقيق يــك روش جديد برــاي پيش بيني گير 

اختلاف فشاري ارائه شد. با در نظر داشتن اينكه پارامترهاي 

ورودي، متغيرهايي هستــند كه در حينــ عمليات حفاري 

ثبت مي گردند يا اطلاعات مربوط به مطالعات زمين شناسي 

و مخزن مي باشند كه مطالعات آنها انجام شده است؛ بدون 

هزينهــ اضافي با استــفاده از مدل پيشنــهادي، مي توان گير 

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 

عواملــ مؤثر مي توان از وقوع گيرــ اجتناب كرد. پيش بيني 

گيرــ و جلوگيري از آن، باعث كاهــش هزينه هاي مربوطه 

مي گردد و عمليات حفاري را بهينه مي كند.

- يــك شبــكه عصبيــ را مي توــان بهــ راحتيــ توسطــ 

جفت هاــي ورودي - خروجيــ جديدترــ آموــزش داد، 

بدــون اينــ كه لازم باشدــ تغييرــ خاصي در ساــختار آن 

اعماــل نموــد. يعنيــ مي توــان در كمترين زمان، شبــكه 

را برــاي مواجههــ باــ شرــايط جديدــ آماــده ساــخت.                                                                                                                                            

- با تشكــيل شبكه عصبي، مي توان نه تنها در زمان طراحي 

بلكه در حين حفاري و براي چاه هاي توسعه اي نيز، احتمال 

گير را پيش بيني كرد.

تشكر و قدرداني 
�مالي شركت نفت  oاين تحقيق با حمايت و پشتيباني علمي
فلات قاره، تحت قرارداد علمي-پژوهشيــ صورت گرفته 

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

جدول۳- معيارهاي كارايي شبكه عصبي

معيارها (٪)

صحت حساسيت اختصاصيت

۸۷/۵ ۹۳/۷۵ ۸۱/۲۵
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