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 چکیده  واژگان کلیدی

سازی نرخ ، دو روش برای مدلوماًعم .استیکی از موارد پر اهمیت در صنعت حفاری تعیین نرخ نفوذ مته  

 یهاکارایی مدلهای عصبی. های مبتنی بر شبکههای فیزیکی و مدلاز مدل اندعبارتنفوذ مته وجود دارد که 

. ستاهای جانبی زیاد، مورد تردید نقاط ضعفی مانند استفاده از ضرایب تجربی، نیاز به دادهبه با توجه  فیزیکی

 ابزاری مناسب جهت ،دسترسهای در با توجه به محدودیت داده دنتوانمی صبیهای عاز سوی دیگر، شبکه

 با استفاده از، حفاری یداده 1974حدود به کمک در این مقاله نرخ نفوذ مته . باشندبینی نرخ نفوذ مته پیش

به عنوان  نرون 7تعداد  مذکور یهردو شبکهدر   های عصبی پرسپترون چند لایه و المان مدلسازی شد.شبکه

میانگین و  %7/76، %1/77میزان همبستگی ی پنهان تعیین شد که نتایج نشانگر بهینه در تنها لایه نرونِ

      

 

     

 مربعات خطای 1/31، 1/33 به ترتیب در شبک یه  پرسپترون چندلایه و شبک یه  المان بود. سپس، به منظور ارتقاء نتایج هردو شبک یه عصبی،

 پارامترهای  ورودی  به کمک نظرات کارشناسان و با استفاده از رویهی  تحلیل سلسله  مراتبی وزن  دهی شد و مجدداً مدلسازی  نرخ نفوذ  صورت

 گرفت که باعث بهبود نتایج هردو شبکهی عصبی شد. نتایج حاصل از این پژوهش نشا گن ر  برتری شبکهی پرسپترون چندلایه جهت تخمین نرخ

حفاری است که بیانگر این واقعیت است که شبکههای  عصبی با دقت مناسبی قابلیت پ شی بینی نرخ نفوذ مته را بر اساس داد هه ای در دسترس

   دارند.
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چند لایه،
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فرآیند تحلیل سلسله
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 گفتارپیش. 1
یکی از موارد پر اهمیت در صنعت حفاری  تعیین نرخ نفوذ مته

راندمان عملیات حفاری  یدهندهنشان کلیدیو یکی از عوامل 
نی انجام عملیات حفاری باشد. نرخ نفوذ مته بالاتر به معمی

های حفاری و کاهش هزینه بهتر دکل حفاری، راندمان ترعیسر

بینی نرخ نفوذ مته های پیشمدل عموماً .استواحد طول چاه 

 است عبارت ی اول: دستهتوان به دو گروه تقسیم نمودرا می
 یدستهو  (یکیزیف یهاتست یمبنا)بر  یسنت یهامدلاز 

-مدل باشند.های عصبی میمبنای شبکههای بردوم نیز مدل

نای بهای فیزیکی بسیاری به منظور تخمین نرخ نفوذ مته بر م

 ها عمدتاًاین مدلآزمایشگاهی توسعه یافته است.  یهاآزمون

اند و شامل تعدادی از برای یک نوع خاص از مته توسعه یافته

-ینزممشخصات ها وابسته به ضرایب تجربی که بعضی از آن

ای هتوانند یک ارتباط بین پارامترمی باشند ومیی شناس

اولین مدل از این دست  حفاری و نرخ نفوذ مته برقرار نمایند.
. در این رابطه ارتباط بین نرخ نفوذ مته باشدمی بینگهاممدل 

 قطر متهو  مته چرخش سرعت، وزن روی متهبا پارامترهای 

-ین میسنگ مخزن تعیخصوصیات که از هایی توسط ثابت

 ;Bingham,1964-1965 ) شودتخمین زده می ،شوند

Bingham, 1964(a,b)) . 
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ارائه  2ایتیغههای حفاری متهبرای  1هارلند و رامپرسادمدل 

های بیشتری از خصوصیات مته، نوع در این مدل پارامتر. شد

مته و سنگ درگیر با مته وارد معادلات شد. همچنین این 
 استدارا  را نیز 3های الماسهنفوذ متهنرخ قابلیت محاسبه  مدل

(Hareland & Rampersad , 1994) . و نهیبورگو مدلدر 

هشت  برمبنایمخروطی  یهامتهنرخ نفوذ مته برای ، 4انگی

شوند با در حین حفاری ثبت می عموماًمختلف که  پارامتر
کارایی و شود. حاصل می رهیمتغاستفاده از رگرسیون چند 

ین ا .استدقت این روش وابسته به نحوه محاسبه این ضرایب 

مقاومت سازند، نوع مته، نوع گل عواملی مانند  تأثیرها پارامتر

با افزایش  تراکم سنگ شیافزاو درصد جامد موجود در گل، 
 یوزن روی، اختلاف وزن گل و فشار سازند مورد حفارعمق، 

پارامتر  تأثیرگی مته و ، خوردسرعت چرخش مته، مته

 نمایدهیدرولیک مته بر روی سرعت حفاری را مشخص می

(Bourgoyne & Young , 1974) .یو همکاران مدل مطهری 

ه کند ارائه داد هالماسهای بینی نرخ نفوذ متهرا برای پیش

 ها استفاده از مقاومتتفاوت عمده این مدل با سایر مدل

 Motahhari et ) است آن ( درCCS)  5فشاری محصور شده

al.,2010). 

بینی نرخ نفوذ مته با های سنتی پیشگرچه روشا

و همکاران، نشان  6سوارس اما است، هایی همراه بودهموفقیت

ها دارای نقاط ضعفی مانند استفاده از این روشکه  دادند
ات خصوصیانند م) های جانبی زیادضرایب تجربی، نیاز به داده

مته، خصوصیات گل حفاری، مشخصات طراحی مته و...(، دقت 

-بینی نرخ نفوذ مته و وابستگی شدید به زمینپایین در پیش

 اهباشند. فرم کلی این مدلشناسی منطقه مورد حفاری می
تغییر بوده و فقط ضرایب تجربی به صورت پیوسته بر  رقابلیغ

 مایند.نها تغییر میروی دادهمبنای کالیبراسیون انجام شده بر 

ای هها با توجه به پارامتراین مدل ییموارد کارابا توجه به این 

، همواره مورد آزمایشگاهی یورودی و شرایط کنترل شده

                                                                 
1 Hareland & Rampersad 
2 Drag Bit 
3 PDC Bit 
4 Bourgoyne & Young 
5 Confined Compressive Strength (CCS) 
6 Soares 
7 Hegde 
8 Bilgesu 
9 Moran 
10 Gandelman 

نشان داده شده است که این تردید بوده است و همچنین 

ها در برابر اطلاعات واقعی میدان نتایج قابل قبولی ارائه مدل

 هایپارامتر یوابسته به تعداد هااین مدل ،همچنین د.دهننمی
ها بسیار دشوار سازی آنگیری و مدلحفاری بوده که اندازه

های جدید و از این رو روش(Soares et al., 2016).  است

 ترقیدقسازی های آماری برای مدلقدرتمندی بر مبنای داده

 یعهبا توس ت.و با انعطاف بیشتر نرخ نفوذ مته ارائه شده اس
 بینی نرخهای تجربی پیشهای جدید حفاری، مدلتکنولوژی

های استخراج شده ها و بر مبنای دادهنفوذ مته برای انواع مته

توان به از آن جمله میکه  از عملیات حفاری، توسعه یافت

 همکاران اشاره کرد و 7هگدهو همکاران و  مطهری هایمدل

(Hegde et al., 2017 Motahhari et al., 2010 ; ). 

توانند با دقت ها میهمچنین نشان داده شده است این مدل

و  8سوبیلگ بینی نمایند.قابل قبولی نرخ نفوذ مته را پیش
یک مدل شبکه عصبی برای تعیین ارتباط بین  همکاران

های مختلف حفاری نظیر وزن روی مته، نوع مته، عمق پارامتر

استفاده از  ند کهو نشان داد ندو سرعت چرخش مته ارائه داد

نفوذ  بینی نرختواند به خوبی برای پیشهای عصبی میشبکه
و  9موران .et al., 1997) (Bilgesu مته استفاده شود

مقاومت شامل ورودی  6یک شبکه عصبی با نیز همکاران 

سنگ، نوع سنگ، سایش مته، وزن روی مته، سرعت چرخش 

لایه  10این شبکه دارای  که ؛درا ارائه دادن و وزن گل حفاری
لایه خروجی نرخ نفوذ مته و فرسایش مته بوده  2مخفی و 

و  فرالاهیدیگر، در تحقیقی (Moran et al., 2010). است

 هایآزمونآمده از  به دست هایدادهبا ترکیب  همکاران

های حفاری نرخ نفوذ مته را بر اساس داده ،آزمایشگاهی
رعت چرخش مته، خصوصیات آزمایشگاهی وزن مته و س

مکانیکی نمونه سنگی و در نهایت میزان لرزش ساقه حفاری، 

سازی ی، مدلبازگشتی به کمک یک شبکه عصبی چند لایه

10گوندلمن  .et al., 2012) (Elahifarبینی نمودندو پیش
و  
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های عصبی توانستند نرخ نفوذ با استفاده از شبکههمکاران 

 هایفراساحل برزیل نسبت به روشهای نمکی در لایهرا مته 

(. Gandelman, 2012) دهند سنتی افزایش قابل توجهی
نه و یانگ یهای مدل بورگیوپارامتر ابتدا همکارانو  11خوخی

ها را به عنوان ورودی وارد شبکه محاسبه کرده و این پارامتررا 

 بینی نمودندنموده و نرخ نفوذ مته را پیش «12المان»عصبی 

t al., 2012)e (Khoukhiبا استفاده از  و همکاران 13تایی. ب
های مخفی مختلف به این نتیجه یک شبکه عصبی با لایه

رسیدند که تعداد لایه مخفی بهینه یک لایه بوده و با استفاده 

هایی مانند قطر مته، عمق، وزن روی مته، سرعت از ورودی

بینی نرخ نفوذ مته به پیش چرخش مته و وزن گل؛ اقدام
 زادهعرب جمالویی و شادی (Bataee et al., 2010). ودندنم

معرف وزن مته،  پارامتر ،پارامتر شامل عمق هفتبا تعریف 

سرعت چرخش مته، پارامتر معرف هیدرولیک مته، پارامتر 
معرف ساعت کارکرد مته، فشار معادل چرخش سیال و ارتفاع 

ی انرخ نفوذ مته را به کمک شبکه عصبی بر ،هیدرواستاتیک

ه با مقایس و با نمودند بینییکی از میادین جنوب ایران پیش

 تغیره و روش بورگیونه و یانگ نشانگرسیون خطی چند مر
طای خبینی شده به کمک شبکه عصبی مقادیر پیش ند کهداد

مانتا و  .et al., 2014) (Arabjamaloei تری دارندکم

بی و عص شبکههای آماری سنتی و با تلفیق روش 14ساموئل

 د.نبه مدلسازی نرخ نفوذ مته پرداخت سنجی ضربدریاعتبار
بندی بردار های شبکه عصبی، طبقهدر این مطالعه از روش

 16های رگرسیونیبندی درختطبقه و 15ماشین پشتیبان

 17های تصادفیاستفاده و برای بهبود آن از روش جنگل

                                                                 
11 Khoukhi 
12 Elman Neural Network 
13 Bataee 
14 Mantha & Samuel 
15 Support Vector Regression 
16 Classification Regression Trees 
17 Random Forest 
18 Amer 
19  IADC Codes 
20 Elkatatny  
21 Stand Pipe Pressure 
22 Plastic Viscosity 
23 Cuckoo Optimization Algorithm 
24 Multiple Regression   
25 Progressive Stochastic 
26 Genetic Algorithm 
27 Particle Swarm Optimization 
28 Al-Abduljabbar  

و  18رمِاَ  .(Mantha & Samuel, 2016)شده استاستفاده 

نرخ نفوذ مته در دلتای  ،اران با استفاده از شبکه عصبیهمک

های عمده موجود از تفاوت .نمودندبینی رودخانه نیل را پیش
و درصد مواد تشکیل  19های متهدر این مدل استفاده از کد

، شیل، رس، انیدریت و ماسدهنده سنگ مورد حفاری نظیر 

ان با و همکار 20. الکتتنی (Amer et al., 2017)استآهک 

ای و اطلاعاتی نظیر سرعت داده نقطه 3333استفاده از تعداد 
چرخش مته، وزن روی مته، نرخ تزریق گل، فشار لوله 

، گشتاور حفاری و خصوصیات گل حفاری نظیر 21حفاری

توسط شبکه  ؛22چگالی گل حفاری و ویسکوزیته پلاستیک

 Elkatatny et ) ندبینی نرخ نفوذ مته پرداختعصبی به پیش

al., 2017). از الگوریتم  2017منگلی و همکاران در سال انه

های مدل برای به دست آوردن ثابت 23سازی سوکوبهینه

بورگیونه و یانگ برای دو چاه از یکی از میادین جنوب غرب 
-ایران استفاده کردند و نشان دادند این روش نسبت به روش

ش ، رو24های ریاضی موجود مانند رگرسیون چند متغیره

و  26هایی مانند الگوریتم ژنتیکو روش 25تصادفی تصاعدی

تر و ؛ نرخ همگرایی سریع 27سازی ازدحام ذراتروش بهینه

  .(,.Anemangely et al 2017) استخطای کمتری دارا 

 یریکارگبههمکاران با استفاده از شبکه عصبی و و  28عبدالجبار

بینی دسته داده نرخ نفوذ مته را پیش 4500 یریکارگبه
ورودی شامل نرخ پمپاژ، وزن روی مته،  یهاداده. اندنموده

ل در گرداننده فوقانی سرعت چرخش مته، گشتاورمته، فشار گِ

در نهایت توانست  کهبوده است  محورهتکو مقاومت فشاری 
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-Al) نرخ نفوذ مته را بهبود ببخشند %22 ،در میدان

Abduljabbar et al., 2018). هگده و  در تحقیقی دیگر

 یهاتمیالگورهای قطعی فیزیکی و ان با ترکیب مدلهمکار
های به روشتوانستند با دقت بالاتری نسبت  ،آموزش ماشین

 29نباکهای افقی شیل قطعی فیزیکی نرخ نفوذ مته را در چاه

30همچنین عباس .(Hegde et al., 2018) بینی نمایندپیش
 

 دنشبکه عصبی مصنوعی و با وارد نمو و همکاران به کمک
 یهادادهها به علاوه هایی نظیر شیب و آزیموت چاهادهد

چاه، یک مدل برای  یبعدکیحفاری و مدل ژئومکانیکی 

در  31انحرافی میدان ذوبیر یهاچاهبینی نرخ نفوذ مته در پیش

جنوب عراق توسعه دادند و توانستند به خوبی نرخ نفوذ مته 
 Abbas) دنماینبینی های مجاور پیشدر میدان را برای چاه

et al., 2018.) یپارامترها بیبا ترک 2018سال  الکاتاتنی در 

سرعت چرخش مته، گشتاور وزن  ان،یمانند نرخ جر یحفار
 یگالچ رینظ الیس اتیقائم و خصوص یمته، فشار در لوله یرو

مقاومت سازند؛ به  نیو همچن کیپلاست تهیسکوزیگل و و

 تیکرد و اهم ینبیشینرخ نفوذ مته را پ یکمک شبکه عصب

 را به یحفار یو پارامترها یحفار الیس اتیصخصو بیترک

 ,Elkatatnyنشان داد ) ،ینبیشیدقت پ شافزای منظور

شبکه  بیبا ترک 2018و همکاران در سال  یمنگلانه(. 2018

ازدحام ذرات و  سازینهیبا به هیپرسپترون چند لا یعصب

 یودز پنج پارامتر ورسوکو؛ و با استفاده ا سازینهیبه تمیالگور
 یسرعت موج فشار ال،یمته، نرخ س یسرعت چرخش، وزن رو

با  هیپرسپترون چند لا یبیمدل ترک ندنشان داد ،یو برش

ت و دق ترعیسر ییهمگرا یسوکو دارا سازینهیبه تمیلگورا

و همکاران   ژائو. (Anemangely et. al., 2018) است یبالاتر
در جنوب  یگاز چاهِ کی هایادهبا استفاده از د 2019در سال 

فوذ توانستند نرخ ن یزنبورها  به خوب یکلون تمیو الگور رانیا

 ,.Zhao et al) ندینما ینبیشیپ یحفار اتیمته را در عمل

هشت  بیبا ترک 2019و همکاران در سال  یاشرف(. 2019
فشار  انیمته، سرعت گردش مته، نرخ جر یپارامتر وزن رو

و سرعت موج  یامواج گاما و لاگ چگال ،یپمپ، فشار منفذ

بکه ش یبیترک هایحاصل از مدل جینشان دادند که نتا ؛یبرش

                                                                 
29 Bakken 
30Abbas 
31 Zubair Oil Field 
32 Multi-Layer Perceptron (MLP) 
33 Fuzzy AHP 

 ازدحام ذرات سازینهیبا روش به هیپرسپترون چند لا یعصب

اعی شع هیازدحام ذرات با توابع پا سازینهیبه یبیترکو روش 

 است هاروش ریبا سا سهیراندمان در مقا نیبالاتر دارای
(Ashrafi et al., 2019.). 

های عصبی در توجه به مزایای شبکه در این تحقیق با

مدلسازی نرخ حفاری، اقدام به مدلسازی نرخ حفاری توسط 

ای از پارامترهای ورودی که به نحو مناسبی از یکدیگر مجموعه
ی عصبی با استفاده از دو شبکه ؛استقلال خطی دارند

هدف از  گیرد.یو المان صورت م «32پرسپترون چندلایه»

های عصبی در این پژوهش مطابق مطالعات استفاده از شبکه

ای هصورت گرفته، امکان تخمین نرخ نفوذ مته برمبنای داده
 به سپس، .استبا ضریب همبستگی مناسب  در دسترس

وهش در مقایسه با ی عصبی در این پژمنظور ارتقا شبکه

رودی در تعیین های وی اهمیت پارامتردرجهمطالعات پیشین، 
فت ی صنعت ننرخ نفوذ مته بر مبنای نظرات کارشناسان خبره

ای که برای سایر میادین نیز راهگشا باشد، بر مبنای به گونه

تعیین خواهد شد. استفاده از  «33سلسله مراتبی فازی»روش 

ی سلسله مراتبی فازی نه تنها منجر به کمی کردن رویه
ورودی را  یپارامترهار وزن مقایسات کارشناسان شده و مقادی

کند بلکه عدم قطعیت حاصل از نظرات کارشناسان تعیین می

نیز کارایی این دو شبکه  انیدر پا. را نیز در نظر خواهد گرفت

 شود. در تخمین نرخ حفاری با یکدیگر مقایسه می
 

 هاداد یآورجمعمحدوده مورد مطالعه و . 2

 محدوده مورد مطالعه2.1

یکی از میادین  های حفاری و مقاومتیعه از دادهدر این مطال

برداری در این میدان مخازن مورد بهرهاستفاده شد.  غرب ایران

. مخزن آسماری شامل استمخازن آسماری و بنگستان 
ها همگی قائم بوده چاه .است سنگماسههای کربناته و سنگ

 .استمتر  4300تا  1600و دارای محدوده عمقی بین 

از بیست و دو چاه در مرز استان ایلام و  این مطالعه یهاداده

 یهادادهبا توجه به کمبود  .اندخوزستان حاصل شده
 میادین در معمولاً ،هاآن یآورجمعژئومکانیکی و هزینه بالای 
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دو چاه این اطلاعات  تاًینهادر یک یا ایران  در نفت و گاز

 یشناسنیزم مدل پروژه،در این از این رو  .شودمی یآورجمع

ساخته شده و اطلاعات مربوط به  کاملاًمخزن  یبعدسه
حفاری و تغییرات لیتولوژی در هر چاه در دسترس بوده است. 

برای تعیین ، هر چاهلیتولوژی  تغییرات با توجه به عمق و

از اطلاعات ژئومکانیکی یک چاه در  های ژئومکانیکیپارامتر

های مختلف لایه نقشه .استفاده شده است هاچاهسایر 
نمایش داده شده  1در شکل  در منطقه زاگرس یشناسنیزم

پژوهش،  نیدر ا .(Rezaei & Nogol-Sadat., 2004) است

که به  یبعد از حفار هایو لاگ یحفار های حیندادهاز 

 ،گرددیم رهیذخ ستمیدر س تالیجیو د وستهیصورت پ
 یهاادهد یرگیزهآنکه بازه اندا لیاستفاده شده است. تنها به دل

لاگ داشته  یهادادهنسبت به  یتربزرگبازه  یدارا یحفار

در نظر  یآن بازه حفار یلاگ  برا هایداده نیانگیم ؛است
 گرفته شده است.

 

 
در منطقه  یشناسنیزمهای مختلف نقشه لایه .1شکل 

 (Rezaei & Nogol-Sadat., 2004) زاگرس

                                                                 
34 Daily Drilling Report 
35 Depth 

)WOBon Bit (  Weight 63  
37 Mud Weight (MW) 
38 Pump Pressure 

Bit Size 93  
40 Gallon per Minute (GPM) 
41 Uniaxial Compressive Strength (UCS) 
42 Friction Angle (𝜙) 
43 Young Modulus (E) 
44 Shear Modulus (G) 

مکانیک و  فاریهای حآوری و تنظیم دادهجمع 2.2

 سنگی
و  یآورجمعهای شبکه عصبی،  اقدام به ی ورودیبرای تهیه

های داده های حفاری شد. برای این منظور ازتنظیم داده
در یکی از میادین  34روزانه حفاری هایکه از گزارشحفاری 

های ه است، استفاده شد. گزارشغرب ایران استخراج شد

با  ،استهای حفاری ارامترروزانه شامل موارد متعددی از پ

های در دسترس بخش قبل و داده توجه به مطالعات
، 38، فشار پمپ37، وزن گل36وزن روی مته، 35عمقهای پارامتر

 40، میزان گردش گل(RPM)مته  چرخش، سرعت 39سایز مته

استخراج شد. در  هااز این گزارش (ROP) و نرخ نفوذ مته

باید به این نکته ی های حفاراز گزارشاستخراج این اطلاعات 
هایی و زمان که زمان مفید حفاری استخراج شود شتتوجه دا

ها، هدر رفت گل، خرابی خیرات، تعویض لولهأکه مربوط به ت

پذیرد، حفاری صورت نمی هاآنتجهیزات و سایر موارد که در 
. ها خارج و فقط زمان مفید حفاری محاسبه شوداز گزارش

ی حفاری داده 1974موارد تعداد  درنهایت، پس از انجام این

 حاصل شد.

های مربوط به خصوصیات مقاومت سنگ نیز با داده
مکانیکی ساخته شده برای یکی از  یبعدکیاستفاده از مدل 

در طول یک روز  که میدان استخراج شد. از آنجاییهای چاه

مته از سنگ با خصوصیات مختلف مکانیکی عبور  ،حفاری

 میانگین ،عمق و میزان حفاری در یک روز با توجه به ،کندمی
های حفاری شده در نظر گرفته خصوصیات مکانیکی سنگ

راج استخ مربوط به خصوصیات مقاومتی سنگ هایپارامتر شد.

زاویه اصطکاک ، 41شده شامل مقاومت فشاری تک محوره

 باشد.می 44و مدول برشی 43، مدول الاستیک42داخلی
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رودی جهت های وداده پردازششیپ 2.3

 ی عصبیدر شبکه یریکارگبه

ی عصبی ابتدا جهت تعیین جواب قابل اعتماد در یک شبکه

های ورودی صورت گیرد که باید پیش پردازش مناسب داده
فاز کنترل  .استهای ورودی در حکم فاز کنترل کیفیت داده

 دواین که   استهای ورودی شامل دو مرحله کیفیت داده

های خارج از ردیف و حذف ز حذف دادها اندعبارتمرحله 

 . استهای با همبستگی شدید خطی ورودی
 

 های خارج از ردیفحذف داده 2.3.1
میانگین و انحراف های خارج از ردیف، حذف دادهبه منظور 

-ی دادهسپس کلیه شد. محاسبه 1ها مطابق جدول دادهمعیار 

 میانگین( ±ی )سه برابر انحراف معیار ی خارج از بازهها

(Aladjev & Vasanov, 2014) ،های ورودی حذف از داده

 های خارج ازداده تأثیراین فرآیند سبب از بین بردن  شدند.

برابر  3چنانچه بیش از  شود.ی عصبی میبر نتایج شبکه ردیف
ای هانحراف معیار در این پروسه در نظر گرفته شود، تعداد داده

های جر به ایفای نقش دادهتری حذف خواهند شد که منکم

شود. همچنین کمتر بودن ها میخارج از ردیف در تعیین وزن

 افزایش ها وتر دادهمنجر به حذف بیش ،3ضریب مذکور از 
 شود.های ارزشمند میاحتمال از بین رفتن داده

 

میانگین و انحراف معیار پارامترهای مربوط به  .1جدول 

 حفاری و مکانیک سنگی

انحراف 

 عیارم
 واحد میانگین

های پارامتر

 ورودی

 WOB کیلو پوند 13/15 55/9

 RPM دور بر دقیقه 82/148 999/46

 Pump پوند بر گالن 2380 8/558
Pressure 

 MW پوند بر گالن 28/105 6/33

 E مگا پی اس آی 62/1 927/0

 G مگا پی اس آی 626/0 353/0

 PHI درجه 51/35 87/6

 UCS یپی اس آ 6890 3930

 ROP متر بر ساعت 29/2 03/3

                                                                 
45 Feedforward  
46 Recurrent 
47 Function Approximation 
48 Fuzzy AHP 

 های با همبستگی شدید خطیحذف ورودی 2.3.2
 یمجدد یک پارامتر ورودی بر شبکه تأثیربرای جلوگیری از 

های ورودی که همبستگی شدید خطی عصبی، باید داده

درصد( دارند، حذف شوند که  70)ضریب همبستگی بیش از 

برای کلیه  2به  2مبستگی ارتباط ه ماتریس برای این منظور،
 شد، در نتیجه تشکیل 2مطابق جدول  های موجودداده

عمق، سایز مته و میزان تزریق های ورودی شد کهمشخص 

 رانجامسکه  باشند،میبا یکدیگر  شدیدگل دارای همبستگی 

. شدانتخاب دسته  3این  یورودی سایز مته به عنوان نماینده
ی تک محوره، مدول های مقاومت فشارهمچنین داده

الاستیسیته و مدول برشی نیز دارای همبستگی بسیار شدید 

با یکدیگر بوده که مقاومت فشاری تک محوره به عنوان 

 ها انتخاب گردید.این داده ینماینده

ی دادههفت  ،های مذکوردر نهایت بعد از حذف داده

گل، فشار پمپ، سایز مته، سرعت گردش  وزن وزن روی مته،

به  ؛، زاویه اصطکاک داخلیمقاومت فشاری تک محوره مته،
به عنوان خروجی  ورودی شبکه عصبی و نرخ نفوذ مته عنوان

پس از حذف  ،ی پیش پردازشپروسه انِیدر پا .شدندانتخاب 

 1974ها که برابر ی خارج از ردیف از تعداد کل دادهداده 111

ر نظر ی عصبی ده شبکهداده برای ورود ب 1863 ؛داده بود
 گرفته شد. 

 

 تحقیق یمتدولوژ. 3
-های عصبی، برای پیشهدف از این تحقیق استفاده از شبکه

 45پس انتشار ی بینی نرخ حفاری است. از این رو، دو شبکه

46بازگشتی »ی و شبکه «پرسپترون چندلایه»)که 
به   («المان 

 طورهمان) 47در تقریب توابعها به دلیل کاربردهای متعدد آن
شود که در می  خش مقدمه نیز اشاره شده( استفادهکه در ب

سلسله »شوند. سپس، با استفاده از رویه ادامه تشریح می

 مراتبی فازی
های عصبی به منظور های شبکهورودی «48

دهی تطبیق بهتر بر نتایج با توجه به نظرات کارشناسان وزن

دهی ی سلسله مراتبی نیز در وزنکه رویه؛ شوندمی

 ای ورودی اشاره خواهد شد. پارامتره
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 49های عصبی پرسپترون چندلایهشبکه 3.1
ها ها و وزنعصبی شامل اجزای سازنده لایه ییک شبکه

م توانند با ههای عصبی دو یا چند نرون میدر شبکهباشد. می

از چند  توانددر قالب یک لایه ترکیب شوند. یک شبکه نیز می

 51ها، بایاس 50هاماتریس وزن لایه تشکیل شود. هر لایه دارای
های عصبی در شبکه باشد.های مختص به خود میو خروجی

-های پس انتشار میپرسپترون چندلایه، که نوعی از شبکه

های میانی به عنوان ورودی باشند، خروجی هر یک از لایه

(. 2)مطابق شکل گیردی بعدی مورد استفاده قرار میلایه

بوده و هیچ  طرفهکیها این شبکه ها دراتصالات لایه جهتِ

ی ابتدایی به عنوان ها وجود ندارد. لایهی بازگشتی در آنلایه

ی خروجی ی انتهایی تحت عنوان لایهی ورودی و لایهلایه
-های مخفی نامها، به عنوان لایهشود. باقی لایهشناخته می

 ؛های چندلایه بسیار قدرتمند هستندشبکه شوند.گذاری می

52ای که انتخاب یک تابع غیر خطیگونه به
ی میانی برای لایه 

توان هر تابع دلخواه با تعداد می ؛ی آخرلایه یو تابع خطی برا
 ,Demuth & Beale) محدود نقاط ناپیوستگی را تخمین زد

2000.)
 

 گیری همبستگی پارامترهای مختلف حفاری و مکانیک سنگیاندازه .2جدول 

 DEPTH BIT SIZE WOB RPM GPM PP MW E G PHI UCS ROP 

DEPTH 1 88/0- 46/0- 073/0 79/0- 12/0 20/0 55/0 55/0 27/0 55/0 55/0- 

BIT SIZE 88/0- 1 44/0 01/0 85/0 06/0 13/0- 46/0- 46/0- 27/0- 46/0- 40/0 

WOB 46/0- 44/0 1 07/0 46/0 33/0 19/0- 24/0- 24/0- 23/0- 24/0- 32/0 

RPM 073/0 01/0 07/0 1 01/0 29/0 18/0 02/0 02/0 09/0 02/0 04/0- 

GPM 79/0- 85/0 46/0 01/0 1 00/0 37/0- 43/0- 43/0- 45/0- 43/0- 51/0 

PP 12/0 06/0 33/0 29/0 00/0 1 53/0 13/0 13/0 30/0 13/0 24/0- 

MW 20/0 13/0- 19/0- 18/0 37/0- 53/0 1 11/0 11/0 61/0 11/0 44/0- 

E 55/0 46/0- 24/0- 02/0 43/0- 13/0 11/0 1 1 23/0 1 32/0- 

G 55/0 46/0- 0.24- 02/0 43/0- 13/0 11/0 1 1 23/0 1 32/0- 

PHI 27/0 27/0- 23/0- 09/0 45/0- 30/0 61/0 23/0 23/0 1 23/0 31/0- 

UCS 55/0 46/0- 24/0- 02/0 43/0- 13/0 11/0 1 1 23/0 1 32/0- 

ROP 55/0- 40/0 32/0 04/0- 51/0 24/0- 44/0- 32/0- 32/0- 31/0- 32/0- 1 

 
 برای تعیین نرخ حفاری ساخته شدهپرسپترون نمای شماتیک شبکه عصبی . 2شکل 

                                                                 
49 Feedforward Neural Networks 
50 Weights 
51 Biases 
52 Sigmoid 



 

 

35 
 

داده ای ازبخش عمده بر اساس ابتداهای عصبی شبکه عموماً

ها د تا وزننشوداده می 53ها( آموزشدرصد داده 60 عموماً)  ها

حاصل  موردنظر)های( خروجی پارامترها برای تعیین و بایاس
جهت جلوگیری  54اعتبارسنجیی روسهشوند. همچنین، یک پ

ی عصبی باید در نظر گرفته در هر شبکه 55از وقوع بیش برازش

 عموماًها( و نهایتاً بخش تست )درصد داده 20 عموماًشود )

هایی که شبکه در حین درصد( که برای تعیین جواب20
ها مواجه نشده، جهت تعیین سنجی با آنآموزش و اعتبار

 گرفته شود در نظرطای نهایی باید همبستگی و میزان خ

(Demuth & Beale, 2000) . 

های عصبی، گام بسیار مهم در ساخت شبکهیک 
 است 56فولد Kاعتبارسنجی ضربدری استفاده از روش 

(Engelbrecht, 2002)های ورودی به جهت آموزش . داده

دسته به  4شوند و در هر بار دسته تقسیم می 5بهتر شبکه به 
ی عصبی و یک آموزشی و اعتبارسنجی شبکه یهاهدادعنوان 

 ی عصبی مورد استفادهی شبکهدسته به عنوان تست نتیجه

 ؤثرمگامی بسیار مهم و  ،سنجیاعتبارگیرد. این فرایند قرار می

. ستای عصبی جهت دستیابی به خروجی قابل اطمینان شبکه
ن ای که به عنوالازم به ذکر است که از بین هر چهار لایه

 گیرند،مورد استفاده قرار می اعتبارسنجیهای آموزشی و داده

ی اعتبارسنجی مورد استفاده درصد آخر به عنوان داده 25

های ورودی به عنوان درصد داده 60گیرد تا نهایتاً قرار می
 20و  اعتبارسنجیی درصد به عنوان داده 20ی آموزشی، داده

 د.شاده قرار گرفته بای تست مورد استفدرصد به عنوان داده

ها برای درصد کل داده 20 مجموعاًبه عبارت دیگر، 

 25)که شامل  اعتبارسنجی مورد استفاده قرارگرفته است
-می 3ی آموزشی مطابق شکل های آخر هر لایهدرصد داده

 باشد(.

های ورودی اعتبارسنجی داده یرویه، 3 شکلفلوچارت  

ی اعتبارسنجی اشاره شده هدهد. رویرا در این مقاله نشان می
جهت  های شبکهی ورودیشود تا نه تنها از کلیهسبب می

 یآموزش و تست شبکه استفاده شود بلکه پراکندگی نتیجه

 .برسدی نهایی به حداقل حاصل شده

                                                                 
53 Train 
54 Validation 
55 Overfitting 
56 K-fold cross validation 
57 Context Layer 

 بازگشتیهای عصبی شبکه 3.2
ی بازگشت اتصالاتهای عصبی بازگشتی ساده، دارای شبکه

ای هادگیری خواص موقتی مجموعه دادهباشند که قابلیت یمی

ند اهای بازگشتی متنوعی تعمیم یافتهورودی را دارند. شبکه

-( شبکه4ی عصبی المان  )مطابق شکل که از این میان شبکه

های عصبی پس انتشار تعمیم یافته است. ای است که از شبکه

57ستی کانتکی میانی که لایهدر این شبکه، یک کپی از لایه
 

ی پنهان شود که وضعیت قبلی لایهدارد، ساخته مینام 

ی الگوی قبلی( را ذخیره ی پنهان در زمان ارائه)وضعیت لایه
 یی کانتکست به عنوان تعمیمی برای لایهسازد. این لایهمی

ی کانتکست به رود. لایهی عصبی به کار میورودی شبکه

 )مطابق استهای پنهان در تماس ی لایهصورت کامل با کلیه

ی (. اتصال از هر واحد پنهان به واحد مربوطه در لایه4شکل 
ی پنهان به گیرد تا لایهکانتکست با وزن واحد صورت می

. (Engelbrecht, 2002) ی ورودی اضافه شودسادگی به لایه

زمانی کاربرد  ریتأخبا  مسائلدر حل  عموماًها این نوع شبکه

های پس انتشار با شبکهی المان نیز همچون . شبکهدارند
قال پنهان و تابع انت یهیدر لااستفاده از تابع انتقال غیر خطی 

 است مسائلانواع  یسازهیشبی خروجی قادر به خطی در لایه

(Demuth & Beale, 2000)ی آموزش و تست . در پروسه

های آموزشی، ی تقسیم دادهنیز باید از رویه هاشبکهاین 
  فولد Kضربدری  اعتبارسنجی ر کناردو تست  اعتبارسنجی

 به آن اشاره شد استفاده کرد. 3در بخش که 

 

 فرآیند تحلیل سلسله مراتبی فازی 3.3
هایی هستند که به کمک ه، روشاریمعهای تحلیل چند روش

قرار دادن معیارهای کمی و کیفی  مدنظرتوان با ها میآن
د. انتخاب نمو متعدد، بهترین گزینه را از میان چندین گزینه

اگرچه فرایند تحلیل سلسله مراتبی از توانایی بالایی در ارزیابی 

های مختلف برخوردار است، اما قادر به اعمال چند معیار گزینه
های زوجی و تأثیر آن در های موجود در مقایسهعدم قطعیت

های اخیر . به همین منظور در سالستینفرایند انتخاب 

ی فازی بیش گیری چند معیارهصمیمهای تاستفاده از روش
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گیری چند های تصمیماز پیش گسترش یافته است. روش

ی فازی، تلفیقی از منطق فازی و فرایندهای تصمیممعیاره

های ها عدم قطعیت. در این روشاستگیری چند شاخه 
ها با استفاده از یک عدد فازی در فرایند موجود در قضاوت

 شود. گیری، دخالت داده میتصمیم

فرایند تحلیل سلسله مراتبی فازی برای اولین بار در 

 ,.Van Laarhiven et al) پدریزمطالعات ون لارهوون و 

مورد توجه قرار گرفت. پس از آن برخی دیگر از  (1983

تحلیل سلسله مراتبی فازی متعددی را در  هایمحققین روش

ای یکی از تحلیل توسعه های مختلف، ارائه نمودند.زمینه

ی فازی است که های تحلیل چند معیارهترین روشمتداول
 های زوجیمبتنی بر استفاده از اعداد فازی مثلثی و مقایسه

 .(Chang, 1996) توسعه یافته است باشد و توسط چانگمی

با  گیری،ه مراتب تصمیملدر این روش پس از تشکیل سلس
 یفازی مثلث توجه به میزان اهمیت هر معیار یا گزینه، یک عددِ

ی زوجی برای های مقایسهیابد و ماتریسبه آن اختصاص می

(، 3 جدولشود )مطابق هر سطح از سلسله مراتب ایجاد می

ی زوجی که بر اساس های مقایسهدر نهایت بر اساس ماتریس
مربوط به هر  وزن ؛اعداد فازی مثلثی بنا نهاده شده است

شود. در این پژوهش، پارامترهایی پارامتر ورودی حاصل می

شود، همان ها اختصاص داده میکه اعداد فازی مثلثی به آن

عصبی هستند که بر اساس  یپارامترهای ورودی شبکه
با توجه به نظر کارشناسان  ،3مطابق جدول  اهمیتشان

ی سلسله مراتبسنجی شده و در نهایت با فرآیند فازی اهمیت

 شود.وزنی اختصاص داده می ،به هر پارامتر ورودی

 
 های ورودیی اعتبارسنجی لایهفلوچارت پروسه .3شکل
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 ساخته شدهالمان نمای شماتیک شبکه عصبی  .4شکل 

 برای تعیین نرخ حفاری
 

 سازی. پیاده4
ی عصبی )در هر دو روش با استفاده به منظور ساخت شبکه

 ها به صورتپس انتشار و المان( ابتدا باید ورودیی از شبکه
ها به صورت تصادفی چینش کلیه دادهمرتب شوند.  تصادفی

های دنبال روندهای موجود در داده تأثیر سبب جلوگیری از

فولد  Kی اعتبارسنجی ضربدری رویه سپسشود. میهم 

های ورودی و در نهایت نیز نگاشت دادهو  ؛پذیردصورت می
 رتأثیشود تا از میبه فضای بین صفر و یک انجام  خروجی

های با جنس متفاوت که مقادیر متفاوتی دارند بر تعیین داده

 ی عصبی ممانعت شود. های شبکهها و بایاسوزن

 
 
 

                                                                 
58 Levenberg–Marquard 
59 Mean Square Error (MSE) 

ی زوجی های اساسی برای مقایسهمقیاس . 3 جدول

 های ورودیپارامتر

( lضریب)

 فازی 

 (mضریب)

 فازی 

ضریب

(u ) 

 فازی

 تعریف

 اهمیت برابر 1 1 1

 مهم نسبتاً 5/1 1 5/0

 ترمهم 2 5/1 1

 ترمهمخیلی  5/2 2 5/1

 ترمهم یلیخ 3 5/2 2

5/2 3 5/3 
نهایت بی

 ترمهم

 
-های ورودی، اقدام به ساخت شبکهپس از پیش پردازش داده

بی ی عصشبکه دو برای این منظور  ؛گیردی عصبی صورت می

 یو همچنین شبکه ی مخفییک لایه با لایه دوپرسپترون 

لونبرگ »با روند آموزش  هاعصبی المان با همین ویژگی
سپس باید تعداد نرون  گیرد.تحت آموزش قرار می «58مارکوارد

)میانگین مربع خطا( یا حداکثر  59که در آن حداقل خطا بهینه

شود، تعیین شود. برای تعیین تعداد همبستگی مشاهده می

ی ی مخفی در هر دو شبکهنه، تعداد نرون در لایهنرون بهی
داده شده و ضریب  تغییر ،4 جدولابق مط 24تا  7عصبی از 

ی شیوه در آن اشاره شده است. همبستگی و میزان خطا

ا بی مقادیر خطا و ضرایب رگرسیون برای هر شبکه محاسبه

هفت  به عنوان مثالی مخفی مشخص )های لایهنرون تعداد
 ورطهمانباشد که ابتدا در فولد )که به این ترتیب میعدد( 

ها برای آموزش و دسته از داده 4که اشاره شد در آن 

و یک دسته برای تست در  اندشده دادهتخصیص  اعتبارسنجی

نظر گرفته شده است( میانگین مقادیر ضریب همبستگی و 
شود. می یریگنیانگیممربعات خطا حاصل از سه بار حل 

 میانگین ضرایب رگرسیون و مربعات خطا حاصل از هر سپس

. (3)مطابق فلوچارت شکل  شودگیری میلایه میانگین 5
های آموزشی و برای داده زمانهمی مذکور به صورت رویه

-ی دقیق سبب میشود. استفاده از این رویهتست دنبال می

برای آموزش و تست شبکه استفاده  هادادهشود تا از تمامی 

ای ها برگرفتن بخش مشخصی از داده در نظربا  . همچنینشود
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ها به امکان بیش برازش داده عملاًدرصد(،  20) اعتبارسنجی

ی ساخت ، فلوچارت رویه5 شکل رسد.حداقل ممکن می

 دهد.های عصبی را نمایش میشبکه

 
ی تعیین ضریب همبستگی و میزان خطا پروسه .5 شکل

 ی عصبی هشبکهر دو برای هر نرون در 
 

با توجه به این که معیار انتخاب نرون بهینه ضریب همبستگی 

دو  در هر 4 جدولمطابق  ؛باشدو خطای حاصل از تست می
نرون هفت به عنوان تعداد نرون بهینه  تعداد ی عصبی،شبکه

یه ی عصبی پرسپترون چندلادر نظر گرفته شد که برای شبکه

و برای  31/1و خطای  %1/77میزان همبستگی منجر به 

 33/1و خطای  %7/76ی عصبی المان سبب همبستگی شبکه
تغییرات ضرایب همبستگی و  دارنشانگر نمو 6 شکل .شد

و دی مخفی در میزان خطا با توجه به تغییر تعداد نرون لایه

 . استلایه و المان  عصبی پرسپترون چند یشبکه
 یباید توجه داشت که به طور کلی استفاده از شبکه

بی پرسپترون چند لایه منجر به دستیابی به ضریب عص

ر تری دهمبستگی بالاتر و میانگین مربعات خطای پایین

ه رسد بشود. به نظر میی عصبی المان میمقایسه با شبکه
 یتر پارامترهای ورودی شبکهدلیل تعداد بیش از حد بیش

بعات تر و میانگین مرعصبی المان، این شبکه رگرسیون پایین

اگرچه به دلیل  ؛دهدبالاتری در اختیار قرار می نسبتاًطای خ

ع ی المان نوکه شبکه آنجا)از  شباهت ساختاری این دو شبکه

 باشد( و همچنینی پرسپترون چندلایه میبازگشتی شبکه
تفاوت  های مخفی و فرآیند آموزش،لایه در تعدادشباهت 

اد دان زیمقادیر ضریب رگرسیون و میانگین مربعات خطا چن

ای از نمودار ضریب همبستگی نمونه ،7 شکلنیست. در 

خروجی شبکه عصبی ترسیم شده است که در آن در محور 
قائم، مقادیر خروجی نرخ حفاری حاصل از شبکه و محور افقی 

که در  طورهمانمقادیر واقعی نرخ حفاری قابل مشاهده است. 

ز ، ضریب همبستگی حاصل ااستقابل مشاهده  شکلاین 

 نزدیکی بسیار زیادی به نتایج تست دارد ،ی آموزشیپروسه
ینی بهای عصبی و پیشی ساخت شبکهصحت پروسه دیمؤکه 

 مؤثر آن است.

ر تو اعمال وزن بیش هابندی ورودیبرای تعیین اولویت
 تر یا ضریبجهت دستیابی به خطای کم ترمهمهای برای داده

فرآیند ، با استفاده از های عصبیتر در شبکههمبستگی بیش

ای پرسشنامه (،3.3)مطابق بخش  تحلیل سلسله مراتبی فازی

عت حفاری با نفر از کارشناسان خبره صن 10تهیه و برای 
مربوط به ضرایب  شد تاسال ارسال  5/9میانگین سابقه کاری 

به منظور  .دوشمحاسبه  ورودیهای پارامترهر یک از وزن 

نظرات کارشناسان در این پژوهش  از دو هدفگیری از بهره

ر ها در سایی آناستفاده شد. اول، تجربیات عملی چندین ساله
های مورد استفاده در این میادین و دیگر اشراف ایشان به داده

های برازش گیری از این دو مزیت، وزن. با بهرهاستپژوهش 

توان مناسب برای سایر میادین شده از نظر کارشناسان را می

 .ز توصیف کردنی
 یراب توسط کارشناسان یفیک ینظرسنجپس از انجام  

، با (5)مطابق جدول  یورود یپارامترها یزوج ساتیمقا

کردن وزن  یکم ینوشته شده برا یاستفاده از برنامه

 به اهوزن ،یفاز یسلسله مراتب یکارشناسان بر اساس پروسه
 دهنوشته ش تمی. اساس الگورشوندیحاصل م کمی صورت

 ؛است uو   mو  l سیسه ماتر لیو تشک 3 لجدو ازاستفاده 

محاسبه شده  هاسیماتر نیاز ا کیهر یبعد جمع سطر در گام
س پ . در ادامهشوندیبه سه ستون م لیتبد سیسه ماتر نیو ا

 )به عنوان مثال با نام سیماتر کی ها،کردن ستون زهیاز نرمال

M) یشده زهیبا سه ستون نرمال l  وm  وu خواهد داشت  ودوج

ً که  شودیم دهینام id سیماتر نیکه هر سطر ا نشانگر  مشخصا
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نشانگر سطر اول بوده  1d به عنوان مثال) است هااریاز مع یکی

 نییعت ی(. در گام بعد براباشدیمته م زیسا اریکه نشانگر مع

مته  زیاول که همان سا اری)به عنوان مثال مع هااریوزن مع
 وزن صیشده و تخص لیتشک jdو  id یفت سطرها( جباشدیم

حداقل مقدار وزن  تی. در نهاردیگیصورت م 1 یمطابق رابطه

ن شده( به عنوا سهیمقا ارهایمع ری)که با سا اریمربوط به هر مع

 شودیتوسط آن کارشناس در نظر گرفته م اریوزن آن مع
مراجعه  (Chang, 1996) به توانیم ترشیب اتییجز ی)برا

نظر دو نفر از کارشناسان شرط سازگاری در تحلیل  کرد.

 ماندهیباقنفر  8های ارضا نکرد و از وزن راسلسله مراتبی 

یری گهای میانگینمیانگین هندسی گرفته شد و سپس وزن
-نظر کارشناسان، پس از کمی تلفیقجهت و  شده نرمال شدند

رای بیانگین هندسی مقادیر کمی شده سازی نظر ایشان از م

 قابل مشاهده 6 جدول در که استفاده شده استهر معیار 
  باشد.می

در اکثر موارد انطباق مناسبی ، 6و  2به جداول  با توجه

و ضریب  (6)جدول بین وزن به دست آمده از نظر کارشناسان

های ورودی و نرخ حفاری )با توجه به جدول همبستگی داده
دارد. البته در برخی موارد )مثل فشار پمپ و سرعت ( وجود 2

شود که به دلیل چرخش مته( اختلافاتی نیز مشاهده می

ضریب همبستگی که به صورت  صرفاًملاحظات اجرایی )و نه 

یر ی کارشناسان از سا( و تجربیات چندین سالهاستریاضیاتی 
 .است هادانیم

 

𝑑𝑖 = (𝑙𝑖 .𝑚𝑖 . 𝑢𝑖) ;  𝑑𝑗 = (𝑙𝑗.𝑚𝑗 . 𝑢𝑗) 
 

𝑊(𝑑𝑖 . 𝑑𝑗)

=

{
 

 
1        𝑓𝑜𝑟 𝑑𝑖 > 𝑑𝑗
𝑢𝑖 − 𝑙𝑗

(𝑢𝑖− 𝑚𝑖
) + (𝑚𝑗 − 𝑙𝑗)

    𝑓𝑜𝑟 𝑙𝑗 < 𝑢𝑖

0               𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒 }
 

 

 

 

در مقادیر  ،6هر یک از مقادیر وزن حاصل از جدول 
یک  و پارامتر پس از نگاشت به فضای صفرآن  مربوطه به

ن و)تعداد نر ی عصبی بهینهو پیش از آغاز آموزش شبکه

هفت( اعمال شد. به عنوان مثال، عدد مربوط به وزن 
 11/0کمی شده توسط نظر کارشناسان برای وزن گل که 

های وزن گل که به فضای صفر و ی دادهدر کلیه است

ی داده 1863کل ) یک نگاشت شده بودند، ضرب شد

ترتیب سایر پارامترهای ورودی نیز  نیبه هموزن گل(. 
و تست  اعتبارسنجیی آموزش، و پروسه  وزن دهی شد

ه ک های وزن دهی شده صورت گرفتشبکه با این ورودی

ی عصبی پرسپترون چند لایه به ضریب در نتیجه شبکه
 287/1درصد و میانگین مربعات خطای  4/77همبستگی 

ی عصبی المان نیز همچنین برای شبکه ؛افتدست ی

درصد و میانگین مربعات خطای  1/77ضریب همبستگی 

 4/0 حدوداًشبکه ) یجزئکه این امر باعث ارتقاء   293/1
درصد( در هر دو روش شد.

 ی مخفیضریب همبستگی و خطای محاسبه شده با توجه به تعداد نرون لایه .4 جدول

 آموزش تست  آموزش تست

عداد ت

 هانرون

ی بکهش

 همبستگی عصبی

میانگین 

مربعات 

 خطا

 همبستگی

میانگین 

مربعات 

 خطا

-شبکه

ی 

 عصبی

 همبستگی
میانگین مربعات 

 خطا
 همبستگی

میانگین 

مربعات 

 خطا

7671/0 329/1 8030/0 109/1 

 یشبکه

 المان

7711/0 306/1 8065/0 10/1 7 

ی شبکه

پرسپترون 

 چندلایه

7614/0 346/1 8040/0 118/1 7658/0 335/1 8089/0 09/1 8 

7422/0 452/1 8015/0 118/1 7695/0 311/1 81136/0 07/1 10 

7509/0 416/1 8068/0 092/1 7572/0 36/1 8091/0 109/1 12 

7540/0 408/1 8049/0 097/1 7454/0 44/1 8016/0 081/1 14 

744/0 423/1 8130/0 061/1 7612/0 35/1 8118/0 069/1 16 

7445/0 436/1 8081/0 086/1 7598/0 36/1 8104/0 069/1 18 

7460/0 433/1 8044/0 095/1 7502/0 41/1 8109/0 076/1 20 

7435/0 440/1 8058/0 099/1 7490/0 39/1 8097/0 080/1 22 

7418/0 450/1 8113/0 072/1  7491/0 43/1 8125/0 068/1 24 

(1) 
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 ی پنهانمربعات خطا و همبستگی با توجه به تغییر تعداد نرون لایهمیانگین غییرات ت .6 شکل

 نی المای پرسپترون چندلایه ب: شبکهالف: شبکه 

 

 به دستهای کم شبکه آن است که وزن نسبتاًعلت ارتقاء 

 یاملاحظه قابلآمده با توجه به نظر کارشناسان تفاوت وزنی 
برابر با یک بودند( نداشت. اگرچه های اولیه ) که همگی با وزن

های مختلف متفاوت است آمده برای ورودی به دستضرایب 

ی عصبی ها همچنان در ساخت شبکهی ورودیاما چون همه

ای بر دیگر حضور دارند و یک ورودی چیرگی قابل ملاحظه
ی عصبی های شبکهارتقاء بارزی در خروجی ؛ندارد هایورود

نیز قابل  7که در جدول  طورهمانچه، شود. اگرمشاهده نمی

ضریب همبستگی و میانگین مربعات خطا در مشاهده است، 

ی عصبی پرسپترون چندلایه و المان پس از هر دو شبکه

ی اعمال نظرات کارشناسان نسبت به حالتی که همه
ه یافته است ک اند، بهبودهای ورودی وزنی برابر داشتهپارامتر

ار کردن پارامترهای ورودی بر مبنای ددلیل این امر، وزن

نظرات ایشان و دخول تجربیات عملی در محاسبات ریاضیاتی 

باشد. به عبارت دیگر، در نظر گرفتن اهمیت پارامترهای می
، سبب افزایش دقت 6ورودی نسبت به یکدیگر مطابق جدول 

 های عصبی شده است.شبکه بینیپیش

 
 

 جدول5. نمونهای از مقای هس های کیفی صورت گرفته توسط کارشناسان 
Angel of 

Internal 

Friction 

Rock 
Strength 

MW 
Pump 

Pressure 
GPM RPM WOB Bit Size  

 Bit Size اهمیت برابر اهمیت برابر اهمیت برابر اهمیت برابر ترمهم ترمهم ترمهم ترمهم

 WOB  اهمیت برابر اهمیت برابر ترمهمخیلی  مهم نسبتاً مهم نسبتاً مهم نسبتاً مهم نسبتاً

خیلی خیلی  ترمهمخیلی خیلی 

 ترمهم

خیلی خیلی 

 ترمهم
 RPM   اهمیت برابر مهم نسبتاً ترمهمخیلی 

 GPM    اهمیت برابر اهمیت برابر اهمیت برابر اهمیت برابر اهمیت برابر

 Pump     اهمیت برابر اهمیت برابر اهمیت برابر اهمیت برابر

Pressure 

 MW      اهمیت برابر مهم نسبتاً مهم نسبتاً

 Rock       اهمیت برابر مهم نسبتاً

strength 

        اهمیت برابر
Angel of 

Internal 
Friction 

 ب الف
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 گیرینتیجه. 5
ی این تحقیق تعیین نرخ حفاری بر مبنای هدف از ارائه

 یپارامترهای حفاری و خصوصیات سنگ با استفاده از شبکه

روی مته، وزن پارامتر عصبی بود که برای این منظور هفت 

گردش مته، مقاومت  وزن گل، فشار پمپ، سایز مته، سرعت
به عنوان ورودی  داخلی،زاویه اصطکاک  و فشاری تک محوره

ای هو پس از کنترل کیفیت داده شبکه عصبی انتخاب شد

های فولد داده Kورودی و تشکیل اعتبارسنجی ضربدری 

ی عصبی پرسپترون چندلایه هادی، اقدام به ساخت شبکهورو
درصد  1/77و المان شد، که نتایج نشانگر ضریب همبستگی 

ی پرسپترون برای شبکه 31/1و میانگین مربعات خطای 

و میانگین مربعات خطای  7/76چندلایه و ضریب همبستگی 

نرون به عنوان تعداد  7ی المان با تعداد برای شبکه  33/1
ی پنهان در هر دو شبکه شد که نشانگر ون بهینه در لایهنر

ی پرسپترون چندلایه در تخمین نرخ کارایی بهتر شبکه

حفاری به دلیل درنظر گرفتن تعداد پارامترهای ورودی 

 تر( بود. )کم ترمناسب
با استفاده از نظرات مورد قبول هشت کارشناس  سپس       

دهی شد که در ی عصبی وزنهای ورودی شبکهخبره، داده

ی های هردو شبکهکمی در خروجی نسبتاًاین حالت ارتقاء 

های ها در وزنی ورودیعصبی به دلیل وجود همه
های وزن یملاحظهقابل چندان نهشده و تفاوت  یریگنیانگیم

ی عصبی ای که در هر دو شبکهورودی حاصل شد به گونه

د یافته درصد بهبو 4/0ضریب همبستگی به مقدار تقریبی 
 ی عصبی پرسپتروناست. پس از این ارتقا نیز همچنان شبکه

ری را تچندلایه رگرسیون بالاتر و میانگین مربعات خطای کم

ی عصبی در نشان داد که بازهم نشان از برتری این شبکه

 تخمین توابع چند متغیره دارد.
 

 
نمودار ضریب همبستگی خروجی برای  از اینمونه .7 شکل

ی فرعی در های لایهحل در تعداد مشخص از نرونیک بار 

 یک فولد 
 

نظر کارشناسان با  دست آمده ازههای بوزنتلفیق  .6 جدول

 تحلیل سلسله مراتبی فازی استفاده از
ه تخصیص داد وزن ریمقاد

 شده
 هاپارامتر

188/0 Bit Size 

171/0 WOB 

211/0 RPM 

096/0 Pump Pressure 

11/0 MW 

107/0 Rock Strength 

117/0 Phi 

 مجموع 1

 

تغییرات ضریب همبستگی و میانگین مربعات خطا  .7جدول 

تحلیل سلسله مراتبی بعد از اعمال ضرایب به دست آمده از 

 فازی

 همبستگی
میانگین مربعات 

 خطا

تعداد 

 نرون

 بهینه

 ی عصبیشبکه

 آموزش

7993/0 130/1 

7 

ی پرسپترون شبکه

 تست چندلایه

7742/0 287/1 

   آموزش

8038/0 107/1 

7 

 ی المانشبکه

 تست

7712/0 293/1 

 

 1398؛ پاییز 3ی ؛ شماره3ی ی علمی ژئومکانیک نفت؛ دورهنامهفصل



 

 .…فرآیند وزن دهی پارامترهای ورودی به کمک  ریتأثهای عصبی و بررسی نرخ نفوذ مته به کمک شبکه ینیبشیپ

42 

 

استفاده از اوزان کارشناسان  ذکر این نکته ضروری است که

مورد مطالعه  یمحدودهبرای میادین غرب ایران و نزدیک به 

ضرایب همبستگی و مقادیر   .است یترمناسبکارایی دارای 

ی المان و طای اشاره شده در هر دو شبکهمیانگین مربعات خ

های هکه شبک پرسپترون چندلایه به خوبی نشانگر این است

 هایبینی نرخ حفاری بر مبنای دادهعصبی، قابلیت پیش

ورودی دارا  یهادادهورودی را در صورت وجود تعداد کافی 

های عصبی ابزاری قابل اعتماد و بسیار شبکه که باشندیم

نرخ حفاری با توجه به پارامترهای  ینیبشیپ مناسب برای

ی هاباشند به شرطی که تعداد دادهورودی در دسترس می
-برای آموزش این شبکه چندین چاه( )حتی حاصل از مناسبی

 ها استفاده شود. 
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