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 چکیده

و  یحفار اتیبهتر در جهت کاهش زمان عمل یزیبرنامه ر کی جادیا یبرا ی(  مقدمه اROP) ینرخ نفود حفار قیدق نیو تخم یمدلساز

نرخ  انیم دهیچیاط پان ارتب یاصل لیو دل ستین ریبه سهولت امکان پذ یدیفاکتور کل نیا نیتخم نحالی. با اباشدیم یمصرف یها نهیکنترل هز

زمان اموزش مدل ها شده و دقت انها را به شدت کاهش  شیدر  داده ها، سبب افزا زیوجود نو گر،ید ی. از سوباشدیم یحفار یها رینفوذ و متغ

( به LSSVR) بانیبردار پشت ونی( و روش حد اقل مربعات رگرسMLP) هیپرسپترون چند لا یعصب یمطالعه، روش شبکه ها نی. در ادهدیم

د نمودار مدلها، از واح هیمورد استفاده به منظور تغذ ینرخ نفوذ استفاده شده است. داده ها نیبه منظور تخم ادهد زیکاهش نو لتریهمراه چهار ف

 یژگیانتخاب و ندیشده است که پس از فرا یجمع اور رانیا یشده واقع در جنوب غرب یچاه حفار کی یینها ( و گزارشMLUگل) یریگ

. در ادامه، نقاط خارج دیانتخاب گرد رهایاز کل متغ ریمتغ ازدهی ،ی مصنوعیعصب ی( و شبکه هاSAشده ) یساز هیشب دیتبر تمیالگور از طریق

. افتیکاهش  لتویو گنالیمتحرک وزن دار و س نیانگیم ،یگول یتزکیساو انه،یم یلترهایف لهیداده ها بوس یکل زیاز محدوده حذف شدند و نو

ار گرفت و قر سهیو مقا یمورد بررس یمختلف یامار یبه کار رفته، توسط شاخص ها یلترهایتوسعه داده شده و ف یعملکرد مدلها ان،یدر پا

ش اموزش را در دو بخ جینتا نیمتحرک وزن دار، بهتر نیانگیم لتریاز ف یخروج یتایو د یشعاع هیبا کرنل پا LSSVRکه روش  دیثابت گرد

 .دهدیم شیو ازمون مدل نما
 

 تمیالگور ز،یذف نوح ،یژگیانتخاب و بان،یبردار پشت ونیحداقل مربعات رگرس ه،یپرسپترون چند لا یعصب یشبکه ها ،ینرخ نفوذ حفار واژگان کلیدی:

 شده. یساز هیشب دیتبر

 

 مقدمه -1

را کاهش  یحفار اتیعمل بازدهیشده و  یمصرف یها نهیهز شیاست که سبب افزا یمستلزم برداشتن موانع ،ینفت نیادیم نهیتوسعه به

 ستیز طیمحمربوط به که الزامات  درحالیبدست اورد،  یسرعت حفار شیبا افزا توانیرا م یحفار اتیعمل یساز نهی. به[1]دهندیم

در ها را  نهیهز نیترشیبهمواره  ،دانیم کیدر  ی شدهچاه حفار نیاول. [2]نیز در نظر گرفته شده باشند زاتیتجههای  تیو محدود

 یارحف یو سازند ها دانیم اتیبا خصوص ییآشنا شیاما با افزا مقایسه با چاههای بعدی در همان میدان به خود اختصاص میدهد.
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هینه . بر این اساس میتوان بدیتدارک د ندهیا یچاهها یحفار ی عملیاتساز نهیبه یارا بر یتر قیدق یها یزیبرنامه ر توانیشده, م

 سازی نهیثابت شده که عدم به. [3] ، ادامه داددارینقطه پا کرسیدن به یتا  ی رابعد یچاهها ی مربوط بههانهیکاهش هزسازی و 

 یرحفا اتیعمل خصوصدر موضوع  نینه ها شود. ایهز شیو افزاعملیات شدن زمان  یممکن از منجر به طولان یحفار یپارامترها

 . [4]است تیحائز اهم شتریب ییایدرچاه های 

شده . مفهوم زمان صرفاست هیبرابر با مصرف سرما شهیزمان هم رایز ،شودیانجام م اتیبا کاهش زمان عمل ،یحفار یساز نهیبه

از ان جهت که سبب  نرخ نفوذ  نیتخمبنابر این کرد.  انیب 1(ROP)ی برحسب نرخ نفوذ حفار توانیرا م یحفار اتیهر عمل یبرا

الزاما به ین نرخ نفوذ ترعیسر. [5]است تیحائز اهم اریبس شود،یم یمصرف یها نهیو کاهش هز یحفار یپارامترها نهیانتخاب به

باعث  زاتیشکست تجه و مته عیسر یفرسودگ نظیر یگرید عواملممکن است  و شودیدر هر فوت از چاه منتج نم نهیهز نیترکم

 یتا کنون به درستنرخ نفوذ  گذار بر ریتاث یها ری. متغ[6]شوند تا در مقابل هزینه های عملیات حفاری به طور چشمگیری افزایش یابند

 . همچنین[7]در مورد پارامترهای اثر گذار بر این فاکتور کلیدی وجود دارد  ییبالا تیعدم قطع گرید یدرک نشده اند و از طرف

 باشدیم دهیچیو پ یخط ریها به صورت غرابطه آن که گذارندیاثر م یحفار ندیبه صورت نامشخص بر فرا رها،یاز متغ یادیتعداد ز

[1]. 

چند اند. در طول رداختهپ گریکدیها با ارتباط آن یبر نرخ نفوذ و چگونگ حفاری یرهایمتغ ریتاث یبه بررس بسیاریمحققان  تا کنون،

بهتر کمک  یاتیعمل طیشرایک که به انتخاب تخمین نرخ نفوذ ارائه شده است  به منظور ی مختلفیاضیر یهاگذشته، مدل دهه

متغیر های  سایر بهمتغیر نرخ نفوذ )به عنوان یک متغیر وابسته( را که  هستند یاضیرابطه ر کمدل های نرخ نفوذ، ی .[9] کنندیم

ه از ان جهت به عنوان یک پارامتر وابسته نامیده میشود ک. نرخ نفوذ دنسازیمرتبط معملیات حفاری )به عنوان متغیر های مستقل( 

 یهایژگیوو  نوع مته ،مته مته، سرعت چرخش یوزن رو ،حفاری کیدرولیمانند ه بسیاری یپارامترها ریتاثتحتپیش بینی ان 

 ، کهدیرداغاز گ با هدف ارائه مدلهای تخمین گر نرخ نفوذ ستمیقرن ب لاو مهیدر اواخر ن یقابل توجه قاتیتحق .[11]سازند قرار دارد

ورت ص قاتیو تحق راتییتغ رهی. پس از ان زنجبودندمته و سرعت چرخش  یوزن رو متغیردو  هیغالب معادلات ارائه شده بر پا

 .[15]–[11] ابدی شیافزا ی نرخ نفوذمدلها بی، دقت تقرمتغیر ها ریسا ریتا با در نظر گرفتن تاثپذیرفت 

 یچاه حفار کی ییو گزارش نها 2گل یریواحد نمودار گ یگر نرخ نفوذ، از داده ها نیتخم یمطالعه به منظور توسعه مدلها نیا در

به  باشد،یرو در توسعه مدل م شیپ یاز چالش ها یکی یورود یها ری. انتخاب متغدیاستفاده گرد ران،یا یشده واقع در جنوب غرب

 کیسبب  نییپا یها یانتخاب تعداد ورود یمدل  شده و از طرف یدگیچیپ شیبالا سبب افزا یها یکه انتخاب تعداد ورود یطور

( و شبکه SA) 4شده یساز هیشب دیتبر تمیالگور بی، با ترک3یژگیانتخاب و ندیفرا. [16]گرددیاز دانش موجود م فیضع یمدلساز

شده به منظور  یجمع اور ریمتغ 16از  یورود ریمتغ ازدهیگرفت و  انجام، 5پس انتشار خطا تمیشده با الگور نهیبه یمصنوع یعصب

 گر نرخ نفوذ انتخاب شدند. نیتخم یتوسعه مدلها

از  یداده ها ناش زینو. [11[, ]17]شوندیم دیمف یشدن داده ها دهیهستند که سبب پوش زینو یداده ها یخام معمولا دارا یها داده

موزش مدل ا ندیاختلال در فرا جادیکه سبب ا باشدیم یانسان یثبت کننده و خطاها یها ستمیهمچون عدم دقت مناسب س یعوامل

قابل  ییبه مدلها یابیدست یبرا زینو یغلبه بر داده ها نی. بنابر اکندیم لیبر و دشوار تبد پروسه زمان کیاموزش را به  ندیشده و فرا

نرخ  نیدقت تخم شیاموزش مدلها و افزا ندیفرا هبودمطالعه، به منظور ب نیدر ا. [21[, ]19]تسا یضرور اریتر، بس قیاعتماد و دق

 . دیمختلف استفاده گرد زینفوذ، از چهار روش کاهش نو

                                                 
1 Rate of penetration (ROP) 
2 Mud logging unit (MLU) 
3 Feature selection 
4 Simulated annealing (SA) 
5 Back propagation algorithm (BP) 
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بردار  ونیو حد اقل مربعات رگرس (MLP) 1پرسپترون چند لایه یعصب یاز دو روش شبکه ها ،پس ازفرایند پیش پردازش داده ها

عملکرد  یابیارز درصد از داده ها، 11 لهیو پس از اموزش مدلها بوس دینرخ نفوذ استفاده گرد نی، به منظور تخم(LSSVR) بانیپشت

 یخطا در دو بخش اموزش و ازمون مدل، توسط شاخص ها یابیقرار گرفت. ارز مورد بررسیمانده  یدر صد باق 21مدل ها با 

مربعات  نیانگی، جذر ممربعات خطا نیانگی، مامل میانگین درصد نسبی خطای مطلققرار گرفت که ش یمورد بررس یمختلف یامار

. مینماید لتر های کاهش نویز ارائهنتایج این مطالعه نتایج بسیار ارزشمندی در خصوص انواع فی. باشدیم  ونیرگرس بیو ضر خطا

همچنین، یکی از تفاوت های این مطالعه با مطالعات پیشین، مقایسه طیف وسیعی از فیلتر های کاهش نویز به صورت عملیاتی میباشد 

کارامدترین فیلتر را در جهت کاهش نویز انتخاب کرده و از ان برای توسعه هر چه دقیقتر مدلهای مبتنی بر که از این طریق میتوان 

 امورش ماشین بهره برد.

 کلیات روشها -2

 (MLPشبکه عصبی پرسپترون چندلایه ) -1-2

یک سیستم پردازش اطلاعات است که سعی در تقلید از ویژگی های عملکرد سیستم عصبی انسان دارد.  ،شبکه های عصبی مصنوعی

این سیستم به عنوان یک مدل رایانه ای سازگار به شمار میرود که می تواند ارتباطات، الگوها یا نگاشت هایی را بین اشیا یا داده ها 

ی اخت الگوی داده ها میباشد که از عناصر اساس. این سیستم همچنین محبوب ترین تکنیک هوش مصنوعی برای شن[21]ایجاد کند 

به نام نورون ساخته شده است. در این تکنیک، از معادلات غیرخطی برای بدست آوردن نتایج مربوط به مسائل پیش بینی استفاده 

ورودی  رامترهایبرای اموزش شبکه های عصبی، از پا .که که همان نورون ها هستند، قرار دارندمیشود، که در قسمتهای اساسی شب

 شبکه سیستم . در[22] و پارامترهای خروجی متناظر استفاده می شود تا بتوان در نهایت به یک تقریب از تابع مورد نظر دست یافت

 پیش مقادیر ینب اختلاف میشوند، تنظیم عصبی سلولهای بین اتصال آن در که یادگیری ندفرای  یک طی در صنوعی،م عصبی های

 . [21]میرسد اقل حد به حقیقی مقادیر و شده بینی

 یمخف هیچند لا ای کی ،یورود هیلا کی یاست که دارا ینوع خاص از شبکه عصب کی( MLP) هیپرسپترون چند لا یشبکه عصب

 شده است. دهیکش ریبه تصو 1در شکل  MLP کی. ساختار باشدیم یخروج هیلا کیو 
 

 
 ساختار یک شبکه عصبی با معماری سه لایه ای با تابع فعال ساز سیگموئید -1شکل 

 

 باشد. لایه ورودی لایه میباشد که شامل: لایه ورودی، لایه خروجی و لایه پنهان میمتشکل از سه  MLPساختار یک شبکه عصبی 

خروجی  موجود در لایه پنهان متصل شده اند. همچنین د به توابع فعال سازتوسط پیوندهایی که متشکل از مقادیر وزن مشخصی میباش

. در لایه پنهان، پردازش  اطلاعات با استفاده [23] است لایه پنهان نیز توسط اتصالات وزن دار مشخصی به لایه خروجی وصل شده

  ( میباشد.2وابع نوع سیگموئید )رابطه از توابع فعال ساز مستقر در نورون ها انجام میگیرد که معروفترین این ت

 (1) 1
( )

1 x
f x

e 


 
                                                 
1 Multiple layer perceptron (MLP) 

Σ
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Activation 

Function

W inWi1X1 Xn

Output of neuron

X3
Wi3

Hidden layer

Input layer

Output layer

141 



 ( 1011سال   - 1شماره  -6جلد ) مجله نخبگان علوم و مهندسی

 

لایه خروجی، مقادیر تجمیع شده از نورون های لایه پنهان را بوسیله یک تابع خطی به مقادیر خروجی تبدیل میکند و در انتها مقادیر 

ورودی به شبکه وارد شده  n. در صورتی که [21] شود تولید شده برای مقایسه کارایی شبکه عصبی با خروجی مورد نظر مقایسه می

 نورون در لایه پنهان مستقر باشد، رابطه زیر تشکیل میگردد: kو 
 

  (2) 
1 1

k n
o b o h b h

j j ji i

i i

y f f x   
 

  
    

  
 

 
مقدار بایاس bتابع فعال ساز در هر یک از نورون های لایه مخفی، hfتابع فعال ساز در لایه خروجی، ofکه در رابطه فوق، 

bاضافه شده به لایه خروجی و 

j [5] باشد مقدار بایاس اضافه شده به لایه پنهان می. 

ا فراهم راین نوع شبکه امروزه به طور گسترده ای در تقریب توابع دلخواه مورد استفاده قرار می گیرد زیرا تعمیم خوب و دقت بالایی 

می کند. تقریباً در غالب مسائل پیشبینی، یک پرسپترون چند لایه فقط با یک لایه پنهان برای تقریبی هر مساله دلخواهی با دقت 

دلخواه کافی است زیرا قابلیت های تقریب یک پرسپترون چند لایه بیشتر از تعداد لایه های پنهان به تعداد نورون ها وابسته است. 

 هنگام تصمیم گیری در مورد تعداد نورون های موجود در لایه های پنهان، بایستی نهایت دقت را انجام داد زیرا نورونهمچنین، در 

های زیاد در لایه پنهان باعث افزایش تعداد پارامترها )وزن اتصال( می شود و از نظر محاسباتی شبکه را ناکارآمد می کند، در حالی 

 .[24]لایه پنهان باعث می شود که شبکه از دقت کمتری برخوردار باشدکه تعداد بسیار کم نورون در 

 (LSSVR) حد اقل مربعات رگرسیون بردار پشتیبان -2-2

ارائه شده است و بر مبنای یادگیری 2، یکی از روش های اموزش ماشین است که توسط وپنیک و کورتس1شین بردار پشتیبانما

به عنوان تابع هدف، به جای کمینه  4سازی ریسک ساختاری. ازدیدگاه ماشین بردار های پشتیبان، کمینه [25]میباشداستوار  3اماری

 6در نظر گرفته میشود، که این مساله سبب دستیابی به یک بهینه جهانی و عدم رخ دادن بیش برازش  5سازی ریسک تجربی

 .[27] نیز استفاده نمود  رگرسیون  مسائل از ماشین بردار های پشتیبان درتوان  می، 7. علاوه بر مسائل طبقه بندی[26]میگردد

یچیده ارائه شده خطی و پهای بردار پشتیبان است که با هدف تقریب توابع غیردار پشتیبان، یک نوع خاص از ماشینرگرسیون بر

های اموزش در نوع رگرسیون، ابتدا داده. [21]باشد هدف می مجموعه بندی، در پیوسته بودن دسته های روش با آن است و تفاوت

به فضای ویژگی انجام داده و به  را های ورودیعمل نگاشت داده حالت، توابع کرنلدر این  نگاشت میشوند. 1به فضای ویژگی

 . دنکنای میان متغیرهای ورودی و متغیر هدف عمل میعنوان واسطه

در صورت در اختیار داشتن داده های اموزشی   . .  1:  .    .   Nx y i N x R y Ri i i i   در حالی که ،𝑥𝑖 نشان دهنده ،i  امین  داده

صورت هتوان بخروجی واقعی متناظر با این مجموعه ورودی باشد، مدل رگرسیون بردار پشتیبان را می 𝑦𝑖باشد و  Nورودی از فضای 

 نوشت. 3رابطه 

(3)    Ty f x W X bi i i   

را نمایش  𝑋𝑖ویژگی بردار ورودی تابع  𝜑(𝑋𝑖)بوده،  𝑦𝑖خروجی مدل یا مقدار تقریب زده شده برای  𝑓(𝑥𝑖)در حالی که، 

رها تنظیم این پارامت شوند.های مدل بوده که در حین فرایند آموزش، بهینه و تنظیم میها و بایاسمقادیر وزن نیز، bو Wدهد.می

  .[29]شود  تعریف می 5و  4شود. این تابع تخطی، به صورت روابط انجام می 9کارگیری یک تابع تخطیتوسط به

                                                 
1 Support vector machine 
2 Vapnik and cortes 
3 Statistical learning theory 
4 Structural risk minimization principle(SRM) 
5 Empirical risk minimization principle(ERM) 
6 Over fitting 
7 Clustering  
8 Feature space 
9 Loss function 
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باشد،  𝜺اختلاف خروجی مورد نظر کمتر از  که تازمانی بیشینه خطای مورد قبول میباشد. 𝜺ضریب تخطی بوده و  Cدر حالی که، 

ورت خطی به ص، تخطی از ناحیه مجاز اساس میزانبر  خطادر غیر این صورت مقدار تابع و  مقدار صفر خواهد بودبا برابر  خطاتابع 

نل در لایه کر یک تابع، یک ساختار کلی از مدل رگرسیون بردار پشتیبان و شمایی از نحوه عملکرد 2در شکل .[25] میابد افزایش

 میانی، نمایش داده شده است.

 
 (SVRساختار شبکه رگرسیون بردار پشتیبان ) -2شکل 

  
 .[29]بیان نمود 6صورت رابطه مسئله کمینه کردن مقدار تابع تخطی را میتوان به 

(6)  1 12 *min  
2* 1   . . .

n
w C

n iw b

 

 

 


 

 :رابطه زیر برقرار باشد به شرط این که

(7) 
 

 

.      1.2. .  
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* .     0   .                                1.2. .

Ty w x b i mi i i
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𝜉𝑖و   𝜉𝑖 سازی، در این مسئله بهینه
تعادل میان میزان پیچیدگی مدل و خطای آموزش  Cکنند، ها را تضمین میرعایت محدودیت ∗

دوگانه مدل  سازیشود. با استفاده از معادله لاگرانژ، مسئله بهینهبرای تعیین بازه تغییرات مناسب استفاده می 휀را برقرار کرده و 

  .[21] شودحاصل می 1صورت رابطه به

(1) 
    

    

1 * *min .  
2* . 1.

1 *

2 1

m
k x xi i j j i i

i j

n
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 :رابطه زیر برقرار باشدبه شرط این که 

(9) 
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  شود: بالا، مدل رگرسیون بردار پشتیبان در نهایت به فرم زیر تعریف می برای حل مساله
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(11)    *  .

1

n
k x x bi i i

i

  


 

𝛼𝑖و  𝛼𝑖، که در این رابطه
. 𝑘(𝑥𝑖ضرایب لاگرانژ بوده و  ∗ 𝑥)  تابع کرنل مورد استفاده در مدلSVR  میباشد. رایج ترین کرنل

( و کرنل 21)رابطه 2کرنل چند جمله ای ،(11)رابطه1های مورد استفاده در ادبیات تحقیق  شامل سه کرنل گوسی یا پایه شعاعی

 .[31[, ]27]باشند ( می13)رابطه3خطی

(11)   0
2

2

. .5
x yi kG x x expi j



 
  
 
 

 

(12) ( . ) ( )qG x x ax x bi j i j  

(13)    .   . G x x x xi j i j 
که مقادیر این پارامترها در ثوابت هستند. از انجایی  bو  a، درجه تابع چند جمله ای q ،پهنای تابع پایه شعاعی 𝛿، که در این روابط

حائز ، بسیار SVRراه حل نهایی موثر هستند، لذا تعیین مقادیر مناسب برای این پارامترها در توسعه مدلهای و ساختار فضای ویژگی 

 .[31]اهمیت میباشد

در این روش،  .[32]( با روش کلاسیک، در تعریف تابع تخطی میباشدLSSVR) تفاوت روش حد اقل مربعات ماشین بردار پشتیبان

شود که سبب بوجود اوردن یک معادله  (، یک تابع تخطی مربعی تعریف می5و  4)روابط  εتخطی با مفهوم استانه  به جای یک تابع

 میشود.، مطابق رابطه زیر [33]لاگرانز، با حل مستقیم سیستم خطی کوهن تاکر

(14) 0 00

1

TI bn

b yI K In 

 
   

     
     

 

𝑛]یک بردار واحد  𝐼𝑛که در این رابطه ،  ×  5مقدار انحراف 𝑏0، بردار وزن 𝑏ماتریس یا بردار است، 4به معنی ترانهاد Tاست،  [1

 نمایش داده شده است. 3مدل میباشد. عملکرد دو تابع تخطی نوع کلاسیک و تابع تخطی حد اقل مربعات، در شکل

 
 نحوه عملکرد دو تابع تخطی کلاسیک و حد اقل مربعات در تعیین مقادیر خطای خروج داده ها از محدوده مشـخص شده -3شکل 

 

، به عنوان یک زیر مجموعه LSSVR. بنابر این روش ی استاندارد حل معادلات خطی یافتروشها حل معادله قبل را میتوان بوسیلهراه 

. از طرف [34]لوگیری کرده و اهداف تقریب تابع را به خوبی براورده سازدشدن مدل جچیده از پیمیتواند  ،SVRبسیار قوی از روش 

                                                 
1 Gaussian kernel or radial basis function(RBF) 
2 Polynomial 
3 Linear 
4 Transpose 
5 Offset 

+ε-ε
Error

Square 
loss

0
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loss Penalty

+ε
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Outlier data from 
ε - Tube  

} }
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کلاسیک مییباشد که همین مساله سبب گردیده تا  SVRدیگر تعداد پارامترهای تنظیمی مدل در تعریف تابع خطا، کمتر از روش 

 [35].ساده تر باشد SVRنسبت به مسائل  LSSVRحل مسائل 

 (SA) لگوریتم تبرید شبیه سازی شدها -3-2

 در ریتماین الگو اصلی مزیت. تصادفی میباشد بهینه سازی اکتشافی با رویکرد روش یک ،(SA) شده سازیشبیه تبرید الگوریتم

 حرکت یک انتخاب روش، این اصلی ایده. میباشد 1محلی حداقل از فرار در آن توانایی تر،قدیمی سازیبهینه هایروش با مقایسه

اشد، به طوری میب الگوریتم از تکرار هر در ممکن هایحرکت میان در( همسایگی بهترین) حرکت بهترین انتخاب جای به تصادفی

 افزایش ار این راه حل هزینه اگر و شده پذیرفته بعدی حالت عنوان به ،(دهد کاهش را هزینه) کند بهتر را هزینه جدید راه حل اگر که

[, 36]شود نام برده شده و به صورت زیر تعریف می 2هیستینگز-متروپلیسبه عنوان احتمال  Pشود. می پذیرفته P احتمال با فقط دهد،

[37]: 

(15) 
 

E

P E e T




  
متغیر دما یا متغیری شبیه به ان  T)ارزش تابع هزینه( ناشی از تغییر حالت است و  نشان دهنده تغییر در انرژی 𝐸∆که در این رابطه، 

. ( میگویند𝑇0) 3شود که به ان نقطه شروع یا دمای اولیه در دمای بالا شروع می SAاست که این احتمال را کنترل میکند. شبیه سازی 

 Tشود که سیستم به یک حالت پایدار از درجه حرارت برسد. سپس مقدار  تازمانی انجام میدر هر دما، تلاشهای مختلف )حرکت( 

یی که سبب افزایش ، احتمال پذیرش حرکت هابر این اساس. بسیار پایین و نزدیک به صفر کاهش میابد ، تادماییبسته به فرایند تبرید

 .[31[, ]36]ش میابدگردد، بالا است و با کاهش دما این احتمال کاه تابع هزینه می

تعریف این زنجیره  . برایاست که در یک دمای ثابت رخ میدهد 4، در حقیقت بر اساس زنجیره مارکوفSAبندی تبرید در  زمان 

طول و تعداد زنجیره ، چگونگی تغییر دما در حین اجرای الگوریتم، (𝑇0دمای اولیه ) از دنیاز داریم که عبارت هستنبه چند پارامتر 

  .تعریف یک معیار توقف و یا دمای نهاییارکوف یا تعداد تلاشها در هر دما، های م

 ثابت. دارد SA الگوریتم کردن کند بر را تاثیر ترینبیش چگونگی تغییر دما در حین اجرای الگوریتم،دو پارامتر دمای اولیه و 

 کاهش اما. شودمی همگرا یک احتمال با 5جهانی بهینه سمت به SA باشد، کند کافی اندازه به دما کاهش روند اگر که استشده

 .کندمی متوقف محلی کمینه یک حداقل کردن پیدا با را الگوریتم بهینه سازی روند دما، سریع

 داده ها و پیش پردازش جمع اوری -3

شده  یحفار چاه کی ییگل و گزارش نها یریگر نرخ نفوذ، از واحد نمودار گ نیتخم یبه منظور توسعه مدلها ازیمورد ن یداده ها

حفره مرسوم   نییمونتاژ پا کی یشده و دارا یحفار یچاه به صورت عمود نیشده است. ا یجمع اور رانیا یواقع در جنوب غرب

وابسته )نرخ  ریمتغ کی( و یحفار یمستقل )پارامترها ریمتغ 16نمونه با  1114چاه شامل  نیشده از ا یجمع اور یداده ها.  باشدیم

. ها ارائه شده است ریمتغ نیاز ا کیو انحراف استاندارد هر  نیانگیحد اقل، حد اکثر، م یامار ی، پارامترها1 جدول. در باشدینفوذ( م

داده ها با هدف استخراج  نیا تیفیاست تا ک ازیو نقاط خارج از محدوده هستند، ن زینو یخام همواره دارا یکه داده ها ییاز انجا

به  نییپا یبستگبا هم ییرهایاضافه کردن متغ سکیبردن ر نیسبب از ب ،یژگیانتخاب و ندین فرای. همچنابدیموثر، بهبود  یداده ها

 همچنین، به منظور اموزش بهتر مدل.بخشدیکاهش داده و زمان اموزش را بهبود ممحاسبات را  یدگیچیپ تیکه در نها شود،یمدل م

 + نرمال شوند. 1و  -1استفاده گردید تا داده ها در بازه  16های مبتنی بر اموزش ماشین از رابطه 

(16) 2 1
X Xminx

i X Xmax min


  


 

                                                 
1 Local minimum 
2 Metropolis–Hastings 
3 Initial temperature 
4 Markov chain 
5 Global optimum 
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 بیشترین مقدار از پارامتر مورد نظر می  𝑋𝑚𝑎𝑥کمترین مقدار و  𝑋𝑚𝑖𝑛مقدار واقعی،  𝑋مقدار نرمال شده،   𝑥𝑖که در این رابطه، 

 .[22]باشد
 

 به منظور توسعه مدل های تخمین گر نرخ نفوذ جمع اوری شدهجزئیات اماری متغیرهای  -1جدول 

 انحراف استاندارد میانگین حد اکثر حد اقل واحد کد پارامتر پارامتر

 A1 m 152.11 2335.11 1271.54 655.66 عمق

 A2 klbf 2.11 27.46 9.63 5.27 وزن روی مته

 A3 klbf 92.11 231.42 173.13 35.73 وزن روی قلاب

 A4 rpm 74.53 211.63 166.16 25.16 سرعت چرخش مته

 A5 in 1.25 17.51 13.14 3.35 قطر مته

 A6 lbf.ft 11994.21 45196.21 29431.41 6511.72 گشتاور

 A7 psi 311.17 2461.69 1353.25 569.53 فشار پمپاژ گل

 A8 gpm 291.71 991.92 661.44 195.73 جریان گل ورودینرخ 

 A9 gpm 429.17 429.21 429.191 1.114 نرخ جریان گل خروجی

زمان بالا امدن کنده ها از 

 چاه
A10 min 16.23 53.69 34.77 6.74 

 A11 pcf 61.37 121.43 15.91 19.76 وزن گل ورودی

 A12 pcf 61.96 121.79 16.11 19.77 وزن گل خروجی

 A13 ºC 14.73 54.59 39.46 9.13 دمای گل ورودی

 A14 ºC 29.13 115.56 51.14 19.11 دمای گل خروجی

چگالی گل در حال 

 چرخش
A15 Pcf 61.62 121.61 13.61 11.17 

 A16 hr 752.23 1512.91 1191.16 223.94 مدت زمان فعالیت مته

 min/m 2.52 41.41 15.56 7.14 - نرخ نفوذ مته

 انتخاب ویژگی-1-3

فرایند انتخاب ویژگی، در جهت بهبود زمان و عملکرد سیستم بسیار اهمیت دارد. رویکرد انتخاب متغییر های ورودی، بایستی بر 

اساس اهمیت تاثیر هر یک از متغیرها بر خروجی هدف باشد تا علاوه بر دستیابی به حد اقل میزان خطا، از پیچیده شدن محاسبات و 

. از طرفی دیگر، پیش بینی نرخ نفوذ با تمام پارامترهای حفاری امکان پذیر [39]ن فرایند اموزش جلوگیری به عمل ایددشوار شد

. روش های [16]که پرامترهای ورودی، بر پایه تحلیل و بررسی اهمیت تاثیر هر یک از متغیرها تعیین شوند نیست و ضروری است

، 3، روش توکار2، روش های دسته بندی1مختلفی برای انتخاب موثر ترین ویژگی ها وجود دارد. برخی از این روش ها شامل فیلتر ها

 که ویژگی انتخاب های. روش[43]–[41]میباشند 6ای اکتشافیو روش ه 5، روش های ترکیبی4روش های یادگیری بدون نظارت

، با کمک روش شبکه در این مطالعه .[39]یابندمی دست تریقوی هایحلراه ، معمولا بههستنداکتشافی  یا ترتیبی جستجویبر  مبتنی

ار ساخت  .ندشد برای توسعه مدلها تعیین ، بهترین متغیر های ورودی(SAهای عصبی و الگوریتم بهینه سازی تبرید شبیه سازی شده )

                                                 
1 Filters 
2 Wrapper 
3 Embedded 
4 Unsupervised learning technique 
5 Sequential 
6 Heuristic  
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نورون حاوی تابع فعالسازی سیگموئید و یک نورون در لایه خروجی با تابع  15شبکه عصبی در این بخش، شامل یک لایه پنهان با 

 میباشد. 1فعال ساز خطی

له ابه منظور انتخاب بهترین متغیر های ورودی از میان متغیر های تصمیم، یک مساله انتخاب ویژگی چند هدفه، در غالب یک مس

وظیفه ی انتخاب تعداد مشخصی از متغیر های ورودی را از میان  ،یک قید ظرفیت تعریف گردید، که در ان 2تک هدفه تجزیه شده

، 2فیت تعیین میشود. در جدول تمام متغیرهای مستقل بر عهده دارد. بنابر این در هر چرخه، بهترین متغیر های ورودی در هر ظر

در مقابل بهترین متغیر های ورودی انتخاب  MSE، مقدار  4، ارائه شده است. همچنین در شکل SAپارامترهای تنظیمی الگوریتم 

، کاهش مقدار خطا از تعداد مشاهده میشود 4، نمایش داده شده است. همانطور که در شکلSAشده در هر ظرفیت توسط الگوریتم 

ری کاهش میابد و نمودار یک روند تقریبا ثابت را دنبال میکند. این مشاهده بیان کننده عدم ورودی به بعد، به طور چشمگی 11

 کردن یک وردی جدید به منظور بهبود مقدار خطای مدلسازی، میباشد.  هضرورت اضاف
 

  SAپارامتر های تنظیمی الگوریتم   -2جدول 

 مقدار پارامتر

 21 تعداد تکرارهای الگوریتم

 11 تعداد تکرار های فرعیحد اکثر 

 11 دمای اولیه

 1.99 نرخ کاهش دما

 5 تعداد تکرار هر جمعیت

 

 
 SAنمودار حد اقل میزان خطای شبکه در مقابل ورودی های موثر انتخاب شده توسط الگوریتم   -4شکل 

 کاهش نویز -2-3

. نویز داده ها ناشی از [11[, ]17]داده های مفید میشوندداده های خام معمولا دارای داده های نویز هستند که سبب پوشیده شدن 

عواملی همچون عدم دقت مناسب سیستم های ثبت کننده و خطاهای انسانی میباشد که سبب ایجاد اختلال در فرایند اموزش مدل 

غلبه بر  نکه در ان عملکرد الگوریتم کاهش پیدا کرده است. بنابر ای ،شده و این فرایند را به یک پروسه زمانبر و دشوار تبدیل میکند

 فرایند نویز در داده های. ایجاد [21[, ]19]داده های نویز برای دستیابی به مدلهایی قابل اعتماد و دقیق تر، بسیار ضروری میباشد

  .[39]حفاری میتواند دلایل متفاوتی از قبیل تغییرات سازند، ناپایداری رشته حفاری و ... داشته باشد

                                                 
1 Linear function )Purelin) 
2 Decomposition 
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 این در .هستندروش های متفاوتی برای غلبه بر داده های نویز وجو دارد که هر کدام دارای عملکرد متفاوتی در کاهش نویز داده ها 

استفاده گردید.  4ویولت سیگنالو  3، میانگین متحرک2، ساویتزکی گولی1میانهفیلتر شامل مختلف مطالعه، از چهار روش کاهش نویز 

ه طور ببر روی تمام متغیرهای ورودی اعمال گردید.  این فرایند ، در محیط نرم افزار متلب انجام گرفت وپیاده سازی این روشها

، 3نمایش داده شده است. همچنین در جدول بر روی متغیر نرخ نفوذ حفاری  این چهار روش، نحوه عملکرد 5در شکل نمونه 

 تحقیق، به همراه توابع استفاده شده در محیط متلب ارائه شده است.نحوه عملکرد این روشها در ادبیات توضیحاتی در مورد 

 
 قبل و بعد از فرایند حذف نویز توسط روش های مورد استفاده در این مطالعه نرخ نفوذ حفاری،مقایسه  -5شکل 

 

 نویز استفاده شده در این مطالعه و توابع انها در محیط نرم افزار متلب حذفنحوه عملکرد روش های  -3 جدول

 نام تابع نحوه عملکرد نام روش

 "medfilt1 " .[44]میانه یک بعدی فیلتر یکاعمال  فیلتر میانه

حذف نویز 

 ساویتزکی گولی
 "sgolayfilt " .[45]ای، با درجه و سایز پنجره مشخص جمله چند تابع اعمال یک

میانگین متحرک 

 وزندار

دار در وزنایجاد یک پنجره با طول ثابت و محاسبه مقدار میانگین متحرک 

 .[46]هر پنجره
" smoothdata" 

 سیگنال ویولت
 بضرای از ضریب چند در سیگنال انرژی سازی فشرده خاصیت اساس بر

 .[47]ضرایب برای مناسب آستانه مقدار یک و انتخاب موجک
"wdenoise" 

  نرخ نفوذ نیو تخم مدل سازی -4

، گشتاور ، قطر متهمته سرعت چرخش قلاب، یشامل وزن رو یورود ریمتغ 11از  د،یعنوان گرد نیشیپ یکه در بخش ها همانطور

 یگل ورود ی، دمااز چاه ی، وزن گل خروجبه چاه ی، وزن گل وروداز چاه ی حفاریزمان بالا امدن کنده ها ،، فشار پمپاژ گلمته

 یداده ها پس از ط نینرخ نفوذ استفاده شده است. ا یسـاز ، به منـظور مدلمته تیو ساعات فعال از چاه یگل خروج ی، دماچاهبه 

درصد از  11نقطه داده ) 1443شامل یاموزش یمجموعه داده ها ریبه دو ز یرت تصادفبه صو ،یژگیو انتخاب و زیکاهش نو ندیفرا

                                                 
1 Median filter  
2 Savitzky-Golay (SG) 
3 Moving average 
4 Wavelet signal  
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ورد استفاده م یمدلساز ندیشدند و سپس در فرا میدرصد از دادها( تقس21داده )نقطه  361ازمون شامل یها دادهداده ها( و مجموعه 

 نیمطالعه به طور خلاصه شرح داده شده است. همچن نیمورد استفاده در ا یبا روش ها ی، فلوچارت مدلساز6قرار گرفتند. در شکل

 مقاله پرداخته شده است. نیمطالعه در ا مورد یتوسط روش ها یمدلساز ندیافر حیبخش، به طور کامل به تشر نیدر ادامه ا

 

 
 به منظور تخمین نرخ نفوذ  فلوچارت روش های استفاده شده  -6شکل 

 

 (BPMLP)خطا با الگوریتم پس انتشار توسعه مدل شبکه های عصبی پرسپترون چندلایه  -1-4 

تعداد بهینه لایه ها، نورون ها و نوع توابع انتقال یکی از چالشهای پیش روی مدلسازی با روش شبکه های عصبی میباشد. در یافتن 

تقسیم برای دستیابی به تعداد بهینه واحد های لایه مخفی استفاده  11 با تعداد 1این مطالعه، از روش اعتبار سنجی متقابل کی فولد

 ازمون مجموعه داده های عنوان به یک بخش سپس .دنبخش تقسیم میشو 11 به هاداده کل سنجی، ابتدااعتبار این روش گردید. در

 شوند. این مراحل تا جایی ادامه میابدمی گرفته نظر در آموزشی مجموعه داده عنوان سایر بخش های باقی مانده، بهو انتخاب شده 

به طور میانگین محاسبه  تست مجموعه 11 تمام یدر پایان مقدار خطا برا .ندکه تمام بخش ها به عنوان داده های ازمون انتخاب شو

                                                 
1 K-fold cross validation 

مجموع داده های کل

انتخاب تعداد مشخصی از ورودی ها
 (Nv=1  . 17)

Nv+1
خیر

ایا تعداد اجراهای
شبکه به میزان تعیین شده  

رسیده است 

لگوریتم ایا شرایط توقف ا
محقق شده است  

پایه ریزی الگوریتم تبرید شبیه سازی 
شده

خیر

ه ل ب

ه ل ب

خیر

و  ا کمترین ویژگی  انتخاب بهترین ورودی ها ب
کمترین مقدار خطا 

ه ل ب

شروع

اموزش شبکه های عصبی بوسیله 
الگوریتم پش انتشار خطا

ایا تعداد
انتخاب شده   هب ، (Nv)ورودی های 

ولیه حداکثر تعداد ورودی های ا
رسیده است  

حدف داده های خارج از 
محدوده

تعیین ساختار مناسب شبکه  
و نوع تابع فعالساز

تنظیم وزن های شبکه بوسیله الگوریتم 
انتشار و تابع لونبر  مارکواردت،  پس 
توسط مجموعه داده های اموزش

ایا به
شرایطتوقف رسیده 

است  

مدل  اموزش دیده شبکه های عصبی

خیر

ارزیابی دقت مدل 
بوسیله مجموعه 
داده های ازمون

محاسبه مقدار خطای 
مدل

ه ل ب

تعیین ورودی ها 
وخروجی

ابتدایی     بوجود اوردن مدل 
LSSVR و مقدار دهی ابتدایی ان

انتخاب نوع کرنل 

محاسبه مقدار خطای 
مدل

ایا به
شرایطتوقف رسیده 

است  

 LSSVRمدل بهینه شده 

بهینه سازی مدل بوسیله 
تنظیم پارامترهای مدل، 
پارامترهای کرنل و وزن 

های  شبکه

خیر

ه ل ب

تغییر پارامترهای 
تنظیمی و به روز 
رسانی وزن های 
شبکه

مجموعه داده های 
)20%(ازمون

ارزیابی دقت مدل 
بوسیله مجموعه 
داده های ازمون

مقایسه دقت مدلها بوسیله پارامترها و 
نمودارهای اماری

اعمال روشهای حذف نویز 

تقسیم تصادفی داده ها به دو زیر مجموعه داده 
و زیر مجموعه داده های  )80%(های اموزشی

 )20%(ازمون

پایان
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 نورون در هر لایه، 14با در نظر گرفتن دو لایه پنهان و حد اکثر  .میشود مورد نظر گزارش ساختار به مربوط عملکرد عنوان و به شده

مقدار میانگین خطا برای هر ساختار بدست امد که نتایج ان به صورت  211مرتبه اجرا گردید و  2111  عصبی در مجموع شبکه

نمایش داده شده است. بر اساس نتایج بدست امده، یک ساختار دو  1و  7نمودار های سه بعدی و کانتوری، به ترتیب در شکل های 

 ارئه میدهد.برای مدلسازی نرخ نفوذ دوم، عملکرد مناسبی را  نورون در لایه 11نورون در لایه نخست و  11لایه ای با 

پس از دستیابی به تعداد واحد های بهینه در لایه پنهان، به ارزیابی تاثیر نوع توابع فعالساز بر دقت خروجی بخش ازمون مدل پرداخته 

ی ، نتایج بدست امده از این ارزیاب9ر شکل شد. بدین منظور، شش تابع فعالساز مختلف در محیط متلب مورد ارزیابی قرار گرفت. د

جزئیات ساختار نهایی شبکه عصبی مورد نظر برای تخمین نرخ نفوذ، ارائه شده خلاصه ای از نیز،  3نمایش داده شده است. در جدول

 است.

 
 پنهاننمودار سه بعدی مقدار میانگین مربعات خطای بخش ازمون مدل در مقابل تعداد نورون های لایه   -7شکل 

 
 لایه پنهان نورون هایتعداد  در مقابلنمودار کانتور مقدار میانگین مربعات خطای بخش ازمون مدل  - 1شکل 

 
 برای داده های اولیه و کاهش نویز یافته ،عملکرد توابع فعالساز مختلف، بر اساس مقدار خطای بخش ازمون مدل -9شکل 
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 تخمین نرخ نفوذ مدلسازی و به منظور (MLP) شبکه های عصبی مصنوعیم شده برای مدل پارامترهای تنظی -3جدول 

 مقدار یا نوع تنظیمات شبکه

 واردتمارک-پس انتشار خطا با تابع لونبر  الگوریتم و تابع اموزشی

 " Feed forward " نوع شبکه
 2 تعداد لایه های پنهان

 {11 11} تعداد نورون های لایه پنهان

 "sigmoid" پنهان تابع فعال ساز لایه
 "purelin" تابع فعالساز لایه خروجی
 11 تعداد ورودی ها

 1 تعداد خروجی ها
 

 (LSSVRمدل حد اقل مربعات ماشین بردارهای پشتیبان )توسعه  -2-4

همانطور که در بخش های پیشین اشاره گردید، انتخاب یک کرنل مناسب، تاثیر به سزایی بر دقت تقریب مدل دارد. در این مطالعه، 

 11، مورد بررسی قرار گرفت، که نتایج ان در شکلLSSVRعملکرد سه کرنل گوسی، چند جمله ای و خطی در ساختار مدل 

یج پیداست، کرنل پایه شعاعی یا گوسی دارای بالاترین دقت نسبت به دو کرنل خطی و نمایش داده شده است. همانظور که از نتا

تخمین را برای نرخ نفوذ حفاری، نسبت به دو کرنل خطی و چند جمله ای ارائه نموده است. در جدول  بهترینچند جمله ای میباشد و 

مجموعه داده های پیش پردازش شده و داده های اولیه، و کرنل پایه شعاعی برای هر یک از  LSSVR، پارامترهای تنظیمی مدل 5

 ارائه شده است. 

، مدل تنظیم وزنها و پارامترهای از و پس شددرصد از داده ها انجام  11توسط  LSSVRدر این بخش نیز، نخست اموزش مدل 

داده های اولیه و مجموعه داده  مجموعه . این فرایند برایصورت گرفت درصد از داده های باقی مانده 21ت مدل توسط ارزیابی دق

 تکرار گردید و نتایج در غالب معیار های اماری مختلف بدست امد. ،نویز خروجی از روشهای حذفهای 

 
 افتهی زیو کاهش نو هیاول یداده ها یبرا ،مختلف، بر اساس مقدار خطای بخش ازمون مدل عملکرد توابع کرنل -11شکل 
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 (RBFبا کرنل پایه شعاعی) LSSVRپارامترهای تنظیمی مدل  -4جدول 

 𝜸پارامتر پارامتر تابع کرنل مجموعه داده

 𝜎2=11.17 11.17 داده های اولیه

 𝜎2=1.34 147.24 داده های فیلتر میانه

داده های فیلتر 

 ساویتزکی گولی
𝜎2=1.11 331.92 

داده های فیلتر 

میانگین وزندار 

 متحرک

𝜎2=1.56 4319.99 

داده های فیلتر 

 سیگنال ویولت
𝜎2=1.36 11.24 

 بحث و نتایج  -5

(، AAPRE) نسبی خطای مطلق میانگین درصدبه منظور تجزیه و تحلیل خطای هر یک از مدل ها، انالیز اماری بوسیله پارامترهای 

( مورد بررسی قرار گرفت، که نتایج 𝑅2تعیین )و ضریب ( RMSEخطای جذر میانگین مربعات )(، MSEخطای میانگین مربعات )

 :زیر تعریف شده اند روابط این پارامترهای اماری به صورتگزارش شده است.  5 امده، در جدول بدست

 (:AAPRE) نسبی خطای مطلق میانگین درصد

(17) 
 ( )1

100 
( )1

ROP ROPn field predict
AAPRE

n ROP fieeldi



 


 

 :(MSEخطای میانگین مربعات)

(11)     
21

 

1

n
MSE ROP ROP

field predictn i

 


 

 :(RMSEخطای جذر میانگین مربعات)

(19)     
21

 

1

n
RMSE ROP ROP

field predictn i

 


 

 :(𝑅2ضریب تعیین)

(21) 
    

   

2

12 1
2

1
1 1

n ROP ROP
field predicti

R

n nROP ROP
field fieldi in

 
 

  
      

 

  مطالعهمدلها توسعه داده شده در این نتایج اماری بدست امده به منظور ارزیابی خطای   -5جدول 

 AAPRE (%) MSE RMSE R^2 بخش ارزیابی مدل مجموعه داده نام مدل

L
S

S
V

R
 

 داده های اولیه
 1.15 2.71 7.33 13.74 اموزش

 1.65 4.33 11.71 21.72 ازمون

 داده های فیلتر میانه
 1.91 1.51 1.33 2.79 اموزش

 1.96 1.17 1.37 6.17 ازمون

 داده های فیلتر ساویتزکی گولی
 1.91 1.16 1.74 4.24 اموزش

 1.93 1.51 2.51 7.72 ازمون

 1.99 1.21 1.14 1.19 اموزش داده های فیلتر میانگین وزندار متحرک
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 1.91 1.67 1.45 2.67 ازمون

 داده های فیلتر سیگنال ویولت
 1.91 2.11 4.13 7.94 اموزش

 1.71 3.46 12.11 12.32 ازمون
B

P
M

L
P

 

 داده های اولیه
 1.75 3.51 12.34 19.37 اموزش

 1.69 3.93 15.51 25.51 ازمون

 داده های فیلتر میانه
 1.91 1.61 2.51 1.42 اموزش

 1.19 2.14 4.17 11.12 ازمون

 داده های فیلتر ساویتزکی گولی
 1.19 1.94 3.77 11.67 اموزش

 1.12 2.62 6.91 14.11 ازمون

 داده های فیلتر میانگین وزندار متحرک
 1.91 1.69 2.17 9.15 اموزش

 1.19 1.11 3.55 9.44 ازمون

 داده های فیلتر سیگنال ویولت
 1.14 3.49 12.19 16.95 اموزش

 1.11 3.14 14.76 11.21 ازمون

دقت را در تخمین نرخ  بالاترین های فیلتر میانگین وزندار متحرک با داده LSSVRروش  ،11بر اساس نتایج ارائه شده در جدول 

پارامترهای میانگین  بخش ازمون مدل، ارائه داده است. برای 1.91و ضریب تعیین  2.67 نسبی خطای مطلق نفوذ با میانگین درصد

به منظور تحلیل دقیقتر  .[41]از جمله پارامترها مهم در ارزیابی عملکر یک مدل میباشند  نسبی خطای مطلق و ضریب تعیین، درصد

، مقادیر خروجی هدف را در مقابل مقادیر 11شکل . گرفت قرار استفاده گرافیکی مورد تحلیل خطای آنالیز عملکرد مدلها، یک

با داده های فیلتر  LSSVRکه مدل پیشبینی شده نشان میدهد. بررسی این نمودار ها و ارقام ضریب رگرسیون انها، نشان میدهد 

ار نزدیکی فاصله بسید و خط برازش شده بر روی داده ها، شمیانگین وزندار متحرک، دارای بالا ترین دقت در تخمین نرخ نفوذ میبا

 دهنده نشان 1.1 تا 1.7 میان رگرسیون ضریب مقداربیان داشت که بر اساس مطالعه ادبیات تحقیق، میتوان  .دارد به خط با شیب یک

 .[16]میباشد مدل از کننده راضی بسیار عملکرد دهنده نشان 1.9 از تر بالا رگرسیون ضریب است و مقدار قبول قابل مدل یک

در سال  اینمودار های جعبه .[49]دنمدل میباش یبسیار کارامد در تحلیل دقت خطا ابزارهای، یکی دیگر از *نمودار های جعبه ای

ها براساس پنج شاخص اماری حد اقل، ، که یک روش استاندارد برای نمایش توزیع دادهه استارائه شد †وکیتوسط جان ت 1977

های دورافتاده میباشد. از طریق این نمودار ها میتوان علاوه بر توزیع دادها، وجود داده†و چارک سوم †حد اکثر، میانه، چارک اول

تر خطای مدلها، نمودار های جعبه ای بخش اموزش و ازمون دو مدل  به منظور تحلیل دقیق .[51]ها را بررسی نمودو تقارن در داده

، مقادیر 15و  14یش داده شده است. همچنین در شکلهای نما 13و  12شده در این مطالعه،  به ترتیب در شکل های  هتوسعه داد

 پیشبینی شده در دو بخش اموزش و ازمون مدل، با خروجی هدف مقایسه شده است.

 نتیجه گیری و پیشنهاد  -6

 یمجاز سرعت حفاری را تا حد مستقیما با افزایش نرخ نفوذ ارتباط دارد، چرا که میتوان از این طریقبهینه سازی فرایند حفاری 

افزایش داده و در هزینه های مصرفی صرفه جویی نمود. بهینه سازی فرایند حفاری مستلزم درک ارتباط میان پارامترهای مختلف 

ای اینده فراهم نمود. در ههموثر بر این فرایند میباشد، تا بتوان با یک تخمین دقیق از فاکتور نرخ نفوذ، برنامه ریزی بهتری را برای چا

                                                 
* Box plot 
† John Tukey 
‡ First quartile 
§ Third quartile 
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بهینه شده با  پرسپترون چند لایه ( و شبکه های عصبیLSSVR) از از دو روش حد اقل مربعات رگرسیون بردار پشتیبا ،این مطالعه

داده های مورد نیاز برای توسعه مدلها،  (، به منظور مدلسازی و تخمین نرخ نفوذ استفاده گردید.BPMLP) الگوریتم پس انتشار خطا

از انجایی که داده های خام دارای نویز بالایی هستند،  غربی ایران جمع اوری شده است.از یک چاه حفاری شده واقع در جنوب 

ر ادامه مورد ارزیابی قرار گرفت. د مختلففیلتر چهار توسط قبل از فرایند مدلسازی ضروری است، که اینکار کاهش نویز داده ها 

یتواند در برنامه ریزی عملیات حفاری چاههای نفت و گاز، مورد ه از این مطالعه پرداخته شده است، که مبه تشریح نتایج بدست امد

 توجه قرار گیرد.

  بب افزایش سپیش پردازش داده ها یکی از مهمترین اقداماتی است که میبایست قبل از فرایند مدلسازی انجام گیرد. این موضوع

 هترین عملکردگین وزندار متحرک، بکه فیلتر میان و بهبود فرایند اموزش مدل میشود. بر اساس نتایج ثابت گردید درجه اطمینان

 را در کاهش نویز داده های حفاری و افزایش عملکرد اموزش مدل دارا میباشد.

  انتخاب متغیر های ورودی مناسب یکی دیگر از جنبه های مهم در مدلسازی میباشد، که از طریق ان میتوان ابعاد مساله را کاهش

 با استفاده از ترکیب شبکه های عصبی و الگوریتم تبرید شبیه سازی ،صرفه جویی نمود. در این مطالعهداده و در زمان و هزینه ها 

ر مدل انتخاب موث ( به عنوان ورودی های)نرخ نفوذ و یک متغیر وابستهمتغیر مستقل )پارامترهای فرایند حفاری(  11(، SAشده )

 . گردید

  ،نهان، برای به عنوان تابع مستقر در لایه پالساز سیگموئید بهترین عملکرد را فع تابعدر بخش توسعه مدل شبکه های عصبی

. علاوه بر این، نشان داده شد که روش کی فولد، یک روش کار امد برای دستیابی به یک نمودارائه تخمین نرخ نفوذ حفاری 

فزایش دقت را با هدف کاهش ابعاد شبکه و ا یک ساختار بهینهی میباشد، که از طریق ان میتوان عصب های ساختار بهینه از شبکه

 تخمین، مشخص نمود.

  بر اساس نتایج اماری بدست امده مشخص گردید که روش حد اقل مربعات بردار پشتیبان با کرنل پایه شعاعی، خطای کمتری

 .داردنسبت به روش شبکه های عصبی بهینه شده با الگوریتم پس انتشار 
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 نمودار های رگرسیون مقدار هدف در مقابل مقدار تخمین زده شده از نرخ نفوذ  -11شکل 

 

 
 نمودارهای جعبه ای مقدار خطای مطلق بخش اموزش مدلهای توسعه داده شده  -12شکل 
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Abstract 

Accurate modeling and estimation of drilling rate of penetration (ROP) is a prelude to better planning 

to reduce drilling time and control costs. However, estimating this key factor is not easy and the main 

reason is the complex relationship between penetration rate and drilling variables. On the other hand, 

the presence of noise in the data increases the training time of the models and drastically reduces their 

accuracy. In this study, the multilayer perceptron neural network (MLP) method and the least squares 

support vector regression (LSSVR) method along with four data noise reduction filters have been used 

to estimate the penetration rate. The data used in order to feed the models, collected from mud logging 

unit (MLU) and final report of a drilled well that located in south-west Iran. After the feature selection 

process with simulated annealing (SA) optimization algorithm and artificial neural networks, eleven 

variables were selected from all of the variables.  Out-of-range points were then removed and the overall 

noise of the data was reduced by median filter, savitzky-golay, moving average and signal wavelet. 

Finally, the performance of the developed models and filters used were evaluated and compared by 

different statistical indicators and it was proved that the LSSVR method with radial basis kernel and 

output data from moving average filter shows the best results in the both training and testing section of 

the model 
 

Keywords: Drilling rate of penetration, Multilayer perceptron neural network, Least square support vector 

regression, Feature selection, Noise reduction, Simulated annealing algorithm. 
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