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ABSTRACT 
 

Research Subject: Drilling operations frequently encounter numerous challenges that can lead to significant financial, human, and environmental losses. 

Therefore, predicting potential problems before they occur and implementing necessary preventive measures is crucial to minimizing risks. In this 

context, this study investigates the impact of employing artificial intelligence (AI) algorithms to forecast drilling complications using real-time mud 

logging data collected from existing wells in an Iranian oilfield. 

Research Approach: A hybrid architecture combining Long Short-Term Memory (LSTM) and Fully Connected neural networks was developed for 

the identification and detection of anomalies such as kicks and stuck pipe. Given the scarcity of these anomalies in the dataset, which could adversely 

affect model accuracy and performance, the Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) was applied to balance class distribution and 

enhance the overall effectiveness of the network. Furthermore, the influence of varying hyperparameters on reducing network error was systematically 

analyzed. 

Main Results: Various network architectures and structures were examined. The experimental results indicated that the optimal model achieved an 

accuracy of 94.45% on the testing dataset with the following hyperparameters: a lookback of 7, a learning rate of 0.001, a dropout rate of 0.2, a batch 

size of 32, and a four-layer network architecture with 512, 256, and 256 units in the first, second, and third hidden layers, respectively. This configuration 

yielded higher accuracy and fewer false alarms in anomaly detection compared to other tested models. Based on the obtained results, this approach 

demonstrates significant potential for real-time anomaly detection in drilling operations. 
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 مقاله تحقیقاتی

مدت عصبی حافظه کوتاه بینی برخط رخدادهای حفاری بر اساس نمودارگیری گل با استفاده از شبکهپیش

 طولانی

 
 2، وحید دانشخواه2، مهدی منصوری*,1، داود خوزان1، جمال فراشیانی1مهران بادینلو

 .رانیمدرس، تهران، ا تیدانشگاه ترب ،یمیش ینفت، دانشکده مهندس یگروه مهندس 1
 .شرکت انرژی دانا، تهران، ایران 2

 

 چکیده

توانند خسارات مالی، جانی یا حتی محیط زیستی فراوانی ایجاد کنند. عملیات حفاری همواره دچار مشکلات فراوانی بوده است. این مشکلات می :قیموضوع تحق

و اقدامات لازم را برای  بینی کندخسارات جانی و مالی، این اتفاقات را پیش واردشدنی باید بود که این مشکلات را کاهش دهد و قبل از حلراهدنبال به همین دلیل به

گیرد. برای های حفاری مورد بررسی قرار میبینی رخدادی هوش مصنوعی برای پیشهاتمیالگوررفع و کاهش خسارات عملی سازد. در این پژوهش، تأثیر استفاده از 

آوری های موجود در یکی  از میادین نفتی ایران جمعده و از چاهگیری شصورت برخط اندازه( که بهMud Loggingهای نمودارگیری از گل حفاری )این منظور از داده

 شود.اند، استفاده میشده

هایی مانند و شبکه عصبی تماماً متصل برای شناسایی و تشخیص ناهنجاری (LSTM)طولانی  معماری ترکیبی شامل شبکه عصبی حافظه کوتاه مدت :روش تحقیق

طور تواند بهها که میها در مجموعه دادههای این ناهنجاریدلیل کمبود نمونهبه کار گرفته شد. به (Stuck Pipe) و گیرکردن لوله حفاری (Kick) چاه سیلان

ه استفاده شد. ها و بهبود عملکرد کلی شبکدستهبرای تعادل توزیع  (SMOTE) اقلیتدسته برداری نمونه روشتوجهی دقت و عملکرد مدل را کاهش دهد، از قابل

 .بر کاهش خطای شبکه مورد بررسی قرار گرفت رهایابرمتغعلاوه بر این، تأثیر تغییرات 

درصد بر روی  45/94تایج تجربی نشان داد که شبکه عصبی با دقت های مختلف مورد بررسی قرار گرفتند، نهایی که با ساختارها و معماریدر شبکه نتایج اصلی:

، اندازه 2/0، نرخ حذف 001/0، نرخ یادگیری 7زیر حاصل شد: پنجره نگاه به عقب  صورتبه رهایابرمتغهای آزمایشی عمل کرد. این عملکرد با تنظیم مجموعه داده

 رینسبت به سا یناهنجار صیدر تشخ یکربندیپ نیا های پنهان اول، دوم و سوم.({ در لایه512،256،256و معماری شبکه چهار لایه با تعداد واحدهای }) 32دسته 

ثر ؤم یحفار ندیدر فرا ناهنجاریبرخط  صیروش در تشخ نیآمده ادستبه جیبا توجه به نتا. داشت یکاذب کمتر یهاهشدارشده، دقت بالاتر و شیآزما یهاگزینه

 خواهد بود.
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 مقدمه 1
وری هرچه بیشتر از با توجه به افزایش تقاضای جهانی برای نفت و گاز، بهره

مخازن هیدروکربوری امری ضروری است. آغاز عملیات حفاری در میادین 

شود. شایان دستیابی به این هدف محسوب می راستاینفتی گامی مؤثر در 

ل از ذکر است که اقتصاد کشورهایی نظیر ایران به شدت به درآمدهای حاص

فروش نفت و گاز وابسته است. لذا، افزایش تولید از مخازن هیدروکربوری، 

، با این تفاسیر باید توجه داشت که امروزه از اهمیت بالایی برخوردار است

منظور حفاری و تولید نفت از مخازن با مشکلات متعددی همراه حفر چاه به

یکره اقتصاد پذیری بر پناهای جبران تواند ضرر و زیانها میاست که وقوع آن

دانید یکی از طور که میهمان کشور و همچنین محیط زیست به جا گذارد.

ملزومات حفاری، استفاده از ابزارآلات و تجهیزات با کیفیت است وهر گونه 

مطالعات  آورد.خرابی یا مشکل در چاه، خسارات سنگینی را به ارمغان می

ت که حفاری همچنان با مشکلاتی از متعدد در حوزه حفاری بیانگر این اس

( و گیر رشته Lost Circulationسیلان چاه و هرزروی سیال حفاری )قبیل 

 رو است.روبه (Washoutهای حفاری )لوله حفاری و نشت لوله

نام هوش مصنوعی به کارگیری مفهومی نو بهطی سالیان اخیر محققان، با به

دهد لم به حفار این امکان را میاند. این عسراغ حل چنین مشکلاتی رفته

صورت برخط از وقوع احتمالی آن ، بهکه قبل از وقوع هر یک از این حوادث

باخبر شود و اقدامات مناسب برای جلوگیری از آن را عملی سازد. در سال 

، (Pump Pressureمحققان توانستند با استفاده از عوامل فشار پمپ ) 2017

و عمق و  (Flow Pump، نرخ جریان پمپ )(Mud Weightوزن گل حفاری )

های عصبی مصنوعی، آسیب هرزروی سیال را تشخیص دهند به کمک شبکه

محققان با استفاده از عوامل وزن گل حفاری، لیتولوژی،  2019در سال . ]1[

(، درصد Rate of Penetrationنرخ جریان سیال، نرخ نفوذ مته حفاری )

( و ... به Mud Pressure Circulation) جامدات، فشار سیال در حال چرخش

 Support Vectorهای عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان )کمک شبکه

Machine به تشخیص هرزروی سیال حفاری پرداختند که شبکه ماشین )

نیز محققان  2020. در سال ]2[بردار پشتیبان، عملکرد قابل قبولی داشت 

عوامل عملیات حفاری و خصوصیات شناسی، کمک خصوصیات زمینبه

های عصبی مصنوعی به تشخیص هرزروی سیال حفاری و به کمک شبکه

 .]3[سیال حفاری پرداختند 

دهد سیلان چاه است. هایی که حین حفاری به وفور رخ میاز دیگر آسیب

غلبه  بر فشار سازند دهد که فشار سیال حفاریسیلان چاه زمانی رخ می

 2019یابد. در سال داخل سازند به داخل چاه جریان می نکند و سیال

محققان توانستند با استفاده از عوامل نرخ نفوذ مته حفاری، وزن روی مته 

(Weight on Bit( بار قلاب ،)Hook Loadفشار لوله ایستاده ،) (Standpipe 

Pressure نرخ ورودی سیال، نرخ خروجی سیال، دمای گاز و نرخ چرخش ،)

 Neuralهای عصبی )( و به کمک شبکهRotary per Minutes) فاریرشته ح

Networks 4[(، آسیب سیلان چاه را حین حفاری تشخیص دهند[ .

نیز به کمک عوامل فشار ته چاهی، نرخ خروجی  2020همچنین در سال 

(، نرخ سیال حفاری پمپ Mud Densityگل حفاری، چگالی سیال حفاری )

های چرخش مته حفاری و به کمک شبکه شده، وزن روی مته و سرعت

عصبی مصنوعی انتشار رو به جلو آسیب سیلان چاه را حین حفاری تشخیص 

چاهی، نیز محققان با استفاده از عوامل فشار ته 2021. در سال ]5[دهند 

( و نرخ جریان Mud Conductivityچگالی گل حفاری، رسانایی گل حفاری )

 (،Naïve Bayes) ساده بیز یهکنندیبنددستهسیال حفاری و با کمک 

 .]6[سیلان چاه را حین حفاری تشخیص دهند 

دهد، گیر رشته هایی که به وفور در حین حفاری رخ میاز دیگر آسیب

دهد که رشته حفاری حفاری است. گیر رشته حفاری معمولاً زمانی رخ می

با استفاده  محققان 2019تواند در امتداد محور چاه حرکت کند. در سال نمی

 Dogleg(، میزان شدت انحراف )Rheologyاز عوامل سطحی، رئولوژیکی )

Severityهای ماشین بردار پشتیبان، جنگل تصادفی( و با استفاده از شبکه 

(Random Forestشبکه ،)گیریهای عصبی مصنوعی و درخت تصمیم 

(Decision Tree به تشخیص زودهنگام گیر رشته حفاری پرداختند ) که

. ]7[ها داشت دیگر شبکهمدل جنگل تصادفی عملکرد بهتری نسبت به

محققان توانستند با استفاده از عوامل نیروی قلاب،  2019همچنین در سال 

میزان نرخ نفوذ  گام زمانی، نرخ تغییر بار قلاب، 12میانگین بار قلاب برای 

گام زمانی،  12ی فشار لوله ایستاده، میانگین فشار لوله ایستاده برا حفاری،

گام زمانی،  12میانگین گشتاور برای  گشتاور، نرخ تغییر فشار لوله ایستاده،

نرخ تغییر گشتاور، وزن روی مته، نرخ جریان سیال حفاری ورودی و نرخ 

-های عصبی مصنوعی، درخت تصمیمچرخش رشته حفاری و با کمک شبکه

اری بپردازند که گیری و ماشین بردار پشتیبان به تشخیص گیر رشته حف

 .]8 [شبکه ماشین بردار پشتیبان عملکرد بهتری داشت

کمک دو عامل استخراج روند ویژگی در مقیاس محققان به 2020در سال 

صورت برخط از وقوع چند حادثه در چند زمانه و شبکه عصبی احتمالی، به

. رویکرد استخراج ]9[ته چاه حین حفاری مطلع و از آن جلوگیری کردند 

وند ویژگی دوقسمتی خواهد بود که عبارتند از: روند تغییر سریع، روند ر

بایست در تغییر آهسته. عوامل دارای روند تغییر سریع نسبت به زمان را می

مقیاس زمانی کوتاه مورد بررسی قرار داد که عبارتند از: وزن روی مته، 

د تغییر گشتاور و نرخ چرخش رشته حفاری. همچنین عواملی که دارای رون

بایست در مقیاس زمانی بلند مورد بررسی قرار داد که آهسته هستند را می

عبارتند از: نرخ حجم محفظه گل، فشار لوله ایستاده، تعداد ضربه بر دقیقه، 

های حین نرخ خروجی گل. در این مطالعه محققان برای تشخیص آسیب

شبکه علاوه بر  . در این]9[حفاری از شبکه عصبی احتمالی استفاده کردند 

عوامل اصلی و کلیدی حفاری، از عوامل استخراج روند ویژگی در مقیاس 

زمانی بلند و کوتاه نیز استفاده شده که در قدم اول و قبل از کاربرد آن 

اند. مدل پیشنهادی دقت و کارایی ها بهنجار شدهعنوان ورودی شبکه، دادهبه

ج حفاری از قبیل گیر رشته توجهی در تشخیص و شناسایی حوادث رایقابل

حفاری، هرزروی سیال حفاری، شستشوی لوله حفاری و بیش کشش 

(Overpullingاز خود نشان می ) دهد. این بهبود عملکرد در مقایسه با

شود، مواردی که تنها از عوامل اصلی در لایه ورودی شبکه استفاده می

روی همبستگی  محققان با مطالعه بر 2021. در سال ]9[حاصل شده است 
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بندی زمانی بین عوامل حفاری، روش تشخیص آسیب مبتنی بر خوشه

اند. عوامل مورد استفاده در این مطالعه ویژگی برحسب توالی زمانی ارائه داده

(، وزن روی مته، بار قلاب، نرخ Block Positionعبارتند از: ارتفاع بلاک )

نرخ ورودی سیال، نرخ چرخش رشته حفاری، گشتاور، فشار لوله ایستاده، 

(، چگالی گل، رسانایی گل، دمای Mud Pitمحفظه )گلخروجی سیال، حجم

  ورودی گل و دمای خروجی گل.

مرحله است. مرحله  4فرایند تشخیص آسیب درون چاه حین حفاری دارای 

( ، مرحله Distance Correlationای )اول استفاده از روش همبستگی فاصله

(، مرحله سوم Mann Kendell Trend Testش منکندل )دوم استفاده از رو

(، و Feature Clustering) بندی مبتنی بر چگالیاستفاده از روش خوشه

بیز ساده. در این مدل، هریک  یهکنندیبنددستهمرحله چهارم استفاده از 

عنوان داده ورودی به شبکه مذکور داده شده، در نهایت نوع ها بهاز خوشه

 .]10[درصد است  95شود. دقت این مدل بالای بندی میدسته آسیب در آن

گرفت که استفاده از هوش  جهینت توانیبا توجه به مطالب ارائه شده، م

 ن،ینو یکردیعنوان روبه یحوادث حفار ینیبشیو پ صیدر تشخ یمصنوع

عمدتاً بر  نیشیاز محققان قرار گرفته است. مطالعات پ یاریمورد توجه بس

 تهرش ریگ ایچاه  لانیس ال،یس یهمچون هرزرو یاحادثهتک صیتشخ

مطالعات  آناند. در متمرکز بودههای مبتنی بر داده با استفاده از روش یحفار

 یعصب یها، شبکهبانیبردار پشت نیمانند ماش یمختلف یهااز روش

استفاده شده است  یحوادث حفار صیتشخ یو ... برا هیپرسپترون چندلا

های حفاری را در نظر نگرفته ها توالی زمانی موجود در دادهروشکه این 

و وجود  یحفار یهاداده یزمان یتوال تیماه با عنایت به، دلیل نیا به. اند

 یمبتن یریادگی یهاها، استفاده از مدلآن نیب مدتیطولان یهایوابستگ

ر طوو به (Recurrent Neural Networkی )بازگشت یعصب یهابر شبکه

را به همراه  یبهتر جینتا تواندی( مLSTM) یخاص، حافظه کوتاه مدت طولان

و حفظ  دهیچیپ یالگوها یریادگیدر  ییتوانا لیدلبه LSTM. اشدداشته ب

 یزمان توالی یهاداده لیتحل یبرا یاطلاعات در طول زمان، انتخاب مناسب

، LSTM یهاتیاز قابل یریگپژوهش، با بهره نیاست. در ا یدر حوزه حفار

شامل گیر لوله و سیلان  یحوادث حفار تواندمیکه  یابدتوسعه می یبه مدل

و  یمنیبه بهبود ا ب،یترت نیدهد و به ا صیختش یشتریرا با دقت بچاه 

 کمک کند. یحفار اتیعمل یوربهره

 بخش نظری 2

 آوری دادهجمع 1-2

های حفاری، دادههای بینی چالشدر این پژوهش، با هدف شناسایی و پیش

حاصل از عملیات حفاری در یکی از میادین نفتی ایران مورد تحلیل قرار 

های موجود، ها، بر اساس دادهداده در این چاهگرفت. تعداد و نوع حوادث رخ

عنوان مبنایی برای این مطالعه در نظر گرفته شد. بررسی نمودارهای گل به

عنوان رشته حفاری به ن چاه و گیرحفاری نشان داد که دو حادثه اصلی سیلا

. عوامل مورد اندهای عمده حفاری در این میدان نفتی شناسایی شدهچالش

استفاده عبارتند از: میانگین نرخ نفوذ مته حفاری، میانگین فشار لوله 

ایستاده، میانگین وزن روی مته، میانگین نرخ سیال ورودی، میانگین نرخ 

هپتان، میانگین گشتاور، میانگین نرخ  سیال خروجی، گازهای اتان تا

 86های مذکور، مربوط به چرخش رشته حفاری و میانگین بار قلاب. داده

نقطه وقوع  29نقطه برحسب عمق آسیب رخ داده حین حفاری است که در 

نقطه وقوع گیر رشته حفاری گزارش شده و مابقی  56سیلان چاه و در 

 ها در شرایط بهنجار هستند.داده

 پردازشپیش 2-2

شروع هر نوع کار و عملیاتی در مرحله اول، دارای مجموعه ای از مقدمات و 

نیز از این قانون مستثنی نبوده و نیازمند  کاویاست. داده ازهاینشیپ

پردازش نقش اساسی را در ی مقدماتی است. پیشهاپردازشی و سازآماده

سازی کند. روش بهنجارا میایف ها و نتایج حاصل از آنروند پردازش داده

( در علم Preprocessingپردازش )ترین مراحل پیشها از جمله مهمداده

کاوی است. متغیرها دارای بازه وسیعی از مقادیر است که همین امر داده

سازی موجب کاهش دقت و عملکرد شبکه خواهد بود. با استفاده از  بهنجار

(، بازه مقادیر متغیرها به بازه Min-Max Normalizationبیشینه )-کمینه

صورت زیر سازی بهنگاشت شده است. رابطه ریاضی این روش بهنجار ]1و0[

 است:

 

𝑥̂ =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
                                                                            (1)   

کمینه مقدار  𝑥𝑚𝑖𝑛شده، مقدار بهنجار 𝑥̂مقدار اصلی،  𝑥که در این رابطه 

بیشینه مقدار ویژگی مورد نظر  𝑥𝑚𝑎𝑥ویژگی مورد نظر در مجموعه داده و 

 در مجموعه داده است.

 برازشبیش 3-2

 یهابیمربوط به آس یهاکه تعداد داده دهدیها نشان مداده یبررس

. به همین به شدت کم است بهنجار شده یهابا داده سهیذکرشده در مقا

ها بر حسب عمق، علت میزان دقت و عملکرد شبکه برای تشخیص آسیب

برازش کاهش یافته و قابلیت تعمیم ندارد و در این حالت شبکه دچار بیش

(Overfittingمی )های برازش، روششود. برای جلوگیری از وقوع بیش

 حذف موقت وششود. در این پژوهش از رمختلفی به کار گرفته می

(Dropoutاستفاده شده است. در این روش احتمال حذف هر گره به ) صورت

تصادفی تعیین شده است. در این روش شبکه عصبی تمایل به اختصاص 

ها نیز وجود دارد. وزن بالا به ویژگی اصلی ندارد زیرا که امکان حذف آن

شده است که  ها تقسیمهمین دلیل مقادیر وزن کمتر بین همه ویژگیبه

 برازش مدل دارد.دهی و جلوگیری از بیشسزایی در نظماین امر تاثیر به

 گیری دسته اقلیتالگوریتم نمونه 4-2

در بسیاری از کاربردهای هوش مصنوعی و علم داده، محققان و دانشمندان 

قبول و پر کاربرد برای هستند. یکی از فنون قابل روروبههای نامتوازن با داده

ی ریگبازنمونههای های نامتوازن، روشکارگیری و مقابله با دادهبه
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(Resampling)  ها برای مقابله با عدم تعادل . از پرکاربردترین روش]11[است

گیری دسته اقلیت های مربوط، استفاده از الگوریتم نمونهاین دسته در داده

(Synthetic Minority Oversampling Technique است. در این روش )

شوند و به اضافه می (Minority Class) های بیشتری به دسته اقلیتنمونه

 شود.های مربوط به هر دسته، تعادل برقرار میاین ترتیب بین نمونه

 جستجوی شبکه با اعتبارسنجی متقاطع 5-2

ها که برای پیکربندی مدل تندمقادیری هسمتغیرهای مدل، دارای 

ها توان از دادهرا هم می متغیرهاشوند. استفاده می الگوریتم یادگیری یا

روش کار  ،هامتغیرصورت دستی تنظیم کرد. مقادیر آموخت و هم به

ثیر قابل أتوانند تها میمتغیرکنند. بنابراین الگوریتم یا مدل را تعیین می

 ابرمتغیرها کهیدرحال. داشته باشندها توجهی بر عملکرد مدل

(Hyperparameters توسط متخصص علم داده و حین آموزش مشخص )

با  یاست؛ ول رممکنیغشوند. تعیین بهترین ابرمتغیرها معمولاً کاری می

ها . از پرکاربردترین روشافتی دستتوان به مقادیر مناسبی آزمون و خطا می

ای با اعتبارسنجی ها، روش جستجوی شبکهدر تعیین مقادیر بهینه ابرمتغیر

جای نمونه برداری ( است. در این روش بهGrid Search CVمتقاطع )

تصادفی، بر روی جستجوی خود متمرکز شده و همه ترکیبات مورد ارزیابی 

 .]12[گیرد قرار می

 سازی آدامالگوریتم بهینه 6-2

، متغیرهای موجود در در طراحی مدل باکیفیت هامؤلفهترین یکی از اساسی

ها عملکرد شبکه را کاهش سازی آنشبکه است. عدم توجه به تنظیم و بهینه

هایی ها یا روشبه الگوریتم سازهانهیبهشود. دهد و شبکه دچار خطا میمی

شود که برای تغییر متغیرهای شبکه عصبی از قبیل وزن و نرخ اطلاق می

 Loss) شوند. این کار، باعث کاهش تابع هزینهکار گرفته مییادگیری به

Function) سازی آدامشود. در این مطالعه از روش الگوریتم بهنیهمی 

(Adam Optimization Algorithm) اده شده است. الگوریتم آدام یک استف

شبکه  یهاوزن یروزرسانهب یبرااز آن  توانیمسازی است که الگوریتم بهینه

  استفاده کرد. یآموزش یهابر اساس تکرار در داده
 

 الگوی ترکیبی 7-2

تواند های حین حفاری از قبیل کیک چاه و گیر رشته حفاری میآسیب

اقتصاد کشور و همچنین محیط زیست  ناپذیری بر پیکرهخسارات جبران

های مذکور قبل از وقوع، بینی آسیبجای بگذارد. برای شناسایی و پیشبه

از الگوی ترکیبی شبکه عصبی بازگشتی کوتاه مدت طولانی و شبکه عصبی 

های عصبی بازگشتی حافظه دارای مصنوعی استفاده شده است. در شبکه

های ورودی، اثر یش طول دادههمین علت با افزامحدودیت است و به

 اطلاعات حفظ شده لحظات ابتدایی کمتر شده و مشکل محوشدگی گرادیان

(Vanishing Gradient رخ داده است. برای بهبود این مشکل و تقویت )

جای آن استفاده شده حافظه از شبکه عصبی حافظه کوتاه مدت طولانی به

معمولی این است که در است. تفاوت این شبکه با شبکه عصبی بازگشتی 

اند که بتوانند دهی شدهطوری سازمان درگاههای مخفی، چندین لایه

شبکه عصبی حافظه  1بسپارد. شکل  خاطربههای ورودی با طول زیاد را داده

 .]13[دهد مدت طولانی را نشان میکوتاه

 
 

 یمدت طولانکوتاه حافظه یشبکه عصب 1شکل 
Figure 1. Long-Short Term Memory Neural Network 

 

ها، مقدار نگاه به عقب ترین ابرمتغیرها در این نوع شبکهیکی از اساسی

(Look backاست. این مفهوم تعیین می ) کند که چند مرحله زمانی قبلی

شود؛ زیراکه در قسمت های زمانی بعدی استفاده میبینی گامبرای پیش

در لحظه فعلی، اطلاعات لحظه ورودی  متغیرورودی این شبکه، علاوه بر 

عنوان ورودی در شبکه استفاده قبلی برای افزایش کارایی و دقت مدل به

خواهد شد. برای تشخیص نوع آسیب در لایه آخر از شبکه عصبی مصنوعی 

استفاده  (Softmax Activation Function) هموار نهیشیب یسازفعال تابعبا 

عنوان مدت طولانی بهشتی کوتاهشده که در آن خروجی شبکه عصبی بازگ

ورودی شبکه عصبی مصنوعی قابل استفاده است و نوع آسیب را متناسب با 

 دهد.هر عمق نشان می

 بحث و نتایج 3

 گیری دسته اقلیتنمونه 1-3

های موجود در های نمودارگیری گل حفاری چاهکارگیری دادهبا بررسی و به

شد که آسیب سیلان چاه در اعماق یکی از میادین نفتی ایران، مشاهده 

 3954و  2618، 2375متر و گیر رشته حفاری نیز در اعماق  1682و  1380

پردازش و ها را قبل از پیشتوزیع اولیه داده 2متر رخ داده است. شکل 

دهد. در این پژوهش حفاری عادی، سیلان کارگیری آن در شبکه نشان میبه

نمایش داده  2و  1، 0های با شماره دستهترتیب چاه و گیر رشته حفاری به

 اند.شده

 
 هاداده هیاول عیتوز 2شکل 

Figure 2 Initial Data Distribution 
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ها شرایط حفاری کنید که در اکثریت دادهمشاهده می 2با توجه به شکل 

ها دارای آسیب سیلان چاه و درصد از داده 4/0صورت نرمال بوده است و به

طور که درصد نیز دارای آسیب رخداد گیر رشته حفاری است. همان 9/0

شود عدم تعادل در دسته خروجی بسیار شدید بوده که همین ملاحظه می

درستی امر موجب کاهش دقت و عملکرد شبکه خواهد بود، زیراکه شبکه به

آموزش ندیده و قابلیت تعمیم و ارزیابی ندارد. در گام اول برای بهبود این 

کارگیری داده در شبکه مذکور، ابتدا با استفاده از روش کل و قبل از بهمش

تغییر  ]1و0[بیشینه بازه مقادیر متغیرها به بازه جدید -سازی کمینهبهنجار

 15ها برای آموزش شبکه، درصد داده 70خواهد کرد. در گام بعدی حدود 

رد استفاده ها برای اعتبارسنجی شبکه و مابقی برای آموزش مودرصد داده

بندی از ها در طبقهگیرد، سپس برای برقراری توازن بین دادهقرار می

شود. این الگوریتم بر روی گیری دسته اقلیت استفاده میالگوریتم نمونه

های آزمایشی در حالت واقعی خود شود و دادههای آزمایشی اعمال نمیداده

بر  دیبا دهیدکه مدل آموزشانجام شده  لیدل نیکار به ا نیامانند. باقی می

 یابیارز هستند، هاداده یواقع تیوضع انگریکه نما ایآزمایشی یهاداده یرو

انجام شود، در واقع  زین آزمایشی یهاداده یبر رو یریگگر نمونها شود.

که منجر به  شودیبه مدل آموزش داده م آزمایشی یهااز داده یاطلاعات

اعمال  به بیان دیگر، .شودینادرست عملکرد مدل م یابینشت اطلاعات و ارز

منجر به انحراف در  تواندیم آزمایشی یهاداده یبر رو یریگنمونه تمیالگور

 یرستدرا به یواقع یایمدل در دن یعملکرد مدل شود و دقت واقع یابیارز

پس از اعمال این روش، سهم هر کلاس از اعمال این روش  منعکس نکند.

 شود.ها برقرار میاست و توازن بین داده درصد 33/33

 به این دلیل انتخاب شده که یکی SMOTE الگوریتملازم به ذکر است که 

ین اهای نامتوازن است. در سازی دادهها برای متعادلاز کارآمدترین روش

ها یا هاقلیت به جای تکرار داد دستههای مصنوعی برای روش، با ایجاد داده

شود و تنوع بیشتری در ها حفظ میکثریت، تعادل دادههای احذف داده

 دسته یهاکاهش نمونه یهادر مقابل، روش .دشوهای اقلیت ایجاد میداده

تر هستند، اما با کاهش تعداد هرچند ساده (Undersampling) تیاکثر

رد و امکان از دست رفتن اطلاعات مهم وجود دا ت،یاکثر دستهها از نمونه

 دسته یهاکاهش نمونهبا اعمال روش  .دیآیم نییمدل پا معمولاً دقت

رهای ی موجود با استفاده از بهترین ابرمتغیبر روی مجموعه داده تیاکثر

 ی آزمایشی به، دقت مدل برای مجموعه داده3مدل با نگاه رو به عقب 

ی دقت مجموعه SMOTEدرصد رسیده است که برای روش  95/80

 Confusionریختگی ). نمودار ماتریس درهمدرصد است 45/92آزمایشی 

Matrix طور که نشان داده شده است. همان 3( برای این حالت نیز در شکل

های کاذب ( هشدار6)شکل  SMOTEشود در مقایسه با نتایج مشاهده می

مینان شود قابلیت اطبسیار زیادی را ایجاد کرده است که این امر باعث می

 مدل و دقت آن از دست برود.

 

 

 
 دسته یهاروش کاهش نمونهی )آزمایش یهاداده یختگیردرهم سیماتر 3شکل 

 (تیاکثر
Figure 3 Confusion Matrix Test Data (Undersampling Method) 

 

های اکثریت و کردن نمونههای کمهای دیگر نیز که ترکیبی از روشروش

زمان پردازش بیشتری نیاز دارند و از های اقلیت هستند، بهافزایش نمونه

های اکثریت ممکن است اطلاعات از دست طرفی با توجه به کم کردن نمونه

که مدلی با دقت  شودباعث می SMOTEبرود. از این رو استفاده از روش 

 .مناسب با زمان پردازشی کم ایجاد شود

 بررسی اثر مقدار نگاه به عقب 2-3

های اعتبارسنجی، برای افزایش کارایی شبکه در راستای ارزیابی داده

ابرمتغیرهای موجود در شبکه باید در گام بعدی بهینه شوند. ابرمتغیرهای 

های یادگیری، تعداد لایه موجود در شبکه عبارتند از: نگاه به عقب، نرخ

(، اندازه Hidden Unitهای پنهان )(، تعداد بخشHidden Layerپنهان )

نگاه به عقب،  { برای7، 5، 3} اساس مقادیردسته و نرخ حذف موقت. براین

، 2/0، 4/0} { برای نرخ یادگیری، مقادیر1/0، 001/0، 0001/0} مقادیر

{ و برای اندازه 128، 64، 32، 16} مقادیر، { برای نرخ حذف موقت1/0

 های آن، مقادیرهای پنهان و بخشدسته و برای بررسی تعداد لایه

{(512،256،128،64،32( ،)512،256،128،64( ،)512،256،128 ،)

گرفته شده است. در  در نظر ({512)(، 512،256(، )512،256،256)

ریتم جستجوی ی مذکور، از الگومتغیرهاابر ریمقادراستای بررسی و ارزیابی 

 شبکه اعتبارسنجی متقاطع استفاده شده است.

های آموزش بازنمایی و داده 3نگاه به عقب  در این مرحله، به کمک مقدار

گیرد. در همین در راستای شناسایی بهترین ابرمتغیرها مورداستفاده قرار می

های اعتبارسنجی و راستا بعد از آموزش شبکه و ارزیابی آن به کمک داده

کارگیری الگوریتم در شبکه، در نهایت با به بررسی میزان خطای موجود

 متغیرهاسازی جستجوی شبکه اعتبارسنجی متقاطع، مقادیر بهینه ابربهینه

ای خلاصه 1شود. جدول و به تبع آن عملکرد قابل قبول شبکه شناسایی می

.دهدرا نشان می 3ی مذکور به ازای مقدار نگاه به عقب از شبکه
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 3قب نگاه به ع ی مقداراز شبکه به ازا ایخلاصه 1 جدول
Table 1 Summary of Model Structure for Value of Look Back 3 

Param (No.) Output Shape (size) Layer (type) 

1073152 (None, 3, 512) lstm_1032 (LSTM) 

0 (None, 3, 512) dropout_1032 (Dropout) 

787456 (None, 3, 256) lstm_1033 (LSTM) 

0 (None, 3, 256) dropout_1033 (Dropout) 

525312 (None, 256) lstm_1034 (LSTM) 

0 (None, 256) dropout_1034 (Dropout) 

771 (None, 3) dense_274 (Dense) 

 

( نشان Epochنمودار تابع هزینه )زیان( را برحسب تکرار دوره ) 4شکل 

 دهد.می
 

 
 3مقدار نگاه به عقب  یبه ازا هبر حسب تکرار دور نهینمودار تابع هز 4شکل 

Figure 4 Loss Function Diagram for Look Back 3 
 

های ، نتایج شبکه را به ازای مقادیر بهینه ابرمتغیرها بر روی داده2جدول 

 دهد.آموزش و آزمایش نشان می

 

 

 

 
 

 

 

 

 3مقدار نگاه به عقب  یمذکور به ازا یهاشبکه بیترک جینتا 2جدول 

Table 2 Results of the Combination of the Networks with Look 

Back 3 

 

های آزمایش ریختگی برای دادهدر مرحله بعدی نمودار ماتریس درهم 5شکل 

 .دهدنشان می 32را با اندازه دسته  ربا مقادیر بهینه ابرمتغی
 

 
 3مقدار نگاه به عقب  یبه ازا آزمایش یهاداده یختگیردرهم سیماتر 5شکل 

Figure 5 Confusion Matrix Test Data for Look Back 3 

 

Long-Short Term Memory + Artificial Neural Network 

 
Dataset 

Accuracy 

(%) 

Hidden Unit 

(No.) 

Learning 

Rate 

(proportion) 

Dropout 

Rate 

(proportion) 

86.44 ({512,256,256}) 0.0001 0.4 Training 

92.45 ({512,256,256}) 0.0001 0.4 Testing 
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برچسب صفر وقوع شرایط بهنجار، برچسب یک رخداد سیلان  5در شکل 

محور افقی نمودار دهد. چاه و برچسب دو رخداد گیر رشته حفاری را نشان می

واقعی را نشان بینی شده توسط شبکه و محور عمودی آن نتایج نتایج پیش

های توان دریافت که مقادیر زیادی از دادهمی 5داده است. با مشاهده شکل 

مورد از  11حالت بهنجار طبقه بندی شده است، اما آزمایش به درستی و به

های مربوط مورد از داده 4 بندی شده است.آن به اشتباه توسط شبکه طبقه

درستی توسط مورد به 3از آن بندی شده است که به حالت سیلان چاه طبقه

ها به حالت گیر رشته مورد از داده 9بندی شده است و همچنین شبکه دسته

بندی شده است مورد از آن به درستی دسته 7حفاری طبقه بندی شده که 

و در چنین حالتی عملکرد مدل قابل قبول بوده و میزان دقت آن بر روی 

 دست آمده است.درصد به 92قدار م 2های آزمایش با توجه به جدول داده

مورد بررسی  5ازای مقدار دور نگاه به عقب در مرحله بعدی، مجدداً شبکه را به

ازای قرار گرفته است. فرایند در این مرحله، مشابه فرایند در مرحله قبل به

گیری کارگیری الگوریتم بیش نمونهخواهد بود. بعد از به 3دور نگاه به عقب 

در مسئله، با کمک الگوریتم  5ی و دور نگاه به عقب با مقدار اقلیت مصنوع

جستجوی شبکه اعتبارسنجی متقاطع مقادیر بهترین ابرمتغیرهای موجود در 

از ساختار شبکه به  ایخلاصه 3شبکه شناسایی و انتخاب شده است. جدول 

 .دهدرا نشان می 5ازای مقدار نگاه به عقب 
 

 5قب نگاه به ع ی مقداراز شبکه به ازا ایخلاصه 3 جدول
Table 3 Summary of Model Structure for Value of Look Back 5 

Param (No.) Output Shape 

(size) Layer (type) 

1073152 (None, 5, 512) lstm_1020 (LSTM) 

0 (None, 5, 512) dropout_1020 

(Dropout) 
787456 (None, 5, 256) lstm_1021 (LSTM) 

0 (None, 5, 256) dropout_1021 

(Dropout) 
525312 (None, 256) lstm_1022 (LSTM) 

0 (None, 256) dropout_1022 

(Dropout) 
771 (None, 3) dense_274 (Dense) 

 

 دهد:نیز نمودار تابع هزینه )زیان( را برحسب تکرار دوره نشان می 6شکل 

 
 5مقدار نگاه به عقب  یبه ازا رهبر حسب تکرار دو نهینمودار تابع هز 6شکل 

Figure 6 Loss Function Diagram for Value of Look Back 5 

 

های ، نتایج شبکه را به ازای مقادیر بهینه ابرمتغیرها بر روی داده4جدول 

 .دهدآموزش و آزمایش نشان می
 

 5مقدار نگاه به عقب  یمذکور به ازا یهاشبکه بیترک جینتا 4جدول 

Table 4 Results of the Combination of the Networks with Look 

Back 5 

 

های آزمایش با مقادیر بهینه ریختگی برای دادهنمودار ماتریس درهم 7شکل 

 .دهدنشان می 32فرامتغیر را با اندازه دسته 

 

 
 5مقدار نگاه به عقب  یبه ازا ی آزمایشهاداده یختگیدرهم ر سیماتر 7شکل 

Figure 7 Confusion Matrix Test Data for Value of Look Back 5 
 

درستی و به حالت های آزمایش بهمقادیر زیادی از داده 7با مشاهده شکل 

-مورد از آن به اشتباه توسط شبکه طبقه 9بهنجار طبقه بندی شده است، اما 

بندی حالت سیلان چاه طبقهبه های مربوطمورد از داده 4بندی شده است. 

بندی شده است و مورد به درستی توسط شبکه دسته 3شده است که از آن، 

 5بندی شده که ها به حالت گیر رشته حفاری طبقهمورد از داده 9همچنین 

بندی شده است. در چنین حالتی ملاحظه مورد از آن به درستی دسته

ب گیر رشته حفاری مطلوب کنید که عملکرد مدل برای تشخیص آسیمی

نبوده و در اغلب موارد دچار خطا شده و به تبع آن میزان دقت کاهش یافته 

 شود.درصد می 91و برابر 

Long-Short Term Memory + Artificial Neural Network 
Dataset 

Accuracy 

(%) 
Hidden Unit 

(No.) 
Learning 

Rate 

(proportion) 

Dropout 

Rate 

(proportion) 

85.19 {(512,256,256)} 0.01 0.2 Training 

91.45 {(512,256,256)} 0.01 0.2 Testing 
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مورد بررسی قرار  7نگاه به عقب  ازای مقداردر این مرحله، مسئله مجدداً به

گیری با نمونههای آموزش به کمک الگوریتم بیشگرفته است. در ابتدا داده

 را اعمال خواهید  7قلیت مصنوعی بازنمایی شده و مقدار دور نگاه به عقب ا

کرد. در همین راستا در مسئله به کمک الگوریتم جستجوی شبکه با 

اعتبارسنجی متقاطع، مقادیر بهترین ابرمتغیرها را شناسایی و انتخاب شده 

را  7 ای از ساختار شبکه به ازای مقدار نگاه به عقبخلاصه 5است. جدول 

 دهد:نشان می

 7قب نگاه به ع ی مقداراز شبکه به ازا ایخلاصه 5 جدول

Table 5 Summary of Model Structure for Value of Look Back 7 
 

Param (No.) Output Shape 

(size) Layer (type) 

1073152 (None, 7, 512) lstm-1029 (LSTM) 

0 (None, 7, 512) dropout_1029 

(Dropout) 
787456 (None, 7, 256) Lstm-1030 (LSTM) 

0 (None, 7, 256) dropout_1030 

(Dropout) 
525312 (None, 256) Lstm-1031 (LSTM) 

0 (None, 256) dropout_1031 

(Dropout) 
771 (None, 3) Dense-274 (Dense) 

 

 دهد.می نمودار تابع هزینه )زیان( برحسب تکرار دوره را نشان 8شکل 
 

 
 7 مقدار نگاه به عقب یبه ازا رهبر حسب تکرار دو نهینمودار تابع هز 8شکل 

Figure 8 Loss Function Diagram for Value of Look Back 7 
 

های ، نتایج شبکه را به ازای مقادیر بهینه ابر متغیرها بر روی داده6جدول 

 دهد.آموزش و آزمایش نشان می

 

 

 

 

 

 
 

 

 7مقدار نگاه به عقب  یمذکور به ازا یهاشبکه بیترک جینتا 6جدول 
Table 6 Results of the Combination of the Networks with Look 

Back 7 

 

های آزمایش را با مقادیر ریختگی برای دادهنمودار ماتریس درهم 9شکل 

 دهد.نشان می 32را با اندازه دسته  متغیربهینه ابر

 

 
 7مقدار نگاه به عقب  یبه ازا آزمایشهای داده یختگیردرهم سیماتر 9ل شک

Figure 9 Confusion Matrix Testing Data for Value of Look Back 7 
 

حالت درستی و بههای آزمایش بهمقادیر زیادی از داده 9با مشاهده شکل 

مورد از آن به اشتباه توسط شبکه  3بهنجار طبقه بندی شده است و تنها 

-حالت سیلان چاه طبقههای مربوط ببهمورد از داده 4بندی شده است. طبقه

درستی و به کلاس سیلان مورد به 4بندی شده است که در این حالت هر 

ها به حالت گیر رشته حفاری مورد از داده 9بندی شده و همچنین چاه طبقه

 1بندی شده است و تنها در مورد از به درستی دسته 8بندی شده که طبقه

آمده دستها و نتایج بهرست نبوده است. با بررسی نمودارمورد تشخیص د

سزایی در دقت های قبلی تأثیر بههای زمانکنید که افزایش دادهمشاهده می

 درصد است. 94شبکه در زمان فعلی دارد و میزان دقت برابر 

 

 

Long-Short Term Memory + Artificial Neural Network 

 
Dataset 

Accuracy   

(%) 

Hidden Unit   

(No.) 

Learning 

Rate 

(proportion) 

Dropout 

Rate 

(proportion) 

95.32 ({512,256,256}) 0.001 0.2 Training 

94.45 ({512,256,256}) 0.001 0.2 Testing 
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 گیرینتیجه 4

با اهمیت بوده و همواره دارای بسیار در صنعت نفت عملیات حفاری 

تواند با آسیب های عملیاتی است و در صورت عدم کنترل دقیق، میریسک

صورت تاکنون مشکلات حین حفاری بهرو شود. ها و خطرهای جدی روبه

کارگیری همین دلیل محققان طی سالیان اخیر با بهکامل حل نشده است. به

قبل از وقوع آن  ،ریع نوع حادثهبینی سپیشهای هوش مصنوعی دنبال مدل

های عصبی حافظه کوتاه مدت طولانی با گذشت زمان، اطلاعات شبکه اند.بوده

بینی خروجی زمان فعلی از های قبلی را حفظ کرده و در پیشمفید از زمان

متصل در لایه آخر کنند و در نهایت با لحاظ شبکه عصبی تمامآن استفاده می

بندی خواهد شد. یکی از سایی و در آن طبقهآسیب، داده مربوط شنا

ابرمتغیرهای مهم در شبکه مذکور تعیین مقدار بهینه نگاه به عقب است که 

های نمودارگیری از گل اما در داده های مختلف آن بررسی شده است،حالت

های سیلان چاه های موجود در یکی از میادین نفتی ایران آسیبحفاری چاه

ندرت رخ داده است که همین امر موجب عدم توازن به و گیر رشته حفاری

بندی و کاهش میزان دقت و عملکرد شبکه خواهد شد. برای رفع آن در طبقه

گیری دسته اقلیت استفاده شده است. همچنین برای تعیین از الگوریتم نمونه

ای با اعتبارسنجی مقدار بهینه نگاه به عقب نیز از الگوریتم جستجوی شبکه

ازای مقدار نگاه به طع استفاده شده که با مشاهده و بررسی نتایج فوق، بهمتقا

قبولی را نسبت به ، شبکه مذکور هشدار کاذب کم و عملکرد قابل7عقب 

 درصد است. 94دست آمده از آن برابر ها دارد و میزان دقت بهمابقی حالت
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