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 مقاله پژوهشی 

 کیبا استفاده از تکن حفاری گل و هاکنده  یو مواد آل نیفلزات سنگ یآلودگ یابیارز

جنوب   ینفت نیادیاز م یکیدر  یالگوریتم رگرسیون یادگیری حدی هوش مصنوع

 ران یا

 1مهدی فتحی   و   3، مهیار کلهر محمدی *2، حمید سرخیل 1، اندیشه علی مرادی 1سعید احدی 

 دانشگاه بین المللی امام خمینی)ره(، قزوین، ایران ،گروه مهندسی معدن 1
 ، ایراندانشگاه خوارزمی، تهران، گروه زمین شناسی کاربردی، دانشکده علوم زمین 2

 شرکت حفاری سیالات پارس، ایران حفاری، پسماند واحد مدیریت 3

 

 25/4/1400تاریخ پذیرش:  11/1399/ 11تاریخ دریافت: 

ارزیابی آلودگی فلزات سنگین و مواد آلی کنده ها و گل حفاری    .1402احدی، س.، ا. علی مرادی، ح. سرخیل، م. کلهر محمدی و م. فتحی.  

(:  1) 21با استفاده از تکنیک الگوریتم رگرسیون یادگیری حدی هوش مصنوعی در یکی از میادین نفتی جنوب ایران. فصلنامه علوم محیطی.  

180-163 . 

تولید، ارسال و بازیافت گل حفاری یا سیال حفاری نیاز دارد،  فرآیند استخراج و بهره برداری از منابع نفت و گاز به چرخه    سابقه و هدف: 

بنابراین رسیدن به ترکیب مناسب گل حفاری و بازیافت مجدد آن، به عنوان یک امر مهم و اساسی در صنعت نفت و محیط زیست به شمار  

های حفاری به صورت غیر مستقیم  حفاری و کنده که مشخص نمودن میزان آلودگی فلزات سنگین و مواد آلی موجود در گل  طوریرود. به می 
 اهمیت باشد.    زتواند حائ می 

چاه نفتی حفاری    10های حفاری، با وجود پارامترهای سازندی در در این تحقیق سعی شده است که میزان آلودگی کنده  ها: مواد و روش 

 صبی مصنوعی، تخمین زده شود. دسته داده(، به کمک رگرسیون یادگیری حدی شبکه ع  66)  در اعماق مختلف  شده

های آروماتیک  های تهیه شده به منظور تخمین میزان تغییر در غلظت فلزات سنگین، هیدروکربندسته داده از داده  60تعداد  نتایج و بحث:  

دفی انتخاب شده و در  دسته داده دیگر مربوط به یک چاه که به طور تصا   6  اند و ای در فرآیند یادگیری و آزمون دخالت داده شدهچند حلقه 

ترکیب آروماتیک  10عنصر سنگین و    10الگوریتم رگرسیون یادگیری حدی برای  اند.  فرآیند اعتبارسنجی شبکه عصبی مصنوعی استفاده شده

زیابی  جنوب ایران مورد ار   ی حفاری در یکی از میادین نفتیدر یک منطقه   ی مختلفسری داده دو    ی کنده و گل حفاری بر روی کننده  آلوده 

 .قرار گرفت 
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گیری:  کنده  نتیجه  آلودگی  میزان  در  تخمین  و  بوده  مناسب  تحقیق  در  استفاده  مورد  الگوریتم  از  استفاده  با  حفاری  حفاری وگل  های 
 ها و بازیافت گل حفاری نقش کارآمدی خوهد داشت.  های بعدی صیانت از محیط زیست از قبیل فرآیند تثبیت آلودگی پروسه

 . ای، کاتینگ حفاری، رگرسیون یادگیری حدی حلقه  چند آروماتیک  هایهیدروکربن   سنگین، فلزاتهای کلیدی:  واژه 

 مقدمه

  به  کشور  نفتی   منابع  از  برداری   بهره  و  استخراج   فرآیند

همراه  حفاری  گل  بازیافت  و  ارسال  تولید،  یچرخه   و 

 Griesbaum)دارد  نیاز  حفاری  کنده  یعنی   آن  همیشگی

et al., 2000; Xue et al., 2018) چرخه  این  که  طوری  ، به  

همراه  هایی  آلودگی  تواند  می به  زیستی    داشته  محیط 

ها،  آلودگی  یا   ترکیب  در  تغییرات   این   بررسی   بنابراین .  باشد

های هوش مصنوعی  از الگوریتم  است.  اهمیت  حائز  بسیار

رگرسیون و سپس  اعمال  توان برای تخمین و  متعددی می

های حفاری استفاده  های ناشی از کندهبینی آلودگی پیش

الگوریتم این  از  یکی  شبکهنمود.  هوشمند،  عصبی   های 

ماشینی یادگیری  پایه  بر  یادگیری    مصنوعی  رگرسیون 

(. Huang et al., 2012; Dend et al., 2009)  تحدی اس

ی اصلی صنعت نفت و یکی  هاصنعت حفاری یکی از بخش

صنعت در سطح جهان    های اینترین فعالیتاز تخصصی

بهمی عملیاتی  طوریباشد.  مراحل  صنعت،  این  در  که 

اکتشاف وضعیت    همچون،  شناسایی   مخازنو 

 )نفت و گاز(  هیدروکربنی

)   Sarkheil et al., 2021a (Sarkheil et al., 2013;  ،

چاه طریق  از  نفت  چاههای  استخراج  حفاری  های  نفت، 

میدانتوسعه فعالیت  ای  برای  نفت  انتقال  و  و  نفت  های 

دارد وجود  این (Hassani et al., 2011)  پالایشگاهی   .

صنعتی دیگر در پایان عملیات،    صنعت مانند هر فعالیت

-گرداند که عمدهپسماندها و ضایعاتی را به محیط برمی

های نفت اهپسماندهای تولیدی از عملیات حفاری چ  ترین

با  های حفاری برگشتی، کندهو گاز، گل های حفاری که 

اند، آب همراه تولیدی و مواد  سیال حفاری پوشیده شده

 Sarkheil et al., 2018; Sarkheil etد )باشنشیمیایی می

al., 2021b; Morillon et al., 2002; Chen et al., 

در  (.  2018 تغییر  به  حفاری،  کنده  ترکیب  آلودگی 

حفاری   شده توسط صافی از گل  شیمیایی مواد جامد جدا 

می حفاری،  اتمام  از   ,Annis and Smith)  گویندپس 

1996; ASME, 2003; Rabiha, 1985 .) 

-محیط مدیریت  برای  جدید  چارچوب  مشابهیمطالعه    در

  هوش  از تکنیک   استفاده  با  نفتی   هایچاه  زیستی تغییرات

کندهنمونه  ریآمارگی  با  ترکیب  در  مصنوعی  گل   و  های 

است.    معرفی  حفاری سال  شده  در    2021در  میلادی، 

های حفاری سعی شده محیطی کندهی اثرات زیستمقاله

که و    است  مرسوم  روش  جای  به  جایگزین  روش  یک 

مدیریت فرآیند  عنوان  به  سازی  جامد  پسماند    متداول 

  اقتصادی زیستی و  حفاری انتخاب شود که از لحاظ محیط

باشد  به  مقرون  ;Sarkheil et al., 2021b)   صرفه 

Rayegani et al., 2019  .)  یکی از مسائل مهم در مهندسی

  جایی و بهوکار جا  محیط زیست در علوم نفت، بررسی ساز

نفتی است که در های حفاری در چاه تاثیرات کنده های 

دهه روشچند  اخیر  مختلفیی  مدل  های  و  براساس  ها 

های آزمایشگاهی برای بررسی این تاثیرات توسعه دستگاه

های مقایسه مقاله  در اکثر.  (Ball et al., 2011)  اندیافته

ازروش عددی  تحلیل  و  آزمایشگاهی  هوش    های  جمله 

-اند که مدلها نشان دادهحاصل از آن  محاسباتی، نتایج

  های تحلیلی بر پایه هوش محاسباتیهای عددی و روش

هوش   جمله  بیشتر  ، مصنوعیاز  بسیار    و   تطابق  هزینه 

نتایج به  نسبت  دارند    آزمایشگاهی  کمتری 

(Gholamzadeh Nabati and Thoben, 2016 .) 

های نمونهآزمایشگاهی در این تحقیق بر روی نتایج آنالیز 

کنده از  شده  حفاری،  گرفته  رگرسیون  های  الگوریتم 

برای حدی  و 10 یادگیری  سنگین  ترکیب  10عنصر 
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دو    ی کنده و گل حفاری بر رویکننده  آروماتیک آلوده

که بتوان  طوریبهکار گرفته شد.  ه  ب  ی مختلف سری داده

-به صورت غیر مستقیم میزان آلودگی گل حفاری و کنده

نتایج حاصل های حفاری را به صورت موثر ارزیابی نمود.  

آن سنجی  اعتبار  پارامتر،برای  دو  صورت  به  مجذور    ها 

یادگیری خطای  مربعات  متوسط    ( RMSE)  میانگین  و 

 در نظر گرفته شده است.  (MAE) خطای مطلق

 ها مواد و روش 

 روش تحقیق 

 گیری و آماده سازی نمونه نمونه 

 پروتلند سیمان  همچون اولیه مواد از تحقیق این در

 چسباننده  مواد عنوانبه مایع سیلیکات سدیم معمولی و

 هاینمونه تهیه برای و شده، های تثبیتتهیه نمونه برای

 حفاری منطقه در  که هورالعظیم منطقه آب شده از شسته

بود قابل  حفاری  سیالات و  کنده .شد استفاده  دسترس 

از آزمایش مورد  در سطح به برگشتی حفاری سیال نیز 

شماره حفاری زمان  جنوبی آزادگان منطقه در B چاه 

عمق    9همچنین در این مطالعه تعداد    .است شده استفاده

گیری در چاه مورد مطالعه انتخاب  به عنوان اعماق نمونه

(. لازم به ذکر است که این اعماق، بر  1شده است )جدول 

اساس ورود به یک سازند جدید یا ضخامت زیاد سازند،  

های  یهتغییر در ترکیبات سیال حفاری، زمین شناسی لا

مختلف زمین تعیین شده است.  

 گیری و ساختارهای زمین شناسی  اعماق نمونه   - 1جدول  
Table 1. Depth of sampling and geological structures 

 )متر(   عمق 
Depth (m) 

 سازند 
Formation 

 ی شناس   ن ی زم 
Geology 

 Marl -Sand-Clay Stone رس سنگ –ماسه  –مارن  Aghajariیآغاجار 75

 Marl -Sand-Clay Stone  سنگ رس –ماسه  –مارن Aghajariیآغاجار 500

  Marl -Sand-Clay Stone سنگ رس –ماسه  –مارن Aghajariیآغاجار 1080

  Dolomite Lime Stoneیت ی دولوم آهک سنگ Asmariیآسمار 1800

 Clay Lime Stoneیرس آهک سنگ Pabdehپابده 2100

  Marl Lime Stone مارن -یرس آهک سنگ Gorpiیگورپ 2400

 Clay- Lime Stone سنگ رس –آهک سنگ Ilamلامیا 2600

  Clay-Dolomite-Chalky limestone یسنگ آهک رس –یت یآهک دولوم  –یگچ  آهک سنگ Sarvakسروَک 2700

  Clay-Dolomite-Chalky limestone یسنگ آهک رس –یت یآهک دولوم  –یگچ  آهک سنگ Sarvakسروَک 2780

این نمونه از عمق یک متری و   : بکر   خاک   نمونه   ی ساز   آماده 

به دور از فرآیندهای حفاری )حدوداً هزار متر( برداشت شده 

عنوان نمونه مرجع برای مقایسه نتایج آزمایشات است تا به 

)به خصوص آزمایش شوری( مورد استفاده قرار گیرد. لازم به 

ذکر است که هیچ فرآیندی مثل تثبیت و یا شستشو روی 

 نمونه خاک بکر صورت نگرفته است. 

برای آماده   : ی حفار   گل   همراه   به   کنده   نمونه   ی ساز   آماده 

د سیال حفاری دفع شده از های این بخش بای سازی نمونه 

آوری شود، سپس بدون های لرزان جمعروی خروجی الک 

کنده به " های  عنوان نمونه هیچ نوع افزودنی و یا فرآیندی، به 

 معرفی شوند.   " همراه سیال حفاری

یک کنده  جامد  قسمت  از  شده  شکسته  بخش  حفاری  ی 

های حفر است که توسط گمانه حفر شده توسط حفار و روش 

، کنده حفاری ( 1)شکل  شود حفاری به سطح آورده میگل 

-گیری )یک لاگ نمونه عنوان یک وسیله اندازه به طور رایج به

شناسایی  برای  زمین  سطح  زیر  مواد  از  اعماق   برداری(، 

می  کار  به  صنایع  مختلف  در  که  گاز   نفتحفاری  رود   و 

 Darley andشود ) نیز گفته می به آن لاگ گل  )هیدروکربن(  

Gray, 1988; Cheraghian et al., 2018; Onwuka et al., 

2018.) 

 و  نوع  به   معمول  طور  به  ها  هیدروکربن  غلظت  میزان  و  نوع 

 .دارد  بستگی   حفاری  سیال  در  شده  استفاده  های روغن  میزان 
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 و  متر  1800 عمق  از   شده  گرفته  های نمونه  در  کلی  طور  به 

 بیش  بررسی،  مورد  هیدروکربن   مورد  16 از  مورد  6 تر، پایین 

 ,Benz [a] anthraceneاز:  عبارتند   که اند بوده  استاندارد  حد  از 

Chrysene, Naphthalene, Pyrene Fluorene, 

Phenanthrene  . 

تمام  در  شده  گرفته  های نمونه  انواع  در  سنگین  فلزهای  غلظت 

نکرده  پیروی  مشخصی  الگوی  از  و  بوده  نوسان  طول، دارای 

سازندهای  در  ها چینه  در  فلزهای  وجود  امر  این  است. دلیل 

در ترکیب  فلزهای  یا  فلز  حذف  یا  و  افزودن  همچنین  و  مختلف 

باشد. بهمی مختلف  های عمق  در  حفاری  سیالات  اولیه  ای ه 

 های مختلف، نمونه  در  فلزها  این  از  هیچکدام  غلظت  که وری ط 

برای  خاک  استاندارد  در  شده  تعیین  مجاز  حدود  از   ایران 

بنابراین  نکرده  عبور  سنگین،  فلزهای  چاه  این  در  است. 

عنوان  سنگین  فلزهای  در  که  شود نمی شناخته  آلاینده  به 

هیچ  به  سنگین  فلزهای  غلظت  کاهش  یا  و  کنترل  برای  نتیجه 

.باشد نمی  نیازی  پسماند،  مدیریت  در  خاصی  فرآیند 

 
 یک نمونه کنده حفاری زیر یک میکروسکوپ اجزاء    تصویر   - 1ل  شک 

Fig. 1- Image of the components of a drilling sample under a microscope

 شبکه عصبی مصنوعی 

یک شبکه عصبی مصنوعی، روشی کاربردی برای پردازش  

ی انسانی الهام  عصب اطلاعات اکتشافی است که از سیستم

سلول با  مغز  یک  مانند  و  را گرفته  اطلاعات  زیاد،  های 

نصر کلیدی این روش، ساختار جدید  . ع کندپردازش می

می آن  اطلاعات  پردازش  ازسیستم  سیستم  این    باشد. 

فوق و  سریع  پردازشی  عناصر  زیادی  هم  شمار  به  العاده 

نورون نام  به  برای حل    ها تشکیل شدهپیوسته  است که 

میی کار  هماهنگ  هم  با  موضوع  شبکهک  های  کنند. 

نیز با مثالمانند انسان  عصبی مصنوعی  زیاد میها  های 

وظیفهآ انجام  برای  مصنوعی  و یک شبکه عصبی  موزند 

دستهه و  الگوها  شناسایی  مانند  خود  مشخص  بندی  ای 

های پیش فرض  اطلاعات، در طول یک فرآیند یادگیری،

می تنظیم  را  درخود  زیستی،  سیستم  کند.  عصبی  های 

در اتصالات سیناپسی که بین اعصاب    یادگیری با تغییراتی

  های عصبی قرار دارد، همراه است. از این روش در شبکه

و شناخت   فهم  و عمل  است  استفاده شده  نیز  مصنوعی 

آموزش طریق  از  مطالعه  مورد  تنظیم    سیستم  و 

می صورت  شبکه  بایس  و  وزن  نام  به   د گیرپارامترهایی 

(Sarkheil et al., 2009a; Sarkheil et al., 2009b .) 

 رگرسیون یادگیری حدی تک لایه 

به جلو   رو  شبکه عصبی  یادگیری حدی، یک  رگرسیون 

زایی  رگرسیون، مشتق  است که برای طبقه بندی، تحلیل

های یک  گیری تقریبی، مقایسه و آموزش ویژگیو لاپلاس

یا چند لایه در    پدیده، پنهان می نوروندارای یک  های 

های پنهان  که نیازی به پارامترهای نورون  ایگونهاشد بهب

توانند به صورت تصادفی های پنهان مینباشد. این نورون

باشد شده  داده  وزن  اختصاص  بهبود  هرگز  برایش  و  ها 
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نورون خروجی  وزن  موارد،  اغلب  در  نگیرد.  های  انجام 

شود که اساساً به  ی در یک مرحله گنجانده م  پنهان معمولاً

-ثابت می یادگیری یک مدل به صورت خطی و با مشتق

 ;Huang et al., 2012; Deng et al., 2009)  پردازد

Golamzadeh Nabata and Thoben, 2016) . 

تواند در یک قالب کلی  مدل رگرسیون یادگیری حدی می

-های وسیعی که میبرای ویژگی  یکپارچه با انواع انتقال را

توانند  می  ر لایه مخفی استفاده کرد، فراهم کند کهتوان د

ای و رگرسیونی  رستهبندی چندبه طور مستقیم در دسته

 (. 2)شکل  گیرند مورد استفاده قرار

بهینه منظر  حدی  از  یادگیری  رگرسیون  سازی، 

رگرسیون بردار پشتیبان    نسبت به  کمتریهای  محدودیت

 . باشدمی دارا

  به  نسبت  پشتیبان  برداررگرسیونمختلف    هایمدل

  بیشتری   محاسباتی  پیچیدگی  حدی،   یادگیری  رگرسیون

 شوند. می  نزدیک بهینه زیر جواب به کلیطوربه و دارند

  تواندمی  حدی  یادگیری  رگرسیون  مدل  تئوری،  لحاظ  از

  تخمین   صحیح   طوربه  را   ایپیوسته  و  کلی  هدف  تابع  هر

  بندی و دسته کامل طور به را  متمایزی یناحیه هر و بزند

  نشاننی رگرسیومدل های    این   عملی نتایج.  کند  مشخص

  مناسب تری را به همراه  و  بهتر  مقیاس پذیری  که  دهدمی

  بسیار سرعت  ،یادگیری حدی رگرسیونهمچنین  و دندار

با  بیشتری مقایسه    برداررگرسیونمتداول    هایروش  در 

(. Huang and Chen, 2008)دارد  پشتیبان

 
 ( Huang and Chen, 2008) تک لایه  یادگیری حدی    رگرسیون مدل    - 2شکل  

Fig. 2- Single-layer partial learning regression model )Huang and Chen, 2008 (

به دو دسته ی  را    تحقیقاستفاده در این    مورد  هایداده

  . کنیممیتقسیم    های اعتبارسنجیهای اصلی و دادهداده

شوند،  های اصلی که برای یادگیری شبکه استفاده می داده

از یک حلقه چاه در یک منطقه نفتی متفاوت با منطقه  

های  اند. دادهبرداری شدههای اعتبارسنجی نمونهداده  نفتی

دسته داده برای هر ترکیب آروماتیک و    60  اصلی شامل

دسته داده    6  های اعتبارسنجی شاملفلز سنگین و داده

 باشد. برای هر ترکیب آروماتیک و فلز سنگین می

 ها داده   آماری   مطالعات 

، شامل محاسبه  تحقیقمطالعات آماری انجام شده در این  

تحلیل   اولیهو  پارامترهای  میانگین،    مقادیر  نظیر  آماری 

های مرکزی آمار برای مد، میانه و تعدادی دیگر از شاخص

استفاده  داده  مجموعهتمام   مورد    این   در.  استهای 

  استفادهی  آمار  مطالعاتی  برا  SPSS  افزار  نرم  از  پژوهش

  را ی  آماری  هاپارامتر  مقادیر  3و    2جداول    در.  است  شده

ارائه شده است. ای موجود  هبرای داده
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 ها داده بخش فلزات سنگین  گیری شده بر روی  مقادیر پارامترهای آماری اندازه   - 2جدول  
Table 2. Values of statistical parameters measured on the heavy metals section of the data 

 ی دگ ی کش 
Elongation 

 ی چولگ 
Skewness 

 رات یی تغ   دامنه 
Variation 

Range 

 ار ی مع   انحراف 
Standard 

Deviation 

 انس ی وار 
Variance 

 انه ی م 
Middle 

 ن ی انگ ی م 
Median 

 مد 
Mode 

 فلز   نوع 
Type of 

Metal 
 Ag نقره 0.009 1.3727 0.92 1.794 1.6717 12.276 4.706 29.865

 Ba میبار 11.64 529.19 540.56 34877 186.72 923.786 0.658- 0.7

 Cdمیکادم 0.068 0.034 0.11 1.06 1.03 6.65 5.16 27.73

 Co  کبالت 0.3 1 0.74 1.61 1.27 9.29 5.47 35.17

 Cr کروم 26.64 16.74 12.78 129.5 11.38 56.83 1.86 4.695

 Cu مس 0.65 25.11 19.91 442.32 21.031 69.06 0.53 - 0.966

 Ni کلین 6.81 15.9 12.19 88.87 9.42 29.478 0.778 0.895-

 Pb سرب 12.76 11.29 11.78 64.98 8.061 46.26 1.691 6.72

 Va میواناد 2.2 10.07 7.43 162.36 12.74 73.92 3.29 12.84

 Zn یرو 0.35 1.36 0.95 2.67 1.63 9.54 3.27 12.61

 ها داده   ک ی آرومات   بات ی ترک   بخش   ی شده بر رو   ی ر ی گ اندازه   ی آمار   ی مقادیر پارامترها   - 3جدول  
Table 3. The values of statistical parameters measured on the section of the aromatic compound of the data  

 ی دگ ی کش 
Elongation 

 ی چولگ 
Skewness 

  دامنه 
 رات یی تغ 

Variation 

Range 

  انحراف 
 ار ی مع 

Standard 

Deviation 

 انس ی وار 
Variance 

 انه ی م 
Middle 

 ن ی انگ ی م 
Median 

 مد 
Mode 

 ترکیب 
Type 

 Anthracene آنتراسن  0.5 14.13 2.35 414.24 20.35 64.95 1.44 0.647

 Astaphetileneلن یاسنافت  19 16.38 19 194.95 13.96 73.6 1.09 2.96

 Asnapheneاسنافتن  4.4 4.86 4.4 6.72 2.592 12.8 0.926 1.028

 Banzen/Anthraseneآنتراسن  /بنزن 0.1 6.2 2.35 49.67 7.05 19.99 0.889 - 0.735

 Pyreneرنیپ 0.95 4.36 1.92 29.31 5.41 26.53 2.2 5.47

 Phenanthreneفنانترن 0.78 55.41 23.45 7507.63 86.46 476.09 2.604 8.735

 Naphtalineن ینفتال 15.2 68.39 29.25 7217.77 84.95 29.48 392.9 3.33

 Floureneفلوئورن 6.6 25.85 11.29 1056.5 32.5 106.885 1.59 1.05

 Flouorantineن یفلوئورانت 0.11 4.475 1.8 71.14 8.434 61.844 5.44 35.84

 Chrysinن یزیکر 0.13 5.5 2.88 32.77 5.725 15.98 0.703 - 1.05

های  داده  یرو  یآمار  مطالعات  :هاداده  یساز  نرمال

کند که با وجود تعداد  های حفاری بیان میآلودگی کنده

ها دارای تغییرات زیادی در  های کم برای شبکه دادهداده

هیچ   و  هستند  هیدروکربن  هر  یا  فلز  هر  آلودگی  میزان 

و انحراف معیار    1  )میانگین کدام شروط اولیه توزیع نرمال  

یادگیری   رگرسیون  در  کار  ادامه  برای  و  ندارند  را  صفر( 

رابطه   از  استفاده  با  باید  داده1حدی  سازی  نرمال  ها  ، 

 (. Huang and Chen, 2008صورت پذیرد )

(1 ) 𝑋𝑛 = (𝑋𝑡 − 𝑋𝑚) ∗ (
1

𝑋𝑠
) 

 Xtمقدار نرمال شده ی هرکمیت، =  Xnکه در رابطه بالا 

مقدار میانگین  =    Xmمقدار کمیت پیش از نرمال شدن،  =  

 مقدار واریانس کمیت است. =  Xsکمیت و 

  عملکرد   3شماره    شکل  در  :یعصب  شبکه  توسط  یریادگی

ارائه شده است.  خلاصه صورت به  را عصبی شبکه
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 ها و گل حفاری مراحل عملکرد شبکه عصبی برای تخمین آلودگی کنده - 3  شکل 

Fig. 3-Neural network operation steps to estimate drilling cutting and mud contamination

 و بحث نتایج

در این تحقیق بر اساس الگوی ارائه شده در بخش روش  

تعداد   داده  60تحقیق،  از  داده  به  دسته  شده  تهیه  های 

سنگین،   فلزات  غلظت  در  تغییر  میزان  تخمین  منظور 

حلقههیدروکربن چند  آروماتیک  فرآیند  های  در  ای 

شده داده  دخالت  آزمون  و  ویادگیری  داده    6  اند  دسته 

ه یک چاه که به طور تصادفی انتخاب شده  دیگر مربوط ب

و در فرآیند اعتبارسنجی شبکه عصبی مصنوعی استفاده  

 اند. شده

  در  شده  نرمال  اصلی  هایداده  آلودگی،  تخمین  جهت

-می  حدی  یادگیری   ماشین  رگرسیون  وارد  قبل  بخش

این.  شوند   الگوریتم   پروسه  اجرای  جهت  بخش  در 

  MATLAB 2019a  افزار   نرم  از  حدی،   یادگیری  رگرسیون

  توسط  تخمین  روند  انجام  جهت  .است  شده  گرفته  بهره

 و   Hard limit  رگرسیون  تبدیل  تابع  ،ELR  عصبی  شبکه

در نظر گرفته شده است.   عدد 62 میانی هاینورون تعداد

  رگرسیون   همبستگی  ضریب  5و    4شماره    هایجدول  در

  مجذور  و  شبکه   یادگیری   خطای  میانگین   مجذور  و

 آروماتیک   ترکیب  هر  و  فلز  هر  مطلق برای  خطای  میانگین

است.  شده آورده

 های اصلی برای فلزات سنگین نتایج مربوط به یادگیری شبکه عصبی با داده - 4  جدول 
Table 4. Results of neural network learning with basic data for heavy metals 

RMAE-Test RMAE-Train RMSE-Test RMSE-Train R-Test R-Train  

 Ag فلز نقره 0.981 0.975 0.018 0.012 0.125 0.127

 Baفلز باریم 0.991 0.887 0.009 0.025 0.091 0.247

 Cdفلز کادمیم 0.992 0.917 0.017 0.017 0.271 0.143

 Co کبالتفلز  0.998 0.973 0.015 0.009 0.097 0.098

 Cr فلز کروم 0.995 0.923 0.009 0.015 0.134 0.158

 Cu فلز مس 0.963 0.842 0.015 0.034 0.037 0.092

 Ni فلز نیکل 0.954 0.952 0.014 0.021 0.075 0.099

 Pb فلز سرب 0.934 0.923 0.016 0.031 0.12 0.175

 Vnفلز وانادیم 0.999 0.825 0.008 0.045 0.068 0.195

 Zn  فلز روی 0.973 0.812 0.012 0.057 0.143 0.27

ورود داده های اصلی

نرمال سازی داده ها

تقسیم بندی شدن به 
داده های آموزش و 

آزمون

یادگیری داده های 
آموزش توسط شبکه

مورد آزمایش قرار 
گرفتن شبکه توسط
داده های آزمون

ورود داده های 
اعتبارسنجی

مورد ارزیابی قرار 
گرفتن شبکه با داده 

های اعتبارسنجی

بررسی خطاهای 
شبکه

اعلام نتایج حاصل از 
هر آزمایش و 
اعتبارسنجی
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 نتایج مربوط به یادگیری شبکه عصبی با داده های اصلی برای هیدروکربن های آروماتیک   - 5  جدول 
Table 5. Neural network learning outcomes with primary data for aromatic hydrocarbons 

RMAE-Test RMAE-

Train RMSE-Test RMSE-

Train R-Test R-Train  

0117 0.111 0.021 0.019 0.905 0.911 
 اسنافتن 

Asnaphene   

 اسنافتیلن  0.923 0.899 0.015 0.025 0.091 0.147

 Astaphetilene 

 نتراسن آ 0.987 0.928 0.009 0.027 0.121 0.145

 Anthracene 

 انتراسن  نبنز 0.992 0.978 0.008 0.021 0.097 0.215

Banzen/Anthrasene   

 کریزین 0.951 0.927 0.011 0.014 0.144 0.178

Chrysin 

 فلوئورانتین  0.923 0.872 0.017 0.034 0.167 0.247

Flouorantine   

 فلوئورن  0.912 0.898 0.028 0.027 0.177 0.278

Flourene 

0.099 0.094 0.011 0.005 0.947 0.999 
 نفتالین 

Naphtaline 

0.097 0.92 0.013 0.01 0.967 0.982 
 فنانترین 

Phenanthrene 

 پیرین  0.957 0.937 0.013 0.017 0.144 0.189

Pyrene 

برای عصب   شبکه   توسط   ی اعتبارسنج    شبکه   اعتبارسنجی   ی: 

  های داده   با   مکانی   نظر   از   که   اعتبارسنجی   های داده   از   عصبی، 

  نتایج   که   شود می   استفاده   است   متفاوت   اصلی   شده   برداشت 

قابل مشاهده است.   17تا    4های  شکل   در   اعتبارسنجی   از   حاصل 

 
 م ی بار   و   نقره   فلز   ی اعتبارسنج   شده   زده   ن ی تخم   و   ی واقع   ر ی مقاد   تفاوت   نمودار   - 4  شکل 

Fig. 4- Graph of the difference between the real and estimated values of silver and barium metal validation 

 
 و کبالت   م ی فلز کادم   ی زده شده اعتبارسنج   ن ی و تخم   ی واقع   ر ی نمودار تفاوت مقاد   - 5  شکل 

Fig. 5 - Graph of the difference between the real and estimated values of cadmium and cobalt metal validation 
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 مس   و  کروم   فلز   ی اعتبارسنج   شده   زده   ن ی تخم   و   ی واقع   ر ی نمودار تفاوت مقاد   - 6  شکل 

Fig. 6- Diagram of the difference between the real and estimated values of chromium and copper metal validation  

 
 سرب   و   کل ی ن   فلز   ی اعتبارسنج   شده   زده   ن ی تخم   و   ی واقع   ر ی نمودار تفاوت مقاد   - 7  شکل 

Fig. 7- Diagram of the difference between real and estimated values of nickel and lead metal validation 

 
 ی رو   و   م ی واناد   فلز   ی اعتبارسنج   شده   زده   ن ی تخم   و   ی واقع   ر ی نمودار تفاوت مقاد   - 8  شکل 

Fig. 8- Diagram of the difference between real and estimated values of vanadium and zinc validation 

 
 لن ی اسنافت   و   اسنافتن   ی اعتبارسنج   شده   زده   ن ی تخم   و   ی واقع   ر ی نمودار تفاوت مقاد   - 9  شکل 

Fig. 9 - Diagram of the difference between the real and estimated values of the validation of snaften and snaftylene 
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 انتراسن   ی اعتبارسنج   شده   زده   ن ی تخم   و   ی واقع   ر ی نمودار تفاوت مقاد   - 10  شکل 

Fig. 10- Diagram of the difference between real and estimated values of Anthracene validation 

 
 انتراسن   بنز   ی اعتبارسنج   شده   زده   ن ی تخم   و   ی واقع   ر ی نمودار تفاوت مقاد   - 11  شکل 

Fig. 11- Diagram of the difference between the real and estimated values of Benz Anthracen validation 
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 ن ی ز ی کر   ی اعتبارسنج   شده   زده   ن ی تخم   و   ی واقع   ر ی مقاد   تفاوت   نمودار   - 12  شکل 

Fig. 12- Graph of the difference between real and estimated values of Chrysin validation 

 
 ن ی فلوئورانت   ی اعتبارسنج   شده   زده   ن ی تخم   و   ی واقع   ر ی نمودار تفاوت مقاد   - 13  شکل 

Fig. 13- Diagram of the difference between real and estimated values of Florentine validation 
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 فلوئورن   ی اعتبارسنج   شده   زده   ن ی تخم   و   ی واقع   ر ی نمودار تفاوت مقاد   - 14  شکل 

Fig. 14- Diagram of the difference between real and estimated values of Fluorine validation 

 
 ن ی نفتال   ی اعتبارسنج   شده   زده   ن ی تخم   و   ی واقع   ر ی نمودار تفاوت مقاد   - 15  شکل 

Fig. 15- Diagram of the difference between real and estimated values of Naphthalene validation 
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 ن ی فنانتر   ی اعتبارسنج   شده   زده   ن ی تخم   و   ی واقع   ر ی نمودار تفاوت مقاد   - 16  شکل 

Fig. 16 - Diagram of the difference between the real and estimated values of the Phenanthrene validation 

 
 ن ی ر ی پ   ی اعتبارسنج   شده   زده   ن ی تخم   و   ی واقع   ر ی نمودار تفاوت مقاد   - 17  شکل 

Fig. 17- Diagram of the difference between the real values and the estimated effect of Pirin validation
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مطابق   تحقیق  این  شده،  خروجی در  ارائه  الگوریتم  های 

برای   حدی  یادگیری  و    10رگرسیون  سنگین  عنصر 

آلوده10 آروماتیک  بر    ترکیب  حفاری  گل  و  کنده  کننده 

به   ی مختلفسری دادهدو    روی مورد بررسی قرار گرفت 

ها به صورت  که نتایج حاصل برای اعتبار سنجی آن وری ط 

برابر    ،خطای یادگیریمجذور میانگین مربعات    دو پارامتر،

بوده   25درصد و متوسط خطای مطلق آن    20با     درصد 

متغییر   است حسب  میزان  که  تخمین  در  موجود،  های 

کنده  پروسه آلودگی  در  و  بوده  مناسب  حفاری  های  های 

بعدی صیانت از محیط زیست از قبیل فرآیند تثبت آلودگی 

 ا و بازیافت گل حفاری نقش کارآمدی خواهد داشت. ه

 با  آن  تطابق  و  حفاری  های کنده آلودگی  میزان  رسی بر 

 کمبود  علت  به  شناسی زمین  ساختار  و  حفاری  گل ساختار 

  .یافت  دست  تحقق  به  نسبی  صورت  به  زمینه   این در  داده 

 های هیدروکربن  و  فلزات  برای  اعتبارسنجی  در  خطا 

 مورد  در  ها داده  وجود  عدم  علت  دو  به  تواند می آروماتیک 

ورود   عدم  و  شبکه  یادگیری  بهبود  برای  مختلف  سازندهای 

 بودن  محرمانه  خاطر  به  منطقه  شناسی  زمین  اطلاعات 

 ترکیبات  بیشتر  در   .باشد   منطقه آن  در  نفتی  های حفاری 

 ها داده  برای  موجود پارامترهای  سنگین، فلزات  و آروماتیک

 فلز  مورد در  ولی  دارد را  آلودگی  تخمین برای  لازم  توانایی ،

 جمله  از  دیگری  پارامترهای   به  وانادیم  و  کبالت کادمیم،

 .است  لازم  سازندی  و  شناسی  زمین  پارامترهای 

 گیری نتیجه 

بازیافت گل حفاری به عنوان یک فعالیت مهم و اساسی در  

صنعت نفت و همچنین برای حفاظت از محیط زیست حائز  

میزان   نمودن  مشخص  امر  این  برای  باشد.  می  اهمیت 

آلودگی فلزات سنگین و مواد آلی موجود در گل حفاری و  

امروزه  کنده  باشد،  می  کلیدی  عامل  یک  حفاری  های 

ها  های هوشمند تخمین میزان این آلودگی استفاده از روش 

به صورت غیر مستقیم، پر کاربرد است. استفاده از هوش  

مصنوعی که توانایی ارزیابی مقادیر آلایندگی را با استفاده  

های ورودی با تعداد، تنوع و پیچیدگی بسیار بالا دارا  دادهاز  

 باشد، می تواند نتایج مناسبی را به همراه داشته باشد. می

که   مورد  عصبی  شبکه  الگوریتم تحقیق  این  در    استفاده 

حدی   یادگیری  رگرسیون  است  الگوریتم    10برای  بوده 

ی کنده  کننده ترکیب آروماتیک آلوده 10عنصر سنگین و  

روی  و بر  حفاری  دادهدو    گل  مختلفسری  یک    ی  در 

جنوب ایران مورد    ی حفاری در یکی از میادین نفتیمنطقه 

  به  آموزش و یادگیری  زمینه در توانست  ارزیابی قرار گرفت

داده(    66که برای این میزان داده )طوری کند به  عمل  خوبی 

  پارامترهای   سنگین  فلزات  و  آروماتیک  ترکیبات  بیشتردر  

  را   آلودگی   تخمین   برای   لازم   توانایی   ها داده   برای  موجود 

اند    به   وانادیم  و  کبالت  کادمیم،  فلز  مورد  در  ولی  داشته 

دیگری   پارامترهای   زمین   پارامترهای  جمله   از   تکمیلی 

-باشد. بنابراین می به طور کامل نیاز می  سازندی  و  شناسی

به   الگوریتم مزبور  از  با استفاده  صورت غیر مستقیم  توان 

های حفاری را به صورت  میزان آلودگی گل حفاری و کنده 

از محیط  موثر تخمین زد و در پروسه  های بعدی صیانت 

آلودگی  تثبیت  فرآیند  قبیل  از  گل  زیست  بازیافت  و  ها 

 حفاری نقش کارآمدی داشت. 

از چاه  شده  خارج  حفاری  کنده  و  گل  شود ساختار پیشنهاد می 

و  یک و با دقت بالا بررسی و آنالیز شود به صورت سیستمات 

شناسی زیر سطحی و سازندهای  زمین  نتایج آن با اطلاعات 

زیرا این موضوع در  دارای هیدروکربن،   بهبود  تلفیق گردد 

که طوری خواهد داشت. به  موثری  نقش   عصبی شبکه  عملکرد 

 تری از آلایندگی ارائه خواهد نمود.های دقیق بینی پیش

الگوریتم   در  های الگوریتم  از  استفاده  عصبی،  شبکه بحث 

 ماشین  الگوریتم  همانند  لایه  چند  یا  دو  حدی  ماشین 

 کارایی  تواند در افزایش شده می محدود  بولتزمن  یادگیری 

نورون کاهش  و  عصبی  شبکه  تعداد  توجه   لایه  های قابل 

پارامتر به طور   چند  همزمان  تخمین   و  عصبی  شبکه  میانی 

 مورد استفاده قرار گیرد.  موثر 
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Introduction: The process of extraction and exploitation of oil and gas resources requires the cycle of 

production, sending, and recycling of drilling mud or drilling fluid, so achieving the right combination of 

drilling mud and its recycling is an essential and fundamental matter in the industrial oil and gas and also the 

environment.  

Material and methods:  Determining the level of contamination of heavy metals and organic matter in the 

drilling mud and drilling cuttings can be necessary so that intelligent methods to estimate these contaminants 

can be indirectly effective. This study tried to estimate the contamination rate of drilling cuttings, despite the 

formation parameters of 10 oil wells drilled at different depths (66 data sets), using the regression learning 

limit of an artificial neural network. 

Results and discussion: A total of 60 data sets were prepared to estimate the rate of change in the concentration 

of heavy metals, polycyclic aromatic hydrocarbons in the learning and testing process, and another six sets of 

data related to a well that was randomly selected and used in the artificial neural network validation process. 

Limit learning regression algorithm for ten heavy elements and ten aromatic compounds contaminating cutting 
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and drilling mud on two different data sets in a drilling area in one of the oil fields in southern Iran was 

evaluated . 

Conclusion: The results are suitable for estimating the contamination of drilling cuttings and subsequent 

environmental protection processes. Such processes of contamination and recycling of drilling mud will play 

an efficient role.  

Keywords: Heavy metals, Polycyclic aromatic hydrocarbons, Drilling cutting, Limit learning regression. 


