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چکیده

در عملیات اسیدکاری از اسیدهای ژله‌ای به	عنوان منحرف	کننده سیال به جهت افزایش راندمان عمابات در مخازن 
ناهمگن کربناته استفاده می	شود. چالش اصلی در این زمینه، تغییرات ویسکوزیته ژل	ها در حین و پس از عملیات است. 
ویسکوزیته این ژل	ها به	شدت تحت تأثیر تغییرات pH  قرار می‌گیرد و پیش‌بینی دقیق رفتار آن	ها می	تواند به موفقیت 
عملیات کمک کند. این تحقیق به پیش‌بینی ویسکوزیته ظاهری ژل اسید به	عنوان تابعی از pH با استفاده از یادگیری 
ماشین پرداخته است. در این راستا، از روش یادگیری نظارت	شده و الگوریتم شبکه	های عصبی بهره‌گیری شده است. دو 
مدل مختلف طراحی و نتایج آن	ها با داده	های آزمایشگاهی مقایسه شده است. هر دو شبکه عصبی شامل ۵ لایه بوده و 
هر لایه دارای ۱۵ نورون است. نتایج به دست آمده نشان‌دهنده دقت کافی مدل	ها هستند و می	توانند به	عنوان جایگزینی 

مؤثر برای اندازه‌گیری	های آزمایشگاهی عمل کنند.

کلیدواژه ها: اسید ژله‌ای، ویسکوزیته، اسیدکاری گسترده، مخازن کربناته، یادگیری ماشین، شبکه عصبی، یادگیری نظارت شده

۱. مقدمه 
یـکی از روش	هـایی که جهـت افزایش یا نگهداشـت تولید 
نفـت و گاز در صنعـت نفـت مـورد اسـتفاده قـرار می‌گیـرد 
روش	هـای انگیـزش )تحریـک( چاه می‌باشـند کـه روش	های 
موفقی در بهبود تولید نفت محسـوب می	شوند]1[. روش	های 
انگیـزش چاه شـامل: شـکاف هیدرولیکی )پروپانتی و شـکاف 
اسیـدی( و اسیـد کاری گسـترده می	باشـد]2[. عملیات	هـای 
شـکاف هیدرولیکی یا شکاف اسیدی بیشـتر در مخازنی انجام 
می‌گیرند که تراوایی اولیه سنگ سازندی کم )کمتر از ۵ میلی 
دارسی( باشـد و هـدف آن ایجاد شـکاف	های رسـانا از چاه به 

داخل سـازند به	منظور افزایش شاخص تولید چاه است]3, 4[. 
اما عملیات اسیدکاری گسترده در تمامی مخازن مورد استفاده 
قـرار می‌گیـرد. جایی که به علـت پدیده	های مختلـف تراوایی 
سازند در اطراف دهانه چاه کاهش یافته در نتیجه سبب ایجاد 
یک افت فشـار مضاعف شـده که باعث کاهش تولید یا تزریق 
می	گـردد]5[. مکانیزمهـایی که باعث آسیب سـازند در نتیجه 
کاهش تراوایی می	شوند شامل: مکانیکی، شیمیایی، بیولوژیکی 
و حرارتی می	باشـند]6[. در صنعت نفت معمـولاًً جهت از بین 
بردن این آسیب سـازند ایجاد شـده در نزدیکی دهانه چاه و یا 
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ایجـاد مسیرهای جریـانی جدید از روش اسیدکاری گسـترده 
استفاده می	شود.

در عملیـات اسیـدکاری گسـترده کـه رایج	تریـن عملیات 
انگیزش چاه می	باشـد، محلول اسیدی با فشاری کمتر از فشار 
شکسـت سـازند و بیشتر از فشار سیال سـازندی به داخل چاه 
تزریق می	شـود. ایـن محلول اسیـدی با مواد معدنی تشـکیل 
دهنـده سـنگ و یا رسـوبات غیـر آلی تشـکیل شـده واکنش 
داده و آن	هـا را در خـود حـل کرده و سـبب ایجـاد مسیرهای 
جریانی شـده که نهایتاًً منجر به افزایـش تراوایی می	گردد]7[. 
در کاربردهـای میـدانی در مخـازن لایم اسـتون )CaCO3( یا 
دولومیـتی )CaMg(CO3)2( معمـولاًً از هیدروکلریـک اسیـد 
)HCl( بـا غلظت	هـای ۱۵ یـا ۲۸ درصـد اسـتفاده می	شـود. 

واکنش این اسید به شکل زیر می	باشد]8[:

2HCl + CaCO3 → CaCl2 + H2 O + CO2          

4HCl+CaMg(CO3)2 →CaCl2+MgCl2+2H2O+2CO2

همچنیـن می	توان از اسیدهای آلی مانند اسـتیک اسید یا 
فرمیک اسید جهت کاهش نرخ واکنش اسید با سنگ سازندی 
جهت افزایش عمق نفوذ اسید به داخل سازند استفاده کرد]8[

مخـازن کربناتـه دارای ناهمگنی	های زیادی می	باشـند که 
سـبب کاهش بازده عملیات اسیدکاری در آن	ها می	گردد]9[. 
در حیـن تزریق محلـول اسیدی به داخل چنین سـازندهایی، 
محلـول اسیـدی بیشـتر وارد ناحیـه پر تراوا شـده و تـراوایی 
آن را بـه میزان بیشـتری نسـبت به قسـمت کم	تـراوا افزایش 
می‌دهد که سـبب کاهش بـازده عملیات اسیدکاری گسـترده 
می	گردد]10[. در حالی که در عملیات اسیدکاری تلاش بر این 
اسـت که تراوایی قسمت	هایی که تراوایی کمتری دارند بیشتر 
بهبود بخشیده شـود. یکی از روش	هـای افزایش بازده عملیات 
اسیدکاری گسـترده در مخـازن ناهمگن، اسـتفاده از منحرف 
	کننده	هـای جریـانی می	باشـند. تاریخچه اسـتفاده از منحرف 
کننده	هـا به سـال ۱۹۳۶ برمی	گردد که شـرکت هالیبرتون از 
صابون کلسیـم به	عنوان یـک منحرف کننده جریان اسـتفاده 
کـرد]11[. ایـن منحـرف کننده	هـا بـه دو دسـته مکانیـکی و 
شیمیایی تقسیم می	شوند. منحرف کننده	های مکانیکی به	طور 
کامل قسمتی از مخزن را مسدود کرده و باعث می	شوند سیال 
انگیزشی مستقیماًً به سمت ناحیه مورد نظر برود]12[. اگرچه 
منحـرف کننده	های مکانیکی روش	های کارآمدی هسـتند اما 
هزینه بالای آن	ها و همچنین ریسـک	های ناشی از تداخل ابزار 
بـا دهانه چاه اسـتفاده از آن	ها را محدود سـاخته اسـت]13[. 

منحـرف کننده	هـای شیمیـایی روشی جهت کمـک به بهبود 
بـازده عملیات	های انگیزش چاه و یا جانمایی مناسـب سیالات 
چه در چاه	های قائم و چه در چاه	های افقی می	باشد]12, 14[. 
منحـرف کننده	هـای شیمیایی معمولاًً جهت مسـدود سـازی 
موقـتی ناحیه‌ای مورد اسـتفاده قـرار می‌گیرند و ویسـکوزیته 
آن	هـا یک پارامتر کلیدی اسـت که میـزان موفقیت	آمیز بودن 
آن	هـا در منحـرف کردن سیـال را بیان می	کنـد]15[. یکی از 
مهم	تریـن منحرف کننده	های شیمیایی ژل اسیدها می	باشـند 
که به	طور گسترده در صنعت استفاده می	شوند]13, 18-16[. 

ژل اسیدها که بر اسـاس ژله‌ای شـدن هیدروکلریک اسید 
به	طـور گسـترده در صنعت نفـت و جهت انگیزش چـاه مورد 
استفاده قرار می‌گیرد، مانع از هرز روی سیال اسیدی به داخل 
نواحی پرتراوا می	شود. همچنین این اسیدهای ژله‌ای با کاهش 
نرخ واکنش اسید با سـنگ سـازندی باعـث افزایش عمق نفوذ 
اسیـد و در نتیجـه افزایش شـاخص تولید می	گـردد]19[. در 
سـاخت ژل اسیدهای درجا معمولاًً علاوه بر افزایه	های مرسـوم 
در عملیات	های اسیـدکاری، از پلی آکرلامیدها  به	عنوان عامل 
ژل ساز، متصل کننده	های عرضی بر پایه آهن و ژل شکن	های 
شیمیایی اسـتفاده می	شـود]20[. بنابراین اسـتفاده از این ژل 
اسیدهـای به	منظـور انگیـزش یونیفرم تـر مورد اسـتفاده قرار 
می‌گیرنـد. همان	طور که ذکر شـد این اسیدهـا با اضافه کردن 
پلیمر، متصل کنندههای عرضی و ژل شکن	ها ساخته می	شوند 
و PH محلـول به	عنـوان عامل کنتـرل کننده ویسـکوزیته آن 
شـناخته می	شـود. ویسـکوزیته اولیـه ایـن محلول کـه میزان 
PH آن پایین اسـت، کم می	باشـد. با انجـام واکنش بین اسید 

و سـنگ و مصرف اسید، میزان PH شـروع به افزایش می	کند. 
بـا افزایـش PH، متصـل کننده	هـای عـرضی فعـال شـده و با 
اتصال مولکول	های پلیمر به یکدیگر باعث افزایش ویسکوزیته 
محلول می	شوند. این روند افزایش ویسکوزیته تا میزان معینی 
پیشـروی می	کند. اما با تجاوز بیشـتر PH از مقدار معینی، ژل 
شـکن	ها  فعال شده و شروع به شکسـتن زنجیره	های پلیمری 
کرده که سـبب می	شـود ویسـکوزیته محلول مجـدداًً کاهش 

یابد]21, 22[. 

امروزه یادگیری ماشین به ابزاری قدرتمند جهت پیشـبرد 
فعالیت	هـای پژوهـشی و توسـعه بیشـتر حوزه	هـای مختلـف 
علمی شـده است. یادگیری ماشین به روش	ها و الگوریتم	هایی 
اطـلاق می	شـود که بـه سیسـتم	ها ایـن امـکان را می‌دهند تا 
بـدون برنامه	نویسی صریـح، از داده	ها یاد بگیرنـد و پیش‌بینی 
یا تصمیم‌گیری کننـد]23[. روش	های اصلی یادگیری ماشین 
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شـامل موارد زیر می	باشـند: یادگیری نظارت شـده، یادگیری 
غیر نظارت شده، یادگیری نیمه نظارت	شده، یادگیری تقویتی 
نظارت	شـده،  یادگیـری  روش  در  عمیـق]24[.  یادگیـری  و 
مـدل بـا اسـتفاده از داده	هـای برچسـب	گذاری شـده آموزش 
می‌بینـد. بهعبـارت دیگـر، ورودی	هـا بـه همـراه خروجی	های 
صحیـح در دسـترس هسـتند و هـدف ایـن اسـت کـه مـدل 
بتوانـد پیش‌بینی	های دقیقی برای داده‌هـای جدید ارائه دهد. 
مثال	ها شـامل رگرسیون  و طبقه	بندی هستند]25[. در روش 
یادگیری غیر نظارت	شده، داده	ها بدون برچسب هستند و مدل 
باید خود به کشف الگوها و ساختارهای داخلی داده	ها بپردازد. 
نمونه	هـایی از این نوع یادگیری شـامل خوشـه	بندی و کاهش 
ابعـاد می	باشـند]26[. یادگیـری نیمه‌ نظارت شـده ترکیبی از 
یادگیری نظارت‌ شـده و غیر نظارت شده است. در اینجا، مدل 
با اسـتفاده از تعداد کمی از داده	های برچسـب	گذاری شـده و 
حجم زیادی از داده	های بدون برچسـب آموزش می‌بیند]27[. 
در روش یادگیـری تقویتی، مدل با تعامـل با محیط و دریافت 
بازخـورد )پاداش یا جریمه( به یادگیـری می	پردازد. هدف این 
اسـت که سیاسـتی را پیـدا کند که بیشـترین پـاداش کلی را 
در طـول زمان به دسـت آورد. ایـن روش در بازی	ها و رباتیک 
کاربـرد دارد]28[. یادگیـری عمیق نـوعی از یادگیری ماشین 
است که از شبکه	های عصبی عمیق استفاده می	کند. این روش 
به‌ویـژه در پـردازش تصویر، گفتار و زبان طبیـعی بسیار موفق 
بوده ‌است. شبکه	های عصبی شامل لایه	های متعدد از نورون	ها 
هسـتند که به مدل اجازه می‌دهند ویژگی	های پیچیده	تری را 
یـاد بگیرند. هر کـدام از ایـن روش	ها کاربردهـای خاص خود 
را دارند و بسـته بـه نوع مسـئله و داده‌های موجـود می	توانند 

انتخاب شوند]29[.

در ایـن پژوهـش از روش یادگیـری نظـارت شـده جهـت 
آموزش ماشین اسـتفاده اسـت. یادگیری نظارت	شـده، یکی از 
اصلی	تریـن روش	های یادگیری ماشین اسـت کـه در آن مدل 
با اسـتفاده از داده	های آموزشی برچسـب	گذاری شده آموزش 
می‌بینـد. بهعبـارت دیگر، در ایـن روش، هـر ورودی به همراه 
خـروجی صحیـح یا برچسـب آن ارائه می	شـود و هـدف مدل 
ایـن اسـت که الگوهـا و روابط موجـود در داده	ها را شناسـایی 
کنـد تا بتواند برای داده	های جدیـد پیش‌بینی	هایی ارائه دهد. 

ویژگی	های کلیدی یادگیری نظارت	شده:

	1 داده‌هـای برچسـب‌گذاری شـده: بـرای آمـوزش مـدل، .
بایـد از داده‌هایی اسـتفاده کرد که خروجی‌های درسـت 
)برچسـب‌ها( را دارند. مثاًل در یک مسـئله طبقه‌بندی، 

داده‌ها ممکن اسـت شامل تصاویر و برچسب‌های مربوط 
به دسته‌بندی آن‌ها باشند.

	2 الگوریتم‌هـای مختلف: انواع مختلفی از الگوریتم‌ها وجود .
دارد که می‌توانند در یادگیری نظارت‌شده استفاده شوند، 

مانند:

• رگرسیون خطی برای پیش‌بینی مقادیر عددی	

• درخت تصمیم برای دسته‌بندی داده‌ها	

• شـبکه‌های عصبی برای مسائل پیچیده‌ طبقه‌بندی و 	
پیش‌بینی

	3 فرآیند آموزش و ارزیابی: داده‌های آموزشی به دو بخش .
تقسـیم می‌شـوند: بخش اول برای آموزش مدل و بخش 
دوم بـرای ارزیابـی عملکـرد آن. معمـولاً از تکنیک‌های 
ماننـد ارزیابی متقاطع نیز اسـتفاده می‌شـود تـا بهترین 

عملکرد مدل تضمین شود.

	4 کاربردها: یادگیری نظارت‌شـده در بسـیاری از کاربردها .
مورد استفاده قرار می‌گیرد، از جمله:

• تشخیص چهره	

• پیش‌بینی داده‌های عددی	

• دسته‌بندی متن‌ها	

به علـت پیچیدگی	های آزمایش	های بـررسی تأثیر PH بر 
روی ویسـکوزیته ژل اسیدها، تاکنـون آزمایش	های محدودی 
در این زمینه صورت گرفته اسـت. به علت اینکه پدیده ژله	ای 
شـدن و تغییر ویسـکوزیته یک پارامتر کلیـدی برای منحرف 
کردن جریان است، بنابراین انگیزش کارآمد نیازمند آگاهی از 
نحوه تغییر ویسـکوزیته ژل اسیدها می	باشـد. در این پژوهش 
بـه کمک یادگیـری ماشین و بـا اسـتفاده از داده	های حاصل 
از مدل	سـازی عـددی و داده	هـای محـدود آزمایشـگاهی بـه 
پیش	بینی تغییرات ویسـکوزیته با تغییر PH پرداخته شـده و 
در انتها نتایج حاصل از ماشین با نتایج آزمایشـگاهی مقایسـه 

شده است.

۲. روش پژوهش

رتنـاکار و همـکاران ]21[ با انجام مدل	سـازی عدد يو به 
کمک روابط رياضيات يبه توسعه مدل ریاضیاتی جهت محاسبه 
ويسـکوزيته ژل اسیدها پرداخته‌انـد. آن	ها با فرض دمای 200 
درجـه فارنهایت )که دمـای معقول برای مخازن نفـتی بوده(، 
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اسید هیدروکلرید ریگ با غلظت 15 درصد )که پرکاربردترین 
غلظـت اسید جهت اسیدکاری مخـازن کربناته بوده( و غلظت 
1.5 درصـد وزنی صمغ گوار و 0.25 درصد وزنی از ژل شـکن 
و متصل	کننـده عرضی، معادله را سـاده کـرده و با حل معادله 
حاصل، میزان ویسـکوزیته ظاهری را محاسبه نموده‌اند. تعداد 
این داده	ها که 30 عدد می	باشد و در مرجع رتناکار و همکاران 
]21[ ذکر شـدهاند. سـپس از این داده‌ها به	عنـوان ورودی به 
شـبکه عصبی جهت یادگیری ماشین اسـتفاده شـده تا میزان 
ویسکوزیته محلول در بازه وسیع	تر مورد بررسی گیرد. در سال 
۲۰۰۳ تیلـور و همـکاران ]30[ با انجام کارهای آزمایشـگاهی 
پیچیده موفق به‌اندازه گیری ویسکوزیته ژل اسید در PHهای 
محدود در حین واکنش با سـنگ کربناته شـدند. ول يبه علت 
سخت بودن فرایند انجام این آزمایش، تعداد نقاط بررسی شده 
اندک و محدود می	باشـد. تعداد این داده	ها 9 تا می	باشد که از 
این داده	های آزمایشـگاهی جهت اعتبار سـنجی مدل ساخته 
شـده اسـتفاده می	شـود. این نتایج در مرجع تیلور و همکاران 

]30[ بیان شدهاند.

همان	طـور که ذکر شـد در این پژوهـش از روش یادگیری 
نظارت شـده جهـت آموزش ماشین اسـتفاده اسـت. یادگیری 
نظارت	شـده یـکی از پرکاربردتریـن و مؤثرتریـن روش	هـای 
یادگیری ماشین است و به	طور گسترده‌ای در حوزه	های مختلف 
صنعت و علم مورد استفاده قرار می‌گیرد. از بین الگوریتم	های 
موجـود در یادگیری نظارت شـده، در این پژوهش از الگوریتم 
شـبکه	های عصبی اسـتفاده شده اسـت. الگوریتم شـبکه	های 
عصبی یـکی از مهم‌ترین و پرکاربردتریـن روش	های یادگیری 
نظـارت شـده در یادگیـری ماشین اسـت کـه به شبیه	سـازی 
نحـوه عملکرد مغز انسـان پرداختـه و برای یادگیـری الگوها و 
ویژگی	های پیچیده در داده	ها استفاده می	شود. ساختار شبکه 
عصبی تشـکیل شـده اسـت از: لایه ورودی، لایه	هـای پنهان و 
لایه	هـای خروجی. لایـه ورودی که داده‌های اولیـه به این لایه 
وارد می	شوند. لایه	های پنهان میان لایه ورودی و لایه خروجی 
قـرار دارند و می	توانند یـک یا چند تا باشـند. نورون	ها در این 
لایه	ها به پردازش و اسـتخراج ویژگی	های داده می	پردازند. لایه 
خـروجی که نتایج نهایی کـه مدل پیش‌بیـنی می	کند در این 
لایه تولید می	شـود. هر لایه شامل یک یا چند نورون می	باشد. 
عملکـرد نورون	ها بدین گونه اسـت که هر نـورون ورودی	های 
خود را از نورون	های قبلی دریافت می	کند، آن	ها را با وزن	های 
مشـخص ضرب کرده و به یک تابع فعال	سازی ارسال می	کند. 
تابع فعال	سازی تصمیم می‌گیرد که آیا نورون باید به خروجی 
خود ارسـال کند یا نه. سـپس نوبت به آموزش شبکه می‌رسد. 

آمـوزش شـبکه	های عصـبی شـامل فرآیندهـای پیش	خـور، 
محاسـبه خطـا، پس	خـور و تکرار تـا همگـرایی می	باشـد. در 
مرحلـه پیش	خور، داده ورودی به جلو منتقل شـده و خروجی 
از لایه	های انتهایی محاسبه می	شود. در قسمت محاسبه خطا، 
خروجی مدل با خروجی واقعی )برچسـب( مقایسـه می	شود و 
یک مقدار خطا محاسبه می	شود. در مرحله پس	خور، وزن	های 
نورون	ها در جهت کاهش خطا به‌روزرسـانی می	شوند. این کار 
با اسـتفاده از الگوریتم	های بهینه	سازی مانند گرادیان کاهشی 
انجام می	شود. با محاسبه گرادیان از خروجی به ورودی، وزن	ها 
اصلاح می	شـوند؛ و درنهایت نوبت تکرار تا همگرایی می‌رسـد. 
این فرآیند )پیش	خور، محاسبه خطا و پس	خور( تکرار می	شود 
تا زمانی که شـبکه به‌دقت مطلوب برسـد یا تغییرات پیشرفت 

به حداقل برسد.

برا يسـاخت مدل شـبکه	های عصبی، 70 درصد داده	های 
)جـدول 1( به	عنـوان ورود يماشیـن داده می	شـود و با آن	ها، 
مـدل آموزش داده شـده و بـا گرفتن رانهـا يمختلف، بهترين 
فيت ممکن مشـخص شـده و ذخيـره می	گردد. سـپس از 30 
درصـد مابـقی داده‌ها جهـت چک کردن صحت مدل سـاخته 
شـده اسـتفاده می	شـود. پس از آموزش و تائید شـبکه عصبی 
ساخته شـده، PH نقاط يکه در آن	ها تست	های آزمايشگاه ي
گرفتـه شـده و دیتاهـای ويسـکوزيته آن	هـا موجود می	باشـد 
بـه مـدل داده شـده و نتايج خروج يگرفته شـده و بـا مقادير 
آزمايشـگاه يمقايسـه می	گـردد. در مـدل دوم نیـز از ترکیب 
داده	های آزمایشگاهی و داده	های عددی جهت آموزش ماشین 
اسـتفاده می	گـردد و خـروجی آن در PHهـای آزمایشـگاهی 
محاسبه می	شود. در انتها نيز نتايج خروجی	های اين دو حالت 

باي کديگر مقايسه می	گردد.

در این پژوهش برای ساخت شبکه عصبی از نرم‌افزار متلب 
اسـتفاده شـده، با حدس و خطا بهترین تعـداد لایه	های پنهان 
و همچنیـن تعـداد نورون	های موجود در هر لایـه را پیدا کرده 
و سـپس با گرفتـن PH داده	های ورودی، مقادیر ویسـکوزیته 
خروجی را حسـاب کـرده و بـا رانهای مختلف بهترین شـبکه 
عصـبی مچ شـده انتخاب شـده و به	عنوان مدل اصـلی ذخیره 
می	گردد. سـپس با تائید مدل ساخته شده، PH نقاط يکه در 
آن	ها تستها يآزمايشگاه يگرفته شده را به مدل داده و نتايج 
خروج يذخيره می	گردد. دو مدل متفاوت ساخته شده و نتایج 
حاصـل از آن	ها با نتایج آزمایشـگاهی مقایسـه گردیده اسـت. 
هر دو شـبکه عصبی سـاخته شـده دارای 5 لایه بـوده و تعداد 

نورون	های هر لایه 15 می	باشد.
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۳. نتایج

۱-۳. اعتبار سنجی ماشین به کمک داده های آزمایشگاهی

پـس از سـاخت مـدل موفقیت	آمیـز شـبکه عصـبی بـه 
کمـک داده	های مدل	سـازی عددی، به مقایسـه نتایج مدل 
و نتایج آزمایشـگاهی پرداخته می	شود. برای این کار مقدار 
PHهایی که در آن	ها داده	های آزمایشـگاهی موجود اسـت 

را به	عنـوان ورودی بـه ماشیـن داده سـپس نتایج خروجی 
حاصـل بـا مقادیر آزمایشـگاهی در )شـکل A-1( مقایسـه 
می	گردد. همان	طور که از این شـکل پیداست، مدل ساخته 
شده به‌درسـتی روند تغییرات ویسـکوزیته را بیان می	کند. 
ابتـدا با افزایش مقدار PH و فعال شـدن متصل کننده	های 
عـرضی ویسـکوزیته ظاهـری افزایش یافته سـپس بـا فعال 
شـدن ژل شـکن	ها مجـدداًً ویسـکوزیته ظاهـری کاهـش 

می	یابد.

اعتبار سنجی ماشین به کمک ترکیب  2-۳.آموزش و 
داده های آزمایشگاهی و مدل سازی عددی

در این قسمت به	منظور افزایش دقت نتایج حاصل از مدل، 
داده	های حاصل از مدل	سازی عددی را با داده	های آزمایشگاهی 
ترکیـب کـرده و به	عنـوان ورودی بـه ماشیـن داده می	شـوند 
بدین	صورت که در نقاطی که داده آزمایشـگاهی موجود نیست 
از داده	های مدل	سازی عددی استفاده شده و در نقاطی که داده 
آزمایشگاهی وجود دارد همان داده	ها به ماشین داده می	شوند. 
با این ترکیب ورودی	های مدل و گرفتن رانه‌ای مختلف و یافتن 
بهترین فیت مدل سـاخته می	شود سپس با دادن PHهایی که 
در آن	ها داده	های آزمایشـگاهی موجود اسـت به	عنوان ورودی 
به مدل، خروجی گرفته می	شـود. )شـکل B-1( بیانگر مقایسه 
خروجی این مدل با نتایج آزمایشـگاهی است. همان	طور که از 
نمودار پیداست، نتایج خروجی مدل با دقت زیادی به داده	های 

آزمایشگاهی نزدیک می	باشد. 

(A)

(B)

شکل 1: مقایسه نتایج خروجی ماشین با داده های آزمایشگاهی. A( مدل ساخته شده با داده های مدل سازی عددی 
B( مدل ساخته شده به کمک ترکیب داده‌های مدل سازی عددی و نتایج آزمایشگاهی
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۳-۳. مقايسه آماري نتايج خروجي دو مدل ساخته شده

در این قسـمت به بـررسی تفاوت میان نتایـج خروجی از 
ماشیـن هنـگامی که فقـط از داده	های حاصل از مدل	سـازی 
عـددی به	عنـوان داده ورودی بـه ماشیـن اسـتفاده شـده بـا 
هنگامی کـه ترکیب داده	های حاصل از مدل	سـازی عددی و 
داده	های آزمایشـگاهی به	عنوان ورودی به ماشین داده شـده 
اسـت پرداخته می	شود. برا يبررسـ يدقیق	تر نتايج خروج ي
دو مدل، از پارامترهای آمار يمختلف ياسـتفاده شـده اسـت 
که در )جدول 1( آمده اسـت. همان	طور که از نتايج پيداست 
ضريب تعيين که نشـان دهنده درصد تغییرات متغیر وابسته 
نبسـت به متغیر مسـتقل اسـت، در مدل دوم بيشـتر از مدل 
اول می	باشـد. ايـن بدان معن ياسـت که در مدل شـماره دو 
کـه ورود يآن حاصل از ترکيب داده	های مدل	سـازی عدد ي
و داده	هـای آزمايشـگاه يبـود نسـبت بـه مـدل شـمارهي ک 
دارا يدقـت بيشـتر ياسـت و پاسـخ	های خروجـ يمدل دو 

بـه مقادير آزمايشـگاه ينزدیک	تر هسـتند. همچنين انحراف 
معيار که نشـان دهنده پراکندگی است، نشان می‌دهد به	طور 
میانگیـن داده	ها مدل دوم نسـبت به مدل اول فاصله کمتر ي
از مقدار متوسـط دارنـد. همچنين ميانگين انحراف نسـب يو 
مقـدار مطلق ميانگين انحراف نسـب يدر مدل دوم نسـبت به 
مـدل اول کاهـش‌ یافته‌اند که نشـان از افزايـش دقت مدل و 
نزدیک	تر شـدن نتايج خروجـ يمدل با مقادير آزمايشـگاه ي
می	باشد. )شـکل 2( بیانگر مقایسـه خروجی دو مدل ساخته 
شـده اسـت. از این نمودار مشـخص اسـت کـه هنگامی	که از 
ترکیـب داده	هـای حاصـل از مدل	سـازی عـددی و داده	های 
آزمایشـگاهی به	عنوان ورودی به ماشین اسـتفاده شده نتایج 
خـروجی دارای دقت بیشـتری در مقایسـه باحالـتی دارد که 
صرفـاًً داده	های حاصـل از مدل	سـازی عددی به	عنـوان داده 

ورودی به مدل داده شده است.

جدول 1: مقایسه پارامترهای آماری خروجی های دو مدل ساخته شده

پارامترمدل شماره یکمدل شماره دو

%97%94R-squared (R2)

%16%19Standard deviation

%۱/۵۳%۲/۲۵Average relative deviation

%۱۳/۱%۱۴/۳Absolute average relative deviation

شکل ۲: مقایسه نتایج خروجی دو مدل ساخته شده با نتایج آزمایشگاهی

۴. نتیجه‌گیری

در ایـن مطالعـه بـه پیش‌بیـنی ویسـکوزیته ژل اسیدهـا 
در حیـن عملیـات اسیـدکاری بـه کمـک یادگیـری ماشیـن 
پرداخته شـده اسـت. در حین عملیـات اسیـدکاری و با انجام 

واکنش	هـای شیمیایی PH محلول اسیـدی رفته‌رفته افزایش 
می	یابد که سـبب تغییر ویسـکوزیته محلـول حاصل می	گردد 
ابتـدا بـه کمـک داده	هـای موجـود در مراجع، شـبکه عصبی 
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ساخته شـده اسـت. جهت یادگیری ماشین از روش یادگیری 
نظارت شـده و الگوریتم شبکه	های عصبی استفاده شده است. 
دو مدل متفاوت سـاخته شـده و نتایج حاصل از آن	ها با نتایج 
آزمایشگاهی مقایسه گردیده است. هر دو شبکه عصبی ساخته 
شده دارای 5 لایه بوده و تعداد نورون	های هر لایه 15 می	باشد. 
مشاهده شد در مدل اول دقت داده	های حاصل به میزان خوب 
و رضایـت بخشی به داده	های آزمایشـگاهی نزدیک می	باشـد. 
سـپس در مـدل دوم از ترکیب داده	های مدل	سـازی عددی و 
داده	های آزمایشـگاهی به	عنوان ورودی به ماشین استفاده شد 
کـه سـبب افزایش دقت نتایج خـروجی از ماشین در مقایسـه 
باحالـت قبل گردیـد. همچنين با محاسـبه پارامترهای آمار ي
اين افزايش دقت مدل دوم نسبت به مدل اول اثبات گرديد. به 
علت سخت و پیچیده بودن آزمایش	های مربوط به‌اندازه گیری 
ویسـکوزیته ژل اسیدها جهت استفاده از آن	ها در طراحی	های 
عملیـات اسیـدکاری در مخـازن کربناته می	تـوان از یادگیری 
ماشین و یا مدل	سازی عددی جهت پیش‌بینی ویسکوزیته ژل 
اسیدها اسـتفاده کـرد. در هـر دو حالت دقت داده	هـا بهاندازه 
کافی مناسـب می	باشـند تا از آن	ها به	منظـور طراحی عملیات 

اسیدکاری در مخازن کربناته استفاده شود. 
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In acidizing operations, gel acids are used as fluid diverters 

to enhance the efficiency of treatments in heterogeneous 

carbonate reservoirs. The main challenge in this context 

is the changes in the viscosity of the gels during and 

after the operation. The viscosity of these gels is highly 

influenced by pH changes, and accurately predicting their 

behavior can contribute to the success of the operation. 

This study focuses on predicting the apparent viscosity of 

gel acids as a function of pH using machine learning. In this 

regard, supervised learning methods and neural network 

algorithms have been utilized. Two different models were 

designed and their results compared with laboratory data. 

Both neural networks consist of 5 layers with 15 neurons 

each. The results indicate sufficient accuracy of the models, 

suggesting they can be effectively used as a substitute for 

laboratory measurements.
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