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چکیده

تولید ماسه در چاه	های نفت و گاز، مشکلات متعددی مانند کاهش بهره	وری از چاه و خرابی تجهیزات را به	همراه 
دارد. به	منظور جلوگیری از مشکلات و پیامدهای تولید ماسه، اجرای فرایندهای پیش	بینی و کنترل ماسه در چاه	ها 
سایر  و  سازند  شکست  گرادیان  چاه،  عمق  جمله:  از  متعددی  عوامل  بررسی  شامل  فرایندها  این  می	شود.  توصیه 
پارامترهای زمین	شناسی می	باشد. به	علت حجم انبوه داده	ها و پیچیدگی	های تحلیل، روش	های مرسوم سنتی، زمان	بر 
و با عدم قطعیت و احتمال خطای زیادی مواجه	اند؛ به همین دلیل، استفاده از روش	های کارآمدتر از اهمیت زیادی 
پیچیده،  و  زیاد  داده	های  تحلیل  برای  ماشین  یادگیری  تکنیک	های  به	کارگیری  اخیر،  سال	های  در  است؛  برخوردار 
به	عنوان روشی مناسب و دقیق در جهت بهبود دقت پیش	بینی	ها مطرح شده است. از این	رو مهندسان بهره	بردار نیز از 
الگوریتم	های یادگیری ماشین، برای تحلیل داده	های مرتبط با تولید ماسه استفاده کردند. در این مطالعه، مروری بر 
تحقیقات پیشین، در زمینه	ی استفاده از یادگیری ماشین در مدیریت تولید ماسه ارائه شده است. همچنین به	منظور 
فهم بهتر، مطالعات ذکرشده براساس موضوع به دسته	های مناسب تفکیک و سازماندهی شده	اند؛ به	علاوه، الگوریتم	ها و 
روش	های اعتبارسنجی در هر مطالعه ذکر شده است تا به	عنوان راهنما مورد استفاده قرارگیرد؛ بنابراین مطالعه	ی حاضر 

می	تواند همچون مرجعی برای مطالعات آینده در این زمینه عمل کند.

کلید واژه ها: پیش	بینی تولید ماسه، تولید و بهره	وری، تولید نفت، هوش مصنوعی، یادگیری ماشین

۱. مقدمه 
امروزه، با پیشـرفت فنّّاوری و توسـعه	ی هـوش مصنوعی1، 
کاربرد یادگیری ماشین2 در صنایع مختلف به‌طور چشمگیری 
رو بـه افزایـش اسـت. تا آنجـا که در سـال	های اخیـر، در اکثر 
صنایع و کسب و کارهای جهـان در زمینه	های متعـددی، در

1. Artificial Intelligence
2. Machine Learning
3. Internet of Things

 جهـت بهبود نتایج و تحلیل-ها مورد اسـتفاده قـرار می	گیرد. 
از سـری کاربردهای مهم یادگیری ماشین می	توان به مواردی 
مانند اینترنت اشیاء3 اشـاره کرد که به	عنوان یک شبکه به کار 
گرفته می	شود و می	تواند تعداد زیادی از دستگاه	های هوشمند 
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را به هم متصل کند]۱[. در زمینه	ی تصفیه	ی آب نیز مدل	های 
ماشینی می	توانند جهت بهبود تصفیه و کاهش آلودگی	ها مؤثر 
باشـند]۲[. گسـترش کاربـرد یادگیـری ماشیـن در زمینـه	ی 
مهنـدسی نفت نیز قابل مشـاهده اسـت. از سـری کاربردهای 
آن می	تـوان به مطالعه	ی پاندی و همکاران در زمینه	ی تحلیل 
داده	ها در بهینه	سـازی عملیات بالادسـتی اشـاره کرد ]۳[. در 
سـال ۲۰۱۷، انیفوسـه و همکاران نیـز به مدل	سـازی مخازن 
و توصیـف خصوصیات مخزن بـا اسـتفاده از یادگیری ماشین 
گروهی پرداختند]۵[. در سال ۲۰۱۹، انیفوسه و همکاران نیز، 
به پیش	بینی تراوایی1 در مخازن کربناته با استفاده از داده	های 
نگاره2 و الگوریتم	های یادگیری ماشین پرداختند]۷[. در سـال 
۲۰۱۹، صبـاح و همکاران نیز به کمـک داده	های پتروفیزیکی 
و نـگاره بـا الگوریتم	های یادگیـری ماشین، بـه پیش	بینی نرخ 
نفـوذ حفـاری در چاه	ها پرداختند]۱۳[. در سـال ۲۰۲۱ ژانگ 
و همکاران نیز به کمک تکنیک	های یادگیری ماشین، تراوایی 
مخـازن ماسـه سـنگی مسـتحکم3 را بـررسی کردنـد]۸[. در 
سـال ۲۰۲۱، اویشـر و همکاران پارادایم	های یادگیری ماشین 
نظارت	شـده را برای پیش	بینی خصوصیات مخازن نفتی به کار 
گرفتند]۴[. در سـال ۲۰۲۲، سالم و همکاران نیز به مطالعه و 
پیش	بینی خرابی	هـای یکپارچگی4 چاه به کمک الگوریتم	های 
یادگیـری ماشیـن پرداختنـد]۶[. در سـال ۲۰۲۲، لعـلام و 
همکاران نیز برای تشـخیص و پیش	بینی ترکیب کانی	شناسی 
در منطقه	ی نفتی باکن، به بررسی داده‌های نگاره و روش	های 
و  ژی   ،۲۰۲۳ سـال  در  پرداختنـد]۹[.  ماشیـن  یادگیـری 
همـکاران نیز به کمـک چهار مکانیزم ادغـام اطلاعات فیزیکی 
و الگوریتم	هـای یادگیری ماشین، به حل مسـائل چندفیزیکی 
و چندمقیـاسی در مهنـدسی نفـت پرداختنـد]۱۰[. در سـال 
۲۰۲۲، مای-کائـو و ترونگ-کـخ بـه پیش	بینی تولیـد نفت با 
استفاده از الگوریتم	های یادگیری ماشین را بررسی کرند]۱۱[. 
در سـال ۲۰۲۲، اوجداپـو و همـکاران نیز به کمـک یادگیری 
ماشیـن مدل	هایی ایجاد کردنـد که بتوانند بـا روش	های داده 

1. Permeability
2. Log
3. Consolidate
4. Integrity
5. Multi-Agent Systems
6. Deep Learning
7. Artificial Neural Networks
8. Natural Language Processing
9. Robotics
10. Expert Systems
11. Fuzzy Logic

محـور تولید از مخازن نفتی را پیش	بیـنی کنند]۱۲[. با توجه 
به عملکـرد بهتر در پیش	بیـنی نتایج واقعی توسـط مدل	های 
ماشینی در مقایسـه با روش	های سـنتی، کاربرد	های یادگیری 
ماشین در زمینه	های مختلف صنعت نفت و گاز، رو به افزایش 

است.

۱-۱. مروری بر یادگیری ماشین و هوش مصنوعی

در این بخش، هـوش مصنوعی و یادگیری ماشین به	عنوان 
مفاهیـم اسـاسی مـورد اسـتفاده در مطالعه	ی حاضـر، تعریف 
شده است و انواع زیرشـاخه	های هوش مصنوعی و دسته	بندی 
تکنیک	های یادگیری ماشین، به همـراه الگوریتم	های متداول 

آن به اختصار، توضیح داده شده است:

۱-۱-۱. هوش مصنوعی

هاپگود هوش مصنوعی را به	عنوان »علم تقلید تعریف کرد؛ 
یعنی گنجاندن توانایی	های ذهنی انسان در کامپیوتر«. به	طور 
کلی هوش مصنوعی سعی در ایجاد سهولت در کارهای متنوع 
هـوش مصنوعی به مدت ۵۰ سـال، به	عنوان یکی از شـاخه	ی 
فعال تحقیقاتی برای دانشـمندان کامپیوتر و محققان در حال 
توسعه بوده است. از سری کاربردهای هوش مصنوعی می	توان 
بـه ابزارهـا و تکنیک	های کارآمـد و متنوعی از جملـه: قوانین، 
فریم	ها، اسـتدلال مبتـنی بر مدل، اسـتدلال مبتـنی بر مورد، 
به	روزرسـانی بیـزی، منطق فـازی، سیسـتم	های چندعاملی5، 
هوش جمعی، الگوریتم	های ژنتیک و ... اشاره کرد]۱۴[. هوش 
مصنـوعی دارای زیرشـاخه	های متعددی اسـت کـه می	توانند 
جنبه	هـا و کاربردهـای مختلفی از مسـائل مختلف را پوشـش 
دهند؛ از جمله	ی این زیرشاخه	ها می	توان به: یادگیری ماشین، 
یادگیری عمیق6، شـبکه	های عصبی مصنوعی7، پردازش زبان 
طبیـعی8، رباتیـک9، سیسـتم	های خبـره10، هـوش مصنـوعی 
فـازی11 و... اشـاره کـرد ]۱۵[. زیر شـاخه	های متـداول هوش 

مصنوعی در )شکل ۱( نمایش یافته	اند:
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شکل ۱: زیرشاخه های متداول هوش مصنوعی

۱-۱-۲. یادگیری ماشین

هـوش  مهـم  شـاخه	های  از  یـکی  ماشیـن  یادگیـری 
مصنوعی اسـت کـه حول ایـده	ی یادگیری و هوشمندسـازی 
به	وسیلـه	ی  اطلاعـات،  تحلیـل  طریـق  از  سیسـتم	ها 
به	کارگیـری الگوریتم	هـای یادگیـری ماشیـن شـکل گرفتـه 
اسـت. به	طـورکلی یادگیـری ماشین بـه مطالعـه	ی چگونگی 
بهره	جـویی از یـک سیسـتم ماشیـنی، در جهت شبیه	سـازی 
مزیت	هـای  از  می	پـردازد.  انسـانی  یادگیـری  فعالیت	هـای 
مهـم یادگیـری ماشیـنی نسـبت بـه مکانیزم	هـای یادگیری 
انسـانی، توانـایی یادگیـری سـریع	تر و تحلیـل داده	هـای بـا 
حجـم زیـاد و پیچیده و نیز کشـف و درک روابـط و الگوهای 
پنهـان بیـن داده	های ورودی و خروجی اشـاره کـرد]۱۶[. در 
فراینـد حل مسـئله بـه کمـک یادگیـری ماشیـن از روش	ها 
و الگوریتم	هـای متفاوتی)بسـته بـه نـوع مسـئله	ی موجـود( 
آن	هـا  بـررسی  بـه  ادامـه  در  کـه  می	شـود]۱۷[  اسـتفاده 

پرداختـه می	شـود:

۱-۱-۲-۱. یادگیری نظارت شده1

می	باشـد  یادگیـری  از  نـوعی  شـده  نظـارت  یادگیـری 

1. Supervised Learning
2. Dataset
3. Feature
4. Linear Regression
5. Logistic Regression
6. Random Forest
7. Decision Trees
8. Support Vector Machines
9. k-Nearest Neighbors
10. Neural Networks
11. Naive Bayes
12. Unsupervised Learning

کـه در آن بـه ازای هـر یـک از نمونـه داده	هـا	ی ورودی، یک 
نتیجـه	ی خروجی متناظـر وجـود دارد و الگوریتم	ها به کمک 
ایـن داده	های برچسـب گذاری شـده آموزش داده می	شـوند. 
از آنجـا کـه در یادگیری نظارت شـده، خروجی	هـا از قبل در 
پایـگاه داده 2  مشـخص شـده	اند؛ هـدف مدل سـاخته شـده، 
ایجـاد یـک رابطه	ی درسـت و منطـقی بین ویـژگی3 ورودی 
و نتایـج خروجی می	باشـد تا بتوانـد مقادیر خـروجی را برای 
ورودی	های جدید و بدون برچسـب خروجی، پیش	بینی کند. 
الگوریتم	های رگرسیون خطی4، رگرسیون لاجستیک5، جنگل 
تصـادفی6، درخـت تصمیم	گیـری7، ماشین بردار پشـتیبان8، 
نزدیک	ترین همسـایگی9، شـبکه	ی عصبی مصنـوعی10 و نایو 
بیـز11 از تکنیک	هـای رایج مورد اسـتفاده در یادگیری نظارت 
شـده به شـمار می	روند. این روش نیاز به مجموعـه بزرگی از 
نمونه	های برچسـب	گذاری شـده دارد و در کاربردهایی مانند 
شناسـایی ایمیل	های اسـپم و تشـخیص تصویر مورد استفاده 
قرار می	گیرد. شـماتیکی از نحوه	ی کارکـرد یادگیری نظارتی 

در )شکل ۲( نمایش یافته است:

شکل ۲:نحوه ی عملکرد یادگیری نظارت شده

۱-۱-۲-۲. یادگیری غیر نظارتی12

کـه  می	افتـد  اتفـاق  زمـانی  نظـارتی  غیـر  یادگیـری 
یـا  برچسـب  حـاوی  داده،  پایـگاه  در  موجـود  نمونه	هـای 
همـان نتیجه	ی خـروجی نیسـت. در این حالـت از یادگیری، 
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می	شـوند  گرفتـه  کار  بـه  ماشیـنی  مـدل  در  الگوریتم	هـا 
در  پنهـان  سـاختار  بـررسی  و  مشـابهت	یابی  طریـق  از  تـا 
داده	هـای ورودی، الگـوی ذاتی بیـن داده	هـا را یـاد بگیرنـد 
و بتواننـد آن	هـا را در مجموعه	هـای مناسـب قـرار دهنـد. 
خوشـه	بندی  خوشـه	بندی1،   -k میانگیـن  الگوریتم	هـای: 
سلسـله	ای3DBSCAN،2، تحلیـل مؤلفه	هـای اصـلی4 و... از 
تکنیک	هـای رایـج مـورد اسـتفاده در یادگیری غیـر نظارتی 
بشـمار می	رونـد. در )شـکل ۳( نحـوه	ی عملکـرد یادگیـری 

غیـر نظـارتی نمایـش داده شـده اسـت:

شکل ۳:نحوه ی عملکرد یادگیری غیر نظارتی

۱-۱-۲-۳. یادگیری نیمه نظارتی5

یادگیـری نیمه نظـارتی بـه روشی اطلاق می	شـود که در 
آن، پایـگاه داده شـامل تعداد کـمی از داده	های برچسـب	دار 
ایـن  باشـد.  بـدون برچسـب  از داده	هـای  زیـادی  تعـداد  و 
روش بیـن یادگیـری نظـارتی و غیـر نظـارتی قـرار می	گیرد 
و عمومـاًً ایـن اتفـاق زمـانی رخ می	دهـد کـه دسـترسی بـه 
داده	هـای برچسـب	دار هزینه	بـر یـا زمان	بـر باشـد، امـا تعداد 
زیـادی از داده	هـای بـدون برچسـب در دسـترس باشـد؛ در 

1. k-Means Clustering
2. Hierarchical Clustering
3. Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise 
4. PCA
5. Semi-supervised Learning
6. Self-Training
7. Co-Training
8. Label Propagation
9. Generative Models
10. Graph-Based Methods
11. Natural Language Processing
12. Reinforcement Learning
13. Monte Carlo Methods
14. Q-Learning
15. Deep Q-Network
16. Monte Carlo Methods
17. State-Action-Reward-State-Action

ایـن صـورت از داده	هـای برچسـب	دار جهـت هدایـت فرایند 
یادگیـری اسـتفاده می	شـود و از داده	هـای بـدون برچسـب 
نیـز بـرای تعمیـم	دهی و بهبـود مـدل اسـتفاده می	شـود. از 
الگوریتم	هـای: خودآمـوزی6، هم	آمـوزی7، انتشـار برچسـب8، 
مدل	هـای مولـد9 و روش	هـای مبتـنی بـر گـراف10 می	تـوان 
روش  ایـن  در  موجـود  متـداول  تکنیک	هـای  به	عنـوان 
یادگیـری نـام بـرد. یادگیـری نیمه	نظـارتی در کاربردهـایی 
ماننـد دسـته	بندی تصاویر، تشـخیص گفتار و پـردازش زبان 

طبیـعی11 اسـتفاده می	شـود.

۱-۱-۲-۴- یادگیری تقویتی12

نـوعی یادگیـری ماشیـن کـه دارای یـک عامـل تقویـت 
کننـده می	باشـد و در ازای اقداماتی که به تشـخیص درسـت 
بیشـتری کسـب  و  بیشـتر  مثبـت  نتایـج  منجـر می	شـوند 
می	کنـد. یادگیرنـده در ابتـدا هیـچ سـرنخی در مـورد اینکه 
در انتظـار چـه اقـدامی بایـد انجام دهـد نـدارد امـا در ادامه 
بـا اجـرای سیسـتم پـاداش، الگوریتم	هـایی کـه بـه جـواب 
درسـت منجـر شـده	اند تقویـت می	شـوند و وزن بیشـتری 
می	یابنـد. الگوریتم	هـای یادگیـری تقویـتی بـرای یادگیـری 
بهینه	تـر جهـت تصمیم	گیـری از طریق تعامل بـا یک محیط 
مونت	کارلـو13،  روش	هـای  الگوریتم	هـای  شـده	اند.  طـراحی 
یادگیـری ارزش14، شـبکه	ی عمیق یادگیـری ارزش15، روش 
گرادیـان پلیـسی16 وSARSA17 از تکنیک	هـای متـداول در 
بحـث یادگیـری تقویتی به شـمار می	روند. یادگیـری تقویتی 
در طبقه	بنـدی تصویـر و سیسـتم	های توصیـه و راننـدگی 

خـودران اسـتفاده می	شـود]۱۶[.



ســــــال  دوازدهم . شـــماره اول . جلد بیستم و یکم . تابستان  ۱۴۰۴

58

ن
را

ای
ز  

ا
گ
ی  

س
د

ن
ه

م
ه  

ری
ش

ن

۱-۲. مطالعـات پیشیـن به کارگیـری یادگیـری ماشیـن در 
حوزه های مختلف صنعت نفت

در سـال ۲۰۱۹، لیـو و همـکاران بـه ایجـاد یـک مـدل 
بلندمـدت- حافظـه  عصـبی  شـبکه  عمیـق  یادگیـری 
نفـت در میدان	هـای  تولیـد  بـرای پیش	بیـنی  کوتاه	مـدت1 
نفـتی چیـن پرداختنـد. نتایـج نشـان داد کـه مـدل مذکـور 
بـا دقـت ۷۵ درصـد میـزان تولیـد را پیش	بیـنی می	کنـد و 
بـا داده	هـای واقـعی مطابقـت دارد، ایـن مـدل پیش	بیـنی 
معـرفی  بـالا  سـرعت  و  دقـت  بـا  مـدلی  به	عنـوان  تولیـد، 
به	منظـور  همـکاران  و  صبـاح   ،۲۰۲۰ سـال  در  شـد]۱۷[. 
داده	هـای  از  اسـتفاده  بـا  حفـاری2  نفـوذ  نـرخ  پیش	بیـنی 
پتروفیزیـکی و نگاره	هـای گل حفـاری بـه ایجـاد یـک مـدل 
ماشیـنی پرداختنـد. آن	هـا از الگوریتم	های مختلـفی ازجمله 
شـبکه عصبی مصنـوعی، رگرسیون بـردار پشـتیبان3 و مدل 
الگوریتـم بهینه	سـازی ازدحـام  بـا  هیبریـدی بهینـه شـده 
ذرات4 را مـورد بـررسی قـرار دادنـد. نتایـج نشـان داد کـه 
مـدل بهینه	سـازی ادغـام ذرات بـا دقـت بالاتـری نسـبت به 
سـایر مدل	هـا نرخ نفـوذ حفـاری را پیش	بیـنی می	کند]۱۳[. 
در سـال ۲۰۲۱، ژانـگ و همـکاران بـا اسـتفاده از یـک مدل 
ماسه	سـنگی  مخـازن  در  تـراوایی  پیش	بیـنی  بـه  ماشیـنی 
نگاره	هـای  داده‌هـای  از  آن	هـا  پرداختنـد.  تحکیم	یافتـه5 
سیـمی ماننـد تراکـم، مقاومـت و سـایر اطلاعـات ژئوفیزیکی 
برای سـه مدل پشـتیبان بـردار رگرسیون، جنـگل تصادفی و 
شـبکه عصـبی بازمانده6 اسـتفاده کردند. نتایج نشـان داد که 
مـدل شـبکه عصـبی بازمانده بـا اسـتخراج بهتریـن الگوهای 
مدل	هـا  سـایر  بـه  نسـبت  بهتـری  عملکـرد  غیرخـطی، 
به	منظـور  همـکاران  و  سـالم   ،۲۰۲۲ سـال  در  داشـت]۸[. 
یـک  ایجـاد  بـه  چـاه7  یکپارچـگی  خرابی	هـای  پیش	بیـنی 
مـدل ماشیـنی پرداختنـد. آن	هـا به بـررسی انـواع مدل	های 
ماشیـنی برای فیزیـک سـنگ، حفـاری، بهینه	سـازی تولید، 
ایـن  هـدف  مهم	تریـن  پرداختنـد.  مخـزن  شبیه	سـازی  و 
مطالعـه، ارائـه یـک مـدل یادگیـری ماشیـن بـرای ارزیـابی 
ریسـک خـرابی یکپارچـگی چاه بـود. نتایـج نشـان داد مدل 

1. LSTM
2. ROP
3. SVR
4. MLP-PSO
5. Consolidate
6. ResNet
7. Well Integrity
8. Critical Rate

ماشیـنی توسـعه یافتـه، می	توانـد در کاهـش خطـر خـرابی 
در  باشـد]۶[.  مؤثـر  بهـره	وری  بهبـود  و  چـاه  یکپارچـگی 
سـال ۲۰۲۳، مای-کائـو و ترونگ-کـخ بـه ایجـاد یـک مدل 
ماشیـنی و تطبیـق نتایـج الگوریتم	هـای مختلـف یادگیـری 
ماشیـن بـرای پیش	بیـنی تولید نفـت پرداختند. ایـن مطالعه 
بـر اسـاس داده	هـای تولیـدی یـک چـاه نفـتی در جنـوب 
ویتنـام انجـام شـد. الگوریتم	هـای نزدیک	تریـن همسـایگی، 
و مدل	هـای  بـردار پشـتیبان  جنـگل تصـادفی، رگرسیـون 
شـبکه عصـبی عمیق بـه	کار گرفته شـد. نتایج نشـان داد که 
الگوریتم	هـای کلاسیـک، به	ویـژه رگرسیـون بردار پشـتیبان، 
داده	هـا داشـتند. مدل	هـای  بالاتـری در پیش	بیـنی  کارایی 
شـبکه عصـبی در بـرخی مـوارد تطابـق خـوبی بـا داده	هـای 
واقعی داشـتند؛ امـا در پیش	بیـنی تغییرات ناگهـانی عملکرد 

دادنـد]۱۱[. نشـان  ضعیف	تـری 

در مطالعـه	ی حاضـر، به	منظـور گـردآوری و تدویـن یک 
در  پیشیـن  مطالعـات  پژوهشـگران،  بـرای  راهنمـا  مرجـع 
زمینـه	ی به	کارگیـری مدل	هـای ماشیـنی در مدیریـت تولید 
ماسـه شـرح داده شـده اسـت و نتایـج حاصـل از مطالعـات، 
براسـاس موضـوع و کاربـرد آن	هـا در بخش	هـای مختلـف 
مدیریـت ماسـه، شـامل: پیش	بیـنی تولیـد ماسـه، کنتـرل 
و مدیریـت تولیـد ماسـه، مطالعـات نـرخ آسـتانه	ی8 تولیـد 
ماسـه، پیش	بیـنی شـرایط و رفتار تولید ماسـه، نـرخ و حجم 
تولید ماسـه، توزیـع انـدازه	ی ذرات تولید ماسـه و پیش	بینی 
کاهـش فشـار بحرانی کل بـرای تولید ماسـه از چاه	هـا، مورد 
بـررسی و تفکیـک قرارگرفتـه اسـت. درنهایت بـا جمع	بندی 
و تفسیـر نقـاط قـوت و ضعـف این مطالعـات، پرداخته شـده 
راهکارهـای  ارائـه	ی  بـا  حاضـر  مطالعـه	ی  بنابرایـن  اسـت؛ 
کارآمـد و دقیـق، می	تواند در انجـام مطالعات آینـده، مدنظر 

گیرد. قـرار 

۲.  مـروری بـر مطالعـات انجـام شـده در زمینـه ی 
کاربردهای یادگیری ماشین در تولید و مهار ماسه

در ایـن بخـش مقـالات پیشیـن بـر اسـاس موضـوع مورد 
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مطالعـه، در چند گـروه )بر اسـاس موضوعات پرتکـرار و حائز 
اهمیت( تفکیک و طبقه	بندی شده است:

۲-۱.  پیش بینی تولید ماسه

در سـال ۲۰۱۱، آزاد و همکاران با داده	های جامع حاصل 
از ۳۸ چـاه در سـه میدان نفتی بـه کمک یادگیـری ماشین، 
بـه پیش	بینی تولید ماسـه از میادین پرداختنـد در مطالعه	ی 
آن	هـا از شـبکه	های عصـبی مصنـوعی برای پیش	بینی فشـار 
بحرانی تولید ماسه در میادین جنوب غربی ایران استفاده شد 
و داده	های ورودی شـامل: پارامترهای زمین	شـناسی و فشـار 
مخـزن بود کـه فرایند آمـوزش برای مـدل با اسـتفاده از ۲۴ 
مجموعـه داده و اعتبارسـنجی مدل با ۷ مجموعـه داده انجام 
شد. نتایج نشـان داد که مدل ماشینی در مقایسه با مدل	های 
تحلیلی سـنتی، در پیش	بینی شروع تولید ماسه دقت بالاتری 
دارد]۱۸[. در سـال ۲۰۱۶، قراقیضی و همکاران با استفاده از 
داده	های ۳۱ چاه در میدان	های شمالی دریای آدریاتیک، یک 
مـدل پیش	بینی شـرایط تولید ماسـه از چاه را توسـعه دادند. 
آن	هـا بـا داده	هایی شـامل: عمـق عمـودی کل، زمـان عبور، 
نـرخ جریان آب و... بـه کمک روش طبقه	بنـدی ماشین بردار 
پشـتیبان کمترین مربعات1 در مدل بـه کار گرفتند. درنهایت 
جهت بهینه	سـازی عملکرد مدل از تابع پایه شـعاعی استفاده 
شـد تـا دقـت بیشـتری در تشـخیص پیش	بینی تولید ماسـه 
حاصـل گـردد. نتایـج نشـان داد که مـدل ارائه شـده در این 
مطالعـه، عملکرد بالایی در پیش	بینی تولید شـرایط ماسـه از 
چاه	ها دارد و می	تواند جهت طراحی تکمیل چاه به مهندسان 
کمـک کنـد]۱۹[. در سـال ۲۰۱۷، اولادیپـو و همـکاران بـا 
اسـتفاده از داده	هـای مخـازن نفـتی منطقـه دلتـای نیجر در 
چاه	هـا، یک مـدل ماشینی را توسـعه دادند و بـرای اولین بار 
از الگوریتم	های ماشین بردار پشـتیبان برای پیش	بینی تولید 
ماسـه اسـتفاده کردند. در مطالعه آن	ها ترکیبی از الگوریتم	ها 
و شبیه	سـازی نرم	افـزاری بـرای غلبه بـر محدودیت	ها و نقاط 
ضعف الگوریتم	ها استفاده شـد؛ همچنین جهت تنظیم بهینه 
وزن پارامترها نیز از روش هسـته	ی RBF استفاده شد. آن	ها 
بـرای ارزیابی خطـا از تکنیک اعتبارسـنجی متقابل اسـتفاده 
کردنـد نتایج نشـان داد کـه مدل ماشیـنی می	توانـد با دقت 
بـالایی تولیـد ماسـه را پیش	بینی کنـد؛ همچنین اسـتفاده از 
ماشین بردار پشتیبان توانست تصمیم	گیری	ها را بهبود بخشد 
و هزینه	های تولید را کاهش دهد]۲۰[. در سال ۲۰۲۱، نواشی 

1. LSSVM
2. Preprocessing

و همکاران به پیش	بینی تولید ماسـه در مخازن ماسه	سـنگی، 
بـه کمـک الگوریتم	هـای یادگیری ماشیـن پرداختنـد.  آن	ها 
از الگوریتم	هـای ماشیـن بـردار پشـتیبان و شـبکه	ی عصبی 
مصنـوعی دو لایـه بـا الگوریتم پس	انتشـار خطا برای سـاخت 
مدل بهینه اسـتفاده کردنـد و پایگاه داده شـامل: ویژگی	های 
مخزنی و زمین	شـناسی چهار چـاه در مخازن منطقه	ی دلتای 
نیجر بود که فرایند پیش	پردازش2 داده‌ها، تحلیل پیاده	سـازی 
و اعمـال الگوریتم	هـا صـورت گرفـت و درنهایـت بـه ارزیابی 
عملکـرد هر یک از الگوریتم	ها پرداخته شـد. نتایج نشـان داد 
که ماشین بردار پشـتیبانی نسبت به شـبکه عصبی مصنوعی 
عملکـرد بهتـری دارد و بـا دقـت و کارایی بالاتـری می	توانـد 
احتمـال وقوع تولیـد ماسـه را پیش	بینی کند]۲۱[. در سـال 
۲۰۲۲، سـونگ و همـکاران بـه کمک داده	های آزمایشـگاهی 
حاصل از مخازن حاوی هیدرات	های گاز طبیعی به توسـعه	ی 
یک مـدل پیش	بینی تولید ماسـه بـا الگوریتم	هـای یادگیری 
ماشیـن پرداختنـد. در مطالعـه	ی آن	ها چهـار الگوریتم اصلی 
یادگیـری ماشین، شـامل: نزدیک	تریـن همسـایه، رگرسیون 
بردار پشـتیبان، درخت تقویتی و پرسـپترون چندلایه بر روی 
پایـگاه داده اعمال شـد و یک مـدل پیش	بیـنی ترکیبی برای 
تولید ماسـه از طریـق به	کارگیری هـر دو الگوریتم رگرسیون 
بردار پشـتیبان و پرسـپپترون چندلایه نیز حاصل شـد. نتایج 
نشـان داد که الگوریتم درخت تقویتی می	تواند با دقت بالایی 
تولیـد ماسـه را پیش	بیـنی کنـد و به	عنوان بهتریـن الگوریتم 
شـناخته شـد]۲۲[. در سـال ۲۰۲۳، جینـگ و همـکاران بـا 
اسـتفاده از داده	هـای نـگاره و فرمول	هـای تجـربی، به کمک 
الگوریتم شـبکه عصبی پیش	خور به توسـعه مـدل پیش	بینی 
تولید ماسه پرداختند. در مطالعه	ی آن	ها از اعمال فرمول	های 
تجـربی بر روی داده	های نـگاره برای یک چاه تولیدی خالص، 
محاسـبات پیش	بینی تولید ماسـه انجام شد و در ادامه از این 
داده	هـا به	عنوان ورودی برای آموزش یک مدل شـبکه عصبی 
پس	انتشـار اسـتفاده کردند تا برای سـایر چاه	های بلوک، یک 
مدل ماشینی جهت پیش	بینی تولید ماسـه ایجاد شود و دقت 
ایـن مـدل را از طریق تنظیـم مـداوم وزن	ها و مقادیـر بهبود 
بخشیدنـد و مشـاهده کردند کـه نتایج حاصل مـدل ماشینی 
بـا نتایج فرمول	های تجـربی همخوانی دارند. نتایج نشـان داد 
کـه اسـتفاده از این مـدل یادگیـری، می	تواند بـه بهبود دقت 
پیش	بیـنی تولیـد ماسـه منجـر شـود]۲۳[. در سـال ۲۰۲۳، 
آبـوه و همـکاران با اسـتفاده از ۴۵۷ مجموعـه داده	ی حاصل 
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از ۴۳ چـاه واقـع در میدان	های نفـتی دلتای نیجـر، به ایجاد 
یک مدل ماشینی به	منظور پیش	بینی تولید ماسـه پرداختند. 
در مطالعـه	ی آن	هـا پارامترهای ورودی مورد بررسی، شـامل: 
پیش	بیـنی پارامترهای فشـار دهانه چاه، اندازه گلوگاه، فشـار 
مخـزن و... و پارامترهای خروجی شـامل: درصد مواد جامد و 
آب و درصد ماسـه بود و الگوریتم	های مختلف شـبکه عصبی 
مصنـوعی بـر این پایـگاه داده اعمال شـدند. نتایج نشـان داد 
که مدل	هـای عصبی چندورودی تک	خـروجی1 و چندورودی 
چندخـروجی2 دقت بالایی در پیش	بینی این پارامترها دارند و 
به	عنـوان ابزارهای کارآمدی بـرای پیش	بینی در میادین نفتی 
توصیه شـدند]۲۴[. در سـال ۲۰۲۳، عبدالقانی و همکاران با 
اسـتفاده از داده	هـای دو چاه نفـتی میدان هلال به توسـعه	ی 
یک مدل ماشیـنی به	منظور پیش	بینی تولید ماسـه و ارزیابی 
پارامترهای ژئومکانیکی به	وسیله	ی شـبکه	ی عصبی مصنوعی 
پرداختنـد. بـرای محاسـبه	ی پارامترهای ژئومکانیـکی مانند: 
مدل زمین مکانیکی و پارامترهای اسـتحکام سـنگ، دادهای 
مربـوط به فشـار منفـذی3 به کمـک روش	های ایتـون و بائرز 
تخمیـن زده شـد و بـرای سـاخت مـدل زمیـن مکانیـکی و 
ارزیـابی پایـداری چاه	هـا از پارامترهـایی مانند: مـدول یانگ، 
ضریـب بایـوت و نسـبت پوآسـون بهـره گرفتنـد و درنهایـت 
بـرای جایگزینی معادلات تجربی، جهـت پیش	بینی نگاره	های 
کلیـدی از روش	هـای شـبکه	ی عصـبی مصنـوعی اسـتفاده 
کردنـد. نتایج نشـان داد که مدل مبتنی بـر یادگیری ماشین 
با داده	هـای تولید واقـعی همخوانی دارد و خطر تولید ماسـه 
را به	درسـتی پیش	بیـنی می	کنـد؛ درحالی	که مـدل مبتنی بر 
معادله گاردنر نتایج نادرسـتی ارائه داد]۲۵[. در سال ۲۰۲۴، 
انجوچینـدو و ژوزف به	منظـور بهینه	سـازی پیش	بیـنی تولید 
ماسـه در چاه	های نفـت از الگوریتـم ماشین بردار پشـتیبان، 
جنـگل تصـادفی، شـبکه	ی عصـبی مصنـوعی و نزدیک	ترین 
همسایگی استفاده کردند. آن	ها با داده	های موجود از ۶۳ چاه 
نفت، شـامل پارامترهای زمین	شناسی و مکانیکی به توسعه	ی 
مدل ماشینی پرداختند و درنهایت اعتبار مدل ساخته شده را 
به کمک داده	های میدانی و تکنیک	های اعتبارسنجی متقابل 
و روش	های آماری مانند: دقت، حساسیت، ضریب همبستگی 
متیـو و ... بررسی و ارزیـابی کردند. نتایج نشـان داد که مدل 
ساخته شـده به کمک ماشین بردار پشـتیبان دقت بالایی در 

1. MISO
2. MIMO
3. Pore Pressure
4. Threshold Sand Rate

پیش	بیـنی آغـاز تولید ماسـه دارد و قابل اطمینـان و کارآمد 
می	باشد]۲۶[. در سال ۲۰۲۴، شـابدیروا و همکاران به کمک 
داده	هـای ۴۳ چاه واقع در میـدان گاز کارازان	بـاس، به ایجاد 
یک مدل ماشینی پیش	بینی مقدار تولید ماسـه پرداختند. در 
مطالعـه	ی آن	ها، ابتدا داده	هایی مانند: ضخامت و عمق مخزن 
از طریق محاسـبه فواصل چاه، به پایگاه داده اضافه شد و یک 
سیسـتم بـرای اندازه	گیری بـر پایه	ی تخلخل و نسـبت ناحیه 
خالص به ناخالص ایجاد شـد و سـپس از الگوریتم	هایی مانند: 
جنگل تصادفی، ماشین بردار پشـتیبان، درخت تصمیم	گیری 
و نزدیک	ترین همسایه استفاده شد و داده	ها بر اساس نزدیکی 
به گسـل	ها به دو گروه نزدیک و دور تفکیک و ارزیابی شدند. 
درنهایـت بـه اعتبارسـنجی مـدرن و ارزیـابی دقـت آن	هـا با 
روش	هـای خطای ریشـه	ی مربعات میانگیـن و ضریب تعیین 
R² پرداختـه شـد. نتایج نشـان داد کـه عوامل زمین	شـناسی 

به	ویـژه نزدیکی به گسـل	ها تأثیـر زیادی بر دقـت پیش	بینی 
دارنـد. همچنیـن بـرای ارزیابی عملکـرد مدل	هـای یادگیری 
ماشیـن، معیارهای جدیدی مانند دقـت پیش	بینی اوج تولید 
ماسـه معرفی شد]۲۷[. در سـال ۲۰۲۴، اسفحا و همکاران به 
بـررسی مکانیزم	های تولید ماسـه و پیش	بینی تولید ماسـه از 
طریق به	کارگیری روش	های یادگیری نظارت	شـده، یادگیری 
غیـر نظارتی و یادگیـری عمیق پرداختند. آن	هـا در یادگیری 
نظارت	شـده از مدل	هایی مانند: شبکه	های عصبی مصنوعی و 
جنگل	هـای تصادفی برای داده	های تاریخی برچسـب	دار چاه، 
به	منظور پیش	بینی تولید ماسـه اسـتفاده کردند؛ در یادگیری 
بـدون نظـارت در تحلیل سیگنال	هـای ارتعاشی برای کشـف 
الگوهای مخفی در داده	های بدون برچسـب، به	جای اسـتفاده 
از الگوریتم K-means پرداخته شـد. بررسی	ها نشـان داد که 
تجمیع ایـن روش	ها می	تواند دقت پیش	بینی را افزاش دهد و 

مشکلات حاصل از تولید ماسه را بهبود بخشد]۲۸[.

۲-۱-۱. پیش بینی نرخ یا حجم تولید ماسه

در سـال ۲۰۲۰، کـولا و همـکاران با اسـتفاده از داده	های 
۱۴۰ مورد از مطالعات پیشین، به	منظور پیش	بینی نرخ ماسـه 
آسـتانه4 در مانیتورهای صوتی ماسـه، به توسـعه	ی یک مدل 
ماشیـنی پرداختند. در مطالعه	ی آن	ها با کمک سـه الگوریتم 
یادگیری نظارت شـده، شـامل: جنگل تصادفی، ماشین بردار 
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پشـتیبان و الاسـتیک خالـص به	منظـور پیش	بیـنی نسـبت 
سیگنـال به نویز آکوسـتیک1 از داده	هایی شـامل: نرخ ماسـه 
آسـتانه، انـدازه لوله	ها، نـرخ گاز و مایع و همچنین فرسـایش 
)محاسبه شـده توسط یک مدل مکانیکی( استفاده شد. نتایج 
نشـان داد که مدل توسـعه داده شـده می	تواند نرخ آستانه	ی 
ماسه را تحت شرایط مختلف پیش	بینی کند. همچنین تطابق 
خوب بیـن مدل ماشینی بـا داده	های آزمایشی وجود داشـت 
و درنهایـت این مدل به	عنوان یک ابـزار پیش	بینی کارآمد در 
صنعت معرفی شـد]۲۹[. در سـال ۲۰۲۱، ویـرا و همکاران با 
اسـتفاده از حـدود ۲۵۰ مـورد از مطالعات قبـلی در زمینه	ی 
تعییـن نرخ آسـتانه ماسـه در شـرایط عملیـاتی مختلـف، به 
ایجاد یـک مدل ماشینی پیش	بینی نرخ آسـتانه تولید ماسـه 
پرداختند. در مطالعه	ی آن	ها از الگوریتم	هایی شـامل: شـبکه 
الاسـتیک، جنگل تصادفی و ماشین بردار پشـتیبان اسـتفاده 
شـد و پـس از آمـوزش و ارزیـابی مدل	هـا، بـه تحلیـل رابطه 
نرخ آسـتانه ماسـه و تغییرات پارامترهـای ورودی پرداختند. 
نتایـج نشـان داد که پیش	بینی نرخ آسـتانه	ی ماسـه توسـط 
مدل	ها دقیق اسـت و می	تواند در جهت پیش	بینی و مدیریت 
تولید ماسـه راهگشا باشـد]۳۰[. در سـال ۲۰۲۳، شابدیروا و 
همـکاران به	منظـور پیش	بینی حجـم تولید ماسـه در مخازن 
ماسه	سـنگی غیرمسـتحکم2 قزاقسـتان، یـک مـدل ماشیـنی 
توسـعه دادنـد. آن	ها با اسـتفاده از پایـگاه داده	هـای چاه	های 
و از ابزارهـای آمـاری ماننـد برای شناسـایی مقادیـر پرت هر 
ویژگی اسـتفاده کردند و با نمودارهای همبستگی، روابط بین 
ویژگی	ها را بررسی کردند. درنهایت شـش الگوریتم یادگیری 
ماشین شـامل: رگرسیـون خطی، مدل خطی تعمیـم یافته با 
اسـتفاده از تنظیمات لاسـو یا لاسـتیک خالـص، ماشین بردار 
پشتیبان، درخت تصمیم	گیری، رگرسیون کارتزین و الگوریتم 
نزدیک	ترین همسـایه را در مـدل برای تحلیـل داده	ها به کار 
گرفتنـد. نتایج نشـان داد کـه الگوریتم نزدیک	ترین همسـایه 
می	توانـد به	خـوبی رفتار و حجـم تولیدی ماسـه را پیش	بینی 
کنـد]۳۱[. در سـال ۲۰۲۳، چیکـوی و همـکاران با اسـتفاده 
از داده	هـای چاه	هـای نفت منطقـه	ی دلتای نیجـر، یک مدل 
ماشینی را به	منظور پیش	بینی نرخ تولید ماسـه توسعه دادند. 
در مطالعـه	ی آن	هـا، پارامترهـای بی	بعد ورودی شـامل: عدد 
رینولـدز، عامـل بارگـذاری، نسـبت گاز به مایـع و درصد آب 
تولیـدی و پارامتر خـروجی، نـرخ تولید ماسـه در نظر گرفته 

1. Acoustic
2. Unconsolidated
3. ANOVA

شده است و به	منظور ارزیابی مدل از نرم	افزار طراحی آزمایش 
و معادلات ریاضی استفاده شـده است؛ همچنین برای تحلیل 
داده	ها از روش سـطح پاسـخ استفاده شده اسـت. نتایج نشان 
داد کـه مـدل ماشیـنی توسـعه یافتـه می	توانـد در مدیریـت 
مخـازن طراحی تکمیل چـاه و برنامه	ریزی	های میدانی جهت 

بهینه	سازی به کار رود]۳۲[.

۲-۱-۲. پیش بینی افت فشـار بحرانی کل و پیش بینی 
تولید ماسه

در سـال ۲۰۱۴، خامـه	چی و همکاران به کمـک داده	های 
حاصـل از ۳۱ چـاه مربـوط بـه ۹ میـدان گازی در نـواحی 
شـمالی و مرکـزی دریـای آدریاتیـک، یـک مـدل یادگیـری 
در  کردنـد.  ایجـاد  ماسـه  تولیـد  پیش	بیـنی  بـرای  ماشیـن 
معیـار  به	عنـوان  بحـرانی کل  فشـار  افـت  آن	هـا  مطالعـه	ی 
پیش	بیـنی تولیـد ماسـه قـرار داده شـد؛ همچنیـن به	منظور 
الگوریتم	هـای رگرسیـون خـطی سـاده،  از  توسـعه	ی مـدل 
دو  و  ژنتیـک  الگوریتـم  بـا  یافتـه  بهبـود  رگسیـون خـطی 
شـبکه عصبی مصنـوعی بـا الگوریتم	هـای پس	انتشـار خطا و 
بهینه	سـازی ازدحـام ذرات، اسـتفاده کرنـد. نتایـج نشـان داد 
که مدل	های شـبکه عصـبی، به	ویژه شـبکه عصـبی مصنوعی 
بـا الگوریتـم بهینه	سـازی ازدحـام ذرات، توانـایی و عملکـرد 
بالاتـری در پیش	بیـنی تولیـد ماسـه از خـود نشـان می	دهند 
و نسـبت به مدل	های سـنتی دقیق	تر هسـتند]۳۳[. در سـال 
۲۰۲۲، الاکبـری و همـکاران به	منظـور پیش	بیـنی افت فشـار 
بحـرانی کل و تولیـد ماسـه، از یـک مـدل ماشیـنی اسـتفاده 
کردنـد. آن	هـا از یک پایگاه داده شـامل: ۲۳ مجموعـه داده از 
۱۵ چـاه و اعمـال الگوریتم	های روش سـطح پاسـخ و ماشین 
بردار پشـتیبان برای توسـعه	ی مدل ماشینی اسـتفاده کردند 
و بـرای ارزیابی مدل‌هـا و اطمینان از برقـراری ارتباط صحیح 
و معنـادار بیـن پارامترهـای ورودی بـا خـروجی، از روش	های 
آمـاری مختلـفی شـامل: آزمـون F، آزمـون آنالیـز واریانس3، 
آمارهـای تناسـب بـرازش و نمودارهـای تشـخیصی اسـتفاده 
شـد. نتایـج نشـان داد کـه مـدل ماشیـن بـردار پشـتیبان با 
دقـت بیشـتری نسـبت بـه مدل	هـای موجـود عمـل می	کند 
و خطـای نسـبی و مطلـق کمتـری دارد]۳۴[. در )جـدول 
۱( خلاصـه	ای از کارهـای صـورت گرفتـه در زمینـه	ی کاربرد 
یادگیـری ماشین در پیش	بینی تولید ماسـه ذکر شـده اسـت:
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جدول ۱: مطالعات پیشین در زمینه ی کاربرد یادگیری ماشین در پیش بینی تولید ماسه

نویسندگان مقاله
)سال چاپ(

شماره 
اعتبارسنجیروش شناسیداده های ورودیهدف مطالعهمنبع

آزاد و همکاران
)۲۰۱۱(

پیش	بینی تولید ماسه]۱۸[
۳۸ چاه از سه میدان 

نفتی
R2شبکه	های عصبی مصنوعی

قراقیضی و همکاران
)۲۰۶(

پیش	بینی شرایط تولید ماسه]۱۹[
۳۱ چاه در دریای 

آدریاتیک
طبقه	بندی ماشین بردار پشتیبان کمترین 

مربعات
محاسبه	ی ماتریسی1  

اولادیپو و همکاران
)۲۰۱۷(

]۲۰[
پیش	بینی وقوع تولید ماسه 

در چاه	ها
منطقه	ی دلتای نیجر

الگوریتم	های ماشین بردار پشتیبان برای 
پیش	بینی، روش هسته	ی RBF برای تنظیم 

وزن پارامترها

اعتبارسنجی کراس به روش 
یک	به	یک2 

نواشی و همکاران
)۲۰۲۱(

]۲۱[
پیش	بینی تولید ماسه در 

مخازن ماسه	سنگی
چهار چاه در  مخازن 
منطقه دلتای نیجر

ماشین بردار پشتیبان و شبکه	ی عصبی 
مصنوعی دو لایه

Confusion Matrix, 

Precision, Recall, F1–

Score

سونگ و همکاران
)۲۰۲۲(

]۲۲[
توسعه	ی یک مدل پیش	بینی 

تولید ماسه
مخازن حاوی 

هیدرات	های گاز طبیعی

نزدیک	ترین همسایه، رگرسیون بردار 
پشتیبان، درخت تقویتی و پرسپترون چند 

لایه
R2 میانگین مربعات خطا3  و

جینگ و همکاران
)۲۰۲۳(

پیش	بینی تولید ماسه]۲۳[
داده	های نگاره و 
فرمول	های تجربی

شبکه عصبی پیش	خور
تطابق با نتایج فرمول	های 

تجربی

آبوه و همکاران
)۲۰۲۳(

پیش	بینی تولید ماسه]۲۴[
۴۵۷ مجموعه داده	ی 

حاصل از ۴۳ چاه در نیجر
میانگین مربعات خطا  و R2الگوریتم	های مختلف شبکه عصبی مصنوعی

عبدالقانی و همکاران
)۲۰۲۳(

]۲۵[
پیش	بینی تولید ماسه و ارزیابی 

پارامترهای ژئومکانیکی
شبکه عصبی مصنوعیدو چاه نفتی میدان هلال

تطابق با داده	های واقعی 
تولیدی

انجوچیندو و ژوزف
)۲۰۲۴(

]۲۶[
بهینه	سازی پیش	بینی تولید 

ماسه در چاه	های نفت
۶۳ چاه نفت

ماشین بردار پشتیبان، جنگل تصادفی، شبکه	ی 
عصبی مصنوعی و نزدیک	ترین همسایگی

دقت، حساسیت، ضریب 
همبستگی متیو و ...

شابدیروا و همکاران
)۲۰۲۴(

]۲۷[
ایجاد یک مدل پیش	بینی 
مقدار تولید ماسه در میدان 

کارازان	باس

۴۳ چاه واقع در میدان 
گاز کارازان-باس

جنگل تصادفی، ماشین بردار پشتیبان، 
درخت تصمیم	گیری و نزدیک	ترین همسایگی

R2 میانگین مربعات خطا  و

اسفحا و همکاران
)۲۰۲۴(

]۲۷[
مکانیزم	های تولید ماسه در 

چاه	های نفت و گاز و روش	های 
پیش	بینی تولید ماسه

داده	های تاریخی چاه 
منتخب

انواع روش	های یادگیری نظارت	شده، 
روش	های یادگیری غیرنظارتی و یادگیری 

عمیق

تطابق با نتایج حاصل از 
ارزیابی چاه

کولا و همکاران
)۲۰۲۰(

پیش	بینی نرخ ماسه آستانه]۲۹[
۱۴۰ مورد از مطالعه	های 

پیشین
جنگل تصادفی، ماشین بردار پشتیبان و 

الاستیک خالص
تطابق خوب با داده	های 

آزمایشی

ویرا و همکاران
)۲۰۲۱(

]۳۰[
تعیین نرخ آستانه	ی ماسه در 

شرایط عملیاتی مختلف
حدود ۲۵۰ مورد از 

مطالعات قبلی
شبکه الاستیک، جنگل تصادفی و ماشین 

بردار پشتیبان
تطابق با مدل مکانیکی چاه

شابدیروا و همکاران
)۲۰۲۳(

]۳۱[
پیش	بینی حجم تولید ماسه 
در مخازن ماسه	سنگی ضعیف 

قزاقستان

مخازن ماسه	سنگی 
قزاقستان

رگرسیون خطی، مدل خطی تعمیم یافته، 
ماشین بردار پشتیبان، درخت تصمیم	گیری، 
رگرسیون کارتزین و الگوریتم نزدیک	ترین 

همسایگی

تطابق با تاریخچه	ی تولید 
ماسه	ی میدان

چیکوی و همکاران
)۲۰۲۳(

پیش	بینی نرخ تولید ماسه]۳۲[
چاه	های نفت منطقه-ی 

دلتای نیجر
تحلیل خطا5 و کراس پلات	ها6منحنی سطح پاسخ4 

خامه	چی و همکاران
)۲۰۱۴(

]۳۳[
پیش	بینی تولید ماسه و افت 

فشار بحرانی کل
۳۱ چاه گازی در دریای 

آدریاتیک

رگرسیون خطی ساده، رگسیون خطی بهبود 
یافته با الگوریتم ژنتیک و دو شبکه عصبی 

مصنوعی متفاوت

 APE, AAPE, MSE, 

MINAPE, MAXAPE, R2

الاکبری و همکاران
)۲۰۲۳(

]۳۴[
پیش	بینی افت فشار بحرانی 
کل و پیش	بینی تولید ماسه

روش سطح پاسخ و ماشین بردار پشتیبان۲۳ مجموعه داده از چاه	ها
آزمون F، آزمون آنالیز واریانس 

و نمودارهای تشخیصی

1. Evaluation of the quality of a classification model is to compute a confusion matrix of the actual class versus predicted class
2. Leave-one-out cross validation
3. MSE
4. Response Surface Method (RSM)
5. Error Analysis
6. Cross Plots
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۲-۲. کنترل و مدیریت تولید ماسه در چاه ها

در سـال ۲۰۱۸، کتملی و باندیوپاندیاه، به توسـعه	ی یک مدل 
ماشینی بر اسـاس الگوریتم شـبکه	های عصبی مصنوعی برای 
مدیریت تولید ماسـه بـا داده	های حاصل از نـگاره عبور صوتی 
و چگالی حجمی و سـایر نگاره	ها پرداختند. در مطالعه	ی آن	ها 
برای یادگیری الگوهای پاسـخ از سایر نگاره	های مرتبط، مانند 
مقاومت الکتریکی، گامای شعاعی و تخلخل نوترونی، یک مدل 
ساخته شد. درنهایت مدل آموزش	دیده بر روی داده	های جدید 
نیز آزمایش شـد و مشخص شـد که قابلیت تعمیم	پذیری دارد 
و عملکرد مدل توسـط سـایر روش	های مصنوعی مانند معادله 
گاردنر، سـنتز عمق، سـنتز تخلخل و وارونگی لـرزه	ای ارزیابی 
شـد. نتایج نشـان داد که پیش	بینی	های ایـن مدل	های جدید 
با تولید واقعی ماسـه همخـوانی دارند و اسـتفاده از این روش 
باعث کاهش هزینه	ها و ریسـک	ها در زمینه	ی مدیریت مخازن 
می	شـود ]۳۵[. در سـال ۲۰۲۲، لوافی و همکاران با اسـتفاده 
از یـک پایـگاه داده	ی کنتـرل تولید ماسـه	ی مربـوط به بیش 
از ۱۹۰۰ چـاه، به ایجاد یـک مدل ماشینی برای بهینه	سـازی 
کنتـرل ماسـه پرداختنـد. در مطالعـه	ی آن	هـا داده	هـا ابتـدا 
پیش	پـردازش شـدند و ویژگی	های کلیدی برای سـاخت یک 

مدل طبقه	بندی شده	ی کنترل تولید ماسه مشخص شدند. 

چهار الگوریتم، شـامل: نزدیک	ترین همسـایگی، ماشین بردار 
پشـتیبان، درخـت تصمیم	گیـری و جنـگل تصـادفی بـر روی 
داده	ها اعمال شـدند. نتایج نشان داد که مدل جنگل تصادفی، 
بهترین عملکرد را نسبت به سایر الگوریتم	ها دارد و با دقت بالا 
می	تواند به	عنوان یک مدل تشـخیصی بـرای ارزیابی و انتخاب 
روش	های کنترل ماسه در مخازن مختلف به	صورت مؤثر عمل 
کند]۳۶[. در سـال ۲۰۲۳، عبدالحمید و همکاران با اسـتفاده 
از پایـگاه داده	ی غیرسـاختار	یافته	ی مربـوط بـه ۳۶۱ چـاه، به 
توسـعه	ی یک مدل ماشینی بهینه	سـازی کنترل تولید ماسـه 
پرداختنـد. در مطالعه	ی آن	هـا از الگوریتم	هایی مانند: شـبکه 
مصنوعی عمیق، پردازش زبان طبیعی و تشخیص کاراکترهای 
نوری استفاده شـد و اطلاعات جدولی تصاویر به	صورت جدول 
طبقه	بندی و پردازش شدند. آن	ها برای تحلیل داده	های بزرگ 
مقیـاس، فرایندهـایی طـراحی کردند کـه جسـتجو و تحلیل 
داده	ها را با دقت بالا انجام دهد. نتایج نشان داد که این تکنیک 
می	تواند به بهبود کنترل تولید ماسـه در میدان	های نفتی نروژ 
کمک شـایانی کند ]۳۷[. در )جـدول ۲( خلاصه	ای از کارهای 
صـورت گرفته در زمینه	ی کاربرد یادگیـری ماشین در کنترل 

تولید ماسه ذکر شده است:

جدول۲: مطالعات پیشین در زمینه ی کاربرد یادگیری ماشین در کنترل و مدیریت تولید ماسه

نویسندگان مقاله
)سال چاپ(

شماره 
اعتبارسنجیروش شناسیداده های ورودیهدف مطالعهمنبع

کتملی و 
باندیوپاندیاه

)۲۰۱۸(
مدیریت تولید ماسه]۳۵[

نگار عبور صوتی و 
چگالی حجمی و سایر 

نگاره	ها

اساس الگوریتم شبکه	های 
عصبی مصنوعی

تطابق با تولید واقعی 
ماسه

)لوافی و همکاران
بهینه	سازی کنترل ]۳۶[)۲۰۲۲(

ماسه

داده	ی کنترل تولید 
ماسه	ی مربوط به بیش 

از ۱۹۰۰ چاه

نزدیک	ترین همسایگی، 
ماشین بردار پشتیبان، 
درخت تصمیم	گیری و 

جنگل تصادفی

F1 score,
Precision,

Recall

عبدالحمید و 
همکاران
)۲۰۲۳(

]۳۷[
بهینه	سازی مدیریت و 
کنترل تولید ماسه در 
میدان	های نفتی نروژ

داده	های غیر 
ساختاریافته	ی ۳۶۱ چاه

شبکه مصنوعی عمیق، 
پردازش زبان طبیعی و 

تشخیص کاراکترهای نوری
-

۲-۳. توزیع اندازه ی دانه‌ها و تأثیر آن ها بر روی تولید ماسه

در سال ۲۰۲۴، لیو از داده	های یک میدان نفتی در خلیج 
مدل  یک  توسعه	ی  به	منظور  چین  جنوبی  دریای  در  بیبو1 
ماشینی برای پیش	بینی پروفایل اندازه دانه	های متوسط2 در 
مخازن ماسه	ای غیرمستحکم و کنترل تولید ماسه پرداخت.

1. Beibu Gulf
2. d50

و   XG Boost یادگیری ماشینی  در مطالعه	ی وی دو مدل 
پیش	بینی  دقت  افزایش  به	منظور  را  مصنوعی  عصبی  شبکه 
به	صورت ترکیبی به	کار گرفته شده	اند. در این مدل با وزن	دهی 
ویژگی	ها، یک  مهندسی  و  معکوس خطا  با روش  به مدل	ها 
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نتایج  شد.  ارائه  بعدی  چند  اطلاعات  شامل  ترکیبی  مدل 
پیش	بینی  دقت  می	تواند  ترکیبی  مدل  این  که  داد  نشان 
به  تا ۱۶/۵ درصد نسبت  را  دانه	های متوسط  اندازه  پروفایل 
طراحی  در  موفقی  کاربرد  و  بخشد  بهبود  منفرد  مدل	های 
مجاور  چاه	های  در  ماسه  تولید  کنترل  برای  ماسه  لایه	بندی 
داشته باشد ]۳۸[. در سال ۲۰۲۴، حکیمی داوود و همکاران با 
استفاده از داده	های یک مخزن در نواحی فراساحل1 مالزی به 
توسعه	ی مدل ماشینی برای پیش	بینی و تخمین توزیع اندازه 
سازند	های تحت	الارضی و تأثیر آن بر روی عوامل تولید ماسه 
پرداختند. در مطالعه	ی آن	ها برای تطبیق داده	های مخزن با 
داده	های NMR از تکنیک	های آماری و الگوریتم	هایی مانند 
شبکه عصبی مصنوعی استفاده شد. آن	ها برای حذف اثرات 
هیـدروکربن	ها در مخـزن یک فراینـد جایگـزینی سیال انجام

1. Offshore

دادند و داده	های به	دست آمده از چاه اول برای آموزشی مدل 
ماشینی به کار گرفته شد و مدل به	دست آمده بر روی داده	های 
چاه دوم آزمایش شد و مدل به	دست آمده، برای تخمین توزیع 
اندازه دانه	های ماسه در سایر چاه	ها نیز به کار گرفته شد و 
توانست خواص ماسه	ی تولیدی از جمله: ترکیب مواد تشکیل 
دهنده، اندازه متوسط دانه	ها و سایر عوامل تأثیرگذار بر تولید 
ماسه را پیش	بینی کند. نتایج نشان داد که انتخاب نرخ تولید 
ماسه در  انباشت  از  برای جلوگیری  ایمن  فشارهای  و  بهینه 
چاه مذکور ضروری است و باید از سیستم	های کنترل ماسه 
استفاده شود  نیز طراحی مناسب حفاری  مانند گراول	پک و 
از کارهای صورت گرفته در  ]۳۹[. در )جدول ۳( خلاصه	ای 
زمینه	ی کاربرد یادگیری ماشین برای توزیع اندازه	ی دانه	ها و 

تأثیر آن	ها بر روی تولید ماسه ذکر شده است: 

جدول۳:  مطالعات پیشین در زمینه ی کاربرد یادگیری ماشین برای توزیع اندازه ی دانه ها و تأثیر آن ها بر روی تولید ماسه

نویسندگان مقاله
)سال چاپ(

شماره 
اعتبارسنجیروش شناسیداده های ورودیهدف مطالعهمنبع

لیو
)۲۰۲۴(]۳۸[

پیش	بینی پروفایل اندازه 
دانه	های متوسط در مخازن 

ماسه	ای غیر مستحکم و کنترل 
تولید ماسه

یک میدان نفتی در 
خلیج بیبو

XG Boost و شبکه 
عصبی مصنوعی 
به	صورت ترکیبی

تطبیق با داده	های 
اندازه	گیری شده

حکیمی داوود و 
همکاران
)۲۰۲۴(

]۳۹[
پیش	بینی و تخمین توزیع اندازه 
سازند	های تحت	الارضی و تأثیر 
آن بر روی عوامل تولید ماسه

یک مخزن در نواحی 
تطبیق با داده	های شبکه عصبی مصنوعیفراساحل مالزی

مخزن

به	طـور کلی در سـال	های اخیر به دلیـل اهمیت روزافزون 
بهره	گیـری از تکنیک	های یادگیری ماشین برای حل مسـائل 
مرتبـط با چالش	هـا و معضلات ایجاد شـده	ی نـاشی از تولید 
ماسه در چاه	ها می	باشد که نشانگر حرکت صنعت نفت و گاز، 
در سراسـر جهان، در جهت استفاده از الگوریتم	های یادگیری 

ماشین در مواجه با چالش تولید ماسه می	باشد. 

۳.  نتیجه گیری

مدل‌هـای  به‌کارگیـری  نحـوه‌ی  حاضـر،  مطالعـه‌ی  در 
ماشـینی و ارزیابـی عملکرد آن‌ها برای مدیریت تولید ماسـه 
در چاه‌های نفت و گاز، در مطالعات پیشـین شـرح داده شد؛ 
همچنین به‌منظور درک بهتر روش‌های اسـتفاده از یادگیری 
ماشـین در هریـک از مطالعـات، الگوریتم‌های بـه‌کار گرفته 
شـده و روش انجام کار آن‌ها در دسته‌بندی‌های مرتبط ذکر 
شد. درنهایت، بررسـی و تحلیل نتایج موفقیت‌آمیز مطالعات 
مذکـور می‌تواند بـرای انجام مطالعات آینده راهگشـا باشـد. 

بررسـی مطالعات و نتایج حاصل از آن‌ها نشان داد:

	1 توانایـی تحلیـل . بـا  یادگیـری ماشـین  الگوریتم‌هـای 
داده‌هـای پیچیـده، در پیش‌بینی نتایـج، عملکرد قابل 
مدل‌هـای  دقـت  به‌طوری‌کـه  کردنـد؛  ارائـه  توجهـی 
توسـعه‌یافته‌ی ماشـینی نسـبت بـه روش‌هـای سـنتی 
تحلیـل داده‌هـای ماسـه، دارای دقت بالاتـر و عملکرد 
بهتری می‌باشـند. از این‌رو می‌توانند جایگزین مناسبی 

برای روش‌های سنتی محسوب شوند. 

	2 با توجه به مطالعات ارائه شده و نتایج حاصل از )جداول .
۱، ۲ و ۳(، می	توان دریافت که ماشین بردار پشـتیبان، 
شبکه	ی عصبی مصنوعی و جنگل تصادفی پرتکرارترین 
الگوریتم	های به	کار گرفته شـده در زمینه	ی تولید ماسه 
می	باشـند که نشـانگر توانـایی این تکنیک	هـا در ایجاد 
مدل	های دقیق برای تشخیص و پیش	بینی تولید ماسه 
می	باشد. در برخی از مطالعات نیز از ترکیب چند روش 
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بـا یکدیگر بـرای ایجاد مـدل کارآمدتر اسـتفاده شـده 
اسـت و نتایج نشـان داد که در صورت ترکیب درسـت 

الگوریتم	ها، می	توان دقت مدل را افزایش داد.

	3 در مطالعـات پیشـین، هـر یـک از محققـان بـا توجـه .
بـه ویژگی‌هـا و ماهیـت پایـگاه داده‌ی مـورد مطالعـه، 
شـامل شـرایط عملیاتی چـاه و خصوصیات مخـزن، از 
الگوریتم‌هـای مشـخصی جهـت بهینه‌سـازی مدل‌هـا 

اسـتفاده کرده‌اند کـه بیشـترین همخوانـی احتمالی با 
پایگاه داده را داشته باشد.

	4 در برخـی از مطالعـات، به‌کارگیـری تعـداد محـدودی .
از الگویتم‌هـا، می‌توانـد در دسـتیابی بـه بهترین مدل، 
از سـایر  بنابرایـن می‌تـوان  ایجـاد کنـد؛  محدودیـت 
الگوریتم‌هـای مرتبـط نیز جهت بهبود دقـت و عملکرد 

مدل، در این مطالعات استفاده کرد.

فهرست علائم اختصاری

AI)Artificial Intelligence( هوش مصنوعی

ANN)Artificial Neural Network( شبکه عصبی مصنوعی

SVM)Support Vector Machine( ماشین بردار پشتیبان

RF)Random Forest( جنگل تصادفی

KNN)K-Nearest Neighbors( ترین همسایگی	نزدیک

DT)Decision Tree( گیری	درخت تصمیم

XGBoost)Extreme Gradient Boosting( گرادیان تقویتی شدید

MLP)Multi-Layer Perceptron( پرسپترون چندلایه

RSM)Response Surface Methodology( روش سطح پاسخ

LSTM)Long Short-Term Memory( مدت	حافظه بلندمدت-کوتاه

PSO)Particle Swarm Optimization( سازی ازدحام ذرات	بهینه

RBF)Radial Basis Function( تابع پایه شعاعی

DBSCAN)Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise( بندی مبتنی بر چگالی با نویز	خوشه

PCA)Principal Component Analysis( های اصلی	تحلیل مؤلفه

NMR)Nuclear Magnetic Resonance( ای	رزونانس مغناطیسی هسته

R²)Coefficient of Determination( ضریب تعیین

MSE)Mean Squared Error( میانگین مربعات خطا

APE)Absolute Percentage Error( خطای درصد مطلق

AAPE)Average Absolute Percentage Error( میانگین خطای درصد مطلق

MINAPE)Minimum Absolute Percentage Error( حداقل خطای درصد مطلق

MAXAPE)Maximum Absolute Percentage Error( حداکثر خطای درصد مطلق

F1-Score)F1 Score( ۱معیار اف

IoT)Internet of Things( اینترنت اشیاء
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Sand production in oil and gas wells leads to numerous 
issues, including reduced well productivity and equipment 
damage. To mitigate the challenges and consequences 
of sand production, implementing sand prediction 
and control processes in wells is recommended. These 
processes involve evaluating multiple factors, such as well 
depth, formation failure gradient, and other geological 
parameters. Due to the vast volume of data and the 
complexity of analysis, conventional traditional methods 
are time-consuming and prone to significant uncertainties 
and errors. Consequently, the adoption of more efficient 
methods has gained considerable importance. In recent 
years, the application of machine learning techniques for 
analyzing large and complex datasets has emerged as an 
effective and accurate approach to improving prediction 
accuracy. As a result, production engineers have utilized 
machine learning algorithms to analyze data related to 
sand production. This study provides a review of previous 
research on the application of machine learning in managing 
sand production. To facilitate better understanding, the 
referenced studies have been categorized and organized 
based on their focus. Furthermore, the algorithms and 
validation methods used in each study are specified 
to serve as a guide. Therefore, this study can serve as a 
reference for future research in this field.
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