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چکیده

پدیده رسوب واکس یکی از چالش	های عمده در صنعت نفت و گاز است که در مراحل تولید، انتقال و فرآوری نفت 
خام رخ می	دهد. در بسیاری از پژوهش‌ها درباره دمای ظاهری واکس )WAT(  تحقیق به	عمل	آمده اما در این پژوهش 
با بهره	گیری از الگوریتم	های هوش مصنوعی، به	ویژه پرسترون چند لایه خطی و جنگل تصادفی، مدلی برای پیش	بینی 
رسوب واکس ارائه شد که با استفاده از داده	های میدانی و مدل سینتیکی ریگ، رایدال و رونینگسن مدل	های پیش	بینی 
توسعه یافته و مورد ارزیابی قرار گرفتند. نتایج حاکی از دقت بالای مدل	ها در پیش	بینی رسوب هستند که این مدل	ها 

می	تواند در بهینه	سازی طراحی و بهره	برداری از خطوط لوله بسیار مؤثر باشد.

کلیدواژه ها: رسوب واکس، رسوب در خط لوله، هوش مصنوعی، یادگیری ماشین

۱. مقدمه
مواد  رسوب  نفت،  صنایع  در  مشکلات  مهم	ترین  از  یکی 
آلی سنگین است که در نفت خام موجود می	باشد که طی 
مراحل تولید، حمل و نقل و فرآوری نفت خام رخ می	دهد. 
رسوب این مواد در مخازن، چاه	های نفت، پمپ	ها، تانک	های 
ذخیره	سازی، لوله	های انتقال و تجهیزات پالایش، باعث اتلاف 
هزینه	های فراوان می	شود. با پیش	بینی محل تشکیل رسوب 
تغییر  یا  و  شیمیایی  مکانیکی،  روش	های  کمک  به  می	توان 
اقدام  رسوب  کاهش  یا  بردن  بین  از  برای  محیطی،  شرایط 
برنامه	ریزی کرد. کریستالیزاسیون و رسوب ترکیبات واکسی 
انتقال،  تولید،  مراحل  در  زیادی  مشکلات  بروز  به  منجر 
ذخیره	سازی و انجام فرآیندهای مختلف مربوط به نفت خام و 

یا فرآورده	های آن می	شود. شرکت	های نفتی در سراسر دنیا به 
دلیل کاهش تولید، هزینه مواد شیمیایی مورد نیاز، از انسداد 
خطوط لوله و افزایش انرژی مصرفی ناشی از ایجاد رسوبات، 
سالیانه میلیاردها دلار زیان متحمل می	شوند. با کاهش ذخایر 
و  نفت	های سنگین  مخازن  از  بهره	برداری  افزایش  و  موجود 
و  جدید  روش	های  از  استفاده  ساحل،  از  دور  نفتی  مخازن 
کاربردی برای رفع این مشکلات به یک موضوع مهم تبدیل 

شده است ]۱[.

اسـتخراج می	شـود،  زمیـن  اعمـاق  از  نفـت خـامی کـه 
شـامل هیدروکربورهای سـنگین و نیمه سـنگین می	باشد که 
اشـکال مختلف و خصوصیـات متفـاوت دارد. هیدروکربورهای 
سـنگین شـامل واکس	ها، مـواد آسـفالتن يو رزین	ها هسـتند 

1                               

1. Wax appearance temperature

قالات
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کـه می	تواننـد به	صـورت جامـد، در ترکیبات ظاهر شـوند که 
در ایـن بیـن، واکس	هـا اهمیـت خاصی دارنـد. تغییـر عواملی 
ترکیبـات  در  اجـزای سـبک  ترکیـب  و  فشـار  دمـا،  ماننـد 
نفـتی، سـبب تشـکیل رسـوب	های واکـس پارافیـنی جامـد 
در ایـن ترکیبـات می	شـود. رسـوب واکـس تشـکیل شـده 
به	طـور عمـده شـامل پارافین	هـا، نفتن	هـا و بـه مقـدار کـمی 
از دیگـر هیدروکربورهـا، ماننـد آروماتیک	هـا اسـت. تشـکیل 
ایـن رسـوبات در مرحلـه اول می	توانـد منافـذ زیرزمیـنی را 
مسـدود کـرده، باعـث کاهـش شـدید نفوذپذیری آن	ها شـده 
و راندمـان اسـتخراج نفـت را کاهش دهـد. در مراحـل بعدی 
نیـز تشـکیل رسـوبات، مشـکلات زیـادی را بـه دنبـال خواهد 
داشـت. به	عنـوان مثـال تشـکیل رسـوبات واکـس در خطوط 
انتقـال نفـت خـام، می	توانـد باعث گرفتـگی لوله	هـا و افزایش 
مقاومـت در برابـر جریان و در نتیجه افت فشـار جریان شـده 
و عـلاوه بـر افزایـش تـوان مـورد نیـاز جهـت پمـپ نمـودن 
سیـال، موجـب اسـتهلاک زودرس تأسیسـات شـود. تشـکیل 
رسـوبات واکـس در تجهیـزات پروسـسی ماننـد مبدل	هـای 

حـرارتی و خطـوط لولـه کاهـش کارایی ایـن تجهیـزات را به 
دنبـال دارد. بـا توجـه بـه اینکـه در فرآیندهـای روغن	سـازی 
یـکی از مراحـل اصـلی فرآینـد، جداسـازی واکـس می	باشـد، 
تشـکیل  مسـئله  پدیـده مشـخص می	گـردد.  ایـن  اهمیـت 
رسـوب واکـس و عوامـل مؤثـر بـر آن، سـال	های متمـادی 
مـورد بحـث پژوهشـگران بـوده و اکثـر روش	هـا و مدل	هـایی 
کـه جهـت توصیـف و پیش	بیـنی ایـن پدیـده ارائـه شـده	اند، 
توافـق ضعیفی بـا داده	های آزمایشـگاهی دارنـد و از هیچ	کدام 
نمی	تـوان به	عنـوان یـک راه حـل عمـومی، جهـت پیش	بینی 
ایـن پدیده، اسـتفاده کـرد. این مدل	هـا اغلب دمـای پیدایش 
واکس و میزان رسـوب تشـکیل شـده را بالاتر از مقدار تجربی 
و آزمایشـگاهی آن، تخمیـن می	زننـد. بـا توجه بـه توضیحات 
و  واکـس  رسـوبات  تشـکیل  دمـای  پیش	بیـنی  شـده،  یـاد 
در نظـر گرفتـن ایـن دمـا در طـراحی تجهیـزات مربـوط بـه 
اسـتخراج، تولیـد و بهره	بـرداری از نفـت خـام یـا برش	هـای 
نفـتی، اهمیت خـاصی دارد. مدل سـازی ترمودینامیکی، یکی 

از راه	هـای بـررسی ایـن پدیده اسـت ]۲[.

شکل ۱: نمونه هایی از رسوب واکس

رسـوب  از  نمونه	هـایی   )۱ )شـکل  در  کـه  همان	طـور 
نیـز  واکـس  لایه	بنـدی  اسـت،  شـده  داده  نشـان  واکـس 
دیـده می	شـود کـه در ادامـه و بـرای بـررسی مـدل نهـایی 
ایـن پدیـده و لایـه زیریـن یـکی در نظـر گرفتـه می	شـوند. 
از ترکیبـات آلی می	باشـند کـه  واکس	هـا دسـته متنـوعی 
دمـای  نزدیـکی  در  قابل	انعطـاف  و  چربی	دوسـت  جامـدات 
محیـط هسـتند. آن	هـا شـامل آلکان	هـا و لیپیدهـای بالاتـر 
هسـتند، به	طـور معمـول بـا نقـاط ذوب بالاتـر از ۴۰ درجـه 
سـلسیوس )۱۰۴ درجـه فارنهایـت(، ذوب خواهنـد شـد تـا 
مایعـات بـا ویسـکوزیته کـم ایجـاد شـود. واکس	هـا در آب 

حـل نمی	شـوند امـا در حلال	هـای غیـر قطـبی آلی قابل حل 
هسـتند. واکس	هـای طبیـعی از انواع مختلف توسـط گیاهان 

و حیوانـات تولیـد میشـوند و در نفـت وجـود دارنـد.

واکس	هـا ترکیبـات آلی می	باشـند کـه به	طـور مشـخص 
از زنجیره	هـای آلکیـل آلیفاتیـک طـولانی تشـکیل شـده	اند، 
اگـر چـه ترکیبـات معطـر نیـز ممکـن اسـت وجـود داشـته 
باشـد. واکس	هـای طبیـعی ممکـن اسـت حـاوی پیوندهـای 
اشـباع نشـده باشـند و شـامل گروه	هـای مختلـف عملکردی 
ماننـد اسیدهـای چـرب، الكل	هـای اولیـه و ثانویـه، کتون	ها، 
آلدهیدهـا و اسـترهای اسیدهـای چـرب باشـند.واکس	های 
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مصنـوعی اغلـب از مجموعه	هـای همولـوگ هیدروکربن	های 
آلیفاتیـک بـا زنجیـره بلنـد )آلکان	ها یـا پارافین	ها( تشـکیل 
شـده	اند کـه فاقـد گروه	هـای عملکـردی می	باشـند. واکـس 
موجـود در نفـت خـام بیشـتر حـاوی هیدروکربـن پارافیـن 
هیدروکربـن  و  پارافیـن  واکـس  به	عنـوان  شـده  شـناخته 
نفتنیـک اسـت عنصـر هیدروکربن واكـس با تکیه بر شـرایط 
جریـان، یعـنی فشـار و دمـا، می	توانـد در چندین فـاز مانند 

)گاز، مایـع و ذرات جامـدات( ظاهـر شـود. ]۳[

 واکس	هـای نفـتی را بر حسـب مـواد اولیـه	ای کـه از آن 
بـه دسـت می	آینـد، میتـوان بهسـ ه دسـته تقسیـم کرد:

الف( واکس های پارافین

نقطه	جـوش  بـا  اولیـه  مـواد  از  واکـس  نـوع  ایـن 
از  آن  سـازنده  ترکیبـات  بیشـتر  و  به	دسـت آمـده  پاییـن 
اسـت.  یافتـه  تشـکیل  پارافیـنی  نرمـال  هیدروکربن	هـای 
بیشـتر هیدروکربن	هـای شـاخه	دار )در صورت وجـود( از نوع 
ایـزو پارافین	هـا هسـتند. هیدروکربن	هـای سـازنده واکـس 
دارای ۲۰ تـا ۴۰ مولکـول کربـن می	باشـند و جـرم مولکولی 
آن	هـا بیـن ۲۸۰ تـا ۵۶۰ متغیـر اسـت. هم	چنیـن در دمـای 
 1SUS ۴۵-۳۵ عـادی جامـد بـوده و ویسـکوزیته آن حـدود
)در ۱۰۰ درجـه سـلسیوس( و کریسـتال	های آن به	صـورت 

سـوزنی یـا صفحـه	ای اسـت.

ب( واکس های میکروکریستال

واکس	هـای میکروکریسـتال از واکس	گیـری مـواد اولیـه 
سـنگین )مـواد اولیـه با نقطه	جـوش بـالا( به دسـت می	آیند. 
و جـرم  بـوده  ریزتـر  پارافیـنی  انـواع  از  آن  کریسـتال	های 
مولکـولی آن حـدود ۸۰۰-۴۵۰ و تعـداد ترکیبـات کربـن 

سـازنده آن بیـن ۵۷-۳۲ می	باشـد.

واکس	هـای میکروکریسـتال در مقایسـه با انـواع پارافین	ها 
بـا اسید سـولفوریک، اسیـد نیتریـک و اسید سـولفونیک بهتر 
ترکیب می	شـوند و علـت این ترکیـب، وجود هیـدروژن، روی 
کربـن نـوع سـوم اسـت. انـواع اکسیـده شـده ایـن واکس	هـا 
در صنایـع تولیـدی واکـس کـف اتـاق )POLISH( اسـتفاده 
پیگمـان  به	عنـوان  رنـگ  تولیـد  در  هم	چنیـن  می	شـود. 

سوسـپانسیونبـ ه کار گرفتـه میشـوند.

ج( پترولاتوم

اگر عمل واکس	گیری بر روی مواد باقی	مانده تقطیر انجام 

1. Saybolt universal seconds

شـود واکس حاصل را پترولاتوم می	نامند. کریستال	های آن از 
دو نـوع قبلی ریزتر بـوده و مقداری نفـت را در خود نگه	داری 
می	کننـد به	طوری	کـه معمـولاًً حالـت ژلاتیـنی دارنـد. جـرم 
مولکـولی آن بیـن ۹۸۰-۵۶۰ و نقطـه ذوب آن بیـن ۵۵-۸۵ 
درجه سـانتی	گراد اسـت. در مواقعی که بخواهند پترولاتوم را 
بدون اسـتفاده از حـلال و حرارت پخـش کننـد، از پترولاتوم 
امولسیـون شـده در آب اسـتفاده می	شـود. برای ایـن منظور 
بایستی مخلوطی از واکس ذوب شده در آب داغ با استفاده از 
یک امولسیون کننده نظير تترا اتانول آمین تهیه کرد ]۴,۵[.

هدف از تحقیق در این مورد این مورد است که مدل بتواند 
باوجود داشـتن لایه زیرین رسوب واکس میزان رسوب واکس 

ناشی از تغییر انحناها و پسماند مایعات را پیش	بینی کند.

۲. تئوری و روش کار

بـرای پیش	بیـنی رسـوب واکـس دو مبحـث وجـود دارد 
یـک مبحـث تشـکیل رسـوب واکـس و اولیـن نقطه رسـوب 
واکـس و دیگـری مبحـث افزایـش قطـر لایه	هـای رسـوبی 
واکـس کـه در مبحـث اولی بـرای رسـوب واکس با اسـتفاده 
از دمـای ظاهـری واکـس می	تـوان ناحیـه و دمـا و زمـانی 
کـه رسـوب واکـس اتفـاق می	افتـد و از روش	هـای دیگـری 
می	تـوان زمـان و میزان رسـوب افزایش رسـوب را پیش	بینی 
کـرد بـرای پیـش بیـنی اولیـه رسـوب واکـس از مدل	هـای 
ترمودینامیکی اسـتفاده می	شـود که دمای ظاهـری واکس را 
پیش	بیـنی کننـد و از مدل	هـای سینتیـکی بـرای پیش	بینی 

افزایش رسـوب اسـتفاده می	شـود.

در اینجـا بـه پنـج مـدل ترمودینامیـکی بـرای رسـوب 
میشـود: اشـاره  واکـس 

مدل لیرا -گالنا (1	

مدل اریکسون (2	

مدل پدرسون (3	

مدل ون (4	

مدل کوتینیو(5	

مدل	هــای گفتــه شــده همــگی مدل	هــایی هســتند 
کــه بــا اســتفاده از معــادلات حالــت و بــا دارا بــودن میــزان 
ــایی  ــه دم ــوب را در ناحی ــاد رس ــسی ایج ــت واک ــن نف کرب
و زمــانی تخمیــن می	زننــد. در شــمال کشــور ایــران و 
نــواحی دیگــر دنیــا کــه دمــای منطقــه	ایی آن پاییــن اســت 
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و یــا در ســکو	ها و میادیــنی کــه در درون آب قراردارنــد 
ــرای  ــر اســت]۶,۷[. ب وجــود رســوب واکــس اجتنــاب ناپذی
زمــان  به	مــرور  واکــس  رســوب  افزایــش  پیش	بیــنی 
چندیــن مــدل وجــود دارد کــه مهم	تریــن آن	هــا: ۱- مــدل 
ــدل  ــن ۳- م ــدال و رونینگس ــگ، رای ــدل ری ــن1 ۲- م متزی
دانشــگاه میشیــگان ۴- مــدل تولســا هســتند کــه دو مــدل 
ــود و دو  ــتفاده می	ش ــومی اس ــای عم ــوان مدل	ه اولی به	عن
مــدل مهــم دیگــر مدل	هــایی هســتند کــه معمــولاًً توســط 
نرم	افزارهــای  بــرای  دانشــگاه	ها  کمــک  بــا  شــرکت	ها 
خصــوصی اســتفاده می	شــود. از دو مــدل عمــومی در 
ــت  ــا دق ــه ب ــت ک ــده اس ــتفاده ش ــز اس ــگا نی ــزار اول نرم	اف
بیشــتری بــه بحــث افزایــش رســوب واکــس پرداختــه اســت 
ــر پارامتر	هــای اســاسی و مهــمی  ــلاوه ب ــزار ع ــن نرم	اف در ای
ــه  ــایی ک ــس لوله	ه ــه جن ــده ب ــه ش ــای گفت ــه در مدل	ه ک
ــزات  ــوع تجهی ــه و ن ــه	کار رفت ــت ب ــال نف ــوط انتق در خط

ــود]۸,۹[. ــاره می	ش ــز اش ــاهی نی ــا درون	چ ــرچاهی ی س

در گذشــته بسیــاری از محققیــن دربــاره پیدایــش و 
ــاتی  ــاه تحقیق ــه و چ ــط لول ــس در خ ــش واک ــان پیدای زم
را انجــام داده بودنــد. ایــن تحقیقــات مبنــای بسیــاری 
از تحقیقــات نویــن در بخــش رســوب واکــس و میــزان 
ــررسی  ــه ب ــال در مقال ــور مث ــت به	ط ــس اس ــوب واک رس
ــا و  ــرا گالن ــادی و لی ــاس فیروزآب ــر عب ــط دکت ــده توس ش
ــه بهبــود یافتــه یــکی در ســال ۱۹۹۰  پرانســتیز در دو مقال
ــکی  ــوب ترمودینامی ــک چارچ ــال ۱۹۹۷ ی ــری در س و دیگ
ــتی در  ــای نف ــس در مخلوط	ه ــوب واک ــبه رس ــرای محاس ب
ــن  ــایی گســترده ایجــاد شــده اســت. ای ــک محــدوده دم ی
مقــالات ذکــر شــده مطالــب پایــه ایی هســتند کــه براســاس 

ــده	اند]۱۴[. ــه ش ــس ارائ ــوب واک ــک رس ترمودینامی

ــر اســاس  ــه ب ــر آن شــد ک ــه ســعی ب در مدل	ســازی ک
ــد  ــن ش ــر ای ــلاش ب ــدا ت ــود ابت ــه ش ــوعی ارائ ــوش مصن ه
ــوان  ــد و بت ــته باش ــدانی داش ــورت می ــایی به	ص ــه داده	ه ک
ــتند و  ــربی هس ــورت تج ــه به	ص ــا ک ــن مدل	ه ــا ای آن را ب
ــا  ــن رو ب ــود از ای ــتفاده ش ــدند اس ــاد ش ــگاه ایج در آزمایش
اســتفاده از داده	هــایی کــه از میادیــن نفــت دریــای شــمال 
ــات  ــالات و آزمایش ــرخی از مق ــن ب ــود و همچنی ــار ب اختی
ــرای مــدل  ــاز ب نفــتی دیگــر تعــداد هــزار دیتــای مــورد نی
ریــگ، رایــدال و رونینگســن یافــت شــود و از ایــن داده	هــا 
ــای  ــا الگوریتم	ه ــردن ب ــدل کار ک ــرای م ــوان ورودی ب به	عن

1. MATZAIN

ــتن  ــه داش ــه ب ــا توج ــدا ب ــد. در ابت ــتفاده ش ــف اس مختل
ــدال و  ــگ، رای ــدل ری ــتن م ــا و داش ــل از داده	ه ــن فای ای
ــایی و  ــوی در شناس ــای ق ــکی از مدل	ه ــه ی ــن ک رونینگس
ــد  ــراحی گردی ــدولی ط ــت. ج ــس اس ــوب واک ــن رس تخمی
ــد  ــتخراج ش ــدول اس ــن ج ــه از ای ــن معادل ــاس کار ای و اس
ــد  ــپترون چن ــادفی و پرس ــگل تص ــم جن ــا در دو الگوریت ت
ــود  ــتفاده ش ــدل اس ــن م ــدول و ای ــن ج ــطی از ای ــه خ لای
مــدل ریــگ، رایــدال و رونینگســن خــود دارای چنــد 
ــداد  ــه تع ــه ب ــا توج ــول ب ــدا در فرم ــه ابت ــت ک ــش اس بخ
ــا  ــن کار ب ــه واکــس مجمــوع گرفتــه می	شــود کــه در ای لای
ــه روی  ــاتی ک ــن مطالع ــل و همچنی ــای قب ــه کاره توجــه ب
نفــت مناطــق دریــای شــمال شــد تعــداد لایه	هــای واکــس 
زیریــن در ایــن پژوهــش یــک در نظــر گرفتــه شــده اســت 
ــن  ــدال ورونینگس ــگ، رای ــدل ری ــش اول م ــه بخ در ادام
مقــدار ضریــب انتشــار )نفــوذ( کــه بــا )D( مشــخص 
می	شــود در تفاضــل بیــن غلظــت مــولی واکــس حــل شــده 
در فــاز تــوده نفــت )Cb( و غلظــت مــولی واکــس حــل شــده 
ــای  ــپس پارامتر	ه ــد س ــد ش ــرب خواه ــواره )Cw( ض در دی
 ،)MW( جــرم مولکــولی ،)Swet( کســر محیــط ترشــده
ــش  ــد بخ ــرار می	گیرن ــه )r( ق ــعاع لول ــه )L(، ش ــول لول ط
ــبت  ــن از نس ــدال و رونینگس ــگ، رای ــدل ری ــول م اول فرم
 ،)ρi( ــس ــگالی واک ــرب چ ــر ض ــده ب ــه ش ــای گفت پارامتره
ــور  ــد به	ط ــت می	آی ــه دس ــن )Sigma( ب ــه زیری ــدازه لای ان
کلی فرمــول بخــش اول مــدل ریــگ، رایــدال و رونینگســن 

شـد: یـر می	باـ صـورت زـ بهـ

            )1(

قسـمت دوم فرمـول مـدل ریگ، رایـدال و رونینگسـن از 
نسـبت پارامترهـای نـرخ ثابـت رسـوب بـرشی )Kstar( و جز 
حجمی واکس تشـکیل شـده در درون نفت در دمـای دیواره 
)Cwall( و نـرخ بـرشی در دیـواره )Ÿ( و سـطح موجـود بـرای 
رسـوب )A( بـر چـگالی متوسـط واکـس بـه دسـت می	آیـد. 
فرمـول بخـش دوم مـدل ریـگ، رایـدال و رونینگسـن بـه 

شـکل زیر می	باشـد.

                                )۲(

زمـانی کـه ایـن دو مکانیزم کـه در بالا به آن اشـاره شـد 
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بشـمار آیند شـاهد افزایش نرخ کلی رسـوب واکـس خواهیم 
بـود. در بخش سـوم فرمول مـدل ریگ، رایدال و رونینگسـن 
از نسـبت مجمـوع ایـن دو مکانیـزم گفتـه شـده در بـالا بـر 
ضریـب تخلخـل )Q( و طـول لولـه )L( و شـعاع لولـه )r( به 
دسـت می	آیـد. به	طـور کلی روند بخش سـوم مدل به شـکل 

زیر اسـت:

                              )۳(

در  می	باشـد.ك ـه  رسـوبك ـرده  واكـس  تخلخـل   )Q(
محـدوده	ی ۰/۹-۰/۶ فـرض می	شـود. تخلخـل واكـسي ـ ك
می	آیـد  بـه شـمار  مـدل  ايـن  در  تنظيـم شـونده  پارامتـر 

.]۱۰,۱۱,۱۲[

بـا دارا بـودن فرمـول و معادلـه فـوق و با داشـتن جدولی 
از داده	هـای کـه مختصـری از آن در جدول پایین ذکر شـده 
اسـت بـه ادامـه مدل	سـازی بر اسـاس پرسـپترون چنـد لایه 

می	پردازیم. خـطی 

جدول 1: نمونه ای از پارامترهای مدل معادله )۱(

مقدار متغیرواحد متغیرمتغیر

 )δ( اندازه لایه زیرینm۰/۰۱

 )Kstar( نرخ ثابت رسوب برشیkg/m2۲۰۰-۶۰۰

)A( سطح موجود برای رسوبm2۰/۱۴۷۸

)Ÿ( نرخ برشی در دیوارهs-1۳۰-۷۰

)Q( ۰/۰۹-۰/۰۶_تخلخل واكس رسوبك رده

)D( ضریب انتشار نفوذm2/s]۳-۹[ × ۱۰-۱۱

)Swet( ۰/۴_کسر محیط ترشده

)MW( جرم مولکولیkg/mol۹۴-۴۱۸

)L( طول لولهm۱۰۰-۱۰۰۰

 )r( شعاع لولهcm۴۷

۲. نتایج و بحث

با ۵۰  لایه مخفی  در مدل پرسپترون چندلایه خطی دو 
و ۱۰۰ نورون طراحی شده است که توابع مخصوص شبکه 
و  آموزش  داده	های  مجموعه  روی  بر  مدل  مصنوعی  عصبی 
برای  شده  دیده  آموزش  مدل  حال  می	شود  اجرا  آزمایش 
پیش	بینی بر روی مجموعه داده	های آزمایش استفاده می	شود 

که  نمودار  اساس  بر  که  شد  ارائه  جدیدی  مدل  درنهایت 
به	عنوان خروجی ایجاد کرد می	توان تغییرات افزایش رسوب 
واکس در طول خط لوله را بررسی کرد نموداری که شبکه 
لایه  چند  پرسپترون  روش  از  استفاده  با  مصنوعی  عصبی 

خطی ایجاد کرد را در زیر مشاهده می	کنیم.

1MLP شکل ۲: نمودار تغییرات رسوب نسبت به طول لوله مدل

1. Multi Layer Perceptron



ســــــال دوازدهم . شـــماره دوم. جلد بیستم و دوم. تابستان  ۱۴۰۴

13

ن
را

ای
ز  

ا
گ
ی  

س
د

ن
ه

م
ه  

ری
ش

ن

همان	طـور که در )شـکل ۲( مشـاهده می	شـود در ابتدای 
خـط لوله بـه دلیـل انحناها و پسـماند مایعـات مقـدار بسیار 
کـمی از رسـوب واکـس شـکل می	گیـرد که بـا توجه بـه لایه 
زیریـن رسـوب واکـس و در مقایسـه با ایـن لایه بسیـار ناچیز 
اسـت به	خصـوص در انتهـای خـط لوله ایـن مورد ذکر شـده 
لایـه خـطی  مشـاهده می	شـود. در روش پرسـپترون چنـد 

داده	هـای بسیـار بـالا از نظـر حـدود یـا پایین	تر هسـتند.

عملکرد  ارزیابی  طریق  از  مدل  یک  در  صحت	سنجی 
توسط  شده  وارد  توضیح  یا  هدف  مقادیر  پیش	بینی  در  آن 
مدل صورت می	گیرد. در اینجا در ابتدا داده	های تصادفی را 
آموزش و  به بخش  را مجدداًً  داده	ها  و  انتخاب شد  و  ایجاد 
	آزمایش تقسیم	بندی شد این اقدام برای ارزیابی دقت مدل 
انجام  بر روی داده	های است که مدل آن ها را ندیده است 

شبکه  توسط  است  شده  ساخته  که  مدلی  طبق  می	شود. 
حال  خطی  لایه  چند  پرسپترون  عنوان  با  مصنوعی  عصبی 
دوباره در صحت	سنجی این مدل دوباره ایجاد می	شود تا این 
بار صحت	سنجی مدلی که قبلاًً با تعداد زیادی از داده	ها ایجاد 
شده است را بررسی کند. حالا با استفاده از روش 1fit مدل 
بر  را  پیش	بینی  دیده  آموزش  مدل  و  می	شود  داده  آموزش 
روی داده	های آزمایش انجام می	دهد. در این کار سعی بر این 
شد که از سه مرحله آزمایش اعتبار سنجی استفاده کنیم تا 

بتوان بیشتر به این مدل اطمینان کرد.

را کـه  اعتبارسـنجی  ایـن سـه مرحلـه  ایـن بخـش  در 
به	صـورت نمودار نشـان داد آورده شـده اسـت لازم به توضیح 
اسـت کـه در اینجـا هـم اعتبارسـنجی اولیـه و هـم مجموع 

مربعـات و میـزان دقـت آورده می	شـود

MLP شکل ۳: نمای کلی اعتبار سنجی مدل

مـدل  بـرای  اعتبارسـنجی  مرحلـه  سـه   )۳ )شـکل در 
پرسـپترون چندلایه خطی انجام شد که میزان اعتبار و درصد 
صحیح بودن مدل در این شکل نشان شده است که پراکندگی 

داده در نمودار سمت راست قابل مشاهده است.

در توضیـح بیشـتر از ایـن پرسـپترون چند لایـه باید ذکر 
شـود کـه این پرسـپترون چند لایـه یک نوع شـبکه مصنوعی 
از  اسـت  پیش	خـور  عصـبی  شـبکه  یـک  خـاص  به	طـور  و 
یـک لایـه ورودی یکـه یـا چنـد لایـه به	صـورت پنهـان و در 
انتهـا یـک لایـه خـروجی دارد هـر لایـه دارای مجموعـه	ای از 
نورون	ها اسـت و هـر اتصال بیـن نورون‌هـا دارای وزن خاصی 
اسـت در طـول تمرین و آزمایـش، مدل این وزن	هـا را تنظیم 
می	کنـد تـا تفـاوت مقادیـر پیش	بیـنی شـده و واقـعی را بـه 

برسـاند]۱۳[. حداقل 

1. منطبق کردن
2. Random Forest

یادگیری  الگوریتم	های  از  یکی  تصادفی2  جنگل  الگوریتم 
ماشین است که در دسته	بندی و رگرسیون مورد استفاده قرار 
می	گیرد این الگوریتم به	صورت یک مدل انبوه از ترکیب چندین 
سایر  مانند  نیز  تصادفی  جنگل  می	کند  عمل  تصمیم  درخت 
الگوریتم	های یادگیری ماشین از چندین عمل پشت سرهم و 
تکرار آن	ها برای به دست آوردن مدل استفاده می	کند ابتدا از 
به	صورت  تابع	هایی که در درون خود دارد داده	هایی  مجموعه 
انتخابی انتخاب می	کند تا کار را با آموزش این داده	ها شروع کند 
این نمونه	ها با جایگذاری انتخاب می	شوند این به این معنی است 
که هر نمونه یا داده می	تواند بیشتر از یک	بار در درخت آموزشی 
ظاهر شود در مرحله دیگر برای هر یک از نمونه	های انتخاب 
شده یک درخت تصمیم با ویژگی	های موجود ساخته می	شود در 
مرحله تصمیم	گیری هر درخت به	عنوان یک کمیته عمل می	کند 
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و هر نمونه یا داده به تعداد درخت	های داده شده و مجموعه 
از پاسخ	های آن	ها استخراج می	شود در مسئله	هایی که دسته 
بندی شده باشد معمولاًً اغلب از اکثریت استفاده می	کند این 
الگوریتم همانند الگوریتم شبکه عصبی مصنوعی در درون خود 
و این مجموعه از درخت	های تصمیم دارای وزن خاصی است 
همان	طور که در شبکه عصبی مصنوعی در لایه	های خود دارای 
وزن مشخصی بودند و این مدل بود که با رعایت خواسته	های 
مسئله برای مدل مسئله مشخص می	کرد که هر لایه دارای چه 
وزنی باشد اکنون در اینجا نیز درخت تصمیم بر اساس عملکرد 

نمونه	ها یا داده	ها وزن	هایی را به خودشان اختصاص می	دهد.

داشته  دسته	بندی  دقت  در  بهبودی  که  درخت	هایی 
باشند وزن بیشتری در تصمیم	گیری نهایی برای مدل دارند 
خاصی  ویژگی	های  خصوصیات  دارای  الگوریتم	ها  از  هرکدام 
هستند و آنچه این الگوریتم به	صورت متمایز نسبت به سایر 
الگوریتم	ها دارد و این است که در آن وزن درخت	های تصمیم 
ممکن  مثلاًً  است  مدل  به  اصلی  دهی  فرم  کننده  مشخص 
از یک حدود مشخص میانگین سایر داده	ها  است داده	هایی 
بیشتر یا کمتر باشد. الگوریتم	های دیگر برحسب نوع خود از 
بهره می	گیرند  اصلی  نمونه	ها در ساخت مدل  یا  این داده	ها 
اما درخت تصمیم در اینجا به آن دسته از داده	ها و نمونه	ها 
که دقت عملکردی زیادی ندارند وزن کمتری را می	دهد که 
داده	های  پایه  بر  که  می	برد  این  سمت  به  را  مدل  درنتیجه 
اصلی و متوازن بنا نهاده شود در نهایت با استفاده از مجموعه 
البته  می	شود  تولید  مدل  نهایی  جواب  درخت	ها  پاسخ	های 
میانگین  رگرسیون  مسائل  در  که  است  قابل	ذکر  نکته  این 
گرفته  نظر  در  نهایی  جواب  به	عنوان  درخت  پیش	بینی	های 

می	شود. جنگل تصادفی به دلیل اینکه از ترکیب چند درخت 
به	عنوان یک جنگل استفاده می	کند به‌خوبی مقاومت در برابر 
برخی مشکلات معمول در درخت	های تصمیم از جمله برازش 
بیش از حد در )Overfitting(۱ را افزایش می	دهد و همچنین 
قابلیت خوبی در کار با داده	هایی که تعداد زیادی از ویژگی	ها 

را دارا می	باشند.

همان	طور که از طرز کار این فرآیند استنباط شد و با توجه 
بـه اینکه این داده	های نفـتی معمولاًً در برخی از مناطق خاص 

دارای ویژگی	های متعدد و واگرایی زیاد هستند.

و  الگوبـرداری  بـرای  مناسـب  بسیـار  روش  ایـن 
پیش‌بیـنی از رسـوب واکـس خـط لولـه برحسـب افزایـش 
طـول لولـه اسـت در اینجـا از مدل خـطی جنـگل تصادفی 
کـه توضیـح داده شـد اسـتفاده شـده اسـت تحـت عنـوان 
)Random Forest Regressor(۲ کـه بـا وجـود داده	هایی از 
میادیـن دریـای شـمال در اختیـار داشـتیم اینجـا مجـدداًً از 
آن داده	هـایی کـه در مـدل شـبکه عصـبی مصنـوعی بـه کار 
بـرده شـد در ایـن مدل نیـز اسـتفاده می	شـود از همـان مدل 
ریـگ، رایدال و رونینگسـن با همـان پارامتر	هـا و متغیراتی که 
موجـود داشـت و در شـبکه عصـبی مصنـوعی توانسـت مدل 
نسـبتاًً خـوبی ارائه دهـد این بـار از همان مدل تجربی رسـوب 
واکـس ریگ، رایدال و رونینگسـن با الگوریتـم جنگل تصادفی 
اسـتفاده شـد رونـد کلی کار با ایـن الگوریتم و ایجـاد مدل در 

آن بسیـار شـبیه بـه شـبکه عصبی مصنـوعی اسـت]۱۳[.

با قراردادن مدل نهایی برای رسـم نمودار، نمودار تغییرات 
افزایـش رسـوب واکـس در خـط لولـه به	صـورت زیر توسـط 

الگوریتم جنگل تصادفی ارائه شد.

 3RFشکل ۴: نمودار تغییرات رسوب نسبت به طول لوله مدل

1. برازش بیش از حد
2. جنگل تصادفی خطی

3. Random Forest
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در مدل ایجاد شده توسط شبکه عصبی مصنوعی مشاهده 
شـد نمودار در ابتدا دارای بیشـترین حد خود است و به	مرور و 
رفته	رفته مقدار رسـوب واکس به یک میزان ثابت می	رسـد در 
)شـکل ۴( و در ابتدای خط لوله جریان‌هـای نفتی که در لوله 
ایجاد می	شـوند عامل اصلی در وجود رسـوب واکس هسـتند. 
در ابتـدای خـط لوله معمـولاًً در اکثر مواقع با توجـه به میزان 
تولید از چاه و خمیدگی انحناهایی که در مسیر هست مقداری 
از مایعـات کـه شـامل نفت واکـسی و نفت	های سـنگین نظیر 
آن هسـتند در قسـمت	های پایینی لوله می	ماننـد و در آنجا با 
توجه بـه اینکه دیگر در مسیر جریان خط لوله قرار نمی	گیرند 
به	طور محسوس با محیط خارج خط لوله تبادل گرمایی ایجاد 
می	کنند و دما در این قسـمت که دچـار عقب	ماندگی مایعات 
شـده کاهش می	یابـد و همان	طور که گفته شـد دما مهم	ترین 
عامـل ایجـاد رسـوب واکس اسـت لـذا با وجـود افـت دمایی 
محسوسی که در این ناحیه با آن مواجه هستیم در این قسمت 
از خط لوله که دچار پسـماند مایعات شـده و به	طور یکنواخت 
در ابتدای خط لوله نمودار به بیشـترین میزان خود می	رسد به 
این نکته نیز باید توجه داشت که در مدل و این کار در ابتدای 
خط لوله میزان و ضخامت لایه زیرین رسـوب ۱۰ میلی	متر در 
نظر گرفته شـده است و تقریباًً تا ۳۰۰ متر ابتدایی از خط لوله 
همیـن مقدار پابرجاسـت که خود ایـن عامل در رونـد نمودار 
مدلی که ارائه شـده سـبب می	شـود تا داده	هـایی بالاتر از حد 

معمول ایجاد کند.

در )شـکل ۴( منظـور از میـزان رسـوب زیریـن کـه در 
مطالـب فوق ذکر شـده آن دسـته از رسـوباتی اسـت که قبل 
از اندازه	گیـری پارامترهـای مـدل از خـط لولـه گرفتـه شـده 
اسـت در فرمـول ریـاضی مـدل متزیـن یـکی از مهم	تریـن 
پارامترهـا رسـوب لایه زیرین اسـت که مقـدار آن بسیار مهم 
اسـت و در ایـن پژوهـش تـا ۳۰۰ متـر اول خط لولـه میزان 
رسـوب زیریـن ۱۰ میلی	متـر و رفته	رفتـه بـا افـزاش طـول 
خـط لوله میـزان رسـوب لایـه زیرین بیشـتر در نظـر گرفته 

است. شـده 

۴. نتیجه گیری

مجموعه	ای از نتایج به دست آمده در زیر آورده شده	اند:

که  مکان	هایی  یا  لوله  خط  ابتدای  در  رسوبات  تشکیل 
باعث  می	تواند  و  می	دهد  رخ  دارد  لوله  قطر  ناگهانی  تغییر 
ایجاد رسوب خیلی کمی در ابتدای خط لوله شود البته این 

رسوب در مقایسه با رسوب انتهای لوله بسیار ناچیز است.

در مدل	سـازی که توسـط شـبکه عصـبی مصنـوعی انجام 
شـد و به	طور خاص با پرسـپترون چند لایه انجام شد مشخص 
شـد میزان دقت این مدل ۹۰/۷۱ درصد اسـت که میزان قابل 
قبولی برای پیش	بینی ارائه کرد و در اعتبارسـنجی	ها تا میزان 

۹۵ درصد نیز وجود داشت.

در مدل	سـازی کـه بـا الگوریتـم جنـگل تصـادفی انجـام 
شـد بـه دلیـل وجـود درخـت تصمیـم بهتریـن عملکـرد از 
مدل مشـاهده شـد و میـزان دقت مـدل عـدد ۹۰/۲۱ درصد 

نشـان داد.

توسـعه این مدل	ها با در نظر گرفتن پارامتر دما در رسوب 
واکـس می	توانـد مقادیـر دمـای ظاهـری و مقادیر رسـوب در 

انتهای خط لوله را به	صورت مدلی مؤثر پیش	بینی کند.
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ایـن مطالعه با حمایت شـرکت نفت خزر بـه انجام رسیده 
است. به همین منظور مراتب تشکر و قدردانی را از جناب آقای 
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The phenomenon of paraffin deposition is one of 

the major problems that has been permanently present 

in the oil and gas industry. One of these deposits is 
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