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 چکیده:

های عملیاتی  کنند، در حالی که هزینههای حفاری متداول کار میبا سرعت عملیاتی بالاتری نسبت به دکل واحدهای لوله مغزی سیار

ها کمتر بوده و بازدهی  کنند. علاوه بر این، زمان لازم برای برپایی دکل در آنتری استفاده میکوچککمتری دارند و از تجهیزات  

های  با این حال، لوله.  ای در صنعت نفت و گاز یافته استدهند. در نتیجه، فناوری لوله مغزی سیار کاربرد گستردهکلی بالاتری ارائه می

ای است که در قرقره و قوس های خمشی چرخهمغزی سیار در معرض خرابی ناشی از خستگی قرار دارند که این امر به دلیل تنش

توان از طریق سه روش اصلی ارزیابی  خستگی لوله مغزی سیار را می شود. عمرویژه در شرایط کاری با فشار بالا، تجربه میراهنما، به

ری که مبتنی ظروش نهای موجود در دو روش نخست،  و روش نظری. به دلیل محدودیت روش آزمایشگاهی،  فوت رانشکرد: روش  

پژوهش حاضر با هدف برآورد عمر خستگی لوله   .فراوانی دارداهمیت    است،  بینی عمر خستگیهای پیشمدلو توسعه  کارگیری  بهبر  

مجموعه داده از مطالعات    24۹ین منظور،  ه اانجام شده است. ب ،سازی مبتنی بر هوش مصنوعیهای مدلمغزی سیار با استفاده از روش 

  CatBoost)  و  ، جنگل تصادفیپشتیبان  بردار  رگرسیون)  گردآوری شد. سه الگوریتم یادگیری ماشین متمایز  ،و مقالات منتشرشده

مورد استفاده قرار گرفتند. هدف اصلی،   (N) هابینی عمر خستگی لوله مغزی سیار برحسب تعداد گردشهای پیشرای توسعه مدل ب

نتایج حاصل از ارزیابی سه مدل یادگیری ماشین نشان داد که    .بینی دقیق عمر خستگی بودشناسایی مؤثرترین الگوریتم در پیش

ها  ها در یادگیری الگوی دادهاین امر بیانگر همگرایی مدل.  های آزمون بسیار نزدیک به یکدیگر استها در مجموعه دادهعملکرد آن

 با داشتن بالاترین مقداررگرسیون بردار پشتیبان    ها، مدلدر میان آن  .و سازگاری مناسب متغیرهای ورودی با خروجی هدف است

R²   بهترین عملکرد را نشان داد. دو مدل دیگر نیز دقت  و ریشه میانگین مربعات خطا  میانگین درصد خطای مطلق و کمترین مقادیر ،

 .قابل قبولی از خود نشان دادند
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Investigating The Coiled Tubing Fatigue Phenomenon in Wells of Iranian 

Southwestern Oilfields 

Abstract: 

Coiled tubing (CT) units operate at higher speeds compared to conventional drilling rigs, while offering lower 

operational costs and more compact equipment. Additionally, they require less time for rig-up and provide greater 

overall efficiency. Consequently, CT technology has found extensive application in the oil and gas industry. 
Nevertheless, CT is susceptible to fatigue failure due to cyclic bending stresses experienced on the reel and guide arch, 

particularly under high-pressure operating conditions. The fatigue life of CT can be evaluated through three main 

approaches: the running foot method, the laboratory (trip) method, and the theoretical method. However, due to the 

inherent limitations of the running foot and laboratory methods, the development and application of predictive fatigue 

life models have become increasingly important.  The present study aims to estimate the fatigue life of CT using 

artificial intelligence (AI)–based modeling techniques. For this purpose, 249 datasets were compiled from previously 

published studies and research articles. Three distinct machine learning algorithms (Support Vector Regression (SVR), 

Random Forest, and CatBoost) were employed to develop predictive models for CT fatigue life as a function of the 

number of trips. The primary objective was to identify the most effective algorithm for accurate fatigue life prediction.  
The results obtained from evaluating the three machine learning models indicated that their performance on the test 

dataset was very close to each other. This finding demonstrates the convergence of the models in learning the data 

patterns and the proper consistency between the input variables and the target output.  Among these, the SVR model 

achieved the highest R² and the lowest AAPE and RMSE values, demonstrating superior performance. The other two 

models also exhibited satisfactory accuracy. 

Keywords: Coiled tubing, fatigue life prediction, modeling, machine learning, southwestern Iranian fields 

 مقدمه:

های  کنند، در حالی که هزینههای حفاری متداول کار میبا سرعت عملیاتی بالاتری نسبت به دکل  5های مغزی سیار لوله  واحدهای

ها کمتر بوده و  کنند. علاوه بر این، زمان لازم برای برپایی دکل در آنتری استفاده میکوچکعملیاتی کمتری دارند و از تجهیزات  

ارائه می بالاتری  لوله  دهند.بازدهی کلی  نمودارگیری،  عملیات  درهای مغزی سیار  بنابراین،  تکمیل چاه،  از جمله  های مختلف 

. استفاده از  [4-1]  ای دارندهای نفتی کاربرد گستردهو حفاری چاه  تولید   کاری، اسیدکاری،تمیز کردن چاه، سیمان  ،تعمیراتی

تغییر  و    افزایش قطر  ،6یتوان به خستگیعوامل م  نی از جمله ا  ،است  ی عوامل مختلف  ریتحت تأث  های مغزی سیارلوله  دیعمر مف

لوله شدن شکل  )بیضوی  بیضی  به  دایره  از  سیار  مغزی  آس(7های  سطح(،    یناهنجار  ،یخوردگچی پ  ب،ی)ع  یکیمکان  هایبی، 

  یخستگعمر کند، یمحدود مبشتر از همه  را  های مغزی سیار لوله دیکه عمر مف ی از عوامل یکی اشاره کرد.   هاو جوش یخوردگ

عمده بر    ریمخرب و تاثریغ  یها با تست  یریگبودن، عدم اندازه  ریناپذ اجتناب  لیبه دل  های مغزی سیارلوله   یخستگعمر  است.  

  با   مرتبط  زیاد  هایهزینه  وجود  با  است.  های مغزی سیارلولهدر طول عمر    یاتیاز عوامل ح  یکی   های مغزی سیارلوله  دیعمر مف

  ، 8گردش   یا  خمشی  هایچرخه  برحسب  لوله مغزی سیار  رشته  یک  ماندهباقی  خستگی  عمر  بینیپیش  خستگی،عمر    شکست

  خستگی عمر    مستقیم   گیریاندازه  برای   مخربی   غیر  روش   هیچ  حاضر  حال  در  حال،  این  با.  است  مهم   بسیار   عملیات   هر   از  قبل

  شودمی  استفاده  مغزی سیار   لوله  خستگی   عمر  بینی پیش  برای   لوله مغزی سیار   خستگی  های مدل  عوض،  در.  [7-5]  ندارد   وجود

 
5 Coiled Tubing (CT) Units 
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این    .[5] پیشتحقیق،  در  )   گردش تعداد  بینی  برای  الگوریتم  (Nتا شکست  ماشیناز  یادگیری  مدل  های  بر  مبتنی  های  که 

 شوند.می  catboostو    10جنگل تصادفی،  ۹رگرسیون بردار پشتیبان مل  ها شااستفاده شد که این الگوریتم  بینی خستگی است،پیش

لوله پدیده خستگی  معرفی  از  بعد  مقاله،  این  مغزی سیاردر  الگوریتمهای  و  های  ،  تصادفی  پشتیبان، جنگل  بردار  رگرسیون 

catboost  و  هاداده بخش در هاداده پردازش  ، پیشهاو انتخاب پارامتر هاآوری دادهجمعد. خواهد شها ارائه آن به همراه آموزش  

ها  ماشین به همراه مقایسه بین مدل  یادگیری انتخاب شده    هایدر بخش نتایج، خروجی مدل  .شد  خواهد  داده  توضیح  ها روش

 شود. گیری، ارائه میبرای ارزیابی و نتیجه

 های مغزی سیار توصیف پدیده خستگی لوله

  پلاستیکی  شکل  تغییر  دچار  شود،می  صاف  که  هنگامی  همچنین  و  قوس راهنما و   قرقره روی  شدنخم  بار   هر با  لوله مغزی سیار

  شناخته   خستگی   عنوان  به   که  فرآیندی   شود،می  مواد   پیشرونده  تخریب  به   منجر  مکرر  پلاستیکی  شکل  تغییر   این .شودمی

لوله مغزی    چاه،  از  خارج  و   داخل  به  برگشت  و   رفت  هر  طول  در   است،  شده  داده  نشان(  1)  شکل  در  که  همانطور.  [5]  شودمی

  راهنما،   قوس   روی  شدن   خم  قرقره،  از  شدن   صاف   و   شدن  باز  شامل   ها چرخه  این .  کندمی  تجربه  را  خمشی  چرخه  شش   سیار

  روی به  پیچیدن   نهایت در  و راهنما  قوس  هنگام عبور از  شدن  صاف  راهنما،  قوس   روی  مجدد شدن  خم  انژکتور،  در شدن  صاف 

 .[6] است  قرقره

 
 . [6] های مغزی سیارلوله کیپلاست یهاشکل   رییتغ محل  -1 شکل

  خمش  دچار   قوس راهنما،  و  قرقره  روی  بر   حرکت  حین   در  لوله مغزی سیار  چاه،  از   خارج   و   داخل  در   پیمایش  عملیات   طول  در

  لوله مغزی سیار  تسلیم  مقاومت از  که  شودمی متناوب  فشاری   و   کششی  هایتنش ایجاد باعث  تناوبی خمش  این . شودمی مکرر

  باعث  لوله مغزی سیار  داخلی  فشار   این،  بر  علاوه  .شودمی  خستگی  شکست  پلاستیکی و   شکل  تغییر  به  منجر  و   رود می  فراتر

  داخلی   فشار   ، تناوبی  شدید   شکل  تغییر  از   ترکیبی .  [8]  کندمی  تسریع   را   پلاستیکی  شکل   تغییر  و  شود می  ایحلقه  تنش  ایجاد

  کند می  تبدیل  میدان  در  لوله مغزی سیار  عملیاتی  عمر  طول  کننده  محدود  اصلی  عامل  به  را  فلز  خستگی  محوری،  نیروی  و   بالا

 
9 Support Vector Regression (SVR) 
10 Random Forest (RF) 
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  خستگی  ، بخش  یک   که   هنگامی.  شودمی  جمع   در لوله مغزی سیار  خستگی  آسیب   ،شدن  صاف   و  شدن  خم  چرخه  هر   با .  [10,  ۹]

  طریق   از  هاترک  این   زمان،  گذشت  با.  شودمی  ایجاد  لوله  داخلی  سطح  در  میکروسکوپی  های ترک  کند،می  تجربه   را  حد   از  بیش

 .[11] شوندمی ساختاری  شکست به منجر  نهایت در و   یابندگسترش می لوله مغزی سیار هدیوار

 رگرسیون بردار پشتیبان  مدل  توصیف

بردار پشتیبان     کار  به  رگرسیونی  وظایف  برای   را  11پشتیبان   بردار  ماشین   مفاهیم  که  است  رگرسیونی  تکنیک  یک رگرسیون 

  رگرسیون بردار پشتیبان  روش  .باشد  غیرخطی  هدف،   متغیر  و  ورودی   های ویژگی  بین   رابطه   که است  موثر   زمانی  ویژه  به.  بردمی

  را  هدف  مقادیر  و   ورودی  هایویژگی  بین  ارتباط   وجه  بهترین  به  که  کندمی  کار  بالاتر  ابعاد  با  فضایی  در  صفحه  ابر  یک  یافتن  با

 اطمینان   که  حالی  در  است،  شده  طراحی  داده  نقاط   و   صفحه  ابر  بین  حاشیه  رساندن  حداکثر  به  برای   ابر صفحه  این.  دهدمی  نشان

  و ( X)  ورودی  هایویژگی  بین  رابطه.  مانندمی  باقی(  اپسیلون)  شده  تعریف  پیش  از  خطای  حاشیه  یک  در  داده  نقاط   که  دهدمی

 . است  شده مدل ( 1) معادله از استفاده با 𝑓(𝑥))) هدف متغیر

 

 . [12] است بایاس  عبارت b  رساند ومی حداقل به  را شده منظم ریسک که  هستند  بردارهایی  (𝑥)∅  و  W  آن در که

 جنگل تصادفی   مدل  توصیف

  درخت  چندین  هایخروجی  ترکیب   با   تصمیم  هایدرخت  مفهوم  اساس  بر   که  است   گروهی  یادگیری  تکنیک  یک  تصادفی  جنگل

  تصادفی  جنگل   در  تصمیم   درخت  هر   شود،می  ارائه   جدید  ورودی  یک   که   هنگامی.  شودمی  ایجاد  ،بینی پیش  دقت   افزایش   برای 

  شده  انجام  هایبینیپیش(  میانه  یا  یا میانگین)  گیری میانگین  با   نهایی  بینی پیش  سپس.  کندمی  تولید  شده  بینیپیش  مقدار   یک

 (. 2 شکل ) شودمی تعیین ، تصمیم درختان همه توسط

 
11 Support Vector Machine (SVM) 

f(x) = W ∙ ∅(x) + b (1) 
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 . [13]  افته ی میتعم  یتصادف جنگل ساختار  -2 شکل

 CatBoost  مدل  توصیف

  آن  هدف.  شودمی  استفاده  بندیطبقه  و  رگرسیون  کارهای   برای  که  است  قوی  گروهی  یادگیری  روش  یک  12گرادیان تقویت  

  این .  است  تصمیم   هایدرخت  معمولاً  ،چندگانه  ضعیف  هایندهیادگیر  هایبینیپیش  ترکیب  با  قوی  بینی پیش  مدل  یک   ایجاد

  تصحیح  را  قبلی  درختان  های باقیمانده  یا   خطاها   جدید   درخت  هر   که  جایی  کند، می  کار   درخت  سری   یک   مکرر  ساخت   با   تکنیک

.  آیدمی  دست  به  مجموع  یا  موزون  های میانگین  طریق   از  اغلب  درختان،  همه  هایبینیپیش  تجمیع  با   نهایی   بینی پیش.  کندمی

  CatBoost  و   XGBoost،  LightGBM  مانند   هایی متغیر  با  است،  13گرادیان تقویت  ماشین    ،   گرادیانتقویت    محبوب   سازیپیاده  یک

  های ویژگی  موثر   مدیریت  برای  که   CatBoost  مدل  .[14]  شودمی  استفاده  آنها   عملکرد  و  کارایی  ه دلیل ب  گسترده  طور   به   که

  طوربه  را  بندیدسته  های داده   و  کندمی  استفاده  سفارشی  تقویت  از  است،  شده  طراحی  گسترده  پردازشپیش  بدون   بندی طبقه

 . (3)شکل  کند می مدیریت قوی

 
12 Gradient boosting 
13 Gradient Boosting Machine (GBM) 
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 . [13] افته ی م یتعم انیگراد تیتقو م یتصم درخت ساختار  -3 شکل

 روش کار 

 ها آوری دادهجمع

لوله    کهکند  می  ارائه  را  هاییچرخه  تعداد  زیرا  است  مهم  بسیار  مغزی سیار  هایلوله  خستگی  مطالعات  در  آزمایشگاهی  هایداده 

  ضروری  های مغزی سیارلوله  خستگی  دقیق  سازیمدل  برای  اطلاعات  این .  کندمی  طی  خود  خستگی  عمر  طول  در  مغزی سیار

  ماشین   یادگیری  های تکنیک  از   استفاده  با  های مغزی سیارلوله  خستگی عمر    بینیپیش  و  محاسبه  مطالعه  این  از   هدف .  است

لوله    نوعدر این مطالعه از    .است  شده  آوریجمع  مرتبط  پژوهشی  منابع  و  مقالات   از  هاداده  هدف،  این  به  دستیابی  برای .  است

نوع سیال، قطر خارجی لوله مغزی سیار، ضخامت لوله مغزی سیار، طول لوله مغزی سیار، شعاع قرقره، شعاع قوس  مغزی سیار،  

مدول الاستیسیته، نوع جوش، ضریب  راهنما، فشار داخلی لوله مغزی سیار، ضریب خوردگی عملیاتی، ضریب مقاومت تسلیم،  

خستگی    داده   مجموعه(،  1. جدول )تمرکز تنش و تعداد گردش تا شکست به عنوان پارامترهای مورد استفاده در نظر گرفته شدند

عدد  تعداد خانه حاوی مقدار برای هر پارامتر ورودی است.    منظور از تعداد،  ( 1) در جدول  دهد.های مغزی سیار را نشان میلوله

این است که در نمونه لوله مغزی سیار استفاده شده در تست خستگی، هیچ جوشی  ی  نشان دهنده  ، صفر در ستون نوع جوش

 .[26-15, 1] وجود نداشته است

 . [26- 15, 1]  پردازش شیپ  از قبل  های مغزی سیارلوله یخستگ  داده مجموعه  آمار  -1 جدول
N 

 ] گردش [

Ks 

[-] 

 نوع جوش 

[-] 

E×10−7 

 ] پاسکال[
Kus 

[-] 
Kc 

[-] 

Pi × 10−4 

 ] پاسکال[
Rg 

 ] متر[
Rr 

 ] متر[

L-CT 

 ] متر[

t_CT  

 ] متر[

OD_CT 

 ] متر[ 
 نوع سیال 

[-] 

 CTنوع 

[-] 
  

24۹ 24۹ 24۹ 0/ 1۹50000  ۹8 14۹ 24۹0.0  تعداد 24۹ 24۹ 24۹ 24۹ 15۹ 24۹ 24۹ 

 متوسط  3/37 1/02 0/045 0/0032 25/71 1/57 1/654 2151/۹ 0/۹25 1/155 16547/4 0 1 72/27
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51/8۹ 1 0 7۹۹/8 0/1۹0 0/155 14۹3/4 0/587 0/62 84/37 0/0008 0/012 2/58 2/5۹ 
انحراف  

 استاندارد 

 حداقل 0 0 0/031 0/0022 0/06 0/۹1 0/۹14 137/۹ 0/5 1 15513/2 0 1 1

33 1 0 1578۹ 1 1 1055/6 1/21۹ 1/21 0/5 0/0027 0/038 1 1 25% 

61 1 0 16064/8 1 1 1۹80/۹ 1/27 1/21 1/52 0/0034 0/038 1 3 50% 

106 1 0 17236/۹ 1/250 1 4734 /4 1/828 1/82 38/1 0/0034 0/06 1 5 75% 

 حداکثر  11 3 0/088 0/0056 60/۹6 3/04 3/048 7584/2 1 1/470 17581/6 0 1 27۹

 14پردازشپیش

  آزمایشگاهی   هایگیریاندازه  یا  میدانی  هایداده   از  معمولاً  اولیه  هایداده  مجموعه  های مغزی سیار،لوله   خستگی  مطالعه  در

  و  ها ناسازگاری  رفته،   دست  از  مقادیر   مانند  مسائلی  حاوی   اغلب  خام  هایداده  مجموعه  این   حال،   این   با.  شوندآوری میجمع 

.  هستند  هاداده  اطمینان  قابلیت  از   اطمینان  برای  اساسی   های گام  پردازش،پیش  و  ها داده  پاکسازی  بنابراین،  . هستند  نادرستی

  پرت  نقاط مدیریت ها،داده سازیعادی رفته،  دست از مقادیر به  دادن آدرس خطاها، تصحیح و   شناسایی شامل هاداده پاکسازی

  اصلاح  بیشتر   را   داده  مجموعه  ، پردازش  پیش .  است  داده   منابع  در   تغییرات   یا   گیری اندازه  خطاهای  از   ناشی   اختلافات   حل   و 

  .است  یافته   ساختار   و   بندی   قالب  درستی  به   ، مدل  توسعه   و  دقیق  تحلیل  و  تجزیه   برای   که   کندمی  حاصل  اطمینان   و  کندمی

  ماشینی   یادگیری  هایالگوریتم  از  بسیاری  زیرا  است،  داده  پردازش  پیش  در  مهم  مرحله  یک  رفته  دست  از  مقادیر  مدیریت

  از   های داده  به   رسیدگی   برای  توان می  را   مختلفی   هایتکنیک  .کنند   پردازش   موثر  طور   به  را  ناقص  های داده  مجموعه  توانند نمی 

  تکنیک   یک.  ماندمی  باقی   مناسب  سازی مدل  و  تحلیل   برای   داده  مجموعه  که  کرد   حاصل  اطمینان  و  کرد،   استفاده  رفته  دست

 . است داده مجموعه یکپارچگی حفظ برای  تخمینی مقادیر تعیین رفته،  دست از هایداده مدیریت برای پرکاربرد

 15حذف

  ناموجود  مقادیر  حاوی  که  است  هاییستون  یا  هاردیف  حذف  شامل  رفته  دست  از  هایداده  به  رسیدگی  برای  رایج  رویکرد  یک

  بر   آن  تأثیر  زیرا  شد،  استفاده  رفته  دست  از  مقادیر   به  پرداختن  برای   حذف   روش  از  مطالعه،  این   در  .هستندهای خالی(  )خانه

)نوع جوش،  مقادیر  .  بود  کم  هاداده  یکپارچگی ورودی  پارامترهای  از  تمرکز تنشتعدادی  داده ضریب  ( در سرتاسر مجموعه 

های مغزی سیار  این پارامترها را روی عمر خستگی لولهتوانند تاثیر  نمی  ی یادگیری ماشینهایکسان بوده است، بنابراین مدل

  همچنین پارامترهای   های حذف شده بودند.( جزو داده)نوع جوش، ضریب تمرکز تنشدر نتیجه این پارامترها    ،محاسبه کنند

حذف    حذف شدند. دلیل  ، از مجموعه دادهاستفاده شدند  Kc و  Kus محاسبه  برای  ترتیب  به  که نوع سیال  و  نوع لوله مغزی سیار 

نوع سیال   و تاثیر نوع لوله مغزی سیار به ترتیب،  Kc  و   Kusکه ضرایب  نوع سیال( این بود  و این پارامترها )نوع لوله مغزی سیار

 
14 Preprocessing 
15 Deletion 
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  Kusو در محاسبات عمر خستگی، تاثیر این دو پارامتر توسط ضرایب   دهند های مغزی سیار نشان میرا روی عمر خستگی لوله

 بود. ها افزایش دقت مدلبه منظور  دلیل دیگر حذف این دو پارامتر، شود.در نظر گرفته می Kc  و 

 16پرت   موارد

  ها داده  بر   مبتنی  هایالگوریتم  مشکل،  این  رفع  برای.  بگذارند  تأثیر  نتایج  دقت  بر   و   کنند  ایجاد  خطا  توانند  می  پرت  های داده 

 winsorization  و Mahalanobis   فاصله  ، Z-score  های  روش   از  مطالعه  این   در .شوندمی  استفاده  پرت   موارد  حذف   و  شناسایی   برای

  تجزیه   از   مرحله   هر  در  احتمال  نمودار  و  نمودار ستونی   از  استفاده  با  هاتکنیک  این  اثربخشی .  شد  استفاده  مربوطه   های بخش  برای

 . شد ارزیابی تحلیل  و 

 17سازی عادی

  در   آنها   که   طوری   به   ، دارد  اشاره  داده  مجموعه  یک (  متغیرها)  هاویژگی  تبدیل  یا   تنظیم   به   ماشین   یادگیری   در   سازی عادی

 عملکرد  هستند،   مشابهی   مقیاس  در  ها ویژگی  همه   اینکه   از   اطمینان  با  تواندمی  فرآیند  این   .گیرند  قرار   استاندارد  توزیع   یا   محدوده

  تحقیق   این  در  .کندمی  جلوگیری  خاص  هایویژگی  بر  غلبه  از   بنابراین   دهد،  افزایش  را  همگرایی  سرعت  و   داده  افزایش   را  مدل

 (. 2 معادله)  کندمی بندی مقیاس 1 تا 0 محدوده در  را هاویژگی که  است  شده استفاده  حداکثر-حداقل بندی مقیاس روش  از

بیانگر حداکثر مقادیر مجموعه    Xmax  و  بیانگر حداقل مقادیر مجموعه داده برای هر متغیر  Xminمجموعه داده،  مقادیر  بیانگر    Xکه  

جدول    در  که   همانطور  مطالعه  مورد  داده  مجموعه  قبلی،   شده  ذکر   مراحل  تمام  تکمیل  از   پس.  [27]  داده برای هر متغیر است 

 . شد سازماندهی است،  شده داده نشان  (2)

 . پردازش شیپ  از پس های مغزی سیارلوله یخستگ  داده مجموعه  آمار  -2 جدول
N 

 ] گردش [

E×10−7 

 ] پاسکال[
Kus 

[-] 
Kc 

[-] 

Pin × 10−7 

 ] پاسکال[

Rg 

 ] متر[

Rr 

 ] متر[

L-CT 

 ] متر[

t_CT 

 ] متر[

OD_CT 

 ] متر[
  

230 0/ 2300000  230 230 0/ 2300  تعداد 230 230 230 230 230 

 متوسط  0/044 0/003 13/506 1/54 1/6 1۹72/5 0/۹3 1/06 16685/3 6۹/45

42/۹7 77۹/1 0/12 0/12 1113/8 0/51 0/6 22/005 0/0007 0/011 
انحراف  

 استاندارد 

01  حداقل 0/031 0/0022 0/06 1/06 1/21 366/8 0/66 1 15513/2 

43  1578۹ 1 1 1055/5 1/21 1/21 0/5 0/0027 0/038 25% 

46 /5 17236/۹ 1 1 1۹80/5 1/21 1/21 1/۹۹ 0/0034 0/038 50% 

106 17236/۹ 1 1 3447/3 1/82 1/82 30/4۹ 0/0034 0/06 75% 

 
16 Outlier 
17 Normalization 

X − Xmin

Xmax −  Xmin

 (2)  
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 حداکثر  0/06 0/0043 60/۹6 3/04 2/7۹ 34۹۹/7 1 1/37 17581/6 140

 18معیارهای عملکرد

  معیارهای   از  مطالعه  این  در.  شوندمی  استفاده  بینی پیش  های الگوریتم  و  هامدل  اثربخشی  و   کیفیت  ارزیابی   برای   عملکرد  معیارهای

  نسبت  ،خطا اتمربع .شد استفاده 21مطلق  خطای درصد میانگین و  20خطا  مربعات میانگین ریشه ،1۹خطا  اتمربع مانند مختلفی

  متغیر  یک  تا  صفر  از  مقدار مربعات خطا .کندمی  گیریاندازه  ،است  شده  داده  توضیح  مدل  توسط  که  را  هدف  متغیر  در  واریانس

  ات مربع  مقادیر  .دهدنمی  توضیح  را   وابسته   متغیر  های واریانس  از  یک  هیچ  مدل   که  است  معنی  این   به   صفر  مقدار  که   جایی   است،

  توسط   وابسته  متغیر  در  تغییرپذیری  از   بیشتری   نسبت   دهدمی  نشان  که  دهد،می  نشان   را  بهتری  مدل   برازش   بالاتر،   خطا

  با   خطا   ات مربع.  دهدمی  توضیح  را   ها واریانس  تمام  مدل   که   دهدمی  نشان   یک   مقدار .  شودمی  داده  توضیح   مستقل (  های)متغیر

 .شودمی محاسبه  (3) معادله از استفاده

 .[28] است  واقعی  مقادیر میانگین  Y و   i واقعی  مقدار i،  yi  شده بینیپیش مقدار xiآن   در که

  یک   در  واقعی  و  شدهبینیپیش  مقادیر   بین   خطاها   بزرگی   میانگین  ارزیابی   برای   پرکاربرد   متریک  یک   ، خطا  مربعات   میانگین   ریشه

 .شودمی محاسبه  (4) معادله از  استفاده با خطا مربعات  میانگین ریشه. است داده مجموعه

 .[28] است مقادیر جمع n و   i واقعی  مقدار i،  yi  شده بینیپیش مقدار xiآن   در که

  درک   برای  ویژه  به  را  آن  و   کندمی  ارزیابی   را   واقعی  و   شدهبینیپیش  مقادیر  بین   اختلاف  درصد  مطلق،  خطای  درصد  میانگین

 . شودمی محاسبه( 5)  معادله از استفاده با  مطلق  خطای درصد میانگین . کندمی مفید ،بینی پیش  خطاهای نسبی بزرگی

 .[28] است مقادیر جمع n و   i واقعی  مقدار i،  yiشده   بینیپیش مقدار xiآن   در که

 و بحث  نتایج 

 بحث  مورد (N) های مغزی سیارلوله خستگی عمر بینیپیش برای ماشین یادگیری مختلف مدل سه اعمال نتایج بخش، این در

  این.  دهدمی  ارائه   N  مقادیر   بینیپیش  در   مدل  هر  عملکرد  و  دقت   مورد  در   را   هایی بینش  هالمد   این   نتایج .  گرفت  خواهد   قرار 

میانگین    و  ریشه میانگین مربعات خطا  ، خطا  ات مربع  مانند  معیارهایی  نظر   از  را   مدل  سه   از  یک هر  عملکرد  نحوه  همچنین  بخش

  پردازش، پیش  اعمال   از   این کار پس   . دهدمی  شرح  هاویژگی  این   بینیپیش  در  آنها   اثربخشی   ارزیابی   برای  درصد خطای مطلق 

 
18 Performance Metric 
19 R-square (R2) 
20 Root Mean Square Error (RMSE) 
21 Average Absolute Percentage Error (AAPE) 

R2 = 1 −
∑i=1

n  (xi − yi)
2

∑i=1
n  (Y − yi)

2
 (3)  

RMSE = √
1

n
∑i=1

n  (xi − yi)
2 (4)  

AAPE =
1

n
∑i=1

n   |
xi − yi

yi

| (5)  
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  ،ماشین  یادگیری   ذکر شده   های الگوریتم ارزیابی  برای   23آزمایش  برای   درصد   20  و  22آموزش   برای  درصد  80  به   را   داده  مجموعه

 کند. می تقسیم

 Nهای یادگیری ماشین برای  نتایج مدل

  و آزمون هستند.  موزش های آدهد که به ترتیب برای دادهنشان می  را   Nبرای    رگرسیون بردار پشتیبان نتایج مدل   (4)  شکل

  و ریشه میانگین مربعات خطا   0/ 16برابر با    میانگین درصد خطای مطلق با    رگرسیون بردار پشتیبان موزش، مدل  های آبرای داده

  85/ 7  دهد مدل می  نشاناست که    0/ 857. مقدار مربعات خطا برابر با  کند، خوب عمل میNبینی  برای پیش  15/ ۹۹۹برابر با  

های آزمون، مقدار میانگین درصد  برای دادهدهد.  خوبی را نشان می  انطباقکه    آوردرا به دست می  N  هایداده  از واریانس درصد  

 است. 0/ 855و مربعات خطا برابر با   17/ 188، ریشه میانگین مربعات خطا برابر با 0/ 30۹خطای مطلق برابر با 

 
 رگرسیون بردار پشتیبان. های آموزش در مدل برای داده  بینی شدهبر حسب مقادیر پیش  Nمقادیر واقعی (  سمت راست - 4 شکل

 رگرسیون بردار پشتیبان. در مدل   آزمونهای برای داده بینی شدهبر حسب مقادیر پیش   Nمقادیر واقعی   (سمت چپ

مجموعه  در  های آموزش و آزمون هستند.که به ترتیب برای داده دهد را نشان می Nبرای  جنگل تصادفی( نتایج مدل 5) شکل

برابر    و ریشه میانگین مربعات خطا   0/ 1۹4برابر با    ر میانگین درصد خطای مطلقداآموزش، مدل جنگل تصادفی نیز با مق  داده

  مجموعه داده  درانطباق بالا با نتایج واقعی است.    یدهندهنشان  0/ 8۹3مقدار  عملکرد خوبی دارد. مربعات خطا با    13/ 861  با

را دارد. ریشه میانگین مربعات    0/ 37مقدار میانگین درصد خطای مطلق برابر با    ، Nبینی  برای پیش  آزمون، مدل جنگل تصادفی 

با   با    بینیدقت بالای پیش  یدهندهاست که مقدار آن پایین است و نشان  17/ 3۹6خطا برابر  است. مقدار مربعات خطا برابر 

  ی خوبی انطباق  دهندهاست. این مقدار مربعات خطا، نشان  N  های از دادهدرصدی    83/ 3  واریانسی  دهندهکه نشاناست    0/ 833

 عملکرد مناسبی برای مدل جنگل تصادفی است.  واست 

 
22 Training 
23 Test 
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 . جنگل تصادفیهای آموزش در مدل برای داده  بینی شدهبر حسب مقادیر پیش  Nسمت راست( مقادیر واقعی  - 5 شکل

 . جنگل تصادفیدر مدل  زمونهای آبرای داده بینی شدهبر حسب مقادیر پیش   Nسمت چپ( مقادیر واقعی 

  CatBoostمدل    آمده است.  ( 6)  های های آموزش و آزمون به ترتیب در شکل، برای دادهNبینی  پیش  در  CatBoostنتایج مدل  

مقادیر میانگین درصد خطای مطلق    ترین ، پایینCatBoostدهد. مدل  آموزش، عملکرد خیلی خوبی را نشان می  مجموعه دادهدر  

هستند. مربعات خطا با مقدار    11/ 43۹و    0/ 124که به ترتیب برابر با    ها داردی مدلو ریشه میانگین مربعات خطا را در بین همه

، در مجموعه داده آزمون با میانگین درصد خطای  CatBoostمدل    ی انطباق برجسته با مقادیر واقعی است.  دهندهنشان  ،0/ ۹27

است که مقدار پایینی است   17/ 723دهد. مقدار ریشه میانگین مربعات خطا برابر با عملکرد مناسبی را نشان می 0/ 313 مطلق

  واست  N درصدی با مقادیر واقعی 84/ 5 واریانس نشان از  0/ 845با بینی خوبی است. مقدار مربعات خطا ی پیشدهندهو نشان

 دهد. انطباق خوبی را نشان می

 
 رگرسیون بردار پشتیبان. های آموزش در مدل برای داده  بینی شدهبر حسب مقادیر پیش  Nسمت راست( مقادیر واقعی  -6 شکل

 رگرسیون بردار پشتیبان. در مدل   زمونهای آبرای داده بینی شدهبر حسب مقادیر پیش   Nسمت چپ( مقادیر واقعی 

 Nبینی  آنالیز کلی نتایج پیش

  ارائه  N  های داده  برای  شده   آزمایش   و  دیده   آموزش   یادگیری ماشین   مختلف  های   مدل   برای   را   عملکرد   معیارهای  ( 3)  جدول 

  ها،مدل  میان  در.  است  میانگین درصد خطای مطلق  و  ریشه میانگین مربعات خطا   ، خطا  ات مربع   شامل  معیارها   این.  دهدمی
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CatBoost  میانگین درصد خطای مطلق  برای.  شودمی  ظاهر  آموزش  هایداده  برای  معیار  سه  هر  در  عملکرد  بهترین  عنوان  به ،  

  است  برتر  CatBoost  مدل   ،ریشه میانگین مربعات خطا نیز  نظر  از .  دهدمی  نشان  0/ 124  مقدار   با  را   خطا   کمترین   CatBoost  مدل

  واریانس  سطح  بالاترین   CatBoost  مدل  ، مربعات خطا  به   توجه  با .  دهدمی  نشان  را   خطا مقدار    کوچکترین که    11/ 43۹مقدار    با

  از  مدل  موثرترین   CatBoost  مدل  که   دهدمی  نشان  مجموع  در   نتایج  این .  دهدمی  نشان  0/ ۹27  با  مربعات خطا  مقدار  رایب  را

میانگین درصد خطای    نظر  از   Nبینی  برای پیش  آزمون  هایداده  در  مدل  بهترین.  است  N  آموزش  هایداده  روی   بر  دقت  نظر

میانگین درصد خطای مطلق برابر    با  که  است  رگرسیون بردار پشتیبانمربعات خطا، مدل    و   ریشه میانگین مربعات خطا  ،مطلق

 برجسته شده است. 0/ 855 برابر با و مربعات خطا  17/ 188ریشه میانگین مربعات خطا برابر با  ،0/ 30۹با 

  و  ریشه میانگین مربعات خطا   )مربعات خطا،   ها معیارهر سه مدل عملکردی بسیار نزدیک دارند. اختلاف بین  به طور کلی،  

ها است. این مسئله  ها در یادگیری الگوی دادهی همگرایی مدلدهندهاست که نشان  تقریبا ناچیز میانگین درصد خطای مطلق(

از نظر  ، مدل رگرسیون بردار پشتیبان  با این حال   .ها اشاره کند پوشانی زیاد میان ویژگیها یا همتواند به یکنواخت بودن دادهمی

در   Catboost  .داختلاف بسیار کمی بین خطای آموزش و آزمون دارو    شودپذیری بهترین مدل محسوب میپایداری و تعمیم

کند و عملکرد میانگین  تعادلی بین این دو ایجاد میمدل جنگل تصادفی    .دارد  24برازش تر است، ولی اندکی بیشآموزش دقیق

می  .دارد علمی  دیدگاه  از  نتیجه،  همدر  که  گفت  نشانتوان  مدل  سه  نتایج  دادهدهندهگرایی  سازگاری  روش  ی  اعتبار  و  ها 

 .سازی استمدل

 .(N) هدف  متغیر  روی  بر  شده آزمایش  و دیده  آموزش مختلف  های مدل برای عملکرد معیارهای   -3  جدول

هامدل   

N  آموزش N  آزمون 

میانگین درصد  

 خطای مطلق 

ریشه میانگین  

 مربعات خطا 

 مربعات 

 خطا 

میانگین درصد  

 خطای مطلق 

ریشه میانگین  

 مربعات خطا 

 مربعات 

 خطا 

SVR 0/16 15/۹۹۹ 0/857 0/30۹ 17/188 0.855 

Random forest 0/1۹4 13/861 0/8۹3 0/37 17/3۹6 0.833 

CatBoost 0/124 11/43۹ 0/۹27 0/ 133  17/723 0.845 

های  میانگین درصد خطای مطلق، ریشه میانگین مربعات خطا و مربعات خطای مدل(، نمودارهای ستونی  ۹( و )8(، )7های )شکل

 دهند. ی آموزش نشان میمختلف را برای مجموعه داده

 
24 Overfitting 
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 های آزمایش برای داده  Nبینی ها در پیش نتایج نمودار ستونی میانگین درصد خطای مطلق مدل   -7 شکل

 
 های آزمایشبرای داده   N ینیبشی پ در هامدل  ریشه میانگین مربعات خطای نمودار   جی نتا -8 شکل

 
 های آزمایش برای داده  N  ینیبش ی پ در هامدل مربعات خطای یستون نمودار ج ینتا  -9 شکل

(، نمودارهای ستونی میانگین درصد خطای مطلق، ریشه میانگین مربعات خطا و مربعات خطای  12( و )11(، )10های )شکل

 دهند. ی آزمون نشان میهای مختلف را برای مجموعه دادهمدل
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 های آزمون برای داده   N ینیبش یپ در هامدل   مطلق یخطا درصد  نیانگ یم  یستون  نمودار جی نتا - 10 شکل

 
 آزمون  یهاداده  یبرا   N ینیبش یپ در هامدل  ریشه میانگین مربعات خطای   یستون نمودار   جی نتا -11 شکل

 
 آزمون  یهاداده  یبرا  N  ینیبش یپ در هامدل  مربعات خطای  یستون نمودار   جی نتا -12 شکل
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 گیری نتیجه
بر    خرابی   اینکه  دلیل  به   همچنین  و  گاز   و  نفت  صنعت  در  آن  گسترده  کاربرد   دلیل   به  لوله مغزی سیار   خستگی عمر    بینیپیش

گیری  با بهره  پژوهش این    .است  برخوردار  بالایی   اهمیت  از   دهد،می  رخ  ناگهانی  و   است  ناپذیر   اجتناب   لوله مغزی سیار  خستگی اثر  

های مغزی سیار از طریق  بینی شکست خستگی لوله، بر پیشمطالعات و مقالات منتشرشدهشده از  داده گردآوری  مجموعه 24۹از  

بینی  منظور پیشهای یادگیری ماشین به، توسعه و ارزیابی مدلپژوهشتمرکز دارد. هدف از این   (N) هابرآورد تعداد گردش

های ورودی به مدل پس  داده  .بودتر عمر خستگی لوله مغزی سیار و بهبود قابلیت اطمینان عملیات حفاری و خدمات چاه  دقیق

قطر خارجی لوله مغزی سیار، ضخامت لوله مغزی سیار، طول لوله مغزی سیار، شعاع قرقره، شعاع    پردازش، شامل از مراحل پیش

و تعداد گردش    قوس راهنما، فشار داخلی لوله مغزی سیار، ضریب خوردگی عملیاتی، ضریب مقاومت تسلیم، مدول الاستیسیته 

.  اندشده  گرفته  کار  به  بینیپیش  هایمدل  توسعه  برای  مختلف  ماشین  یادگیری  الگوریتم  سه  به این منظور،  .بودندتا شکست  

  تحلیل   و   تجزیه  مورد  عملکرد  معیارهای   به این منظور،  .بود  تطبیقی  تحلیل   طریق  از  رویکرد  موثرترین   شناسایی  ها مدل  هدف

 :از  عبارتند تحقیق این از آمده دست به  نتایج بینی شناسایی شود.تا بهترین مدل پیش گرفت قرار

  به   که  دهدمی  نشان  N  بینیبرای پیش  دیگر  هایمدل  به  نسبت  را  عملکرد  بهترین  CatBoost  آموزش، مدل  مرحله  طول  در  -1

 . یابدمی مربعات خطا دست مقدار  بالاترین  با همراه ریشه میانگین مربعات خطا، و میانگین درصد خطای مطلق ترین پایین

  میانگین درصد خطای مطلق،  ترینپایین  به  و   دارد  برتری  N  بینیبرای پیش  رگرسیون بردار پشتیبان  تست، مدل  هایداده   در  -2

 . رسدمی خوب مربعات خطای و   ریشه میانگین مربعات خطا

  N  بینی برای پیش مدل  بهترین رگرسیون بردار پشتیبان آزمایشی، مدل و آموزشی های  داده گرفتن نظر  در با  کلی،  طور  به -3

 مجموعه داده   در  هم  و   آموزش  هایمجموعه داده  در  هم  را  معقولی  عملکرد  نیز  جنگل تصادفی  و   CatBoost  هایمدل .است

 . دهندمی ارائهون آزم

نشان داد که    CatBoostو جنگل تصادفی، رگرسیون بردار پشتیباننتایج حاصل از ارزیابی سه مدل یادگیری ماشین شامل  -4

میانگین درصد  معیارهای عملکرد )که مقادیر طوریبه ؛ های آزمون بسیار نزدیک به یکدیگر استها در مجموعه دادهعملکرد آن

تنها اختلافی جزئی در حدود چند صدم دارند. این امر بیانگر همگرایی    خطای مطلق، ریشه میانگین مربعات خطا و مربعات خطا(

 .ها و سازگاری مناسب متغیرهای ورودی با خروجی هدف استها در یادگیری الگوی دادهمدل

  لوله مغزی سیار  احتمالی  هایخرابی زودهنگام تشخیص امکان و دهدمی افزایش  را  بینیپیش های قابلیت  ،دقیق سازیمدل -5

 .کندمی  فراهم  را کارآمد  و   ایمن  خدمات  برای آن، عملکرد سازی بهینه و 

 هاواژه فهرست 

 علائم انگلیسی 

Bias Term,  عبارت بایاس b 
Average Absolute Percentage Error, 

مطلق   میانگین درصد خطای   
AAPE 

Young’s Module, پاسکال  ,مدول یانگ E Coiled Tubing,  لوله مغزی سیار CT 
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Operation Corrosion Factor,  

عملیاتی ضریب خوردگی  Kc Gradient Boosting Machine,  ماشین گرادیان تقویت GBM 

Ultimate Compensation Factor,  
 ضریب مقاومت تسلیم

Kus Stress Concentration Factor, ضریب تمرکز تنش      KS 

Mean Square Error,  

,MSE Length of Coiled Tubing میانگین مربعات خطا   L-CT متر  ,  طول لوله مغزی سیار 

Sum values,  جمع مقادیر n Trip,  تعداد گردش تا شکست لوله مغزی سیار N 

Inside Pressure, پاسکال  ,فشار داخلی Pin 
Outer Diameter of Coiled Tubing 

سیار، متر   قطر خارجی لوله مغزی  OD-CT 

Goosneck Radius, متر  ,شعاع قوس راهنما Rg Reel Radius, قرقره  شعاع  Rr متر  ,

R-square,  مربعات خطا R2 Random Forest, جنگل تصادفی RF 

Support Vector Regression,  
 رگرسیون بردار پشتیبان 

SVR Root Mean Square Error,  ریشه میانگین مربعات خطا RMSE 

Thickness of Coiled Tubing, 

، متر ضخامت لوله مغزی سیار  t-CT Support Vector Machine,  ماشین بردار پشتیبان SVM 

Minimum Values of Dataset, 

 Xmax حداکثر مقادیر مجموعه داده   ,Xmin maximum values of dataset حداقل مقادیر مجموعه داده  

Predicted ith value, 

 i    بینی شدهپیش مقدار  
xi Values of Dataset,  مقادیر مجموعه داده X 

Actual ith value, i  مقدار واقعی yi Mean of Actual Values, بینی شده  متوسط مقادیر یش   Y 
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