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chấp nhận để áp dụng trong việc tính toán, song vẫn còn 
tồn tại một số nhược điểm dẫn đến kết quả sai số lớn.

Các tài liệu nghiên cứu gần đây cho thấy các phương 
pháp như sử dụng mạng neuron nhân tạo (ANN), logic 
mạng mờ và thuật di truyền, được sử dụng rộng rãi trong 
lĩnh vực dầu khí, kỹ thuật vector hỗ trợ (SVM), mạng chức 
năng (functional network) và lập luận theo tình huống 
(case based reasoning)… được sử dụng rộng rãi trong lĩnh 
vực dầu khí (Hình 1). Nhóm tác giả tổng hợp được 17 ứng 
dụng của kỹ thuật trí tuệ nhân tạo, bao gồm: (1) phát triển 
giao diện cho quá trình mô phỏng; (2) minh giải đường 
log; (3) lựa chọn choòng khoan; (4) chuẩn đoán trong quá 
trình vận hành bơm; (5) lựa chọn và minh giải mô hình thử 
vỉa; (6) phân tích nứt vỉa thủy lực; (7) tối ưu hóa gas-lift; (8) 
phân loại vỉa dầu khí; (9) các mối tương quan về các tính 
chất của chất lưu (PVT); (10) phân tích độ rủi ro của dự án 
thu hồi dầu tăng cường; (11) dự báo chế độ dòng chảy 
trong đường ống; (12) phân tích sự phá hủy thành hệ; (13) 
thiết kế và tối ưu hóa nứt vỉa thủy lực; (14) tối ưu hóa khai 
thác; (15) quản lý thu hồi dầu tăng cường; (16) tối ưu hóa 
vận hành khoan; (17) tối ưu trong thiết kế giếng sử dụng 
thuật di truyền [9]. Bảng 2 tổng hợp các tài liệu liên quan 
tới các ứng dụng của trí tuệ nhân tạo.

 Ngoài các thông số trên, có thể sử dụng trực tiếp các 
thông số vật lý vỉa như gamma ray, điện trở và mật độ 
được đo từ kết quả địa vật lý giếng khoan để dự báo áp 
suất nứt vỉa nhưng có kết hợp hiệu chỉnh mô hình thông 
qua kết quả đo trực tiếp từ thí nghiệm LOT hay FIT [24]. 
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Tóm tắt

Dự báo áp suất nứt vỉa là công việc quan trọng khi lên kế hoạch thiết kế giếng khoan, cho phép kiểm soát, vận hành, kích thích giếng 
hoạt động hiệu quả. Nếu dự báo không chính xác áp suất nứt vỉa có thể gây ra các vấn đề nghiêm trọng như: mất tuần hoàn dung dịch 
khoan hoặc xảy ra hiện tượng "kick" dẫn đến phun trào…  

Bài báo giới thiệu các ứng dụng của trí tuệ nhân tạo trong lĩnh vực dầu khí, sử dụng phương pháp sử dụng ANN dựa trên các dữ liệu 
đầu vào gồm: độ sâu, hệ số Poisson, ứng suất địa tĩnh, áp suất lỗ rỗng  và dữ liệu đầu ra là áp suất nứt vỉa để xây dựng mô hình dự báo áp 
suất nứt vỉa cho giếng khoan thuộc bể Nam Côn Sơn. Nhóm tác giả đã so sánh với kết quả dự báo bằng phương pháp truyền thống cho 
thấy phương pháp sử dụng ANN cho kết quả dự báo áp suất nứt vỉa sát với kết quả đo thực tế nhất.

Từ khóa: Áp suất nứt vỉa, ANN, bể Nam Côn Sơn.

1. Giới thiệu

Áp suất nứt vỉa là thông số quan trọng trong giai đoạn 
tiền thiết kế hệ thống khoan, khai thác và kích thích vỉa, 
cũng như để tối ưu công tác khoan. Việc xác định áp suất 
nứt vỉa bằng phương pháp đo trực tiếp chi phí cao và gặp 
nhiều khó khăn, vì vậy có thể xác định áp suất nứt vỉa 
bằng phương pháp gián tiếp. Các thông số như áp suất lỗ 
rỗng, độ rỗng thành hệ, tỷ trọng đá, tính chất thạch học 
của đất đá… theo độ sâu được sử dụng làm dữ liệu đầu 
vào để dự báo áp suất nứt vỉa. Đồng thời, công thức dự 
báo được sử dụng riêng cho đặc tính vùng dựa trên cơ sở 
dữ liệu có sẵn được sử dụng.

Năm 1957, Hubbert và Willis lần đầu đưa ra mối tương 
quan để tính áp suất nứt vỉa dựa vào áp suất lỗ rỗng, hệ 
số Poisson và ứng suất lớp phủ theo độ sâu [1]. Đến năm 
1968, Pennebaker phát triển mối tương quan giữa ứng 
suất lớp phủ và tuổi thành hệ để xây dựng công thức 
dự báo [2]. Eaton (1969) tìm ra công thức tính áp suất lỗ 
rỗng dựa vào ứng suất lỗ rỗng, hệ số Poisson và độ sâu, 
áp dụng cho vùng Tây Texas và vịnh Mexico [3]. Từ đó, các 
mối tương quan được xác định dựa trên sự hiệu chỉnh, cải 
tiến để giúp các kết quả dự báo áp suất nứt vỉa chính xác 
hơn. Bảng 1 thống kê các phương pháp truyền thống để 
xác định áp suất nứt vỉa đã được công bố. Mặc dù được 
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Hình 1. Ứng dụng trí tuệ nhân tạo trong lĩnh vực dầu khí [9]
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tham khảo  
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Bảng 1. Các phương pháp truyền thống để xác định áp suất nứt vỉa

TT Phương pháp Thông số được dự báo Tài liệu tham khảo 
1 Fuzzy logic Xác định sự rò rỉ khí [10] 
2 Fuzzy logic, GA Tính chất chất lưu [11] 
3 ANN Độ rỗng, độ thấm, độ bão hòa [12] 
4 Hybrid System Độ rỗng, độ thấm của vỉa [13] 
5 ANN Kẹt cần khoan [14] 
6 SVM Tính chất của dầu và khí [15] 
7 SVM Độ thấm vỉa [16] 
8 CSR Sự cố trong quá trình khoan [17] 
9 ANN Lựa chọn cấu trúc giàn biển [18] 

10 ANN Độ ổn định thành giếng khoan [19] 
11 Neuro-fuzzy Các thông số về độ bền của đất đá [20] 
12 Hybird-SVM Đặc tính gaslift và tối ưu khai thác [21] 

Bảng 2. Ứng dụng của kỹ thuật trí tuệ nhân tạo trong lĩnh vực dầu khí
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Nhiều kỹ thuật trí tuệ nhân tạo như mạng logic mờ 
(fuzzy logic); thuật di truyền (genetic algorithm); huấn 
luyện có giám sát máy (support vector machines); lập 
luận theo tình huống (CBR); hệ trí tuệ nhân tạo lai (hybrid 
systems) được ứng dụng rộng rãi trong công nghiệp dầu 
khí [25, 26]. Trong bài báo này, nhóm tác giả chỉ tập trung 
vào bài toán ứng dụng của mạng trí tuệ nhân tạo trong dự 
báo áp suất nứt vỉa. 

2. Cơ sở lý thuyết về ANN

2.1. Mô hình ANN

Với mục đích tạo ra mô hình tính toán phỏng theo 
cách làm việc của neuron trong bộ não con người, vào 
năm 1943, McCulloch và Pitts [27] đã đề xuất mô hình 
toán cho một neuron (Hình 2).

Trong mô hình này, một neuron thứ i sẽ nhận các 
tín hiệu vào xj với các trọng số tương ứng là wij, tổng các 
thông tin vào có trọng số là ∑ = 1 . Thông tin đầu ra ở 
thời điểm t + 1 được tính từ các thông tin đầu vào như sau:

Trong đó, g là hàm kích hoạt (còn gọi là hàm chuyển) 
có dạng là hàm bước nhảy, đóng vai trò biến đổi từ thông 
tin đầu vào thành tín hiệu đầu ra:

Như vậy, out = 1 (ứng với việc neuron tạo tín hiệu đầu 
ra) khi tổng các tín hiệu vào lớn hơn ngưỡng θi, còn out 
= 0 (neuron không tạo tín hiệu ở đầu ra) khi tổng các tín 
hiệu vào nhỏ hơn ngưỡng θi.

Trong mô hình neuron của McCulloch và Pitts, các 
trọng số wij thể hiện ảnh hưởng của khớp nối trong liên 
kết giữa neuron j (neuron gửi tín hiệu) và neuron i (neu-
ron nhận tín hiệu). Trọng số wij dương tương ứng với khớp 
nối kích thích, trọng số âm ứng với khớp nối ức chế và wij 
bằng 0 khi không có liên kết giữa 2 neuron. Hàm chuyển 
g ngoài dạng hàm bước nhảy còn có thể chọn nhiều dạng 
khác nhau.

Thông qua cách mô hình hóa đơn giản một neuron 
sinh học như trên, McCulloch và Pitts đã đưa ra một mô 

hình ANN có tiềm năng tính toán quan trọng. Nó có thể 
thực hiện các phép toán logic cơ bản như AND, OR và 
NOT khi các trọng số và ngưỡng được chọn phù hợp. 
Sự liên kết giữa các ANN với cách thức khác nhau sẽ tạo 
nên các loại ANN với tính chất và khả năng làm việc khác 
nhau.

2.2. Cấu trúc ANN

Nhìn chung, các nghiên cứu đều cho thấy cấu trúc của 
một ANN gồm 3 phần là lớp dữ liệu đầu vào (input layer), 
lớp ẩn (hidden layer) và lớp dữ liệu đầu ra (output layer). 
Mỗi lớp này đều được cấu tạo từ một số lượng neuron. 
Mỗi neuron là một đơn vị xử lý thông tin của ANN, là yếu 
tố cơ bản để cấu tạo nên toàn mạng. Các neuron này nhận 
các dữ liệu vào, xử lý chúng và cho ra một kết quả xử lý 
để làm dữ liệu đầu vào cho một neuron khác. Thông tin 
sau khi đi vào lớp đầu vào sẽ đi tới lớp ẩn, lớp này bao 
gồm các neuron sẽ xử lý thông tin và chuyển sang các lớp 
tiếp theo, cuối cùng là tới lớp kết quả đầu ra. Mỗi dữ liệu 
đầu vào sẽ được đánh giá mức độ mạnh yếu hay độ quan 
trọng thông qua một trọng số w ứng với mỗi neuron. Các 
trọng số này có thể được thay đổi để đưa ra được giá trị 
đầu ra phù hợp nhất. 

Cấu trúc ANN được xác định bởi 5 yếu tố: (1) số lượng 
các dữ liệu đầu vào/đầu ra; (2) số lượng các lớp của mạng; 
(3) số lượng neuron trong mỗi lớp (lớp đầu vào, lớp ẩn, lớp 
đầu ra) của mạng; (4) các trọng số để liên kết các neuron; 
(5) cách liên kết giữa các neuron (trong một lớp và giữa 
các lớp) với nhau. 

Đối với ANN, việc quyết định số lượng neuron của lớp 
ẩn rất phức tạp, phụ thuộc vào nhiều yếu tố: (1) số lượng 
neuron của lớp dữ liệu đầu vào và đầu ra; (2) lượng dữ 
liệu của quá trình luyện; (3) hàm sử dụng trong quá trình 
luyện; (4) thuật toán huấn luyện của mạng neuron. 

Để sai số của quá trình xử lý của ANN là thấp nhất, 
cũng như để quá trình này hoạt động hiệu quả, số lượng 
neuron của lớp ẩn, cũng như số lớp ẩn cần được lựa chọn 
phù hợp và tối ưu nhất, theo nguyên tắc: nếu quá ít neu-
ron sẽ dẫn tới sai số cao cho cả hệ thống và yếu tố đầu 
ra cần dự báo sẽ trở nên rất khó khăn vì số lượng neuron 
quá ít để có thể thực hiện được. Ngược lại khi quá nhiều 
neuron thì mạng neuron sẽ hoạt động mất rất nhiều 
thời gian và trở nên không hiệu quả. Vì vậy, việc quyết 
định được số lượng lớp ẩn cũng như số lượng neuron 
trong lớp này vô cùng quan trọng. Thường không có quy 
tắc nào trong việc lựa chọn các giá trị này, việc xác định 
được thực hiện bằng phương pháp thử-sai, đến khi nào 

( + 1) = ( ∑ ( ) − ) 

( ) = { 1 ế  > 0
0  ế  ≤ 0 

( ) = [ ] = [( − ( )) ( − ( ))] 

( + 1) = ( ) −  

( + 1) = ( ) −  

(1)

( + 1) = ( ∑ ( ) − ) 

( ) = { 1 ế  > 0
0  ế  ≤ 0 

( ) = [ ] = [( − ( )) ( − ( ))] 

( + 1) = ( ) −  

( + 1) = ( ) −  

(2)

Hình 2. Mô hình ANN [27]
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giá trị sai số giữa giá trị đầu ra của mạng và giá trị thực 
nhỏ nhất có thể.

2.3. Thuật toán truyền ngược

Trong số nhiều loại ANN, mạng neuron nhiều lớp 
ẩn với thuật toán truyền ngược là phương pháp được sử 
dụng phổ biến nhất hiện nay [28]. Một ANN đặc trưng 
chứa một lớp đầu vào, một lớp đầu ra và một hoặc nhiều 
lớp ẩn.

Thuật toán truyền ngược là sự mở rộng của phương 
pháp bình phương tối thiểu, được phát triển dựa trên cơ 
sở đào tạo dữ liệu của ANN đa lớp, với mục tiêu làm giảm 
sai số nhỏ nhất có thể giữa giá trị dự báo và giá trị yêu cầu. 
Thuật toán truyền ngược sử dụng chuỗi các quy tắc để 
tính đạo hàm bình phương sai số với biến số là các trọng 
số và ngưỡng trong các lớp ẩn. Những đạo hàm này được 
gọi là vector độ nhạy. Một vài thuật toán phi tuyến tính 
như thuật toán giảm bước (steepest descent algorithm), 
phương pháp Newton (Newton’s method) và thuật toán 
gradient liên hợp (conjugate gradient algorithm) được sử 
dụng để giảm thiểu sai số trong quá trình đào tạo.

Như đã đề cập trước đó, thuật truyền ngược trình bày 
tổng quát của phương pháp bình phương tối thiểu để 
giảm hàm mục tiêu, nghĩa là làm hạn chế sai số giữa giá 
trị dự báo o(m) và giá trị thực y. Hàm mục tiêu được thể 
hiện như sau:

Trong đó, m đặc trưng cho trọng số và ngưỡng trong 
tất cả các neuron.

Với thuật toán giảm bước, giá trị nhỏ nhất của hàm 
mục tiêu được xác định bằng công thức:

Trong đó:  
=  

=  

=∑ − 1 +  

 

= − 1 

= 1 

 là trọng số đặc trưng liên kết neuron 
thứ i với neuron thứ j; k là số bước lặp; m là lớp trong mạng 
neuron; ζ là tốc độ huấn luyện.

Sử dụng chuỗi quy tắc, đạo hàm của hàm J theo trọng 
số và ngưỡng được tính toán theo: 

Vì đầu vào của lớp thứ m là một hàm tường minh của 
trọng số và ngưỡng, nên

Trong đó, 

=  

=  

=∑ − 1 +  

 

= − 1 

= 1 

 là ngưỡng đặc trưng neuron thứ j.

Thành phần thứ 2 phương trình (6) và (7) được tính 
theo công thức:

Độ nhạy của hàm J theo sự thay đổi thành phần thứ j 
của dữ liệu đầu vào tại lớp m được đặc trưng bởi thông số 
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1
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, … , ] 

, do đó phương trình (6) và (7) được viết lại như sau:

Thay ngược lại vào phương trình (4) và (5) ta có:

Dạng ma trận,

Trong đó

Vector sm là vector độ nhạy tại lớp m và được tính từ 
độ nhạy lớp m + 1, nó được tính từ công thức của lớp sau, 
nên gọi là truyền ngược. Ma trận Jacobian biểu diễn phép 
tính ngược của độ nhạy, được định nghĩa như sau:

Thành phần cột i, hàng j của ma trận Jacobian được 
thể hiện trong công thức sau:
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Trong đó ( ) =
( )

 ,  

 
+1

= ( ) 

( ) = [ ( 1 ) ⋯ 0
⋮ ⋱ ⋮

0 ⋯ ( 1 )
]  

, vì vậy ma trận Jacobian 
trở thành

Sau một chuỗi các phép toán, các vector độ nhạy tại 
các lớp khác nhau thể hiện qua công thức:

Do đó, độ nhạy của sai số có thể được truyền ngược từ 
lớp cuối cùng đến lớp đầu tiên. Tại lớp thứ l, độ nhạy bằng:

Theo dạng ma trận, phương trình (23) được viết lại 
thành:

Tóm lại, thuật toán truyền ngược cho mạng neuron 
đa lớp được tóm tắt gọn như sau: (i) dữ liệu đầu vào 
được truyền thẳng trong mạng từ lớp đầu tiên đến lớp 
cuối, (ii) tính toán vector sai số và vector độ nhạy, (iii) 
vector độ nhạy truyền ngược trong mạng từ lớp cuối 
đến lớp đầu tiên và (iv) các trọng số và ngưỡng được 
cập nhật trong suốt quá trình lan truyền bằng quy tắc 
giảm bước.

3. Kết quả nghiên cứu

3.1. Thông số đầu vào

Kết quả phân tích các mô hình lý thuyết dự báo áp 
suất nứt vỉa thành hệ cho thấy áp suất nứt vỉa phụ thuộc 
vào ứng suất địa tĩnh  (δob), áp suất lỗ rỗng (Pf), hệ số Pois-
son (µ), tuổi thành hệ, độ sâu và tỷ trọng đất đá. Tùy vào 
dữ liệu của các giếng khác nhau để chọn thông số đầu 
vào phù hợp. Cần lưu ý rằng một số thông số đầu vào lại 
có tương quan với nhau như: hệ số Poisson phụ thuộc vào 
tỷ trọng riêng, tỷ số thành phần ứng suất hữu hiệu và tuổi 
thành hệ. Do đó, mối liên hệ giữa khối lượng riêng của 
thành hệ với gradient áp suất lỗ rỗng và chiều sâu đã gián 
tiếp bao gồm trong đó và thể hiện được sự ảnh hưởng tới 
áp suất nứt vỉa. Vì vậy, việc lựa chọn thông số đặc trưng để 
đưa vào mô hình cần được cân nhắc kỹ. Sau khi tính toán 
và kiểm nghiệm, nhóm tác giả đề xuất các thông số đầu 
vào cho mô hình như Bảng 3.

Tổng số 368 điểm dữ liệu được chọn cho một giếng 
đã được khoan tại bể Nam Côn Sơn nhằm so sánh kết quả 
tính toán với kết quả đo áp suất nứt vỉa thực tế tại một số 
vị trí. Các dữ liệu đầu vào gồm: ứng suất địa tĩnh (δob), áp 
suất lỗ rỗng (Pf), hệ số Poisson (µ) và độ sâu. Trong đó, 2/3 
dữ liệu được chọn từ tập hợp dữ liệu tổng để thành lập 
tập dữ liệu đào tạo (training). Trong số 1/3 dữ liệu còn lại, 
một nửa được chọn để thiết  lập  tập  dữ  liệu  phê chuẩn 
(validation) và một nửa là của tập dữ liệu kiểm tra (test-
ing). Những điểm dữ liệu cho mỗi tập hợp được chọn từ 
tập hợp tổng được phân bố sao cho vẫn giữ được sự đồng 
nhất giống với tập dữ liệu tổng [29].

Trong mô hình ANN, nhóm tác giả sử dụng các 
thông số độ sâu, hệ số Poisson, ứng suất lớp phủ và áp 
suất lỗ rỗng làm dữ liệu đầu vào để dự báo áp suất nứt 
vỉa (Bảng 3).

3.2. Xây dựng mô hình

Sau khi dữ liệu được tập hợp, bước tiếp theo trong 
đào tạo một mạng là tạo ra một đối tượng mạng. Qua quá 
trình nghiên cứu và thử nghiệm, nhóm tác giả sử dụng 
mạng lan truyền ngược (feed-forward backpropagation) 
với 2 lớp ẩn, 1 lớp đầu vào và 1 lớp đầu ra. Tiếp theo là 
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1
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1
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= = ( + 1 ) +1 = ( )( +1) + 1

= ( )( + 1) + 1 

= =
(( − ) ( − ))

=
(∑ ( − )2

= 1 )

= − 2( − ) = − 2( − )
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= − 2( − )

= − 2( − ) ( ) 

= − 2 ( )( − ) 

( ) = 2
1+ − 2 − 1; ( ) = 1

1+ − ; ( ) =  

(22)

(23)

(24)

Thông số Giá trị nhỏ nhất Giá trị lớn nhất 
Độ sâu (m) 225,47 3413,12 

Ứng suất địa tĩnh (ppg) 667,101 13872,7 
Áp suất lỗ rỗng (ppg) 8,81267 18,8291 

Hệ số Poisson 0,188404738 0,414834946 
Áp suất nứt vỉa (ppg) 7,90831 18,6784 

Bảng 3. Phạm vi của các thông số đầu vào và đầu ra của mạng neuron (368 điểm của một giếng khoan thuộc bể Nam Côn Sơn)
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Hình 3. Sơ đồ cấu trúc mạng neuron

Hình 4. Đồ thị biểu diễn hiệu suất của ANN 4-12-10-1

chọn số lượng neuron trong mỗi lớp. Số lượng neuron 
nhỏ sẽ đào tạo mạng nhanh hơn nhưng không cho kết 
quả chính xác. Trong khi đó, tăng số lượng neuron có thể 
tăng thời gian xử lý. Nhóm tác giả sử dụng cấu trúc mạng 
với 12 neuron trong lớp ẩn thứ nhất và 10 neuron trong 
lớp ẩn thứ hai (mạng 4-12-10-1). Lựa chọn số lượng neu-
ron không có nguyên tắc rõ ràng nhưng chỉ cần đảm bảo 
đáp ứng hệ thống sẵn có của người sử dụng, độ chính xác 
cuối cùng chấp nhận được.

Hình 3 biểu diễn cấu trúc mạng mô phỏng. Những 
hàm hoạt động cho những lớp ẩn là hàm tag-sigmoid và 

log-sigmoid, hàm pure linear được sử dụng cho lớp đầu 
ra. Những hàm đó được biểu diễn như sau:

3.3. Phân tích hiệu suất mạng neuron sau khi huấn luyện

Sau khi mạng được đào tạo và đạt tới 225 phép lặp 
có thể thu được đồ thị biểu diễn hiệu suất của quá trình 
đào tạo như Hình 4. Hình 4 biểu diễn tổng sai số bình 
phương cho 3 tập dữ liệu với số lần lặp cho mạng có cấu 
trúc 4-12-10-1 sử dụng thuật toán đào tạo lan truyền 
ngược LMA (Levenberg-Marquardt Algorithm). Ứng xử 
của đường cong thể hiện quá trình đào tạo thành công 
và 3 tập dữ liệu được chọn phù hợp từ tập dữ liệu ban 
đầu. Hiệu suất tốt nhất là MSE = 2,7181 × 10-4 tại lần lặp 
thứ 219.

Các thông số về trọng số và ngưỡng của các lớp trong 
mô hình được trình bày trong Bảng 4 - 6.

Hình 5 trình bày dữ liệu đào tạo, xác nhận, kiểm tra và 
dữ liệu tổng. Đường nét đứt thể hiện kết quả sau khi đào 
tạo trùng với dữ liệu mục tiêu. Đường nét liền trình bày sự 
hồi quy tuyến tính tốt nhất giữa kết quả đào tạo và mục 
tiêu. Giá trị R biểu thị một mối quan hệ giữa kết quả và 
mục tiêu. Nếu R = 1 thì đó là một mối quan hệ tuyến tính 

Neuron 
Lớp ẩn 1 

Trọng số Ngưỡng 
1 2 3 4  

1 -0,52048 1,5535 -0,01865 -2,2423 2,3779 
2 0,61856 -0,01363 -0,94171 -2,0502 -2,2575 
3 -1,2951 -0,46325 1,5402 -1,6688 1,262 
4 1,3596 -0,21983 1,8014 -0,74996 -1,0919 
5 -2,3496 -1,3583 0,08929 -0,45597 0,43587 
6 1,7719 0,057823 0,90068 -1,2678 -0,41494 
7 -0,98796 0,53053 0,86185 2,1558 0,057315 
8 -0,66979 1,8355 -1,8686 -0,23488 -0,66435 
9 0,37842 1,5757 -1,098 -1,0741 1,125 

10 1,488 0,79276 -0,02608 1,765 1,7931 
11 -1,512 -0,40828 -1,0153 1,7788 -2,1895 
12 1,6715 1,2146 1,3159 -0,3573 2,6654 

Bảng 4. Trọng số và ngưỡng của lớp ẩn thứ nhất

= − 2 ( )( − ) 

( ) = 2
1+ − 2 − 1; ( ) = 1

1+ − ; ( ) =  
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chính xác giữa kết quả đào tạo 
và mục tiêu [29].

Kết quả của dữ liệu được 
đào tạo bởi mô hình ANN trong 
nghiên cứu này chỉ ra đây là 
một mối quan hệ chính xác: kết 
quả đào tạo, kết quả xác nhận, 
kiểm tra và kết quả tổng cộng 
đều cho các giá trị R lớn hơn 
0,9995.

3.4. Sử dụng ANN để dự báo áp 
suất nứt vỉa, so sánh với các 
phương pháp truyền thống

Sau khi có mô hình dự báo 
với độ tin cậy cao, nhóm tác giả 
tiến hành dự báo áp suất nứt 
vỉa cho một giếng khoan thuộc 
bể Nam Côn Sơn. Kết quả dự 
báo được trình bày trong Hình 
6, trên hình cũng thể hiện kết 
quả dự báo bằng phương 
pháp truyền thống thường và 
phương pháp xác định áp suất 
nứt vỉa trực tiếp thông qua thí 
nghiệm “Leak off test”, LOT tại 
3 độ sâu của giếng: 2542,59m, 
2705,42m và 2932,09m (Bảng 
1).

Thông qua kết quả so 
sánh trong Hình 6 có thể thấy 
rằng mô hình lý thuyết Hu-
bert và Willis, Eaton nằm khá 
xa kết quả đo thực nghiệm 
LOT, trong khi kết quả của mô 
hình Bellotti và Glacca nằm sát 
hơn nhưng vẫn còn khác biệt. 
Ngược lại, đường cong dự báo 
áp suất nứt vỉa bằng phương 
pháp ANN qua các điểm áp 
suất nứt vỉa của thí nghiệm 
LOT. Vì vậy, phương pháp ANN 
có kết quả dự báo chính xác 
nhất so với các phương pháp 
dự báo truyền thống (Hubbert 
and Willis, Eaton, Bellotti and 
Giacca).
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4. Kết luận

Nhóm tác giả đã thực hiện dự báo áp suất nứt vỉa cho 
một giếng khoan thuộc bể Nam Côn Sơn, với số điểm dữ 
liệu là 368. Từ kết quả nghiên cứu có thể thấy phương 
pháp sử dụng ANN có ưu điểm sau:

-	 Sử dụng nhiều điểm dữ liệu khác nhau, phù hợp 
với vùng nghiên cứu rộng, dữ liệu đa dạng;

-	 Thông số đầu vào cho mô hình dễ dàng có được;

-	 Đơn giản và dễ sử dụng trong quá trình trước khi 
khoan;

-	 Độ chính xác cao hơn so với các phương pháp dự 
báo truyền thống.

Kết quả dự báo áp suất nứt vỉa cho giếng khoan ở 
bể Nam Côn Sơn đủ độ tin cậy để sử dụng cho quá trình Hình 6. Áp suất nứt vỉa theo các phương pháp dự báo, xác định khác nhau

Hình 5.  Đồ thị hồi quy của ANN
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thiết kế giếng ở khu vực lân cận và cần kiểm nghiệm 
thêm trước khi nhân rộng tính ứng dụng của phương 
pháp này.
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Summary

Prediction of formation fracture pressure is an essential task in designing safer drilling operations and economical well planning, 
allowing effective control, operation and stimulation. Errors in fracture pressure prediction can lead to several serious problems such as 
lost circulation and kick, and even blowout.

This paper presents an overview on application of artificial intelligent in the petroleum industry. Then an artificial neural network 
model will be used with depth, overburden stress, Poisson’s ration, and pore pressure as the input data and fracture pressure as the output 
data of one well in Nam Con Son basin for predicting formation fracture pressure. The results obtained from the model are compared with 
those obtained from conventional method. The comparison shows that the ANN method is promising and under some circumstances it is 
superior to the available techniques. 

Key words: Formation fracture pressure, artificial neural network, Nam Con Son basin.
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