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 To exploit oil effectively, it is necessary to determine the reservoir 
parameters of the formation. One of the important parameters that needs 
to be determined is porosity. Porosity prediction helps evaluate the 
reservoir's production performance, select the location of the production 
well, design enhanced oil recovery and evaluate the reservoir's economic 
feasibility. Normally, the value of porosity is determined directly by 
various laboratory core sample tests or indirectly based on the results of 
interpreting well geophysical measurement documents, and well logs. 
These traditional identification methods are often time-consuming and 
expensive. Laboratory testing methods are highly accurate but often 
require available core samples, require a lot of auxiliary measuring 
equipment, and sometimes require additional core sample measurement 
results, which consumes time and sampling costs. Moreover, well logging 
measurements are not always performed in all production wells. By 
applying different machine learning techniques such as Artificial Neural 
Network, Decision Tree, Random Forest, etc., the porosity value is also 
predicted. These techniques often use input parameters as data from well 
log curves or drilling data. However, using well geophysical measurement 
curve data as input parameters for machine learning models often faces 
limitations from the availability of data sources. Meanwhile, drilling 
parameters such as rate of penetration, weight on bit, drillstring or 
drillpipe rotation speed measured in revolutions/minute, torque, 
pumping rate of the circulation of the drilling fluid measured in 
gallons/minute, and the resulting standpipe pressure are continuously 
collected from measured while drilling sensors. The article focuses on 
evaluating and analyzing scientific works that have been researched on 
the application of machine learning techniques to predict formation 
porosity values, based on real-time drilling data. 
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 Để khai thác dầu hiệu quả, cần thiết phải xác định các thông số vỉa của thành 
hệ. Một trong các thông số quan trọng cần phải được xác định đó là độ rỗng. 
Việc dự báo độ rỗng giúp đánh giá khả năng khai thác của vỉa chứa, lựa chọn 
vị trí giếng khai thác, thiết kế thu hồi dầu tăng cường và đánh giá tính khả 
thi về kinh tế. Thông thường, giá trị của độ rỗng được xác định trực tiếp bằng 
các phép thí nghiệm mẫu lõi trong phòng khác nhau hoặc một cách gián tiếp 
dựa trên kết quả minh giải tài liệu đo địa vật lý giếng khoan. Các phương 
pháp xác định truyền thống này thường tốn nhiều thời gian và gây tốn kém. 
Phương pháp thí nghiệm trong phòng có độ chính xác cao nhưng thường 
yêu cầu có sẵn mẫu thí nghiệm, đòi hỏi nhiều thiết bị đo phụ trợ và đôi khi 
yêu cầu kết quả đo mẫu lõi bổ sung tiêu tốn thời gian và chi phí lấy mẫu. 
Phương pháp đo địa vật lý giếng khoan không phải lúc nào cũng được thực 
hiện ở tất cả các giếng khoan. Bằng cách ứng dụng các kỹ thuật máy học 
khác nhau như Mạng nơ-ron nhân tạo, Cây quyết định, Rừng ngẫu nhiên,… 
giá trị độ rỗng cũng được dự báo. Các kỹ thuật này thường sử dụng thông số 
đầu vào là dữ liệu từ đường cong đo địa vật lý giếng khoan hoặc dữ liệu 
khoan. Tuy nhiên, việc sử dụng dữ liệu đường cong đo địa vật lý giếng khoan 
làm thông số đầu vào cho mô hình máy học thường gặp phải hạn chế từ tính 
sẵn có của nguồn dữ liệu. Trong khi đó các thông số khoan như vận tốc cơ 
học khoan, lưu lượng bơm của dung dịch khoan, tốc độ vòng quay trên phút, 
áp suất trong cần dựng, mô-men xoắn và tải trọng chiều trục được thu thập 
một cách liên tục từ các cảm biến dữ liệu trong quá trình khoan. Bài báo tập 
trung đánh giá, phân tích những công trình khoa học đã được nghiên cứu về 
việc ứng dụng kỹ thuật máy học để dự báo giá trị độ rỗng của thành hệ, dựa 
trên dữ liệu khoan theo thời gian thực. 
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1. Mở đầu 

Trong việc xác định đặc tính vỉa chứa và thăm 
dò hydrocarbon thì việc xác định độ rỗng là rất 
quan trọng (Denney, 2003; Lucia và nnk., 2003). 
Giá trị độ rỗng được sử dụng để đánh giá lượng 
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dầu và/hoặc khí có trong vỉa chứa, lượng 
hydrocarbon có thể thu hồi được, thiết kế khai 
thác và dự báo khai thác trong tương lai (Olatunji 
và nnk., 2011). 

Độ rỗng của vỉa chứa được định nghĩa là phần 
không gian trống trong thân đá và được tính bằng 
tỷ số giữa thể tích lỗ rỗng của không gian trống với 
thể tích khối của thân đá. Độ rỗng là thông số xác 
định không gian lỗ rỗng trong thành hệ và ảnh 
hưởng trực tiếp đến khả năng lưu trữ chất lưu 
trong vỉa chứa. 

Việc dự báo giá trị độ rỗng chính xác giúp đưa 
ra quyết định lựa chọn vị trí giếng và thiết kế thu 
hồi dầu tăng cường. Thông thường, độ rỗng được 
xác định thông qua các thí nghiệm mẫu lõi trong 
phòng. Độ rỗng được đo trực tiếp bằng các kỹ 
thuật khác nhau như đo độ rỗng bằng helium, đo 
độ rỗng xâm nhập thủy ngân hoặc phương pháp 
giãn nở khí (Ramana và Venkatanarayana, 1971). 
Mặc dù phương pháp này được cho là chính xác 
nhất nhưng thường gây tăng chi phí, tốn nhiều 
công sức, thời gian và đòi hỏi nhiều thiết bị đo phụ 
trợ. Ngoài ra, các phép đo này yêu cầu có sẵn mẫu 
thí nghiệm và đôi khi yêu cầu kết quả đo mẫu lõi 
bổ sung, gây tiêu tốn thời gian và chi phí lấy mẫu. 

Các đường cong đo địa vật lý giếng khoan, 
chẳng hạn như đường cong đo độ rỗng neutron, 
đường cong đo mật độ và đường cong đo sóng âm, 
có thể được sử dụng để dự báo độ rỗng. Những 
đường cong đo địa vật lý giếng khoan này đo 
lường các đặc tính vật lý khác nhau của thành hệ 
và giúp xác định gián tiếp giá trị độ rỗng (Ellis và 
nnk., 2004; Fischetti và Andrade, 2002). 

Các kỹ thuật địa chấn, chẳng hạn như trở 
kháng âm nghịch, có thể được sử dụng để dự báo 
độ rỗng một cách gián tiếp. Bằng cách phân tích 
phản xạ sóng địa chấn của vỉa chứa, thông tin về 
độ rỗng có thể được suy luận dựa trên tính chất đá 
và hàm lượng chất lỏng (Angeleri và Carpi, 1982; 
Doyen, 1988). 

Việc dự đoán chính xác độ rỗng là một thách 
thức do tính không đồng nhất vốn có của các thành 
hệ dưới bề mặt. Các phương pháp truyền thống, 
chẳng hạn như thí nghiệm mẫu lõi, đo địa vật lý 
giếng khoan và phương pháp địa chấn, tốn nhiều 
thời gian và tốn kém, khiến việc đo đạc ở mọi vị trí 
trong vỉa chứa là không thực tế (Hassaan và nnk., 
2024) 

Bên cạnh đó, giá trị độ rỗng thu được từ các 
dụng cụ đo địa vật lý giếng khoan cũng có sai sót 

do lỗi hiệu chỉnh và thiết kế công cụ đo không 
đúng cũng như thu thập dữ liệu không đúng cách 
(Kane và Jennings, 2005), do ảnh hưởng của giếng 
khoan hoặc lượng dung dịch khoan tới đường 
cong đo (Bonnecaze và nnk., 2002). Các đường 
cong đo độ rỗng không đầy đủ hoặc bị thiếu hoàn 
toàn từ các hoạt động khoan là phổ biến. Điều này 
có thể là do các sự cố gặp phải với máy ghi đường 
cong đo, chẳng hạn như cảm biến bị lỗi, điều kiện 
ghi đường cong đo kém và thiết bị bị hỏng. (Sun và 
nnk., 2021). 

Giá trị độ rỗng cũng có thể được dự báo thông 
qua thuật toán trí tuệ nhân tạo dựa trên dữ liệu 
đầu vào là các đường cong đo địa vật lý giếng 
khoan như đường cong gamma, điện trở suất), độ 
rỗng (mật độ, neutron và log âm) và độ bão hòa 
chất lỏng (Alyafei, 2021). 

Ngoài ra, độ rỗng còn được dự báo bằng kỹ 
thuật máy học dựa trên các dữ liệu khoan theo 
thời gian thực như vận tốc cơ học khoan (ROP), 
lưu lượng bơm của dung dịch khoan (GPM), tốc độ 
vòng quay trên phút (RPM), áp suất trong cần 
dựng (SPP), mô-men xoắn (T) và tải trọng chiều 
trục (WOB) (Hassaan và nnk., 2024). 

Việc đánh giá độ rỗng theo thời gian thực 
đóng vai trò then chốt trong quản lý vỉa và thăm 
dò hydrocarbon. Khả năng xác định nhanh chóng 
và chính xác độ rỗng rất cần thiết cho các quyết 
định kịp thời, sáng suốt, ảnh hưởng trực tiếp đến 
việc khai thác vỉa chứa và tính khả thi về mặt kinh 
tế. Việc đánh giá liên tục độ rỗng theo thời gian 
thực hỗ trợ tối ưu hóa vị trí giếng và đưa ra các giải 
pháp thu hồi dầu nâng cao hiệu quả một cách linh 
hoạt. Việc này cũng cho phép nhà thầu vận hành 
nhanh chóng điều chỉnh các phương pháp khoan 
và khai thác, phù hợp với điều kiện vỉa chứa. Sự 
linh hoạt trong việc ra quyết định này góp phần tối 
ưu hóa việc thu hồi hydrocarbon, giảm thiểu rủi ro 
vận hành và đảm bảo thành công chung của phát 
triển mỏ. Hơn nữa, việc đánh giá theo thời gian 
thực về độ rỗng là điều cần thiết để nâng cao hiệu 
quả quản lý vỉa chứa, tạo điều kiện thuận lợi cho 
việc xác định ngay lập tức những thay đổi về đặc 
tính vỉa chứa, cho phép chủ động sửa đổi các hoạt 
động khoan, hoàn thiện giếng và chiến lược khai 
thác (Hassaan và nnk., 2024) 

Dữ liệu khoan dễ dàng thu thập được một 
cách đầy đủ từ cảm biến đo theo thời gian thực 
trên bề mặt. Các dữ liệu này, khi kết hợp với các 
thuật toán máy học thích hợp, có thể đóng vai trò 
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là đầu vào để dự đoán độ rỗng. Việc sử dụng kỹ 
thuật máy học dựa trên dữ liệu có sẵn để tạo ra 
một mô hình dự đoán độ rỗng này không cần thêm 
chi phí hoặc tiến hành phép đo nào trong giếng 
khoan. 

2. Kỹ thuật máy học 

Máy học (ML) là một nhánh của trí tuệ nhân 
tạo sử dụng dữ liệu đầu vào để huấn luyện mô 
hình và tạo ra dự đoán, tiết kiệm chi phí và thời 
gian. Các thuật toán máy học (ML) đưa ra các giải 
pháp đầy hứa hẹn cho các vấn đề khác nhau bằng 
cách phân tích lượng dữ liệu khổng lồ và xác định 
các mô hình và mối quan hệ phức tạp mà các nhà 
phân tích có thể không rõ ràng (Gurina và nnk., 
2020; Noshi và Schubert, 2018; Sircar và nnk., 
2021).  

Bằng cách đào tạo các mô hình trên một tập 
dữ liệu bao gồm cả tham số đầu vào và phép đo 
đầu ra tương ứng, các thuật toán có thể tìm hiểu 
các mẫu cơ bản và tạo ra các mô hình dự đoán có 
khả năng dự báo các đặc tính hình thành.  

Trong số các kỹ thuật máy học, phương pháp 
thường được sử dụng để dự báo độ rỗng của 
thành hệ là mạng nơ-ron nhân tạo (ANN), Cây 
quyết định (DT), Rừng ngẫu nhiên (RF) và Máy 
vectơ hỗ trợ (SVM). 

Mạng nơ-ron nhân tạo (ANN): ANN là một kỹ 
thuật máy học cố gắng bắt chước các đặc tính hoạt 
động của hệ thần kinh sinh học (Nakamoto, 2018).  
Kỹ thuật này có khả năng cao để giải quyết các vấn 
đề kỹ thuật phức tạp mà không thể giải quyết 
được bằng cách sử dụng các phép tính toán học cổ 
điển với các quy trình truyền thống (Andagoya 
Carrillo và nnk., 2015). Bất kỳ ANN nào cũng bao 
gồm các phần tử cơ bản được gọi là nơ-ron và ANN 
được hình thành bởi một tập hợp các nơ-ron được 
sắp xếp với các hình dạng cụ thể và các kết nối giữa 
các nơ-ron này có liên quan đến trọng số và độ 
lệch (Hinton và nnk., 2006). Việc xác định số lượng 
nơ-ron cùng với trọng số và độ lệch là rất quan 
trọng trong việc tối ưu hóa hiệu suất của ANN. 
Kiến trúc của ANN bao gồm tối thiểu ba lớp: lớp 
đầu vào, lớp ẩn và lớp đầu ra và các lớp này được 
kết nối bằng các hàm truyền (Lippmann, 1987).  

Cây quyết định (DT): DT là một thuật toán 
máy học được giám sát, xây dựng mô hình dạng 
cây để đưa ra quyết định hoặc dự đoán dựa trên 
các tính năng đầu vào.  phân vùng dữ liệu dựa trên 
các giá trị thuộc tính khác nhau và tạo ra cấu trúc 

quyết định phân cấp. Mỗi nút bên trong thể hiện 
một quyết định dựa trên một tính năng cụ thể và 
mỗi nút lá thể hiện một quyết định hoặc dự đoán 
cuối cùng. Cây quyết định rất phổ biến do tính dễ 
hiểu và khả năng xử lý cả dữ liệu số và dữ liệu 
phân loại. Chúng có thể được sử dụng cho các 
nhiệm vụ phân loại và hồi quy. DT đã được áp 
dụng trong các bài toán máy học có giám sát khác 
nhau (Barjouei và nnk., 2021). 

Rừng ngẫu nhiên (RF): Thuật toán hồi quy 
rừng ngẫu nhiên (RFR) đánh giá một tập hợp cây 
quyết định và ban đầu được đề xuất bởi Breiman 
(2001). RFR dựa trên khái niệm rằng mỗi cây 
quyết định độc lập riêng biệt sử dụng một bộ dự 
đoán (các biến đầu vào có sẵn) có khả năng dự báo 
biến phụ thuộc có phần không chính xác ở một 
mức độ nào đó. Bằng cách kết hợp kết quả của 
nhiều cây bằng cách sử dụng các tổ hợp dự đoán 
khác nhau và xem xét kết quả của tập hợp các cây, 
độ chính xác của dự đoán thường được cải thiện. 
Các dự đoán được cải thiện có thể được tạo ra 
bằng cách kết hợp các cấu trúc cây khác nhau với 
tính năng đóng bao (tập hợp bootstrap) và lựa 
chọn tính năng ngẫu nhiên để xây dựng một tập 
hợp cây quyết định ngẫu nhiên. RFR đưa ra quyết 
định tại mỗi nút của cây quyết định bằng cách sử 
dụng một tập hợp con dự đoán ngẫu nhiên, có tác 
dụng giảm thiểu việc khái quát hóa các lỗi trên 
nhiều cây (Chen và nnk., 2020). Hiệu suất RF có 
thể được cải thiện bằng cách tối ưu hóa các siêu 
tham số. Rừng ngẫu nhiên được biết đến với tính 
mạnh mẽ vì làm giảm việc trang bị quá mức bằng 
cách kết hợp các mô hình đa dạng.  có thể xử lý dữ 
liệu nhiều chiều và cung cấp thứ hạng tầm quan 
trọng của tính năng, giúp  hữu ích cho các vấn đề 
phân loại và hồi quy. Rừng ngẫu nhiên được sử 
dụng rộng rãi do tính linh hoạt và khả năng xử lý 
các tập dữ liệu lớn ( Fu và nnk., 2021; Nallathambi 
và Ramasamy, 2017). 

Máy vectơ hỗ trợ (SVM): SVM là một thuật 
toán máy học có giám sát mạnh mẽ được sử dụng 
cho các nhiệm vụ phân loại và hồi quy (Ma và Guo, 
2014). SVM nhằm mục đích tìm ra một siêu phẳng 
tối ưu để phân tách các điểm dữ liệu của các lớp 
khác nhau hoặc dự đoán một biến mục tiêu liên 
tục. Thuật toán tìm cách tối đa hóa lề giữa siêu 
phẳng và các điểm dữ liệu gần nhất, được gọi là 
vectơ hỗ trợ. SVM có thể xử lý cả nhiệm vụ phân 
loại tuyến tính và phi tuyến thông qua việc sử 
dụng các hàm kernel, giúp chuyển đổi dữ liệu 
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thành không gian có chiều cao hơn (Patle và 
Chouhan, 2013). Điều này cho phép SVM phân loại 
một cách hiệu quả dữ liệu có thể không thể tách 
tuyến tính khỏi không gian đặc trưng ban đầu. 
SVM được biết đến với khả năng xử lý dữ liệu 
nhiều chiều và hiệu suất tổng quát hóa tốt. SVM 
mang đến sự linh hoạt, mạnh mẽ trước các ngoại 
lệ và khả năng nắm bắt các ranh giới quyết định 
phức tạp. Để tối ưu hóa các công cụ này, các siêu 
tham số khác nhau đã được điều chỉnh cho từng 
kỹ thuật ML để cải thiện hiệu suất của mô hình 
(Ghorbani và nnk., 2020). 

3. Dự báo độ rỗng dựa trên thông số địa vật lý 
giếng khoan 

Các nghiên cứu gần đây triển khai các ưu 
điểm của máy học với dữ liệu dầu khí để dự đoán 
độ rỗng của thành hệ từ dữ liệu đường cong đo địa 
vật lý thông qua việc xây dựng các mô hình khác 
nhau. Đường cong đo địa vật lý giếng khoan và dữ 
liệu địa tầng được sử dụng làm dữ liệu đầu vào để 
dự báo độ rỗng bằng mô hình máy học (Elkatatny 
và nnk., 2018; Wood, 2020; Zerrouki và nnk., 
2014). 

Dựa trên thông số đầu vào từ đường cong đo 
địa vật lý giếng khoan (log), nhiều mô hình máy 
học khác nhau bao gồm mạng lưới thần kinh nhân 
tạo, thuật toán di truyền, cây quyết định mờ, thuật 
toán cạnh tranh (ICA), tối ưu hóa bầy hạt (PSO) và 
các phương pháp kết hợp,… được sử dụng để dự 
đoán độ rỗng trong các vỉa chứa dầu (Ahmadi và 
Chen, 2019; Sun và nnk., 2021; Wood, 2020). Tuy 
nhiên, kỹ thuật này yêu cầu dữ liệu được đo tốt, 
tốn kém, mất thời gian và không theo thời gian 
thực trong quá trình khoan. 

Kết quả tính toán độ rỗng từ tài liệu địa vật lý 
giếng khoan của 4 giếng đã khoan được sử dụng 
làm tham số đầu vào để xây dựng mô hình dự báo 
độ rỗng từ tài liệu địa chấn trong trầm tích Miocen 
lô 103, bắc Bể Sông Hồng. Xác định mối quan hệ 
giữa độ rỗng từ tài liệu ĐVLGK và địa chấn dựa 
trên phương pháp hồi quy bội và mạng nơ-ron 
MLFN và PNN để xây dựng mô hình dự báo độ 
rỗng từ thuộc tính địa chấn. Với mỗi phương pháp, 
các mô hình đơn lẻ thu được đều có thể sử dụng 
để tính toán độ rỗng, tuy nhiên, để giảm thiểu yếu 
tố không chắn chắn cho kết quả dự báo độ rỗng từ 
tài liệu địa chấn, các tác giả đã đề xuất sử dụng mô 
hình tích hợp trung bình kết hợp các mô hình hồi 
quy bộ và mạng nơ-ron (Nguyễn và Lê, 2014). 

Nyein và Ali Hamada áp dụng hai mạng ANN 
đã được huấn luyện dự đoán độ rỗng sử dụng năm 
dữ liệu đường cong đo đầu vào: (Gamma Ray)GR, 
(Laterlog Deep)LLD, (mật độ) RHOB, (Neutron) 
NPHI và hệ số quang điện (PEF) với dữ liệu mẫu 
lõi chỉ từ hai trên tổng số bốn giếng. Dữ liệu đầu 
vào được phân bổ cho ba bộ đào tạo, xác nhận và 
kiểm tra: lần lượt là 70%, 15% và 15%. (Nyein & 
Ali Hamada, 2018).  

Elkatatny và nnk.(2018) đã đánh giá các công 
cụ máy học như mạng nơ-ron nhân tạo (ANN), 
máy vectơ hỗ trợ (SVM) và hệ thống suy luận mờ 
thần kinh thích ứng (ANFIS) để dự đoán độ rỗng 
của vỉa chứa dựa trên dữ liệu đường cong đo địa 
vật lý giếng khoan. Hơn 1700 phép đo độ rỗng tại 
hiện trường với dữ liệu đường cong đo đã được sử 
dụng để đào tạo và thử nghiệm các kỹ thuật máy 
học. Kết quả thu được cho thấy ANN và ANFIS có 
thể được sử dụng để dự báo độ rỗng của vỉa dựa 
trên dữ liệu đường cong đo có hệ số tương quan 
cao và sai số phần trăm tuyệt đối trung bình thấp. 
Các thông số đầu vào chính cần thiết để dự báo độ 
rỗng là mật độ khối, độ rỗng neutron và thời gian 
truyền sóng. Phương trình toán học được phát 
triển dựa trên trọng số và độ lệch của mô hình 
ANN được sử dụng để dự đoán độ rỗng của vỉa 
chứa dựa trên dữ liệu đường cong đo với hệ số 
tương quan là 0,98 và AAPE nhỏ hơn 8% 
(Elkatatny và nnk., 2018). 

Hamada và Elshafei xác nhận mô hình ANN 
có thể được sử dụng để dự đoán độ rỗng dựa trên 
dữ liệu NMR và đường cong đo địa vật lý giếng 
khoan thông thường với độ chính xác cao khi so 
với kết quả đo từ dữ liệu mẫu lõi (Hamada và 
Elshafei, 2009). 

Yazmyradova và đồng nghiệp sử dụng dữ liệu 
đo địa chấn và đường cong đo địa vật lý giếng 
khoan làm thông số đầu vào cho mô hình ANN để 
đánh giá các đặc tính vật lý dầu ở mỏ X, bồn trũng 
Nam Caspian. Bộ dữ liệu đường cong đo có sẵn 
bao gồm đường cong đo tia gamma, độ rỗng 
neutron, mật độ, điện trở suất, tốc độ sóng dọc và 
đường cong đo tốc độ sóng ngang (Yazmyradova 
và nnk., 2022).  

Việc sử dụng dữ liệu đường cong đo địa vật lý 
giếng khoan làm thông số đầu vào cho mô hình 
máy học thường gặp phải hạn chế từ tính sẵn có 
của nguồn dữ liệu. Những đường cong đo này đôi 
khi không có sẵn cho tất cả các giếng và yêu cầu 
các hoạt động đo bổ sung để thu được dữ liệu 
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đường cong đo. Điều này ảnh hưởng tới chi phí 
vận hành trong quá trình khoan. 

4. Dự báo độ rỗng dựa trên dữ liệu khoan theo 
thời gian thực 

dụng kỹ thuật máy học trong xác định giá trị 
độ rỗng dựa trên dữ liệu khoan theo thời gian 
thực. Các dữ liệu khoan thường được sử dụng là 
vận tốc cơ học khoan (ROP), lưu lượng bơm của 
dung dịch khoan (GPM), tốc độ vòng quay trên 
phút (RPM), áp suất trong cần dựng (SPP), mô-
men xoắn (T) và tải trọng chiều trục (WOB). 
Nguồn dữ liệu này luôn có sẵn, dễ dàng và nhanh 
chóng được thu thập hơn so với đường cong đo 
địa vật lý giếng khoan và mẫu lõi thông thường. 

Al-AbdulJabbar và nnk.(2020) sử dụng dữ 
liệu khoan để xây dựng mô hình dự đoán độ rỗng 
trong quá trình khoan ngang qua vỉa cacbonat. Tác 
giả sử dụng mô hình ANN với sai số thấp nhất khi 
sử dụng hai lớp; với ba lớp trở lên không cải thiện 
kết quả ngay cả với số lượng tế bào thần kinh khác 
nhau. Đối với số lượng nơ-ron, phân tích độ nhạy 
cho thấy 30 nơ-ron cho kết quả tốt nhất cho tập 
dữ liệu huấn luyện. Hàm truyền được sử dụng là 
tan-sigmoid (tansig) cho cả hai lớp, cho thấy sự cải 
thiện đáng kể qua việc sử dụng hàm truyền tuyến 
tính thuần túy, khi được sử dụng một mình hay kết 
hợp với hàm truyền khác. Mô hình ANN được lựa 
chọn sau cùng dựa trên phân tích độ nhạy bao 
gồm hai lớp ẩn với 30 nơ-ron mỗi lớp với trainlm 
là hàm huấn luyện và tan-sigmoid là hàm truyền 
cho cả hai lớp. Kết quả huấn luyện cho hệ số tương 

quan lần lượt là 0,96 và 0,94 với tập huấn luyện và 
kiểm tra. Kiến trục mạng ANN được sử dụng biểu 
thị dưới dạng sơ đồ trong Hình 1 (Al-AbdulJabbar 
và nnk., 2020). 

Gamal và Elkatatny (2021) phát triển mô 
hình dựa trên mạng ANN chỉ dựa trên các dữ liệu 
khoan để dự đoán độ rỗng thành hệ trong quá 
trình khoan quá các thành hệ cát kết, đá phiến và 
cacbonat. Nghiên cứu sử dụng hai bộ dữ liệu khác 
nhau: bộ thứ nhất để xây dựng mô hình (3767 
điểm dữ liệu) và bộ thứ hai để phát triển mô hình 
ANN (1676 điểm dữ liệu). Mô hình ANN được xây 
dựng và tối ưu hóa với khả năng phân tích độ nhạy 
cho các tham số của mô hình ANN để đạt được kết 
quả dự đoán cao. Mô hình ANN được phát triển 
với hệ số tương quan (R) giữa giá trị độ rỗng dự 
đoán và thực tế lần lượt là 0,97 và 0,92; với sai số 
phần trăm tuyệt đối trung bình (AAPE) lần lượt là 
6,2 và 9,3% cho tập đào tạo và kiểm tra. Việc hiệu 
chuẩn mô hình đã nâng cao hiệu suất dự đoán cao 
khi ANN đạt được R là 0,95 và AAPE là 8,5% 
(Gamal và Elkatatny, 2021). 

Al-Sabaa và nnk. (2021) đã sử dụng mô hình 
ANN có 1 lớp ẩn với 25 nơ-ron, hàm huấn luyện 
lan truyền ngược chính quy hóa Bayes, hàm 
truyền sigmoid tiếp tuyến Hyperbolic nhằm đạt 
mức độ chính xác cao nhất khi dự báo độ rỗng của 
thành hệ. Kết quả cho thấy sự chênh lệch giữa giá 
trị thực tế của độ rỗng so với giá trị dự đoán từ mô 
hình máy học với độ chính xác lần lượt là 0,93 và 
0,91 đối với giá trị R trong quá trình đào tạo và 
kiểm tra với sai số (AAPE) dưới 6,1 %. (Al-Sabaa 
và nnk., 2021).

 

Hình 1. Kiến trúc mô hình mạng ANN dự báo độ rỗng trong thành hệ cacbonat (Al-AbdulJabbar và 
nnk., 2020). 
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Năm 2021, Gamal và nnk. (2021) đã sử dụng 
ba phương pháp máy học (máy vectơ hỗ trợ 
(SVM), hệ thống suy luận mờ dựa trên mạng thích 
ứng (ANFIS) và mạng chức năng (FN)) để phát 
triển các mô hình dự đoán độ rỗng của thành hệ 
từ các thông số khoan khi khoan qua các thành hệ 
cát kết, cacbonat và phiến sét. Dữ liệu khoan đầu 
vào bao gồm ROP, GMP, RPM, WOB, SPP và T với 
3817 phép đo để phát triển mô hình. Ba mô hình 
đã được tối ưu hóa để nâng cao mức độ chính xác 
tốt hơn và các mô hình được đánh giá bằng cách 
tính hệ số tương quan (R), phương sai (VAF), sai 
số phần trăm tuyệt đối trung bình (AAPE) và sai 
số bình phương trung bình gốc (RMSE) giữa các 
phép đo độ rỗng thực tế và các phép đo độ rỗng 
dự đoán. Giá trị độ rỗng dự đoán thu được từ ba 
mô hình được phát triển có độ chính xác cao với R 
lớn hơn 0,92, VAF cao hơn 0,85, AAPE nhỏ hơn 
8,34% và RMSE dưới 0,02 (Gamal và nnk., 2021) 

Alhowaish, Mezghani và Shakriov sử dụng 
phương pháp máy học có giám sát với thuật toán 
tăng cường độ dốc. Các thông số đầu vào chỉ bao 
gồm các dữ liệu khoan. Trong số 10 giếng, 9 giếng 
được sử dụng để đào tạo, được chia thành tỷ lệ 9:1 
cho tập đào tạo và kiểm tra, và một giếng khác để 
kiểm chứng mô hình. Mức độ chính xác của mô 
hình được đo bằng sai số bình phương trung bình 
gốc (RMSE) và sai số trung bình (MAE). Sau đó, mô 
hình được đánh giá bằng cách sử dụng giếng hiệu 
chuẩn dựa trên chỉ số RMSE và MAE. Kết quả hiệu 
chuẩn cho thấy tính chính xác của mô hình với giá 
trị sai số RMSE và MAE đều rất thấp, lần lượt là 
0.03 và 0.02 (Alhowaish và nnk., 2023). 

Năm 2024, Hassan và đồng nghiệp  sử dụng 
ba mô hình máy học, cụ thể là cây quyết định (DT), 
rừng ngẫu nhiên (RF) và máy vectơ hỗ trợ (SVM) 
để dự đoán độ rỗng của thành hệ. Cả 3 mô hình 
đều đạt hệ số tương quan (R) cao hơn 0,90 trong 
dự đoán độ rỗng. Mô hình rừng ngẫu nhiên thể 
hiện dự đoán chính xác về độ rỗng, đạt giá trị R là 
0,93 trong bộ dữ liệu thử nghiệm, 0,94 trong bộ 
dữ liệu xác thực. Trong khi mô hình DT cho hiệu 
suất thấp hơn một chút, với giá trị R giảm xuống 
0,91 trong tập dữ liệu thử nghiệm và 0,93 trong 
tập dữ liệu xác thực, mô hình SVM bị trang bị quá 
mức, với giá trị R giảm xuống 0,92 trong tập dữ 
liệu thử nghiệm và 0,91 trong bộ dữ liệu xác thực 
(Hassaan và nnk., 2024). 

5. Mối tương quan giữa dữ liệu khoan và độ 
rỗng 

Khi dự báo giá trị độ rỗng dựa trên dự liệu 
khoan theo thời gian thực, quá trình xác định mối 
tương quan giữa các thông số dữ liệu khoan và độ 
rỗng có vai trò quan trọng. Việc này giúp đánh giá 
mức độ ảnh hưởng của từng thông số tới giá trị độ 
rỗng, từ đó người điều hành có định hướng xác 
định độ rỗng nhanh chóng nhằm đưa ra phương 
án khoan, khai thác và phát triển mỏ hợp lý.  

Các dữ liệu thông số khoan được thu thập từ 
các cảm biến dữ liệu trong quá trình khoan qua 
các thành hệ thạch học khác nhau. Dữ liệu thông 
số khoan thường được thu thập là vận tốc cơ học 
khoan (ROP), lưu lượng bơm của dung dịch khoan 
(GPM), tốc độ vòng quay (RPM), áp suất trong cần 
dựng (SPP), mô-men xoắn (T) và tải trọng chiều 
trục (WOB). Dữ liệu này cần phải được xử lý trước 
để đảm bảo chất lượng dữ liệu sẽ cung cấp cho mô 
hình. Việc loại bỏ dữ liệu bị thiếu và dữ liệu ngoại 
lệ khỏi dữ liệu đã thu thập là điều rất nên làm và 
ảnh hưởng đến độ chính xác của mô hình máy học. 
Công tác thống kê dữ liệu cho dữ liệu sạch là một 
bước quan trọng để nghiên cứu phạm vi dữ liệu 
cho từng tham số bên cạnh các phân tích thống kê 
khác. Ngoài ra, việc nghiên cứu hệ số tương quan 
(R) giữa các dữ liệu cho thấy tầm quan trọng sự 
liên quan của từng thông số đối với đầu ra của mô 
hình.  

Al-AbdulJabba và nnk.(2020) chỉ ra mối 
tương quan giữa thông số khoan và độ rỗng, được 
biểu diễn trên Hình 2. Mặc dù các số liệu không 
cho thấy mối tương quan cao giữa độ rỗng và một 
số dữ liệu khoan đầu vào, chẳng hạn như lưu 
lượng bơm của dung dịch khoan và mô-men xoắn, 
nhưng không có thông số nào trong số này có thể 
bỏ qua khỏi các thông số đầu vào. Lý do cho điều 
này là ROP được kết nối với năm dữ liệu khoan: 
WOB, T, GPM, SPP và RPM. Mối quan hệ giữa độ 
rỗng và các dữ liệu khoan xuất hiện khi hệ tầng có 
độ rỗng cao sẽ mang lại ROP cao hơn nhiều so với 
hệ tầng chặt, do chúng giống nhau về thạch học và 
tổng chiều sâu thẳng đứng (TVD). ROP tăng đột 
ngột có thể là do sự gia tăng độ rỗng của thành hệ, 
điều này không phải lúc nào cũng đúng vì cũng có 
thể do RPM hoặc WOB gây ra. Do đó, chỉ sử dụng 
ROP làm yếu tố dự đoán độ rỗng hình thành sẽ 
không tương quan hoàn toàn đến độ rỗng. Vì vậy, 
trên thực tế, có hai nhóm tham số: trực tiếp và gián 
tiếp. Các thông số liên quan trực tiếp đến độ rỗng 



 Lê Quang Duyến/Tạp chí Khoa học Kỹ thuật Mỏ - Địa chất 65 (5), 10 - 20 17 

là ROP, RPM và WOB. Các thông số liên quan gián 
tiếp đến độ rỗng là mô-men xoắn, SPP và GPM. Đối 
với các thông số trực tiếp, ROP thay đổi theo độ 
rỗng do thể tích vùng khoan qua. Đối với RPM, giá 
trị độ rỗng nhỏ thì độ mài mòn và độ cứng của 
thành hệ càng cao, do đó giá trị RPM cao sẽ gây ra 
rung động. Độ rỗng càng cao thì càng có thể áp 
dụng giá trị RPM cao để khoan và phá hủy đá mà 
không lãng phí năng lượng. Cuối cùng, cần giá trị 
WOB nhỏ hơn để phá hủy các vùng có độ rỗng cao 
hơn vì tồn tại ít vùng phá hủy hơn và ngược lại (Al-
AbdulJabbar và nnk., 2020). 

Trong nghiên của của Al-Sabaa và nnk. 
(2021) cho thấy tốc độ vòng quay có hệ số tương 
quan nhỏ nhất với 0,22 và lưu lượng bơm của 
dung dịch khoan đạt giá trị lớn nhất là 0,441 khi 
so với độ rỗng của đá thành hệ, thông số đầu ra 
của mô hình. (Al-Sabaa và nnk., 2021). 

Năm 2021, Gamal và nnk.(2021) chỉ ra mối 
quan hệ giữa độ rỗng của thành hệ (đầu ra của mô 
hình) và các dữ liệu khoan (đầu vào của mô hình) 
như Q, RPM, WOB, ROP và T có hệ số tương quan 
(R) thấp lần lượt là 0,299, 0,233, 0,151, 0,144 và 
0,086. Trong khi đó, mối quan hệ giữa độ rỗng và 
SPP rất yếu với R là -0,003. Điều đó, cho thấy mối 
quan hệ giữa độ rỗng và các dữ liệu khoan có thể 
là mối quan hệ phi tuyến tính (Gamal và Elkatatny, 
2021). 

Gamal, Elkatatny và Mahmoud (2021) cũng 
chỉ ra hệ số tương quan (R) giữa dữ liệu thông số 
khoan và độ rỗng thể hiện mối quan hệ tuyến tính 
yếu khi giá trị R nằm trong khoảng từ - 0,07 đến 
0,26 và do đó, có khả năng xảy ra loại mối quan hệ 
phi tuyến tính. Mặc dù R giữa các thông số khoan 

đầu vào và độ rỗng là thấp, nhưng việc bỏ qua bất 
kỳ thông số đầu vào nào trong số này có thể làm 
giảm độ chính xác của các mô hình được tối ưu hóa 
trong dự báo giá trị độ rỗng và đây là lý do để xem 
xét tất cả các đầu vào này trong việc đào tạo các 
mô hình máy học (Gamal và nnk., 2021). 

Trong công bố của Alhowaish và nnk.(2023) 
cho thầy tầm quan trọng của từng tham số đầu vào 
(thông số khoan) có thể được đo lường và xếp 
hạng bằng cách sử dụng phân tích tính năng hoán 
vị. Phân tích tầm quan trọng của tính năng hoán vị 
đã tiết lộ các biến đầu vào đóng góp nhiều nhất vào 
kết quả đầu ra. Các tham số đầu vào được xử lý 
trước khi lọc và phân cụm để nâng cao chất lượng 
mô hình. Tầm quan trọng của tính năng hoán vị 
cho thấy tốc độ vòng quay (RPM), mô-men xoắn 
(T) và áp suất trong cần dựng (SPP) đóng góp 
nhiều hơn vào dự đoán độ rỗng so với các tính 
năng đầu vào khác (Alhowaish và nnk., 2023). 

6. Kết luận  

Đánh giá tổng quan về việc áp dụng kỹ thuật 
máy học trong dự báo giá trị độ rỗng đã được trình 
bày. Việc dự báo độ rỗng theo thời gian thực bằng 
mô hình máy học dựa trên dữ liệu thông số khoan 
sẽ tiết kiệm chi phí và thời gian cho việc xác định 
độ rỗng trong thực tế bằng cách sử dụng các phép 
đo trong phòng thí nghiệm hoặc quá trình đo địa 
vật lý giếng khoan. Việc ứng dụng thành công mô 
hình máy học vào dự đoán thời gian thực về độ 
rỗng mang lại giải pháp thiết thực và hiệu quả cho 
ngành dầu khí. 

Điểm yếu của mô hình được phát triển là dữ 
liệu phạm vi cho các tham số đầu vào. Do đó, mô 

 

Hình 2. Hệ số tương quan giữa các thông số đầu vào và độ rỗng (Al-AbdulJabbar và nnk., 2020). 
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hình chỉ có thể sử dụng để dự đoán độ rỗng với độ 
chính xác cao cho tập dữ liệu mới có cùng dải dữ 
liệu với tham số đầu vào. 

Các thông số khoan theo thời gian thực có 
mối quan hệ phi tuyến tính với độ rỗng. Để tăng 
độ chính xác của mô hình máy học nên sử dụng 
đồng thời các thông số khoan làm thông số đầu 
vào cho mô hình. Cần có thêm các nghiên cứu khác 
về sử dụng các mô hình khác trong dự báo độ rỗng 
của thành hệ theo thời gian thực. 
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