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Mô hình hóa dòng chảy 2 pha trongmôi trường rỗng bằngmạng
nơ-ron thông tin vật lý

PhạmĐăng Trình1,2, Mai Cao Lân1,2,*

TÓM TẮT
Dầu khí là nguồn tài nguyên vô cùng quý báu, và có đóng góp lớn vào nền kinh tế quốc gia. Tuy
nhiên, nguồn tài nguyên này thường nằm sâu hàng ngàn mét dưới lòng đất. Vì vậy, sản lượng,
điều kiện khai thác dầu khí không thể được đo đạc trực tiếp mà phải thông qua những mô hình
mô phỏng. Cụ thể, các mô hình ở đây mô phỏng lại hành xử của chất lưu trong vỉa chứ dầu khí; từ
đó dự báo và tối ưu hóa việc khai thác dầu khí. Bên cạnh các mô hình mô phỏng số truyền thống,
mạng nơ-ron nhân tạo là một lựa chọn thay thế tốt. Bài nghiên cứu này khảo sát và đưa ra ưu-
nhược điểm của cách tiếp cận của mạng nơ-ron thông tin vật lý (physic-informed neural network
– PINNs) trong việc mô hình hóa quá trình khai thác dầu đơn giản bằng phương pháp bơm ép
nước với bài toán Buckley-Leverett. Kết quả tính toán từ mô hình PINNs trong nghiên cứu này phù
hợp rất tốt với nghiệm giải tích của phương trình. Kết quả nghiên cứu cũng cho thấy PINNs có thể
được áp dụng cho các bài toán có sự thay đổi lớn về giá trị của các ẩn số trong không gian/thời
gian và đặc biệt phù hợp cho các những vấn đề có lượng dữ liệu khan hiếm như trong khảo sát
phương án phát triển/khai thác mỏ dầu khí. Ngoài ra, mô hình PINN sau khi huấn luyện đáng tin
cậy và có thể sử dụng lâu dài hơn nhờ việc xem xét các thông tin vật lý của quá trình thực tế trong
quá trình luyện mạng. Điều này cho thấy tính ứng dụng cao của mạng nơ-ron thông tin vật lý
trong mô hình hóa dòng chảy 2 pha trong môi trường rỗng.
Từ khoá: Mạng nơ-ron nhân tạo, Mạng nơ-ron thông tin vật lý, Buckley-Leverett

GIỚI THIỆU
Trong khai thác dầu khí, nguồn tài nguyên này luôn
nằm bên dưới lòng đất, thường sâu hàng ngàn mét,
nên lấy dữ liệu chất lưu và đất đá bên dưới là rất tốn
công sức và tiền bạc. Do đó, kĩ thuật mô phỏng vỉa,
một kĩ thuật kết hợp giữa toán, vật lí, và khoa học trái
đất được sử dụng đểmô tả hành xử của chất lưu trong
vỉa 1.
Gần đây, một cách tiếp cận khác đểmô hình hóa dòng
chảy trong vỉa, đang gây nhiều sự chú ý trong ngành
công nghiệp dầu khí nhờ vào sự bùng nổ của lượng
dữ liệu, là các mô hình mạng nơ-ron nhân tạo. Mạng
nơ-ron nhân tạo bao gồm một lớp đầu vào (chứa các
đặc trưng của dữ liệu như đường log hay lưu lượng
khai), một lớp đầu ra (chứa thông số cần dự báo như
áp suất hay độ bão hòa), và nhiều lớp ẩn nằm giữa.
Mỗi lớp chứa nhiều nơ-ron, mỗi nơ-ron là một hàm
biến đổi phi tuyến tính và các nơ-ron liên kết với nhau
qua từng lớp hình thành nên một hàm dự báo. Mỗi
một nơ-ron xử lí và chuyển đổi dữ liệu đầu vào thành
thông tin có ý nghĩa saumỗi lớp trongmạng nơ-ron2.
Trong nước, mạng nơ-ron nhân tạo được ứng dụng
trong nhiều lĩnh vực với kết quả rất tiềm năng, như
dự báo đường log3, phân loại tướng đá4, phát hiện

ăn mòn đường ống5, hay gần hơn với mô phỏng vỉa
là dự báo khai thác6,7. Tuy nhiên, những nghiên cứu
trong nước về ứng dụng mạng nơ-ron nhân tạo trong
mô phỏng vỉa còn hạn chế.
Trên thế giới, một nghiên cứu vào năm 2015 so sánh
giữa các phương pháp tương quan truyền thống với
một mạng nơ-ron truyền thẳng (Feedforward Neural
Network – FFNN) để dự báo lưu lượng khai thác. Kết
quả của FFNN vượt trội hơn hẳn các phương pháp
truyền thống (sai số chỉ 13.92% so với hơn 50%) 8.
Sau đó 4 năm, ngoài các thông số như độ thấm và
lưu lượng khai thác, áp suất tại thời điểm trước thời
điểm dự báo được đưa vàomạng nơ-ron hồi quy (một
dạng của mạng nơ-ron nhân tạo dùng cho bài toán
chuỗi thời gian) nhằm tăng độ chính xác của dự báo 9.
Ngoài ra, vào năm 2020, dữ liệu mô phỏng từ những
vùng vỉa lân cận và chính vỉa đang xét được thêm vào
cùng với vật lí vỉa để dự báo áp suất vỉa đang xét bằng
FFNN được nghiên cứu. Kết quả cho ra có thể so
sánh được với ECLIPSE, một phần mềm thương mại
trong mô phỏng vỉa sử dụng phương pháp số truyền
thống10. Vào năm 2023, mạng nơ-ron bộ nhớ dài-
ngắn hạn (Long-Short Term Memory – LSTM, một
dạng mạng nơ-ron dùng trong bài toán chuỗi thời

Trích dẫn bài báo này: Trình P D, Lân M C. Mô hình hóa dòng chảy 2 pha trong môi trường rỗng 
bằng mạng nơ-ron thông tin vật lý . Sci. Tech. Dev. J. - Eng. Tech. 2024; 6(SI7):111-121.
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gian)11 được dùng để mô phỏng vỉa 3 chiều (3D) và
kết quả có hệ số xác định R2 lên tới 0.9912.
Mặt khác, thay vì phải yêu cầu dữ liệu có sẵn (well
log, kết quả mô phỏng số, kết quả đo đạc thực địa…),
mạng nơ-ron thông tin vật lý (Physics Informed Neu-
ral Network – PINN) đưa vào xem xét các định luật
bảo toàn (khối lượng, động năng, khối lượng)13. Các
định luật bảo toànmô tả hành xử, tương tác ngoài đời
thực của các sự vật hiện tượng trong tự nhiên, được
mô tả dưới dạng phương trình vi phân (Partial Dif-
ferential Equation – PDE). Trong năm 2020 và 2021
có hai nghiên cứu đầu tiên ứng dụng PINN để mô
phỏng một vỉa đơn giản14,15. Vỉa này thuộc bài toán
Buckley-Leverett16, là vỉa một chiều có dòng chảy 2
pha, với một giếng bơm ép nước ở bên trái và 1 giếng
khai thác dầu ở bên phải. Kết quả cho ra từ 2 nghiên
cứu này gần như tương đồng với nghiệm giải tích giải
từ phương trình vi phân Buckley Leverett, chỉ hơi lệch
một chút tại các mặt tiến dầu nước14,15. Vào năm
2022, cơ chế tự chú ý được lấy ý tưởng từmảng thị giác
máy tính17 kết hợp với PINNmôphỏng cùng bài toán
cho ra dự báo với sai lệch không đáng kể và cải thiện
độ chính xác ở các mặt tiến dầu nước 18. Cùng năm,
kiến trúc mạng encode-decoder GRU (Gated Recur-
rent Unit – một dạng của mạng nơ-ron) kết hợp với
PINN cho ra kết quả chính xác, đặc biệt là tại mặt
tiến dầu nước19. Ngoài việc dự báo độ bão hòa nước,
PINN còn được ứng dụng để giải bài toán nghịch, tìm
thêm độ thấm tương đối và độ nhớt khi kết hợp với
nghiệm giải tích20.
Trong bài nghiên cứu này, PINN được áp dụng để dự
báo ứng xử của dòng chảy 2 pha trong môi trường lỗ
rỗng một chiều, cụ thể là bài toán Buckley-Leverett.
Mục tiêu chính là khảo sát tính ứng dụng của PINN
thông qua mức độ sai lệch của mô hình. Phần còn lại
của bài báo được bố cục như sau: phần 2 trình bày
phương pháp luận, phần 3 trình bày và thảo luận kết
quả của các mô hình, phần 4 kết luận bài nghiên cứu
này.

PHƯƠNG PHÁP LUẬN
Bài nghiên cứu ứng dụng PINN để giải bài toán bơm
ép nước để tăng cường thu hồi dầu trong môi trường
cát dựa trên thí nghiệm của Buckley-Leverett vào năm
194216. Mô hình thí nghiệm của Buckley-Leverett là
một mô hình đơn giản hóa bài toán mô phỏng vỉa đa
pha, đa chiều khi thêm vào một số giả thiết cho bài
toán. Cụ thể, môi trường của chất lưu đồng nhất và
đẳng hướng, cùng với 2 pha chất lưu trongmôi trường
không trộn lẫn, không nén được, và đẳng nhiệt. Toàn
bộ miền của chất lưu dịch chuyển là miền một chiều,
không thứ nguyên, gồm một đầu bơm ép nước bên
trái và một đầu thu hồi dầu bên phải (Hình 1):

Quy trình sử dụng PINN để giải phương
trình Buckley-Leverett
Bài nghiên cứu này sử dụng PINN để giải quyết bài
toán thông qua khả năng xấp xỉ hàm số củamạng. Cụ
thể, phần này trình bày quy trình sử dụng PINN đưa
ra hàm dự báo (Hình 2):
1. Chọn kiến trúc mạng: Đầu tiên, cấu trúc của hàm
dựbáophải được địnhhình trước thông qua việc chọn
số nơ-ron và số lớp ẩn cho mạng để hình thành kiến
trúc của mạng, hay dưới dạng toán học là một hàm
dự báo độ bão hòa - f(W, b, xD, tD). Hàm này phụ
thuộc vào biến độc lập là xD và tD, còn biến W và b
(Weight - trọng số và bias - sai lệch của tất cả nơ-ron
trong mạng) thay đổi trong quá trình huấn luyện.
2. Khởi tạo trọng số: Sau khi PINN đã có kiến trúc,
tất cả biến huấn luyện (trainable parameter) củamạng
làW và b của từng nơ-ron được chọnmột giá trị ngẫu
nhiêna 21,22.
3. Tạo dự báo: khi có các giá trị W, b, hàm f(W, b, xD

,tD) được đưa vào 3 bộ dữ liệu đầu vào dựa trên 3 điều
kiện của phương trình Buckley-Leverett để đưa ra giá
trị dự báo. Các điều kiện đó là:

• Điều kiện biên: gồm các điểm nằm ngoài biên
tại xD = 0 với mọi tD, có giá trị Swb = 1 và có
dạng chung là (xb, tb). Dự báo từ điều kiện biên
có dạng fb (W, b, xb, tb).

• Điều kiện ban đầu: gồm các điểm tại tD= 0 với
mọi xD, có giá trị Sw0=0 và có dạng chung là (xb,
tb). Dự báo từ điều kiện ban đầu có dạng fo (W,
b, xo, to)

• Phần phương trình vi phân: gồm các điểm nằm
trong miền không thứ nguyên của bài toán với
mọi xD, tD khác 0, có dạng chung là (x f , t f ). Dự
báo từ phần này có dạng fin (W, b, x f , t f ).

4. Tính hàm mất mát: từng phần dự báo (fb, fo, fin)
sẽ được đánh giá mức độ sai lệch thông qua hàm mất
mát:

• Điều kiện biên và điều kiện ban đầu: Hàm mất
mát của 2 điều kiện này là trung bình bình
phương sai lệch giữa giá trị dự báo và giá trị tại
các điều kiện. Các hàm này có dạng lần lượt là:

Lb =
1

Nb
∑Nb

i=1 ( fb −Swb)
2 (1)

Lo =
1

No
∑No

i=1 ( fo −Swo)
2 (2)

Với Nb, No lần lượt là số điểm nằm tại điều kiện biên
và điều kiện ban đầu.

aTrong nghiên cứu này, phương pháp khởi tạo trọng số ngẫu
nhiên được chọn là Khởi tạo Xavier [28] do hàm kích hoạt dùng hàm
tanh [27].
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Hình 1: Mô hình bơm ép nước của Buckley-Leverett

• Phần phương trình vi phân: Hàm mất mát của
phần này là trung bình bình phương khi đưa
dự báo vào bên trái của phương trình Buckley-
Leverett16:

∂Sw (xD, tD)
∂ tD

+
∂ fw (SW )

∂SW (xD, tD)
∂Sw (xD, tD)

∂xD
= 0 (3)

Với Sw(xD, tD) là hàm cần tìm (được thay bằng hàm
dự báo fin). Hàm mất mát của phần phương trình
vi phân (Lin) là trung bình bình phương vế trái của
phương trình (3) khi đưa vào hàm fin. Dòng chảy
phân đoạn fw theo công thức độ thấm tương đối loại
Corey bậc hai23 có dạng như sau:

fw =
S2

w

S2
w +(1−Sw)

2 /M
(4)

Với M là tỉ số linh động của pha bơm ép (nước) trên
pha bị bơm ép (dầu), được chọn là 2 trong bài nghiên
cứu này.

• Trong mô phỏng số, các bài toán có các vùng
không liên tục và độ dốc cao rất dễ dẫn đến
thuật toán cho ra kết quả sai. Trong bài toán
Buckley-Leverett, mặt tiến dầu nước là một rào
cản rất lớn trong việc đưa ra đáp án có độ chính
xác cao. Vì vậy, một hệ số phân tán được thêm
vào phương trình vị phân để giảm độ dốc, và
sự không liên tục. Cụ thể trong bài toán này,
hệ số phân tán tham khảo từ bài nghiên cứu của
Tchelepi14 được thêm vào phương trình (3) như
sau:

∂Sw (xD, tD)
∂ tD

+
∂ fw (SW )

∂SW (xD, tD)
∂Sw (xD, tD)

∂xD

−∂ 2Sw (xD, tD)

∂x2
D

= 0
(3)

5. Cập nhật W, b: Gradient của hàm mất mát tổng
(L = Lb + Lo + Lin) được tính dựa trên đạo hàm tự
động (Automatic Differentiation 24), cho ra dL/dW,

dL/db .Sau đó được dùng để cập nhật lại W,b theo
các thuật toán dựa trên Gradient Descent, cụ thể là
ADAM25. Mục đích của việc cập nhật này để giảm
thiểu sai lệch giữa các điều kiện biên và ban đầu cùng
với phương trình (3). Khi sai số của từng phần trong
hàm mất mát tổng giảm đến gần bằng 0, hành xử của
hàm dự báo f(W, b, xD, tD), hay

_
Sw, bắt đầu đúng với

bản chất của bài toán tại các điều kiện biên và điều
kiện ban đầu cụ thể.
6.Kiểm tra hội tụ: quy trình dự báo rồi sử dụng dự
báo để cập nhật W,b lặp đi lặp lại cho đến khi hàm
mất mát tổng L cải thiện không đáng kể.
7. Dự báo: Sau khi đã huấn luyện xong, toàn bộW và
b của mạng được cố định, không thay đổi được. Khi
này, hàm dự báo f(W, b, xD, tD) được đưa vào không
– thời gian cần dự báo (xD, tD) vào và cho ra giá trị
dự báo

_
Sw.

KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN
Phần này mô tả và phân tích độ chính xác của PINN
khi so với nghiệm giải tích (giải bằng phương pháp
đặc trưng – Method of Characteristics (MOC) 26)
trong bài toán của Buckley-Leverett. Thêm nữa, các
mô hình PINN được xây dựng và huấn luyện trên
nền tảng thư viện Pytorch27. Pytorch là một thư viện
chuyên giải quyết các bài toán về Mạng nơ-ron nhân
tạo và hỗ trợ tính đạo hàm rất nhanh và chính xác
thông qua thuật toán Automatic Differentiation24.
Việc chọn kiến trúc mạng cho PINN bắt đầu từ việc
tham khảo kiến trúcmạng của bài báo PINN gốc 13 và
bài nghiên cứu đầu tiên về PINN giải quyết bài toán
Buckley-Leverett14, sau đó thay đổi để tìm kiến trúc
tối ưu. Sau cùng, kiến trúc mạng gồm 8 lớp ẩn và
20 nơ-ron/ lớp ẩn là tối ưu nhất. Thêm nữa, số điểm
dữ liệu của điều kiện biên và ban đầu, cùng với điểm
trong miền bài toán được chọn để đưa vào mạng lần
lượt là 300, 300 và 10 000. Vì PINN là mô hình bán
không giám sát, mọi bước thời gian ngoại trừ điều
kiện ban đầu đều có thể được đưa vào kiểm tra tính
chính xác kết quả. Trong bài nghiên cứu đầu tiên ứng
dụng PINN giải phương trình Buckley-Leverett, tác
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Hình 2: Quy trình ứng dụng PINN trong bài toán Buckley-Leverett.

giả Tchelepi sử dụng tỉ số linh động nước/dầu bằng
114. Bài nghiên cứu này mô hình hóa bài toán có độ
linh động pha bơm ép (nước) gấp đôi pha bị bơm ép
(dầu) để sát với thực tế hơn.

a. Kết quả dự báo bằng PINN thuần túy
Trong phần này, hàm mất mát của phương trình vi
phân được tính bằng phương trình (3), không dùng
hệ số phân tán để giảm bớt độ dốc của mặt tiến dầu
nước. Kết quả dự báo có độ chính xác cao trước vị
trí mặt tiến dầu nước ở từng bước thời gian (lần lượt
là tD = 0.15, tD = 0.39, tD = 0.51) ở Hình 3(a)(b)(c).
Nhưng ở các vị trí nằm sau mặt tiến dầu nước, PINN
hoàn toàn không thể dự báo được hành xử của độ bão
hòa nước. Điều này là do sự khác biệt về bản chất giữa
mạng nơ-ron nhân tạo và bài toán Buckley-Leverett.
Cụ thể là đường Sw của nghiệm giải tích là một hàm
xác định trên từng khoảng, còn đường của hàm dự
báo của mạng nơ-ron nhân tạo là hàm liên tục. Vậy
nên, đạo hàm không xác định tại mặt tiến dầu nước

làm cho Lin hay LPDE bị tính toán sai, dẫn đến việc
cập nhật W, b không chính xác.

b. Kết quả dự báo bằng PINN dùng hệ số
phân tán
Để giải quyết vấn đề đạo hàm không xác định tại mặt
tiến dầu nước, hàmmấtmát của phương trình vi phân
Lin được tính theo phương trình (5) thay vì phương
trình (3). Dự báo của PINN sau khi dùng phần phân
tán cải thiện đáng kể so với lúc chưa dùng. Cụ thể,
toàn bộ dự báo của PINN gần như khớp một cách
hoàn hảo với nghiệm giải tích tại 3 bước thời gian
tD lần lượt là 0.15, 0.39, 0.51 ở Hình 4(a)(b)(c). Tuy
nhiên, khi quan sát kĩ tại các mặt tiến dầu nước ở
từng bước thời gian, dự báo bị sai lệch nhỏ so với
nghiệm giải tích. Điều này là do chính bản thân hệ
số phân tán được thêm vào phương trình Buckley-
Leverett. Cụ thể là hàm giải từ phương trình (5) khác
với hàm được giải từ phương trình (3). Mặc dù vậy,
kết quả từ 3 bước thời gian của PINNdùng phần phân
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Hình 3: Dự báo độ bão hòa
_
Sw của PINN không dùng hệ số phân tán so với nghiệm giải tích trong 3 bước thời

gian lần lượt tại (a) tD = 0.15, (b) tD = 0.39 và (c) tD = 0.51. Kết quả cho thấy PINN này không thể dự báo ở các vị trí
nằm sau mặt tiến dầu nước.

tán (Hình 4(a)(b)(c)) khác biệt không đáng kể so với
nghiệm giải tích.
Ngoài ra, nhóm tác giả sử dụng thư viện đơn giản
và được chuẩn hóa - Scikit-learn 28 để giải bài toán
Buckley-Leverett bằng FFNN (mạng nơ-ron yêu cần
dữ liệu từ nghiệm giải tích). FFNN được huấn luyện
bằng 1

2 của bộ dữ liệu từ nghiệm giải tích (đến tD =
0.37), với đầu vào là (xD, tD) và đầu ra là Sw. Kiến
trúc mạng của FFNN được lấy từ PINN, gồm 8 lớp ẩn
và 20 nơ-ron/lớp ẩn. Nhìn tổng quát Hình 5, khi thời
điểm dự báo càng ở xa tập huấn luyện, dự báo SW của
FFNN càng giảm độ chính xác. Cụ thể, tại thời điểm
tD = 0.39 ngay sau thời điểm thuộc tập huấn luyện (tD
= 0.37) - Hình 5(a), dự báo của FFNN gần như tương
đồng với nghiệm giải tích, ngoại trừ một số điểm gần
với mặt tiến dầu nước (Sw dự báo sai lệch trung bình
khoảng 0.02 – 3.4% so Sw của nghiệm giải tích). Tuy
nhiên, tại thời điểm tD = 0.51 – Hình 5(b), dự báo SW

của FFNN bắt đầu có nhiều vị trí bị sai lệch hơn so với
dự báo tại tD = 0.39, lệch 0.015 và 0.02 – khoảng 2.0%
và 3.3% lần lượt tại xD = 0.25 và xD = 0.65). Xu hướng
sai lệch này tăng dần khi thời điểmdựbáo càng xa thời
điểm huấn luyệnmạng. Cụ thể, khi tại thời điểm tD =
0.71 - Hình 5(c), dự báo Sw tại biên trái lệch lên 0.017
– khoảng 1.7% so với nghiệmgiải tích, và tại xD =0.25,
sai lệch này tăng lên 1.2% khi so với dự báo tại tD =
0.51. Điều này cho thấy cách huấn luyện đưa dữ liệu
đầu vào khác với thông số cần dự báo của mạng nơ-
ron dựa vào dữ liệu như trong3,8,9(cụ thể là FFNN)
kém hơn PINN về tính ổn định và độ chính xác khi ở
xa thời gian huấn luyện.

c. Quá trình huấn luyện của mạng nơ-ron
nhân tạo
Error – MSE) giữa dự báo và nghiệm giải tích. Nhìn
chung từ Hình 6, độ chính xác của FFNN của thiện
đáng kể sau vài chục lần huấn luyện đầu tiên. Cụ
thể, khi MSE của tập huấn luyện (training) và tập
kiểm định (validation) giảm lần lượt từ 0.175 và 0.125
xuống còn dưới 0.006. Sau đó, các đường MSE của
2 tập dữ liệu dao động mạnh trong khoảng từ 0.0006
cho đến 0.004 và kết thúc ở lần huấn luyện thứ 695, với
giá trị MSE của 2 tập khoảng 0.0008; ngoài ra, chênh
lệch giữa MSE của 2 tập huấn luyện và kiểm định là
không đáng kể. Những điều này cho thấy mô hình có
khả năng khái quát hóa bài toán, có thể dự báo với kết
quả có độ chính xác cao tại các thời điểm nằm ngoài
tập huấn luyện.
Ngoài ra, khi quan sát tổng Hình 6, MSE của tập val-
idation và tập training thì 2 tập này bắt đầu hội tụ rất
sớm (khoảng 100 lần huấn luyện đầu), nhưng vẫn có
thêm hơn 600 lần huấn luyện nữa mặc dù đã áp dụng
Early Stoppingb. Tuy nhiên, khi phóng to đườngMSE
của 2 tập từ 0 đến 0.006 thì MSE của 2 tập hội tụ ở
khoảng hơn 500 lần huấn luyện. Sau đó, FFNN được
huấn luyện thêmhơn 100 lần nữa để thỏamãn tiêu chí
Early Stopping thì quá trình huấn luyện FFNN mới
dừng hẳn.
Chỉ số đánh giá quá trình huấn luyện của PINN cũng
là MSE, nhưng áp dụng với điều kiện biên (Boundary
Condition - BC), điều kiện ban đầu (Initial Condition
– IC) và phần phương trình vi phân (PDE). Cụ thể,
MSE của 3 phần lần lượt tương ứng với phương trình

bEarly Stopping là một phương pháp dừng quá trình huấn luyện
sau một số lần huấn luyện nhất định mà hàm mất mát của tập kiểm
định không cải thiện đáng kể.
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Hình 4: Dự báo độ bão hòa
_
Sw của PINN dùng hệ số phân tán so với nghiệm giải tích trong 3 bước thời gian lần

lượt tại (a) tD = 0.15, (b) tD = 0.39 và (c) tD = 0.51. Độ chính xác PINN sử dụng hệ số phân tán cải thiện đáng kể so
với PINN không dùng hệ số phân tán, gần như hoàn hảo khi so với nghiệm giải tích.

Hình 5: So sánh dự báo giữa các mô hình mạng nơ-ron nhân tạo (FFNN và PINN) trong bài toán Buckley-Leverett
tại các bước thời gian của tập kiểm tra lần lượt tại (a) tD = 0.39, (b) tD = 0.51, (c) tD = 0.71. Thời điểm dự báo càng
xa tập huấn luyện, độ chính xác của đường Sw thuộc FFNN càng giảm, trong khi dự báo Sw của PINN có độ chính
xác nhất quán tại mọi thời điểm.

(1), phương trình (2), và phương trình (5). Khi quan
sát Hình 7, cả 3 phầnmấtmát của hàmmấtmát PINN
dao động mạnh và liên tục trong suốt khoảng 15 000
lần huấn luyện đầu do PINN phải đồng thời thỏamãn
3 điều kiện của hàm mất mát (IC,BC, PDE). Có thể
thấy rõ nhất ở lần huấn luyện thứ 10 000, khi PINN
chỉ thỏa mãn IC, nhưng PDE và BC lại không được
thỏa mãn, MSE của PDE và BC tăng lần lượt lên đến
0.003 và hơn 0.02, trong khi MSE của IC giảm xuống
0.001. Sau đó, từng phần IC, BC, PDE mới bắt đầu
hội tụ ở khoảng lần huấn luyện thứ 20 000 và kết thúc
huấn luyện ở lần huấn luyện thứ 30 000. Ngoài ra, số
lần huấn luyện PINN lớn hơn nhiều so với số lần huấn
luyện FFNN (30 000 lần huấn luyện PINN so với 695
lần huấn luyện FFNN).

Với cách tiếp cận của bài báo đối với mạng nơ-ron
thông tin vật lý là theo hướng bán không giám sát
(semi-unsupervised), có một vài thách thức lớn đối
với PINN như sau:

• Đòi hỏi lượng lớn điểm trong miền (collocation
points), khoảng 10 000 điểm. Điều này là do
mạng nơ-ron nhân tạo hồi quy dựa trên sự kết
nối các điểm dữ liệu lại với nhau để tạo nên
đường cong dự báo liên kết các đặc trưng đầu
vào. Thông thường, đối với các bài toán học
giám sát (Supervised Learning), lượng dữ liệu
cần thiết để đưa vào mô hình Deep Learning,
hoặc thậm chí làMachine Learning thì cũng cần
ít nhất vài nghìn dữ liệu. Sự khác biệt về bản chất
này đòi hỏi một lượng lớn điểm trongmiền, làm
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Hình 6: Sự thay đổi độ chính xác của FFNN trong quá trình huấn luyện trên tập huấn luyện (training) và tập kiểm
định (validation). MSE của 2 tập dữ liệu chênh lệch không đáng kể và đều giảm nhanh trong khoảng vài chục lần
huấn luyện đầu tiên.

cho lượng bộ nhớ tạm thời (RAM hoặc VRAM)
tốn dung lượng nhiều hơn trong quá trình huấn
luyện mạng.

• Số lần huấn luyện PINN cao (từ chục nghìn cho
đến trăm nghìn lần): Do phải thỏa mãn đồng
thời ít nhất hoặc hơn 3 điều kiện (Điều kiện
biên, điều kiện ban đầu, phần dư của PDE), hàm
mất mát của PINN khó hội tụ hơn khi so với
một điều kiện của hàm mất mát thuộc các mô
hình hồi quy có giám sát (Supervised regression
model).

• PINN có thể gặp khó khăn trong các bài toán đa
chiều, và có miền lớn. Như đã đề cập ở trên,
PINN cần rất nhiều điểm trong miền (lên đến
10 000 đối với bài toán không thứ nguyên). Ở
các bài toán có thứ nguyên, số lượng điểm trong
miền mà PINN đòi hỏi tăng lên nhiều hơn so
với các bài toán không thứ nguyên. Điều này
dẫn đến không đủ RAM hoặc VRAM để chứa
ma trận giá trị của từng điểm, và giá trị của từng
nơ-ron khi đưa dữ liệu vào, chưa kể đếnma trận
đạo hàm của từng phần trong PDE.

Đối với vấn đề điểm trong miền cao ở các bài toán đa
chiều và có thứ nguyên, việc chuyển đổi bài toán về
không thứ nguyên giúp giảm đáng kể lượng bộ nhớ
phải dùng cho PINN. Khi này, lượng điểm trongmiền
sẽ đáp ứng được yêu cầu về bộ nhớ. Vấn đề số lượng
điểm vẫn cao hơn nhiều so với phương pháp số sau
khi chuyển bài toán về không thứ nguyên rất để tìm ra
hướng giải quyết do điều này thuộc về sự khác biệt về
bản chất giữa PINN và phương pháp số truyền thống.
Vấn đề này là một hướng nghiên cứu tiềm năng của
PINN trong tương lai. Đối với số lần huấn luyện cao
của PINN, việc so sánh tổng thời gian bao gồm cả thời
gian huấn luyện và thời gian dự báo với thời gian đưa
ra đáp án của phương pháp số không phải làmột phép
đo đánh giá công bằng. Mạng nơ-ron nhân tạo có thể
được dùng lại để học chuyển tiếp cho bài toán gần
giống, giúp giảm đi rất nhiều thời gian huấn luyện và
số lần huấn luyện để mạng hội tụ. Thêm nữa, thời
gian mạng đưa ra kết quả dự báo sau khi huấn luyện
gần như tương ứng với thời gian thực (vài mili giây)
nên nếu việc học chuyển tiếp tốt, PINN hoàn toàn có
thể khắc phục điểm yếu này.
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Hình 7: Sự thay đổi từng phần thuộc hàmmấtmát của PINN dùng hệ số phân tán trong quá trình huấn luyện, lần
lượt là điều kiện ban đầu (IC), điều kiện biên (BC) và phần PDE (PDE). Hàmmất mát dao động rất nhiều trong quá
trình huấn luyện do phải đồng thời thỏa mãn 3 phần mất mát.

KẾT LUẬN
Bài nghiên cứu này khảo sát tính ứng dụng của mạng
nơ-ron thông tin vật lý vào một bài toán mô phỏng
vỉa cơ bản – bài toán Buckley-Leverett. Tuy phải điều
chỉnh phương trình vi phân ban đầu nhưng kết quả
từ mô hình PINN cho ra rất sát với nghiệm giải tích.
Kết quả cũng cho thấy PINN có thể được áp dụng cho
các bài toán có nhiều sự không liên tục, thậm chí là
mặt dốc nhưmặt tiến dầu nước. PINN còn khắc phục
được nhược điểm của mạng nơ-ron nhân tạo truyền
thống là có thể loại bỏ điều kiện tiên quyết khi sử dụng
mạng nơ-ron nhân tạo: lượng dữ liệu lớn. Điều này
giúp cho ứng dụng của mạng nơ-ron nhân tạo khả thi
trong những vấn đề có lượng dữ liệu khan hiếm như
mô phỏng vỉa. Ngoài ra, mô hình PINN sau khi huấn
luyện đáng tin cậy và có thể sử dụng lâu dài hơn nhờ
việc xem xét các thông tin vật lý của quá trình thực tế
trong quá trình luyện mạng. Mặc dù thời gian huấn
luyện PINN lớn hơn nhiều so với mạng nơ-ron thuần
dữ liệu, nhược điểm này của PINN có thể được khắc
phục bằng kĩ thuật học chuyển tiếp (Transfer Learn-
ing) và đây cũng là hướng phát triển tiếp của đề tài.
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Chúng tôi xin cảm ơn Trường Đại học Bách Khoa,
ĐHQG-HCM đã hỗ trợ thời gian, phương tiện, và cơ
sở vật chất cho nghiên cứu này.

DANHMỤC KÍ HIỆU
Các kí hiệu bên dưới đều không có thứ nguyên (di-
mensionless)
xD: khoảng cách không thứ nguyên
tD: thời gian không thứ nguyên
xo: khoảng cách không thứ nguyên của điều kiện ban
đầu
to: thời gian không thứ nguyên của điều kiện ban đầu
xb: khoảng cách không thứ nguyên của điều kiện biên
tb: thời gian không thứ nguyên của điều kiện biên
x f : khoảng cách không thứ nguyên bên trong miền
t f : thời gian không thứ nguyên bên trong miền
W: trọng số của nơ-ron
b: bias - sai lệch của nơ-ron
f(W, b, xD, tD): Hàm dự báo của mạng nơ-ron
fb: Hàm dự báo của mạng nơ-ron tại điều kiện biên
fo: Hàm dự báo của mạng nơ-ron tại điều kiện ban
đầu
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fin: Hàm dự báo của mạng nơ-ron bên trong miền
Swb : độ bão hòa tại điều kiện biên
Swo : độ bão hòa tại điều kiện ban đầu
Lb: Hàm mất mát của điều kiện biên
Lo: Hàm mất mát của điều kiện ban đầu
Lin, LPDE : Hàm mất mát của phương trình vi phân
Nb: số điểm nằm tại điều kiện biên
No: số điểm nằm tại điều kiện ban đầu
M: tỉ số linh động
ε : hệ số nghịch đảo của hằng số Péclet_
Sw: dự báo của độ bão hòa nước
R2: Hệ số xác định

DANHMỤC TỪ VIẾT TẮT
FFNN: Feed-forward Neural Network, mạng nơ-ron
truyền thẳng
LSTM: Long Short-Term Memory, Bộ nhớ dài-ngắn
hạn
PDE: Partial Differential Equation, phương trình vi
phân riêng phần
PINN: Physics-Informed Neural Network, mạng nơ-
ron thông tin vật lý
IC: Initial condition, điều kiện ban đầu
BC: Boundary condition, điều kiện biên
GRU: Gated Recurrent Unit
MOC: Method of Characteristics, phương pháp đặc
trưng
RAM: RandomAccessMemory, bộ nhớ truy cập ngẫu
nhiên
VRAM: Video RAM, bộ nhớ truy cập ngẫu nhiên của
Graphics Processing Unit (GPU)

XUNGĐỘT LỢI ÍCH
Tác giả khẳng định rằng không có bất kì tranh chấp
nào liên quan đến bài báo và công trình nghiên cứu
này.

ĐÓNGGÓP CỦA CÁC TÁC GIẢ
Tiến sĩ Mai Cao Lân: Cán bộ hướng dẫn, định hướng,
đánh giá mô hình, kết quả nghiên cứu và cập nhật bài
báo.
Phạm Đăng Trình: Tiến hành thực hiện nghiên cứu
và viết bài báo.
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Modeling of 2-phase flow in porousmedia using physics-informed
neural network

PhamDang Trinh1,2, Mai Cao Lan1,2,*

ABSTRACT
Oil and gas are valuable resources and make a great contribution to the national economy. How-
ever, this resource is often located thousands of meters underground. Therefore, oil and gas pro-
duction and exploitation conditions cannot bemeasured directly butmust be through simulations.
Specifically, the models here simulate the behavior of fluids in oil and gas reservoirs to predict and
optimize oil and gas exploitation. Besides traditional numerical simulation models, artificial neural
networks are a good alternative. This study investigates and presents the advantages as well as
disadvantages of the physics-informed neural network (PINNs) approach in the modeling of a sim-
ple oil production process by water flooding method with the Buckley-Leverett theory. The results
from PINNs in this study agree quite well with the analytical solutions of the differential equation
to be solved. The results from this work also show that PINNs can be applied to problems in which
the unknowns have stiff changes with respect to space/time and that PINNs are absolutely suitable
for problems where data availability is limited such as those for oilfield development/production
planning. Furthermore, PINNs trained models are reliable and able to be utilized for long term
production forecasts thanks to the consideration of physics information during the training of the
network. This shows that PINNs would be highly applicable in the modeling of two-phase flows in
porous media.
Key words: Artificial Neural Network, Physics-Informed Neural Network, Buckley-Leverett
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