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Chuyển đổi số đang tạo ra giá trị đáng kể cho ngành công nghiệp năng lượng. 
Nghiên cứu của McKinsey cho thấy khi ứng dụng công nghệ số thành công, các 
doanh nghiệp năng lượng có thể tăng sản lượng và hiệu suất từ 2 - 10%, đồng 
thời giảm chi phí vận hành từ 10 - 30%. Thực hiện Nghị quyết số 57-NQ/TW ngày 
22/12/2024 của Bộ Chính trị về đột phá phát triển khoa học, công nghệ, đổi mới 
sáng tạo và chuyển đổi số quốc gia, Petrovietnam xác định ứng dụng trí tuệ nhân 
tạo, tích hợp với công nghệ tự động hóa vào hoạt động quản trị, sản xuất kinh 
doanh; với mục tiêu khoa học công nghệ, đổi mới sáng tạo và chuyển đổi số sẽ tạo 
ra 25% doanh thu và hiệu quả gấp 2 lần so với giá trị đầu tư.

Trong số này, Đặc san Dầu khí - Khoa học, công nghệ và đổi mới sáng tạo giới 
thiệu các nghiên cứu về ứng dụng trí tuệ nhân tạo (AI) và machine learning (ML) 
trong lĩnh vực thăm dò, khai thác dầu khí. Kết quả “ứng dụng AI dự báo khoảng 
mở vỉa trong điều kiện dữ liệu địa vật lý giếng khoan hạn chế tại mỏ Tê Giác Trắng” 
giúp xác định chính xác các tầng chứa dầu tiềm năng, góp phần gia tăng đáng kể 
sản lượng khai thác với chi phí tối ưu. Việc “sử dụng thuật toán mạng neural nhân 
tạo trong tối ưu bơm ép nước cho mỏ Bạch Hổ" đã giúp sản lượng dầu khai thác 
tăng trung bình 1,5% khi sử dụng các lược đồ bơm ép nước được tối ưu hóa. Đặc 
biệt, nghiên cứu "Xây dựng mô hình phân chia sản phẩm khai thác cho các mỏ kết 
nối tại Vietsovpetro trên nền tảng điện toán đám mây" đã giúp tối ưu hóa quá trình 
vận hành sản xuất, nâng cao độ chính xác và hiệu quả trong công tác phân chia sản 
phẩm cho các mỏ kết nối.

Cũng trong số này, Đặc san Dầu khí - Khoa học, công nghệ và đổi mới sáng tạo 
giới thiệu các nghiên cứu về "Khai thác dữ liệu chuyên ngành với sự hỗ trợ của AI: 
Kinh nghiệm từ phần mềm quản lý cơ sở dữ liệu đường cong địa vật lý giếng khoan 
bể Cửu Long" và "Ứng dụng Python và machine learning trong xử lý và phân loại 
dữ liệu xuất nhập khẩu", thể hiện xu hướng tích hợp AI vào quản lý dữ liệu lớn (big 
data). Bên cạnh đó, nghiên cứu "Ứng dụng AI trong tổng hợp thông tin và phân 
tích các chỉ số kinh tế vĩ mô" góp phần nâng cao năng lực dự báo, hoạch định chiến 
lược kinh doanh trong bối cảnh thị trường năng lượng thế giới biến động phức tạp.

Để góp phần hiện thực hóa mục tiêu xây dựng nhà máy/giàn khoan/công 
trình thông minh, Đặc san Dầu khí - Khoa học, công nghệ và đổi mới sáng tạo giới 
thiệu các nghiên cứu chế tạo robot phát hiện ăn mòn bồn nổi hình trụ đứng chứa 
xăng dầu; chế tạo thiết bị cầm tay phát hiện khuyết tật của hệ thống đường ống 
bằng phương pháp rò rỉ đường sức từ (MFL); sử dụng ảnh viễn thám quang học và 
radar trong phân loại và giám sát vết dầu trên biển.

Ban Biên tập hy vọng từ góc nhìn của các chuyên gia, nhà khoa học cùng các 
giải pháp về công nghệ sẽ góp phần hiện thực hóa mục tiêu xây dựng Petrovietnam 
có tiềm lực mạnh, quản trị hiện đại bằng công nghệ số theo chiến lược "AI First", 
bảo đảm an ninh năng lượng quốc gia đến năm 2030, tầm nhìn đến năm 2045.

  TRƯỞNG BAN BIÊN TẬP
Phó Tổng giám đốc 

Tập đoàn Công nghiệp - Năng lượng Quốc gia  Việt Nam

TS. Lê Xuân Huyên
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1. Giới thiệu

Kể từ khi được đưa vào khai thác tới nay, mỏ Bạch 
Hổ (Lô 09-1, bể Cửu Long, ngoài khơi Việt Nam) đã có 
đóng góp lớn nhất vào tổng sản lượng dầu của Việt Nam. 
Dòng dầu đầu tiên của mỏ Bạch Hổ được khai thác từ vỉa 
chứa Miocene vào năm 1986, sau đó lần lượt từ vỉa chứa 
Oligocene và móng vào năm 1987 và 1988. Sản lượng dầu 
tích lũy được khai thác từ đá móng bể Cửu Long chiếm 
hơn 95% tổng sản lượng dầu của Việt Nam, trong đó 
hơn 90% từ mỏ Bạch Hổ - con số này bắt đầu suy giảm 
từ năm 2005. Từ năm 1996, phương pháp bơm ép nước 
(waterflooding) đã được triển khai tại mỏ Bạch Hổ để duy 
trì áp suất vỉa chứa.

Mục tiêu chính của bơm ép nước là điều chỉnh các 
biến điều khiển (manipulated variables) sao cho tổng sản 
lượng dầu được tối đa hóa. Do đó, lượng dầu khai thác 
phải được dự đoán dựa trên tổng lượng nước bơm ép, việc 

này thường được thực hiện thông qua mô phỏng vỉa chứa 
động lực học. Quy trình bơm ép nước điển hình gồm 2 
bước. Bước thứ nhất là dự đoán sản lượng tương lai dựa 
trên kết quả khớp lịch sử (history matching) từ mô phỏng 
vỉa chứa với lược đồ bơm ép nước hiện tại. Bước thứ hai là 
tối ưu hóa việc kiểm soát giếng (well control), gồm tối ưu 
hóa lưu lượng bơm và lắp đặt giếng bơm mới, bằng cách 
tối đa hóa lưu lượng dầu (Andrea Capolei và nnk, 2013 [1], 
Bjarne Foss và nnk, 2015 [2], Van den Hof và nnk, 2012 [3], 
Bjarne Foss và nnk, 2011 [4], J.D. Jansen và nnk, 2014 [5]). 
Phương pháp này xem xét tất cả ảnh hưởng của các quá 
trình vật lý và cho phép mô phỏng quá trình khai thác 
thực tế nhất có thể bằng cách giải các phương trình vi 
phân từng phần (partial differential equations). Độ chính 
xác của mô hình phụ thuộc vào mức độ phức tạp của các 
điều kiện địa chất, được thể hiện qua sự phân bố không 
gian của các thuộc tính vật lý thạch học như độ thấm, độ 
bão hòa nước và độ rỗng, cũng như năng lực của kỹ sư vỉa 
chứa trong việc thu thập dữ liệu để xây dựng và xác thực 
một mô hình vỉa chứa đủ chính xác. Đối với mô hình mô 
phỏng vỉa chứa quy mô lớn hoặc phức tạp, một lần chạy 

Ngày nhận bài: 13/6/2025
Ngày đánh giá và sửa chữa: 13 - 22/6/2025
Ngày duyệt đăng: 22/6/2025

SỬ DỤNG THUẬT TOÁN MẠNG NEURAL NHÂN TẠO TRONG TỐI ƯU  
BƠM ÉP NƯỚC CHO MỎ BẠCH HỔ 
Đoàn Huy Hiên1, Lê Thế Hùng1, Trần Xuân Quý1, Phạm Trường Giang1, Nguyễn Minh Quý1, Nguyễn Thế Đức2

1Viện Dầu khí Việt Nam (VPI) 
2Viện Cơ học, Viện Hàn lâm Khoa học và Công nghệ Việt Nam (VAST)
Email: hiendh.epc@vpi.pvn.vn  
https://doi.org/10.47800/PVSI.2025.03-02

Tóm tắt

Sản lượng dầu ngoài khơi Việt Nam được khai thác chủ yếu từ vỉa chứa móng Bạch Hổ, nơi có chế độ dòng chảy rất phức tạp do sự 
phân bố không gian bất đồng nhất của các thuộc tính vật lý thạch học như độ rỗng, độ thấm và độ bão hòa nước. Do đó, phương pháp dự 
báo sản lượng dầu truyền thống dựa trên mô phỏng vỉa chứa thường thiếu chính xác hoặc đòi hỏi nhiều công sức và thời gian để tối ưu 
hóa các thông số thủy động lực học. Sự phát triển gần đây của các thuật toán học máy (machine learning - ML) sẽ giúp dự đoán được sản 
lượng dầu từ lưu lượng bơm ép nước của từng giếng bơm nhanh hơn và đáng tin cậy hơn. Một khi có thể dự đoán sản lượng dầu bằng 
phương pháp học máy, việc tối ưu hóa quá trình bơm ép nước có thể được triển khai bằng nhiều thuật toán tối ưu hóa khác nhau.

Trong nghiên cứu này, sử dụng thuật toán mạng neural nhân tạo (ANN) đã cho kết quả tốt nhất: hệ số tương quan giữa các giá trị dự 
đoán và giá trị thực tế lần lượt là 0,98 và 0,95 đối với tập dữ liệu huấn luyện và kiểm tra. Sau đó, thuật toán tối ưu Gauss-Newton được áp 
dụng để tìm ra lưu lượng bơm ép nước tối ưu nhất cho từng giếng bơm nhằm tăng sản lượng dầu. Kết quả cho thấy sản lượng dầu khai 
thác tăng trung bình 1,5% khi sử dụng các lược đồ bơm ép mới được tối ưu hóa.

Từ khóa: Tối ưu hóa bơm ép nước, mô phỏng vỉa chứa, mạng neural nhân tạo, học máy, mỏ Bạch Hổ.
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mô phỏng thuận (forward simulation run) có thể mất từ vài giờ 
đến vài ngày để hoàn thành (Tailai Wen và nnk, 2014 [6]; Zhenyu 
Guo và nnk, 2018 [7]).

Thay vì mô phỏng vỉa chứa kiểu vật lý, các kỹ thuật mô phỏng 
không dựa trên vỉa chứa, như mô phỏng đường dòng (streamline 
simulation) (Khalid Aziz và nnk, 1979 [8], Akhil Datta-Gupta và 
nnk, 2007 [9], M.R. Thiele và nnk, 2010 [10]), mô hình điện dung 
- điện trở (capacitance resistance model - CRM) (Nguyen Anh 
Phuong, 2012 [11], Daniel Brent Weber và nnk, 2009 [12], Ali A. 
Yousef và nnk, 2006 [13], L.W. Lake và nnk, 2007 [14]) và mô hình 
kết nối giữa các giếng (interwell interconnection model) (Hui 
Zhao và nnk, 2016 [15], Zhenyu Guo và nnk, 2018 [7]) có thể là 
các phương pháp thay thế nhằm tối ưu hóa bơm ép nước. Những 
phương pháp này sẽ ước tính tác động của cặp giếng bơm ép 
và giếng khai thác thông qua việc đảo ngược các hệ số truyền 
dẫn (transmissibility coefficients) sao cho khớp với sản lượng thực 
tế tại giếng khai thác. Việc triển khai các phương pháp trên sẽ 
đẩy nhanh quá trình mô phỏng bằng cách đơn giản hóa dòng 
chảy, nhưng việc tinh chỉnh các thông số mô hình, như tính thấm 
tương đối, độ bão hòa nước ban đầu và tổng thể tích lỗ rỗng, đòi 
hỏi phải có các chuyên gia giàu kinh nghiệm để có được kết quả 
tin cậy.

Việc áp dụng các phương pháp tiêu chuẩn trong giai đoạn tối 
ưu hóa bơm ép nước đòi hỏi rất nhiều nỗ lực. Nhiều trường hợp 
không có đủ dữ liệu để xây dựng các mô hình phức tạp dựa trên 
vật lý, đặc biệt đối với vỉa chứa móng. Các đặc trưng vật lý thạch 
học như độ rỗng, độ thấm và độ bão hòa nước cục bộ phụ thuộc 
đáng kể vào mạng lưới nứt nẻ (fracture network) - vốn rất khó xác 
định từ dữ liệu địa chấn truyền thống. Do đó, để có được một mô 
hình chấp nhận được cần phải đưa ra nhiều giả định.

Gần đây, với sự phát triển của phương pháp 
học máy (ML), nhiều nghiên cứu đã áp dụng ML 
để dự đoán sản lượng dầu, tối ưu hóa lược đồ bơm 
ép nước nhằm nâng cao hiệu quả khai thác. Rui 
Zhang và nnk, 2021 [16] đã sử dụng chuỗi thời gian 
đa biến (multivariate time series) và phương pháp 
học máy tự hồi quy vector (vector autoregressive 
ML) để dự báo sản lượng dầu tại các vỉa chứa 
bơm ép nước. Trong nghiên cứu, các tác giả đã 
xác định các giếng bơm có ảnh hưởng đến giếng 
khai thác bằng cách tính hệ số tương quan đơn 
giản giữa lưu lượng bơm ép và lưu lượng khai thác 
dầu. Một số phương pháp ML khác như học tăng 
cường (reinforcement learning), mạng bộ nhớ dài 
hạn - ngắn hạn (long short-term memory network 
- LSTM network) đã được đề xuất để tối ưu hóa 
bơm ép nước (Farzad Hourfar và nnk, 2019 [17], 
Cuthbert Shang Wui Ng và nnk, 2022 [18]).

Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả áp dụng 
quy trình làm việc (workflow) của Alfarizi và những 
người khác (Muhammad Gibran Alfarizi và nnk, 
2022 [19]) kết hợp mạng neural nhân tạo (ANN) để 
dự đoán lưu lượng  khai thác dầu và thuật toán tối 
ưu hóa Gauss-Newton nhằm tối ưu hóa quá trình 
bơm ép nước thông qua tối đa hóa giá trị hiện tại 
ròng (net present value - NPV).

Nhóm nghiên cứu đã thực hiện: i) thu thập số 
liệu về sản lượng dầu của các giếng khai thác cũng 
như lưu lượng bơm ép nước của các giếng bơm ép 
tại mỏ Bạch Hổ; ii) phân tích thống kê trên dữ liệu 
có sẵn để chọn lọc đặc trưng (feature selection); iii) 
tổng quan ngắn gọn về các phương pháp tiếp cận 
ANN cho bài toán hồi quy (regression problem) để 
dự đoán lưu lượng khai thác dầu của mỏ dầu đã 
cho từ lưu lượng nước bơm ép của các giếng bơm 
hiện tại; iv) đề xuất lược đồ bơm ép nước tối ưu 
nhằm nâng cao hiệu quả khai thác dầu bằng thuật 
toán tối ưu hóa Gauss-Newton.

2. Sản lượng dầu móng Bạch Hổ

Vỉa chứa móng nứt nẻ (fractured basement 
reservoir) được coi là một trường hợp đặc biệt 
trong ngành công nghiệp dầu khí. Do chế độ 
dòng chảy phức tạp, nhiều nghiên cứu đã được 
thực hiện để cải thiện việc khớp lịch sử sản lượng 
dầu (oil production history matching). Ví dụ, trong 
nghiên cứu của Lê Ngọc Sơn và nnk [20, 21], các 
thông số vật lý thạch học (petrophysical) và vỉa Hình 1. Sản lượng khai thác của bể Cửu Long theo thời gian.

Miocene 
Oligocene 
Basement

16

14

12

10

8

6

4

2

0
1985         1990           1995          2000          2005          2010          2015          2020

Thời gian

Sả
n l

ượ
ng

 kh
ai 

th
ác

 dầ
u (

tri
ệu

 tấ
n)



15DẦU KHÍ - SỐ 3/2025   

PETROVIETNAM

chứa như độ rỗng, độ thấm các thông số nén ép đá và kích 
thước tầng chứa nước (aquifer size) đã được điều chỉnh 
bằng cách sử dụng thuật toán tối ưu hóa trong quá trình 
mô phỏng nhằm đạt được kết quả khớp lịch sử sản lượng 
dầu tốt hơn. Một số phương trình thực nghiệm đã được 
đề xuất cho các mục đích này.

Tuy nhiên, các phương pháp học máy, vốn tiếp cận 
mục đích dự báo sản lượng dầu theo một cách khác, gần 
đây đã được sử dụng và ghi nhận nhiều thành công từ 
việc xem xét tài liệu. Chỉ dữ liệu thực tế về tổng sản lượng 
dầu  từ các giếng khai thác và tốc độ bơm ép nước từ các 
giếng bơm mới được xem xét cho việc khớp và dự đoán 
tiếp theo.

Tại vỉa chứa móng Bạch Hổ, có gần 50 giếng bơm ép 
nước, tuy nhiên tại thời điểm nghiên cứu chỉ có 8 giếng 
đang hoạt động với lưu lượng bơm ép được thể hiện 
trong Hình 2 (trục dọc bên phải), cùng với tổng sản lượng 
dầu (trục dọc bên trái). Trong Hình 2, lưu lượng bơm ép tối 
đa khoảng 3.000 m3/ngày tại giếng bơm ép số 2, trong khi 
giếng bơm ép số 5 mới được kích hoạt lại với lưu lượng 
bơm ép trung bình 154,3 m3/ngày và sẽ không được xem 

xét trong tối ưu hóa bơm ép nước cũng như dự đoán tổng 
sản lượng dầu. Do đó, chỉ sử dụng 7 giếng bơm ép nước 
làm các đặc trưng đầu vào (input features) trong bài toán 
học máy.

Hình 3 cho thấy các biểu đồ cặp (pair plots) giữa 
các giếng bơm và tổng sản lượng dầu, sự phân bố và hệ 
số tương quan Pearson giữa các cặp. Hệ số tương quan 
Pearson chỉ ra rằng 4 giếng bơm có tương quan nghịch 
(negatively correlated) với tổng sản lượng dầu, trong khi 3 
giếng còn lại có tương quan thuận (positively correlated). 
Điều này về mặt thống kê có nghĩa là có thể sơ bộ giảm 
lưu lượng bơm từ 4 giếng bơm có tương quan nghịch và 
tăng tốc độ bơm từ 3 giếng tương quan thuận để tăng 
tổng sản lượng dầu (total oil productivity).

Ngoài ra, các hệ số tương quan không đủ cao để cho 
phép sử dụng tất cả lưu lượng bơm ép nước từ các giếng 
bơm ép này làm đặc trưng đầu vào cho dự đoán tổng sản 
lượng của mỏ dầu. Sau khi được chọn, các đặc trưng dữ 
liệu sẽ được xáo trộn (shuffled) và chọn ngẫu nhiên 80% 
cho huấn luyện (training) và 20% cho kiểm tra (testing).

Hình 2. Lưu lượng bơm ép và lưu lượng khai thác dầu tại khu vực móng trung tâm mỏ Bạch Hổ. 
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giá trị tính toán và giá trị thực sẽ được thực hiện để khớp 
mô hình bằng cách sử dụng thuật toán giảm độ dốc ngẫu 
nhiên (stochastic gradient descent) hoặc phiên bản cải 
tiến có tên là Adam (Diederik P. Kingma và nnk, 2014 [23]) 
như sau:

-	 Đánh giá mô hình

Để ước tính mức độ chính xác mà các mô hình dự 
đoán hoạt động trên toàn bộ tập dữ liệu, nhóm tác giả đã 
sử dụng sai số tuyệt đối trung bình (MAE) (mean absolute 
error) làm phương pháp chấm điểm cho kiểm chứng chéo 
5 lần (five-folds cross-validation). Chỉ số lỗi này được định 
nghĩa như sau:

Để đánh giá khả năng áp dụng của mô hình trong 
thực tế và so sánh với đánh giá của nhà điều hành về 
hiệu quả của việc bơm ép, nhóm tác giả đã tiến hành thử 
nghiệm tính toán như sau: 

-	 Chia mẫu dữ liệu thành tập huấn luyện (80%) và 
tập kiểm tra (20%) và huấn luyện một số mô hình đã đề 
cập ở trên với các tham số mặc định cho việc lựa chọn mô 
hình; 

-	 Tinh chỉnh để tối ưu hóa các tham số mô hình trên 
tập dữ liệu huấn luyện. Sau đó, mô hình sẽ được áp dụng 
cho tập dữ liệu kiểm tra để xác minh việc khớp quá mức 
(verifying the overfit) trước khi được quyết định lựa chọn.

Kết quả dự đoán ANN trên tập huấn luyện và kiểm 
tra của dữ liệu sau khi xáo trộn và được chọn ngẫu nhiên 
được thể hiện trong Hình 4a. Tại đây, dự đoán trước 1 năm 
được thực hiện bằng cách giữ nguyên lược đồ bơm ép của 
năm hiện tại, sau đó nhóm tác giả áp dụng mô hình ANN 
để dự đoán xa hơn và hiển thị dưới dạng đường cong màu 
xanh lam trong Hình 4a. Dự đoán này sẽ được sử dụng làm 
trường hợp cơ sở (based case) cho việc tối ưu hóa lược đồ 
bơm ép nước tiếp theo.

Các chỉ số MAE (sai số tuyệt đối trung bình) là 37.644,24 
và 61.160,15 tương ứng cho tập dữ liệu huấn luyện và tập 
dữ liệu kiểm tra, trong khi hệ số tương quan (coefficients) 
của mô hình ML giữa các giá trị đầu ra của tập huấn luyện 
và kiểm tra với sản lượng dầu thực tế lần lượt là 0,985 và 
0,959, như thể hiện trên Hình 4b. Hệ số xác định cao của 
mô hình ANN và sự khác biệt không lớn giữa tập dữ liệu 

Lasso ( , ) = ∑ | |  (L1 regularization); 

Ridge ( , ) = ∑   (L2 regularization); 

3. Thuật toán ANN sử dụng cho dự báo khai thác

Trong nghiên cứu này, mô hình hồi quy (regression 
model) sẽ được sử dụng để ánh xạ lưu lượng bơm ép nước 
hiện tại từ các giếng bơm ép sang tổng lưu lượng dầu.

Theo thông lệ, R= { } ∈ ×  biểu thị tập huấn 
luyện (training set), trong đó d là số lượng giếng bơm ép 
và n là số bước thời gian trong lịch sử bơm ép. Cột giá trị 
mục tiêu (target values) được biểu diễn dưới dạng vector 

R= { } ∈ × . Nói chung, bài toán đặt ra là cần tìm 
một hàm xấp xỉ ( , ) ∶ →   bằng cách tối thiểu hóa 
hàm sai số (loss function) ∑ ( , ), → , , 
trong đó ( , )  là mô hình hồi quy với tham số mô hình θ.

-	 Mô hình hồi quy tuyến tính

Mô hình hồi quy tuyến tính được định nghĩa là 
( , ) = + . Để huấn luyện mô hình này, việc tối 

thiểu hóa hàm sai số đối với các hệ số R R ∈  × , ∈  sẽ 
được thực hiện để tìm ra tham số mô hình tốt nhất, được 
biểu diễn như sau:

          

Số hạng điều chuẩn (regularization term) R(w, α) sẽ 
loại bỏ các hệ số có giá trị cao nhằm tránh hiện tượng 
khớp quá mức (overfitting) và có thể giúp giảm thiểu hệ 
số của các đặc trưng có ảnh hưởng nhỏ đến biến mục tiêu. 
Có một số loại điều chuẩn:

Siêu tham số (hyperparameter) α liên quan đến điều 
chuẩn L1/L2 sẽ được tinh chỉnh bằng cách sử dụng các kỹ 
thuật điều chuẩn Lasso và Ridge của thư viện Scikit-learn 
cho thử nghiệm (Fabian Pedregosa và nnk, 2011) [22].

-	 Mạng neural nhân tạo (ANN) 

Mô hình ANN có thể được biểu diễn dưới dạng:

Trong đó:

δi: Hàm kích hoạt (activation function); 

k: Số lớp;

 w Routi ini
ⁱ ∈ × : Ma trận trọng số (weight matrix); 

bi: Độ lệch (bias) cho lớp thứ i.

Tương tự mô hình hồi quy tuyến tính, việc tối thiểu 
hóa hàm sai số bình phương (squared loss function) giữa 

(1)[ , ] =
,

( + − ) + ( , )

(2)( ) = ( (… ( + ) + ) … ) + )

[ , , … , , ] =
, ,…, ,

1
( ) −  (3)

( ), =
1

( ) − (4)
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huấn luyện và kiểm tra cho thấy mô hình này 
là chấp nhận được cho việc dự đoán và tối ưu 
hóa tiếp theo.

4. Tối ưu hóa bơm ép nước

Để tối ưu hóa lược đồ bơm ép nước (water 
injection scheme), hàm mục tiêu giá trị hiện 
tại ròng (NPV) được định nghĩa như sau:

Trong đó u là vector tham số tối ưu hóa; 
Qi là lưu lượng bơm ép toàn mỏ tại bước thời 
gian i; P là cho giá hoặc chi phí; các chỉ số dưới 
o, w và wi lần lượt chỉ dầu, nước khai thác và 
nước bơm ép; nt là tổng số bước thời gian. 
Trong nghiên cứu này, giá dầu (Po) được đặt là 
90 USD/thùng, trong khi cả chi phí nước khai 
thác (Pw) và chi phí nước bơm ép (Pwi) đều là 3 
USD/thùng. Hơn nữa, tham số tối ưu hóa được 
sử dụng ở đây là tốc độ bơm ép toàn mỏ. Do 
đó, bài toán tối ưu hóa sẽ liên quan đến việc 
điều chỉnh tốc độ bơm ép nước toàn mỏ trong 
vòng 12 tháng của năm tiếp theo.

Nhiều thuật toán tối ưu hóa có thể được 
sử dụng để tối đa hóa hàm mục tiêu (7) trong 
phương pháp điều chỉnh của nhóm tác giả đã 
mô tả trong Mục 3. Bảy thuật toán tối ưu hóa 
truyền thống khác nhau đã được tích hợp vào 
chương trình máy tính của nhóm tác giả gồm: 
Thuật toán giảm độ dốc dốc nhất (Steepest 
descent algorithm) (Roger Fletcher, 1987 [24], 
William H. Press và nnk, 1992 [25]); thuật toán 
Gauss-Newton (Gauss-Newton algorithm) 
(RogerFletcher, 1987 [24], William H. Press và 
nnk, 1992 [25]); thuật toán xấp xỉ ngẫu nhiên 
xáo trộn đồng thời (simultaneous pertubation 
stochastic approximation - SPSA algorithm) 
(J.C. Spall 1992, 1998 [26, 27]); thuật toán 
SIMPLEX (SIMPLEX algorithm) (J.A. Nelder và 
nnk, 1965 [28]); thuật toán tập hợp hướng 
(Direction set algorithm) Roger Fletcher, 1987 
[24]; William H. Press và nnk, 1992 [25]; thuật 
toán gradient liên hợp (Conjugate gradient 
algorithm) Roger Fletcher, 1987 [24]; William 
H. Press và nnk, 1992 [25]; thuật toán ma trận 
biến thiên (Variable metric algorithm) Roger Hình 5. Kết quả tối ưu bơm ép.

Hình 4. Lưu lượng khai thác dầu được sử dụng để huấn luyện, kiểm tra và dự báo sau đó 1 năm 
với giả thiết lưu lượng bơm ép vẫn giữ nguyên so với hiện tại (a); hệ số tương quan giữa kết quả 

dự báo cho tập huấn luyện và kiểm tra (b).
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Fletcher, 1987 [24]; William H. Press và nnk, 1992 [25]. Mô 
tả chi tiết về các thuật toán tối ưu hóa liệt kê trên đây có 
thể được tìm thấy trong các tài liệu tham khảo.

Đối với bài toán cụ thể tại mỏ Bạch Hổ, thuật toán 
Gauss-Newton đã được chọn và kết quả tối ưu hóa được 
thể hiện trong Hình 5 với lưu lượng bơm ép tối ưu được 
chỉ ra trong Bảng 1.

Nghiên cứu tối ưu hóa, dựa trên các thay đổi đề xuất 
đối với lưu lượng bơm ép nước, cho thấy rằng trong khi dự 
đoán tương lai theo lưu lượng hiện tại (đường màu xanh 
lục) tiếp tục đi xuống, thì lưu lượng tối ưu hóa (đường màu 
đỏ) đã làm chững lại phần suy giảm dốc nhất và giúp gia 
tăng nhẹ trong dự báo sản lượng ngắn hạn. Tác động tích 
cực này, dù nhỏ, đạt được nhờ phân bổ lại nước bơm ép, 
đáng chú ý nhất là giảm 686,2 m3/ngày tại giếng bơm ép 
số 7 (có khả năng là giếng có watercut cao) và chuyển 
hướng phần lớn lượng nước đó đến giếng bơm ép số 6 
(+208,9 m3/ngày), giếng bơm ép số 4 (+126,2 m3/ngày), 
và giếng bơm ép số 2 (+97,3 m3/ngày). Việc điều chỉnh lưu 
lượng bơm ép tối ưu này nhằm mục đích cải thiện hiệu 
quả quét theo thể tích (volumetric sweep efficiency) bằng 
cách hướng dòng nước đến các khu vực chưa được quét 
trước đây của vỉa chứa, qua đó tối đa hóa lượng dầu còn 
lại có thể thu hồi.

5. Kết luận và kiến nghị

Một quy trình mới để tối ưu hóa bơm ép nước tại vỉa 
chứa móng Bạch Hổ đã được phát triển thành công, tích 
hợp mạng neural nhân tạo để dự báo sản lượng dầu với 
thuật toán tối ưu Gauss-Newton nhằm tối đa hóa giá trị 
hiện tại ròng. Mô hình mạng neural nhân tạo đã chứng tỏ 
được độ chính xác dự đoán chấp nhận được, thể hiện sự 
tương quan cao và sai khác rất nhỏ giữa sản lượng thực tế 
và sản lượng dự báo trên cả tập dữ liệu huấn luyện và tập 
dữ liệu kiểm tra.

Lược đồ bơm ép nước tối ưu hóa thu được đã cho thấy 
một phát hiện quan trọng: việc giảm đáng kể lưu lượng 

bơm tại giếng bơm ép số 7 là yếu tố chủ đạo cho dự đoán 
gia tăng tổng sản lượng dầu và nâng cao NPV. Điều cốt yếu 
là, quy trình làm việc dựa trên dữ liệu này mang lại tốc độ 
tính toán nhanh hơn so với các phương pháp mô phỏng 
số truyền thống. Với ưu điểm như vậy, phương pháp này 
được khuyến nghị sử dụng cho việc sàng lọc và phân tích 
sơ bộ, nhưng kết quả thu được cần phải được xác thực 
bằng đánh giá chuyên môn và mô phỏng số đầy đủ trước 
khi triển khai thực tế ngoài mỏ.

Phương pháp tối ưu hóa hiệu quả và thực tiễn này 
được khuyến nghị để ứng dụng cho các vỉa chứa móng 
tương tự trong bể Cửu Long, bao gồm các mỏ Rồng, Sư Tử 
Nâu, và Sư Tử Trắng.
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Summary

The predominant oil production offshore Vietnam originates from the Bach Ho basement reservoir, where the flow regime is highly 
complicated due to the heterogeneous spatial distribution of petrophysical properties such as porosity, permeability, and water saturation. 
Therefore, the conventional reservoir-simulation-based methods for forecasting oil production often yield limited accuracy or require 
substantial time and effort to optimize the dynamic parameters. Recent advances in machine learning (ML) algorithms enable more rapid 
and accurate prediction of oil production rates from water injection rates at individual injection wells. Once the oil rate prediction is achieved 
using ML approach, the waterflooding optimization can then be achieved by any suitable optimization algorithm. 

In this research, an artificial neural network (ANN) algorithm is used, yielding very good results: the correlation coefficients between the 
predicted and actual values are 0.98 and 0.95 for training and testing datasets, respectively. Subsequently, the Gauss-Newton optimization 
algorithm is applied to determine the optimal water injection rates for each injection well, aiming to enhance oil productivity. The results 
show that the newly optimized injection schemes yield an average oil production increase of 1.5%. 

Key words: Waterflooding optimization, reservoir simulation, artificial neural network, machine learning, Bach Ho oilfield. 
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1. Giới thiệu

Tại Vietsovpetro, từ đầu những năm 1981, cơ sở hạ 
tầng khai thác dầu khí ngoài khơi được xây dựng, cải 
hoán, nâng cấp hàng năm và đến thời điểm hiện tại đã 
xây dựng được cơ sở hạ tầng khá hoàn chỉnh tại mỏ Bạch 
Hổ và mỏ Rồng ở Lô 09-1. Nhằm tận dụng, sử dụng hiệu 
quả cơ sở hạ tầng hiện có với mục đích tiết giảm chi phí 
đầu tư và vận hành khai thác các mỏ lân cận, Vietsovpetro 
đã phối hợp với các công ty dầu khí khác để thực hiện kết 
nối các mỏ này vào hệ thống thu gom xử lý sẵn có tại Lô 
09-1 ngoài khơi phía Nam Việt Nam.

Tuy nhiên, việc đưa các phát hiện dầu khí không cùng 
chủ sở hữu vào khai thác bằng cách kết nối với mỏ Bạch 
Hổ và mỏ Rồng ở Lô 09-1 để sử dụng cơ sở hạ tầng tại đây 
lại phát sinh một trở ngại rất lớn về vấn đề phân chia sản 
phẩm khai thác giữa các mỏ kết nối với nhau và được các 
bên liên quan đặc biệt quan tâm. Yêu cầu bắt buộc đối 
với việc phân chia sản phẩm khai thác là phải thực hiện 

trên cơ sở khoa học, khách quan, công bằng, minh bạch 
để đảm bảo quyền lợi của các chủ mỏ. Các vấn đề tranh 
chấp phát sinh trong quá trình phân chia sản phẩm sẽ rất 
khó để giải quyết khi thiếu những cơ sở và dữ liệu cần 
thiết. Công tác xây dựng quy trình và mô hình phân chia 
sản phẩm dầu - khí luôn được chú trọng, thường xuyên 
kiểm tra để đảm bảo sự phù hợp với quá trình đồng bộ 
hệ thống thiết bị, công nghệ hiện có trong quá trình vận 
hành khai thác mỏ.

2. Nội dung và kết quả nghiên cứu mô hình phân chia 
sản phẩm

Quá trình phân chia sản phẩm dựa trên các kết quả 
đo đếm các thông số vật lý về khối lượng, thể tích, năng 
lượng. Trong đó phân chia theo khối lượng, thể tích áp 
dụng cho những trường hợp phân chia hydrocarbon 
lỏng, phân chia theo năng lượng thường được sử dụng 
cho phân chia sản phẩm khai thác ở dạng khí [2]. 

Dựa trên những điều kiện cụ thể của hệ thống công 
nghệ thu gom, đo lường sản phẩm khai thác và trên cơ sở 
thỏa thuận giữa các bên liên quan mà có các nguyên lý 
phân chia khác nhau được áp dụng phổ biến là:

Ngày nhận bài: 7/3/2024.  
Ngày phản biện đánh giá và sửa chữa: 7/3/2024 - 27/9/2024.  
Ngày bài báo được duyệt đăng: 27/9/2024.

NGHIÊN CỨU XÂY DỰNG MÔ HÌNH PHÂN CHIA SẢN PHẨM KHAI THÁC  
CHO CÁC MỎ KẾT NỐI TẠI VIETSOVPETRO TRÊN NỀN TẢNG ĐIỆN TOÁN 
ĐÁM MÂY 
Vũ Mai Khanh, Trần Quốc Thắng, Lê Việt Dũng, Trần Lê Phương, Chu Văn Lương, Phạm Thành Vinh*, Lê Thị Đoan Trang
Liên doanh Vietsovpetro
Email: vinhpt.rd@vietsov.com.vn
https://doi.org/10.47800/PVSI.2025.03-03

Tóm tắt

Trong quá trình kết nối thu gom và vận chuyển dầu khí giữa các mỏ lân cận, việc phân chia sản phẩm đóng vai trò quan trọng nhằm 
đảm bảo quyền lợi của các nhà đầu tư. Đây là lĩnh vực mới xuất hiện trong những năm gần đây đối với các mỏ kết nối trên thềm lục địa 
Việt Nam. Mô hình phân chia sản phẩm sử dụng nhiều nguồn dữ liệu đầu vào, bao gồm các thông số lưu lượng và đặc tính chất lưu, để xử 
lý kết quả. Các mô hình thực nghiệm được áp dụng để xác định sự thay đổi trạng thái pha của sản phẩm tách bậc theo nhiệt độ và áp suất 
trong hệ thống thu gom và vận chuyển, từ đầu giếng khai thác đến điểm tàng trữ sản phẩm cuối cùng.

Bài báo giới thiệu một cách hệ thống quy trình tính toán phân chia sản phẩm, chuyển đổi số quy trình và mô phỏng thuật toán nhằm 
xây dựng mô hình phân chia sản phẩm AIT trên nền tảng đám mây. Việc ứng dụng mô hình sẽ giúp tối ưu hóa quá trình vận hành sản xuất, 
nâng cao độ chính xác và hiệu quả trong công tác phân chia sản phẩm cho các mỏ kết nối.

Từ khóa: Kết nối mỏ, phân chia dầu khí, mô hình phân chia, điện toán đám mây.
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Trong đó:

Qi=1...n: Lượng hydrocarbon được phân chia cho 
nguồn i;

Qimeasured: lưu lượng thể tích dầu đo được ở cùng một 
điều kiện;

Hệ số kback allocation: Hệ số bất cân bằng.

Lượng dầu đo được tại các công trình X quy về điều 
kiện chuẩn được xác định dựa trên các tham số sau:

	+ Hàm lượng nước WX;

	+ Lưu lượng theo thể tích chất lỏng ở điều kiện vận 
hành VX;

	+ Hệ số co ngót dầu của công trình X, SX.

Như vậy, để giải quyết thành công bài toán phân chia 
sản phẩm dầu khí các mỏ kết nối chúng ta cần phải xác 
định chính xác số lượng sản phẩm tại điểm B (trên tàu chứa 
dầu FSO) và số lượng, tính chất sản phẩm của từng nguồn 
được vận chuyển tới điểm B. Để đưa về cùng một mặt bằng 
và thực hiện tính toán phân chia ngược, các thông số tính 
chất dầu khí ở các điều kiện vận hành khác nhau cần phải 
quy về cùng một điều kiện (thường là điều kiện chuẩn).

2.1. Phân chia sản phẩm mỏ Nam Rồng - Đồi Mồi

Mỏ Nam Rồng - Đồi Mồi (NR-ĐM) được kết nối vào hệ 
thống thu gom, vận chuyển sản phẩm khai thác sẵn có 

-	 Phân chia sản phẩm theo khối lượng theo nguyên 
tắc phân chia ngược;

-	 Phân chia sản phẩm theo đơn vị thể tích theo 
nguyên tắc phân chia ngược;

-	 Phân chia sản phẩm theo thành phần chất lưu;

-	 Phân chia sản phẩm theo các mô hình mô phỏng, 
tính toán.

Mỗi nguyên lý phân chia sản phẩm nói trên đều có 
những ưu nhược điểm, nhưng phổ biến và thường dùng 
nhất là phân chia ngược theo tỷ lệ. Lưu ý rằng, tất cả các 
lý thuyết và tài liệu được phổ biến về nguyên lý phân chia 
sản phẩm khai thác đều rất tổng quát và không thể áp 
dụng cho các trường hợp cụ thể nếu thiếu các nghiên cứu 
chuyên sâu, bao gồm cả phương pháp phân chia ngược 
theo tỷ lệ.

Nguyên lý phân chia sản phẩm theo nguyên tắc phân 
chia ngược được sử dụng và thừa nhận rộng rãi trong 
ngành công nghệ khai thác dầu và khí. Xét một mô hình 
phân chia sản phẩm theo nguyên tắc ngược có n nguồn 
hydrocarbon vận chuyển ra điểm B để xử lý và tàng trữ, với 
lưu lượng thể tích dầu đo được tại B (QB) quy về cùng một 
điều kiện. Theo đó lưu lượng hydrocarbon phân chia cho 
từng nguồn (i = 1...n) sẽ là [2]:

RP-1

FSO-6

RP-2

RP-3

RC -2

RC -4

RC -DM

Dầu tách khí

Hỗn hợp dầu khí

RC -6

RC -5/9

CTC -1

Qi=1...n 

i 

= kback allocation × Qimeasured  

kback allocation = �
⅀��

=1…�
B

Hình 1. Sơ đồ thu gom sản phẩm khai thác mỏ Nam Rồng - Đồi Mồi.



24 DẦU KHÍ - SỐ 3/2025  

CHUYỂN ĐỔI SỐ

của mỏ Rồng, Lô 09-1. Mỏ NR-ĐM có 2 giàn nhẹ được khai 
thác là RC-DM, RC-4.

Sản phẩm khai thác từ RC-DM, RC-4, RC-5/9 cùng với 
RC-6 được vận chuyển về RP-1 để tách khí và bơm về tàu 
chứa dầu FSO-6 để xử lý, tàng trữ và xuất bán. Tại FSO-6 
đồng thời tiếp nhận các nguồn dầu bơm từ RP-2 bao gồm 

dầu mỏ Cá Tầm, RP-3. Sơ đồ thu gom vận chuyển và phân 
chia dòng dầu được thể hiện ở Hình 1 và 2.

Các công thức tính toán phân chia sản phẩm mỏ NR-
ĐM đã được trình bày tại bài báo khoa học [2]. Ngoài ra, 
bằng thực nghiệm, phương trình tính hệ số co ngót cho 
các nguồn dầu được xác định như Bảng 1.

Well RC-9 

V-400 V-400V-400

RC-ĐMRC-5 RC-4

C-
3

C-2-1

C-1

V-400

RC-6

Well RP-1
C-2

ASAS
AS

RP-1

C-1

C-2

RP-3

V- 400

RC -2

C-
1-

6

V- 400

RC -1/3

C- 2-1
V- 400

CTC-1

C- 1

C- 2
ASC-

3

AS

AS

RP -2

AS

Bộ đo

Bộ lấy mẫu tự động

F-2 F-4 F-6

F-8

F-10

F-12

F-14

F-18

F-16

F- 20

Well RP -2

Hình 2. Sơ đồ phân chia dòng dầu mỏ Nam Rồng - Đồi Mồi.
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Trong đó:  P: Áp suất tại điều kiện làm việc (psia);

T: Nhiệt độ tại điều kiện làm việc (oF);

Pbuf:  Áp suất bình tách (psia);

Tbuf: Nhiệt độ bình tách (oF)

S: Hệ số co ngót (svol./vol.)

a, b, c, d, e, f, g, h, i, j: Các hệ sô thực nghiệm.

Các hệ số cho phương trình của Bảng 1 được xác định 
bằng kết quả phân tích hệ số co ngót mẫu dầu trong 
phòng thí nghiệm như Bảng 2.

Bảng 2. Kết quả phân tích hệ số co ngót cho các nguồn dầu

Bảng 1. Phương trình xác định hệ số co ngót cho các nguồn dầu

Hình 3. Sơ đồ thu gom sản phẩm khai thác mỏ Cá Ngừ Vàng.

Nguồn dầu Công thức thực nghiệm 
RP-1 S = a × Pbuf + b × Tbuf + c × P + d × T + e 
RP-3 S = a + b × P + c/T + d × P2 + e/T2 + f × P/T + g × P3 + h/T3 + i × P/T2 + j × P2/T 

RC-1/3 condensate S = a + b × P + c/T + d × P2 + e/T2 + f × P/T + g × P3 + h/T3 + i × P/T2 + j × P2/T 
RC-1/3 oil S = a + b × P + c/T + d × P2 + e/T2 + f × P/T + g × P3 + h/T3 + i × P/T2 + j × P2/T 
RP-2 oil S = a + b × P + c/T + d × P2 + e/T2 + f × P/T + g × P3 + h/T3 + i × P/T2 + j × P2/T 
CT C2-1 S = a × Pbuf + b × Tbuf + c × P + d × T + e 

25 km

CPP-3
BK 

CNV

Dầu tách khí

Hỗn hợp dầu khí

FSO

CTP-2

Hệ số RP-1 RP-3 RC-1/3 condensate  RC-1/3 oil  
a -1.39398E-04 0.852824 0.718812 0.772827 
b 8.33320E-05 -4.18E-06 1.39E-05 1.34E-05 
c 6.03621E-06 13.31185 46.47339 39.41745 
d -4.63042E-04 3.74E-10 -5.84E-11 -5.26E-10 
e 1.01075E+00 214.9434 -3492.87 -3045.21 
f   2.77E-03 -2.85E-03 -1.53E-03 
g   8.84E-13 -5.55E-13 -4.07E-14 
h   -42582.2 86548.16 86350.98 
i   -0.15608 0.194113 0.085252 
j   -1.81E-07 7.89E-08 5.45E-08 
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2.2. Phân chia sản phẩm mỏ Cá Ngừ Vàng

Sản phẩm khai thác mỏ Cá Ngừ Vàng (CNV) được vận 
chuyển về giàn công nghệ trung tâm CTP-3 mỏ Bạch Hổ 
để xử lý. Dầu mỏ CNV xử lý tách nước và được bơm về tàu 
FSO để tàng trữ cùng với dầu mỏ Bạch Hổ từ giàn CTP-3 và 
giàn công nghệ trung tâm CTP-2.

Sơ đồ thu gom sản phẩm khai thác của mỏ CNV được 
thể hiện tại Hình 3. Sản phẩm của CNV đi vào 1 trong 3 
đường công nghệ của CTP-3 và có thể được xử lý theo 
một đường công nghệ riêng hoặc trộn với dầu mỏ Bạch 
Hổ để tách khí nước và bơm về FSO.

Các công thức tính toán phân chia sản phẩm mỏ CNV 
được trình bày tại bài báo khoa học [2]. Ngoài ra, theo thực 
nghiệm, tỷ trọng dầu và hệ số co ngót cho các nguồn dầu 
được xác dịnh như sau:

-	 Tỷ trọng và hệ số co ngót của dầu mỏ CNV bình 
tách:

Trong đó:

a = 6.92E-01      f = 0.00E+00

b = -1.02E-03	    g = 0.00E+00

c = 5.23E+00	    h = 0.00E+00

d = 0.00E+00	    i = 0.00E+00

e = -7.70E+01   j = 0.00E+00

Trong đó:

PSep, TSep: Áp suất, nhiệt độ bình tách.

Hình 4. Sơ đồ phân chia dòng dầu mỏ Cá Ngừ Vàng.
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a = 8.46E-01	     f = 0.00E+00

b = -1.30E-03    g = 0.00E+00

c = 5.43E+00     h = 0.00E+00

d = 0.00E+00     i = 0.00E+00

e = -7.61E+01    j = 0.00E+00

-	 Tỷ trọng và hệ số co ngót của dầu sau bơm BH-
CPP3:

D&S(PBuffer, TBuffer, PPump, TPump) = a × PBuffer + b × TBuffer  
+ c × PPump + d × TPump + d

Hệ số co ngót

a = -5.44E-03    f = 0.00E+00

b = 2.68E-04     g = 0.00E+00

c = 8.25E-05     h = 0.00E+00

d = -8.71E-04	   i = 0.00E+00

e = 9.85E-01     j = 0.00E+00

Tỷ trọng

a = -2.23E-03    f = 0.00E+00

b = 9.95E-05     g = 0.00E+00

c = 6.96E-05      h = 0.00E+00

d = -7.34E-04	    i = 0.00E+00

e = 8.35E-01	     j = 0.00E+00

PBuffer: Áp suất bình tách (barg);

TBuffer: Nhiệt độ bình tách (ºC);

PPump: Áp suất bơm (barg);

TPump: Nhiệt độ bơm (ºC).

-	 Tỷ trọng và hệ số co ngót của dầu sau bơm BH-
CPP2:

D&S(PBuffer, TBuffer, PPump, TPump) = a × PBuffer + b × TBuffer  
+ c × PPump + d × TPump + d

Hệ số co ngót

a = -4.70E-03    f = 0.00E+00

b = 1.93E-04	    g = 0.00E+00

c = 8.88E-05	    h = 0.00E+00

d = -8.80E-04	   i = 0.00E+00

e = 9.93E-01	    j = 0.00E+00

Tỷ trọng

a = -1.26E-03	   f = 0.00E+00

b = 5.18E-05	    g = 0.00E+00

c = 7.38E-05	    h = 0.00E+00

d = -7.34E-04   i = 0.00E+00

e = 8.32E-01	    j = 0.00E+00

Pbuffer: Áp suất bình tách (barg);

Tbuffer: Nhiệt độ bình tách (ºC);

PPump: Áp suất bơm (barg);

TPump: Nhiệt độ bơm (ºC).

-	 Tỷ trọng và hệ số co ngót của dầu sau bơm CNV-
CPP3:

D&S(PBuffer, TBuffer, PPump, TPump) = a × PBuffer + b × TBuffer  
+ c × PPump + d × TPump + d

Hệ số co ngót

a = -7.80E-03     f = 0.00E+00

b = 3.31E-04      g = 0.00E+00

c = 1.04E-04       h = 0.00E+00

d = -9.23E-04	     i = 0.00E+00

e = 9.82E-01	      j = 0.00E+00

Tỷ trọng

a = -3.46E-03	    f = 0.00E+00

b = 1.69E-04	     g = 0.00E+00

c = 8.36E-05	     h = 0.00E+00

d = -7.41E-04    i = 0.00E+00

e = 7.93E-01	     j = 0.00E+00

PBuffer: Áp suất bình tách (barg);

TBuffer: Nhiệt độ bình tách (ºC);

PPump: Áp suất bơm (barg);

TPump: Nhiệt độ bơm (ºC).

-	 Tỷ trọng và hệ số co ngót của hỗn hợp dầu sau 
bơm BH-CPP3 và CNV-CPP3:

D(PPump, TPump, Mixratio) = a × PPump + b × TPump  
+ c × Mixratio + d

a = 7.60E-05

b = -7.37E-04
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c = -3.90E-02

d = 8.40E-01

S(PPump, TPump, Mixratio) = a × PPump + b × TPump  
+ c × Mixratio + d

a = 9.17E-05

b = -8.90E-04

c = -4.06E-03

d = 9.98E-01

2.3. Phần mềm AIT phân chia dầu khí trên nền tảng điện 
toán đám mây

Trên cơ sở các quy trình phân chia sản phẩm đã được 
xác định, các tác giả tiến hành xây dựng phần mềm AIT 
phân chia dầu khí, mô phỏng động và tính toán trên nền 
tảng điện toán đám mây. Phần mềm AIT cho phép thiết 
lập mô hình phân chia sản phẩm tổng quát áp dụng vào 
phân chia dầu khí cho các mỏ kết nối, các nguồn sản 
phẩm khác nhau.

Để thiết lập mô hình phân chia tổng quát, nhóm phát 
triển đã áp dụng các công nghệ tiên tiến từ các hãng công 
nghệ hàng đầu như Google, Facebook, cũng như lưu trữ 
dữ liệu linh hoạt bằng MongoDB, một trong những hệ 
quản trị cơ sở dữ liệu NoSQL hiện được sử dụng phổ biến 
nhất thế giới.

NodeJS được phát hành vào năm 2009 và được duy 
trì bởi những người đóng góp từ khắp nơi trên thế giới. 
NodeJS, còn được biết với tên gọi chính thức là Node.
js, là môi trường thời gian chạy (runtime environment) 
JavaScript đa nền tảng và mã nguồn mở. NodeJS cho 
phép các lập trình viên tạo cả ứng dụng front-end và 
back-end bằng JavaScript.

ReactJS là một mã nguồn mở được phát triển bởi 
Facebook, ra mắt vào năm 2013. Bản thân ReactJS là một 
thư viện JavaScript được dùng để xây dựng giao diện 
tương tác với các thành phần trên website. Một trong 
những điểm nổi bật nhất của ReactJS đó là việc trình bày 
dữ liệu không chỉ thực hiện được trên tầng máy chủ mà 
còn cả dưới trình duyệt.

Trong lập trình ứng dụng front-end, lập trình viên 
thường sẽ phải làm việc trên 2 thành phần chính là UI 
và xử lý tương tác của người dùng. UI là tập hợp những 
thành phần mà bạn nhìn thấy được trên bất kỳ một ứng 
dụng nào có thể kể đến như: menu, thanh tìm kiếm, 

những nút nhấn, card… Để tăng tốc quá trình phát triển 
và giảm những rủi ro có thể xảy ra trong khi lập trình, 
ReactJS còn cung cấp khả năng tái sử dụng mã nguồn 
(reusable code).

Chương trình phần mềm AIT cho phép giải quyết các 
bài toán phân chia sản phẩm khác nhau, ở mức độ tổng 
quát trên cơ sở các nguyên lý, nguyên tắc đã thống nhất, 
đồng thời cho phép thiết lập các cách thức phân chia, tùy 
biến, lập các cơ sở dữ liệu khác nhau làm đầu vào cho quá 
trình tính toán, xây dựng các cơ sở dữ liệu kết quả tính 
toán khác nhau để truy xuất các «project» theo các kết 
quả phân chia.

Chương trình sử dụng các nguyên tắc phân chia như 
sau:

-	 Nguyên tắc về phân chia ngược;

-	 Nguyên tắc quy về điều kiện chuẩn:

Theo nguyên tắc này, tổng lượng dầu đầu vào (in) và 
đầu ra (out) từ các nguồn trong mối tương quan lẫn nhau, 
được bảo toàn khi cùng đưa về điều kiện chuẩn. Hệ số 
chuyển đổi thể tích từ một điều kiện xác định về điều kiện 
chuẩn được hiểu là hệ số co ngót.

-	 Nguyên tắc về node:

Chương trình được xây dựng theo nguyên tắc về 
node. Mỗi node biểu thị cho bất kỳ một trong các đối 
tượng, loại hình công trình dầu khí: BK, MSP, CCP… Các 
node thể hiện các tính chất khác nhau của các công trình 
đó, bao gồm nguồn (source), hệ thống công nghệ xử lý 
thu gom dầu khí. Giữa các node liên hệ với nhau theo các 
nguyên lý tính toán phân chia đã đề cập như trên.

-	 Nguyên tắc về cấu hình hệ thống công nghệ:

Mỗi node, được hiểu như là một công trình biển, bao 
gồm và không giới hạn các loại hình: BK, MSP, mini BK, 
mini MSP, CCP… là tập hợp các hệ thống công nghệ khác 
nhau. Mỗi node cho phép hiển thị cấu hình hệ thống công 
nghệ, bao gồm:

	+ Hệ thống bình tách;

	+ Hệ thống bơm;

	+ Hệ thống đo đếm;

	+ Hệ thống lấy mẫu tự động (autosampler).

Việc sắp đặt các hệ thống này là tùy biến, cho phép 
thể hiện không giới hạn các cấu hình khác nhau của hệ 
thống, bao gồm tất cả các hệ thống tổng quan.
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Giao diện và cách thức xây dựng mô hình 
cho các project được dựa trên nguyên tắc 
NODE:

1) NODE có 3 kiểu: OUTLET NODE, INLET 
NODE, END NODE 

2) Mỗi NODE gồm 5 thành phần cơ bản:

-	 Bình tách (input: áp suất, nhiệt độ);

-	 Bơm (input: áp suất, nhiệt độ);

-	 Bộ đo lưu lượng (input: type, áp suất, 
nhiệt độ, lưu lượng theo khối lượng, lưu lượng 
theo thể tích, hàm lượng nước);

-	 Autosample (water-cut);

-	 Tính chất dầu thô.

3) Mỗi NODE được kết nối với nhau bằng LINE 
chỉ hướng của dòng chảy dầu, theo 2 cách thức:

-	 BYPASS: Dòng dầu từ NODE A không đi vào 
mà chỉ đi qua NODE B sau đó đi vào đường ống

-	 COMMINGLE: Dòng dầu từ NODE A đi vào

-	 SPLIT: Dòng dầu từ một NODE đi tới các 
NODE khác nhau

Kết quả thu được là kết quả tính toán cho 
từng NODE.

Chương trình có các phân vùng làm việc 
chính như sau:

	+ Phân vùng technological component;

	+ Phân vùng node;

	+ Phân vùng nodel working;

	+ Phân vùng processing information;

	+ Phân vùng mode view;

	+ Phân vùng node view; 

	+ Phân vùng xử lý project;

	+ Phân vùng tools;

	+ Phân vùng report.

Giao diện của chương trình AIT được thể 
hiện tại Hình 5.

Chương trình AIT sử dụng để phân chia sản 
phẩm dầu khí các mỏ kết nối có các ưu điểm sau:

-	 Nghiên cứu áp dụng thành công các mô 

Hình 5. Giao diện của chương trình AIT.

Phân vùng component 
properties tools

Phân vùng 
technological 
component

Phân vùng node 
component

Phân vùng main 
properties

Hình 6. Các phân vùng làm việc của chương trình AIT.

Phân vùng processing information Phân vùng processing information
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hình phân chia sản phẩm dầu khí đồng bộ với điều kiện đặc thù tại các mỏ 
kết nối;

-	 Xây dựng thành công hệ thống cơ sở dữ liệu tính chất chất lưu, thiết 
lập được mối tương quan với điều kiện khai thác thu gom, trên cơ sở đó phát 
triển các mô hình công thức thực nghiệm có độ chính xác cao;

-	 Kết hợp dữ liệu thực nghiệm và bộ dữ liệu chuyên ngành cho phép 
đánh giá tính chất chất lưu chính xác và linh hoạt;

-	 Xây dựng mô hình phân chia có sự tham gia của nhiều nguồn chất 
lưu với tính chất khác nhau; xây dựng thành công mô hình đánh giá hỗn hợp 
chất lưu có khác biệt về tính chất;

-	 Lần đầu tiên xây dựng chương trình cho phép thiết lập mô hình 
phân chia cho hệ thống công nghệ khai thác dầu khí bất kỳ nhằm phân chia 

sản phẩm dầu khí cho các mỏ kết nối. 
Chương trình cũng cho phép đánh giá 
các thay đổi về tính chất chất lưu dầu 
khí trong quá trình xử lý công nghệ, thu 
gom, tàng trữ sản phẩm khai thác.

3. Kết luận

Bộ dữ liệu cơ sở các quy trình phân 
chia sản phẩm và chương trình AIT cho 
phép thiết lập mô hình phân chia cho 
bất kỳ một hệ thống công nghệ khai 
thác dầu khí nào nhằm phân chia sản 
phẩm một cách công bằng và minh 
bạch, làm tiền đề để các bên nhà thầu 
dầu khí chấp nhận kết quả phân chia. 
Bộ dữ liệu cơ sở các quy trình phân 
chia sản phẩm và chương trình AIT 
được áp dụng trong lĩnh vực khai thác 
dầu khí, công nghiệp năng lượng khi 
cần tiến hành phân chia dầu khí dưới 
các hình thức khác nhau, có mức tùy 
biến và độ chính xác cao, trên cơ sở các 
mô hình phân chia đã được phát triển 
và áp dụng.

Trong thời gian tới, xu thế kết nối 
mỏ sẽ trở thành một trong những định 
hướng phát triển chủ đạo trong hoạt 
động khai thác dầu khí tại Việt Nam 
nhằm tối ưu hóa việc sử dụng cơ sở 
hạ tầng hiện có và giảm thiểu chi phí 
thông qua chia sẻ nguồn lực. Trên cơ 
sở nghiên cứu các mô hình phân chia 
sản phẩm dầu khí, nhóm tác giả tại 
Vietsovpetro đã xây dựng các mô hình 
phân chia dựa trên các nguyên lý tách 
bậc sản phẩm kết hợp với mô hình biến 
đổi đặc tính chất lưu thiết lập từ thực 
nghiệm. Phần mềm AIT lần đầu tiên 
được nhóm tác giả phát triển và xây 
dựng, cho phép thiết lập mô hình phân 
chia sản phẩm phù hợp với bất kỳ một 
hệ thống công nghệ khai thác dầu và 

Hình 8. Dataflow của chương trình AIT.

Dữ liệu input

Các cấu trúc xử lý dữ liệu
Hình 7. Cấu trúc xử lý dữ liệu của chương trình AIT.
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khí nào, phục vụ hiệu quả cho việc phân chia sản phẩm 
dầu khí giữa các mỏ kết nối. 
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Summary

In the process of integrating oil and gas gathering and transportation between adjacent fields, production allocation plays a crucial role 
for tie-in oil and gas fields in ensuring the interests of investors. In recent years, this issue has emerged for tie-in fields on the continental shelf 
of Vietnam.

The production allocation model integrates multiple input data sources, including flow parameters and fluid properties, to process the 
outcomes. Experimental models are applied to determine phase state variations of stage-separated products under different temperature and 
pressure conditions within the gathering and transportation system, from the production wellhead to the final storage point.

This paper systematically presents the computational process for production allocation, the digital transformation of workflows, and 
algorithmic simulation to develop the AIT production allocation model on a cloud computing platform. The implementation of this model is 
expected to optimize production operations, enhance accuracy, and improve efficiency in production allocation for tie-in fields..

Key words: Tie-in fields, allocation, allocation model, cloud computing.

DEVELOPMENT OF A PRODUCTION ALLOCATION MODEL FOR TIE-IN  
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Vu Mai Khanh, Tran Quoc Thang, Le Viet Dung, Tran Le Phuong, Chu Van Luong, Pham Thanh Vinh*, Le Thi Doan Trang 
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1. Giới thiệu

Trong ngành công nghiệp - năng lượng, AI và học 
máy không chỉ giúp cải thiện quy trình thăm dò và khai 
thác mà còn tối ưu hóa việc bảo trì thiết bị, quản lý rủi ro 
và giảm thiểu chi phí sản xuất thông qua các công nghệ 
như phân tích dữ liệu thời gian thực và học sâu [1]. Các 
nghiên cứu cũng cho thấy AI hỗ trợ cải thiện an toàn lao 
động thông qua các hệ thống dự đoán và đánh giá rủi ro 
bằng phân tích dữ liệu quy mô lớn [2].

Việc khai thác hiệu quả dữ liệu là “chìa khóa” để đưa 
ra các quyết định chính xác và tối ưu hóa quy trình. Trong 
lĩnh vực khí tự nhiên, AI đã chứng minh khả năng phân 
tích dữ liệu từ các quy trình vận hành để hỗ trợ ra quyết 
định kịp thời và chính xác, giảm thiểu rủi ro và tối ưu hóa 
hoạt động [3]. Tuy nhiên, việc áp dụng AI không chỉ yêu 
cầu nguồn dữ liệu chất lượng cao mà còn đối mặt với các 
thách thức như an ninh mạng, quản trị dữ liệu và đảm 
bảo tính minh bạch của các thuật toán [4]. Các hệ thống 
AI tiên tiến trong ngành công nghiệp năng lượng đang 
tập trung vào bảo trì dự đoán và giảm thời gian ngừng 

hoạt động, giúp tiết kiệm chi phí và tăng hiệu quả sản 
xuất [2].

Trí tuệ nhân tạo mở ra tiềm năng to lớn cho việc phát 
triển các sản phẩm số thông minh. Việc tích hợp AI vào 
các sản phẩm này có thể mang lại nhiều lợi ích như cá 
nhân hóa trải nghiệm người dùng, tự động hóa các tác vụ 
và dự đoán chính xác. Đặc biệt, AI giúp giảm chi phí sản 
xuất, tăng năng suất và nâng cao chất lượng sản phẩm. 
AI không chỉ cải thiện hiệu quả hoạt động mà còn hỗ 
trợ quản lý năng lượng bền vững và tối ưu hóa sản xuất 
hydrocarbon thông qua các chiến lược dự đoán và tối ưu 
hóa dựa trên AI (Gowe AI [1]). Tuy nhiên, các thách thức 
lớn vẫn tồn tại, bao gồm đào tạo nhân sự chuyên môn cao, 
đầu tư ban đầu lớn và giải quyết các vấn đề đạo đức liên 
quan đến dữ liệu và tính minh bạch [3]. Ngoài ra, việc xây 
dựng các khung quản trị phù hợp cũng là yếu tố then chốt 
để triển khai AI hiệu quả và bền vững.

2. Ứng dụng AI trong sản phẩm số đặc thù cho lĩnh vực 
công nghiệp - năng lượng tại Viện Dầu khí Việt Nam 
(VPI)

2.1. Ứng dụng AI trong khai thác dữ liệu có cấu trúc

Dữ liệu có cấu trúc là dữ liệu được tổ chức thành các 
bảng với các trường thông tin rõ ràng, dễ dàng phân tích 

Ngày nhận bài: 30/12/2024.  
Ngày phản biện đánh giá và sửa chữa: 30/12/2024 - 23/1/2025.  
Ngày bài báo được duyệt đăng: 23/1/2025.

KHAI THÁC DỮ LIỆU CHUYÊN NGÀNH VỚI SỰ HỖ TRỢ CỦA AI:  
KINH NGHIỆM TỪ PHẦN MỀM QUẢN LÝ CƠ SỞ DỮ LIỆU ĐƯỜNG CONG 
ĐỊA VẬT LÝ GIẾNG KHOAN BỂ CỬU LONG
Vũ Tuyết Vy, Nguyễn Trung Sơn
Viện Dầu khí Việt Nam (VPI)
Email: vyvt@vpi.pvn.vn
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Tóm tắt

Sự phát triển của trí tuệ nhân tạo (AI), đặc biệt là các mô hình ngôn ngữ lớn (LLMs) đã tạo ra sự thay đổi đáng kể trong quản lý và xử 
lý dữ liệu chuyên ngành, bao gồm dữ liệu có cấu trúc và phi cấu trúc. Bài viết giới thiệu kinh nghiệm ứng dụng AI trong khai thác dữ liệu 
tại Viện Dầu khí Việt Nam (VPI), đặc biệt trong hệ thống cơ sở dữ liệu đường cong địa vật lý giếng khoan bể Cửu Long. Đây là sản phẩm 
được phát triển dựa trên việc kết hợp AI để tối ưu quá trình quản lý, khai thác và phân tích dữ liệu địa vật lý giếng khoan, đảm bảo các 
yêu cầu về bảo mật. 

Kết quả nghiên cứu cho thấy sản phẩm có khả năng tích hợp với các công cụ hỗ trợ khác, góp phần nâng cao trải nghiệm của người 
dùng; từ đó đề xuất các hướng phát triển trong tương lai nhằm tối ưu hóa hiệu quả và tính bảo mật của hệ thống.

Từ khóa: Trí tuệ nhân tạo, mô hình ngôn ngữ lớn, cơ sở dữ liệu, địa vật lý giếng khoan, bể Cửu Long.
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và truy vấn bằng các công cụ cơ sở dữ liệu truyền thống. 
Việc ứng dụng trí tuệ nhân tạo và học máy truyền thống 
đối với dữ liệu có cấu trúc trong lĩnh vực dầu khí diễn 
ra rất phổ biến. Tại VPI, các ứng dụng này đã sớm được 
triển khai, đặc biệt phát triển trong vài năm trở lại đây 
với hàng loạt các sản phẩm số trong tất cả các khâu từ 
thượng nguồn đến hạ nguồn, chia thành các nhóm chính: 
phân tích xu hướng tương quan và dự báo, phát hiện bất 
thường, tối ưu hóa. 

Đối với nghiệp vụ phân tích xu hướng tương quan 
và dự báo, AI hỗ trợ nhận diện mẫu (pattern recognition), 
phân tích đa chiều, khai phá, phân loại dữ liệu, dự báo… 
giúp các nhà nghiên cứu hiểu rõ hơn về các mối quan 
hệ phức tạp trong dữ liệu. Các sản phẩm tiêu biểu trong 
nhóm bao gồm: các mô hình kỹ thuật như mô hình dự báo 
độ thấm của vỉa chứa, mô hình dự báo đường cong địa vật 
lý giếng khoan, mô hình phân tích mối quan hệ giữa các 
thông số vỉa chứa…; các mô hình kinh tế như dự báo giá 
dầu thô Dated Brent, mô hình dự báo trích chi quỹ bình 
ổn xăng dầu…

Phát hiện bất thường trong dữ liệu có cấu trúc là một 
ứng dụng quan trọng của AI, giúp nhận diện các giá trị 
không bình thường hoặc các xu hướng bất thường trong 
quá trình khai thác dầu khí, được áp dụng trong ứng dụng 
quản lý khai thác của VPI. AI có thể phát hiện các sự thay 
đổi đột ngột trong các thông số đo đạc trong quá trình 
khai thác dầu khí, ví dụ thay đổi đột ngột trong nhiệt độ 
hoặc áp suất của miệng giếng hoặc đáy giếng, từ đó giúp 
các kỹ sư nhanh chóng điều chỉnh quá trình khai thác. Bên 
cạnh đó, các mô hình AI có thể nhận diện các dấu hiệu 
sớm của các vấn đề tiềm ẩn trong quá trình khai thác, như 
nguy cơ nổ hoặc rò rỉ dầu, giúp giảm thiểu rủi ro và đảm 
bảo an toàn cho quá trình vận hành.

Các bài toán tối ưu là một trong những bài toán điển 
hình của ngành (tối ưu vận hành nhà máy, tối ưu chi phí, 
tối ưu lựa chọn địa điểm…). Bên cạnh những thuật toán 
tối ưu truyền thống, việc ứng dụng đồng thời AI sẽ hỗ trợ 
tìm ra phương án tối ưu nhanh chóng, hiệu quả và tăng 
tính linh hoạt cho mô hình. Ngoài ra, khả năng học tăng 
cường, học theo thời gian cũng sẽ giúp mô hình thích 
nghi với các dữ liệu mới. Một số ứng dụng điển hình phải 
kể đến tối ưu hóa vị trí khoan, tối ưu hóa kỹ thuật khoan, 
tối ưu điều phối hệ thống vận chuyển nhiên liệu bằng xe 
bồn…

Khả năng về ngôn ngữ tự nhiên mạnh mẽ của các 
mô hình ngôn ngữ lớn đã mở ra hướng tiếp cận mới giúp 
khai thác dữ liệu có cấu trúc hiệu quả hơn. LLM rút ngắn 
khoảng cách giữa người dùng và cơ sở dữ liệu có cấu 
trúc với khả năng chuyển câu lệnh của người dùng thành 
các câu lệnh truy vấn hệ thống hiểu được (programming 
language) và diễn giải kết quả truy vấn bằng ngôn ngữ 
của người dùng. Kỹ thuật này được ứng dụng nhiều trong 
các sản phẩm số của VPI, chủ yếu trong lĩnh vực hạ nguồn, 
báo cáo kinh tế thị trường do các dữ liệu quen thuộc, phổ 
biến và yêu cầu bảo mật thấp. Việc ứng dụng kỹ thuật với 
dữ liệu tìm kiếm thăm dò khai thác gặp phải nhiều thách 
thức hơn do đặc thù của dữ liệu và yêu cầu bảo mật dữ 
liệu cao, cần phải thiết lập nền tảng và công nghệ chặt 
chẽ hơn, tiêu biểu là thử nghiệm với cơ sở dữ liệu địa vật lý 
giếng khoan bể Cửu Long (chi tiết trong phần tiếp theo).

Ngoài ra, sự kết hợp của LLM, các thuật toán AI truyền 
thống và hệ thống tự động hóa tác vụ (robotic process 
automation - RPA) giúp nhân rộng các ứng dụng đối 
với dữ liệu có cấu trúc thông qua các tác nhân (agents). 
Agents có khả năng tự lập kế hoạch, tự hành động và đưa 
ra quyết định dựa trên bối cảnh và yêu cầu mà người thiết 

Hình 1. Ứng dụng AI/ML trong việc xác định các đới nứt nẻ trong tìm kiếm thăm dò mỏ dầu khí. Nguồn: VPI, 2022.
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lập và người dùng cung cấp. Một dạng agent tiêu biểu 
đối với dữ liệu có cấu trúc đó là agent xây dựng báo cáo 
tự động. Sau khi nhận yêu cầu của người dùng (ví dụ như 
yêu cầu tạo báo cáo liên quan đến một chủ đề nhất định), 
agent tự động lập kế hoạch từng bước để xây dựng báo 
cáo, dựa vào nguồn dữ liệu đã được thiết lập sẵn hoặc có 
quyền truy cập để tự động trích xuất các dữ liệu liên quan, 
tự động phân tích, tính toán, vẽ biểu đồ và viết báo cáo 
theo chủ đề được yêu cầu. 

2.2. Ứng dụng của AI trong khai thác dữ liệu phi cấu trúc

Sự phát triển của mô hình ngôn ngữ lớn cùng với khả 
năng kết nối với các thuật toán AI/ML mở ra tiềm năng 
khai thác dữ liệu phi cấu trúc (dữ liệu không có cấu trúc 
cố định, khó để sắp xếp vào các bảng cơ sở dữ liệu truyền 
thống nhưng lại chiếm tỷ trọng lớn). Các dạng dữ liệu phi 
cấu trúc phổ biến gồm: báo cáo thông tin địa chất, báo 
cáo mỏ, nhật ký khoan, hình ảnh mẫu lõi, mẫu vụn, mẫu 
chất lưu… và rất nhiều các loại báo cáo ở định dạng chữ, 
hình ảnh.

Một trong những ứng dụng phổ biến nhất ứng dụng 
AI đối với dữ liệu phi cấu trúc là xử lý ngôn ngữ tự nhiên, 
với đầu vào là tài liệu dạng văn bản. Xử lý ngôn ngữ tự 
nhiên (natural language processing - NLP) cho phép máy 
tính hiểu và xử lý ngôn ngữ tự nhiên của con người để 
thực hiện các tác vụ nâng cao khác như: tóm tắt, trích xuất 
thông tin, phân loại tài liệu.... Trong lĩnh vực thăm dò khai 
thác dầu khí, NLP có thể được ứng dụng để phân tích và 
trích xuất thông tin từ các báo cáo địa chất và nhật ký 
khoan. Trước khi có sự phát triển vượt bậc của các mô hình 
ngôn ngữ lớn, các ứng dụng NLP cũng đã xuất hiện tuy 
nhiên khá khiêm tốn, tập trung vào việc phân tích báo cáo 
địa chất, tóm tắt nhật ký khoan, dịch thuật tự động… Với 
sự phát triển của các mô hình NLP hiện nay, có thể tự động 
phân tích nội dung của các báo cáo địa chất, trích xuất 
các thông tin quan trọng như đặc điểm cấu trúc địa chất, 
thành phần khoáng vật và tự đánh giá tiềm năng chứa 
dầu khí theo những yêu cầu đã được thiết lập sẵn hoặc gợi 
ý của người sử dụng. Điều này giúp giảm thời gian xử lý 
dữ liệu và tăng độ chính xác trong việc nhận diện các yếu 
tố quan trọng. NLP có thể được sử dụng để tự động tóm 
tắt các ghi chép hàng ngày từ nhật ký khoan, giúp nhanh 
chóng nắm bắt được các thông tin quan trọng mà không 
cần đọc toàn bộ tài liệu.

Cùng với sự xuất hiện của ChatGPT và các mô hình 
ngôn ngữ lớn, việc xử lý ngôn ngữ tự nhiên nói chung và 
trong lĩnh vực dầu khí nói riêng cũng phổ biến và dễ dàng 
tiếp cận hơn, với độ chính xác cao hơn và khối lượng dữ 

liệu được xử lý cũng tăng mạnh. VPI đã tiếp cận hướng đi 
mới để phát triển các sản phẩm số thử nghiệm cho việc 
khai thác kho dữ liệu phi cấu trúc của VPI. Các ứng dụng 
chủ yếu tập trung vào sử dụng khả năng thấu hiểu ngôn 
ngữ tự nhiên của mô hình ngôn ngữ lớn kết hợp với kỹ 
thuật xử lý tài liệu theo hình thức vector hóa hoặc ứng 
dụng bản đồ tri thức (knowledge graph) và các kỹ thuật 
tìm kiếm nâng cao (retrieval-augmented generation - 
RAG) để xây dựng cơ sở dữ liệu tài liệu phi cấu trúc cùng 
với hệ thống chatbot để tìm kiếm, hỏi đáp các thông tin 
liên quan. Ngoài ra, LLM cũng hỗ trợ đắc lực trong việc tự 
động hóa tìm kiếm thông tin trên internet theo chủ đề xác 
định trước, tổng hợp và phân loại thông tin.

Sản phẩm thử nghiệm tiêu biểu phải kể đến việc ứng 
dụng LLM để phân tích các báo cáo địa chất và nhận diện 
các yếu tố quan trọng ảnh hưởng đến khả năng chứa dầu 
khí của bể Sông Hồng. Kết quả cho thấy, hệ thống có tích 
hợp LLM đã giảm được 20 - 30% thời gian xử lý dữ liệu và 
tăng độ chính xác trong việc phân loại các đặc điểm địa 
chất so với phương pháp thủ công, từ đó giúp việc tổng 
hợp và đánh giá thông tin trở nên dễ dàng và hiệu quả hơn.

Bên cạnh xử lý ngôn ngữ tự nhiên, việc ứng dụng thị 
giác máy tính (computer vision) cũng phổ biến trong lĩnh 
vực dầu khí nhằm phân tích hình ảnh mẫu lõi, tự động 
nhận dạng các đặc điểm địa chất như các tầng trầm tích 
khác nhau, vết nứt hoặc dấu hiệu của chất lưu trong mẫu 
lõi. Trong phân loại hình ảnh mẫu lõi, bằng việc sử dụng 
các neural network tích chập (CNN), hệ thống có thể tự 
động phân loại các loại đá và xác định các đặc điểm địa 
chất quan trọng từ hình ảnh mẫu lõi. Đồng thời có thể trợ 
giúp xác định những loại cổ sinh trong lát mỏng. Điều này 
không chỉ giúp tiết kiệm thời gian mà còn nâng cao độ 
chính xác trong việc phân tích mẫu lõi [3]. Đối với nhận 
diện đặc điểm các yếu tố địa chất, thị giác máy tính có thể 
phát hiện các dấu hiệu bất thường hoặc các đặc điểm địa 
chất quan trọng mà con người có thể bỏ sót như các hệ 
thống đứt gãy trên mặt cắt địa chấn, từ đó hỗ trợ quá trình 
thăm dò khai thác hiệu quả hơn.

3. Kinh nghiệm ứng dụng AI trong phần mềm quản lý 
cơ sở dữ liệu địa vật lý giếng khoan bể Cửu Long 

3.1. Phần mềm quản lý cơ sở dữ liệu địa vật lý giếng 
khoan bể Cửu Long  

Cơ sở dữ liệu địa vật lý giếng khoan bể Cửu Long chứa 
lượng thông tin rất lớn về đặc điểm địa chất của các giếng 
khoan, bao gồm dữ liệu đo ghi địa vật lý giếng khoan, mẫu 
lõi và các kết quả phân tích (Hình 3). Việc ứng dụng AI vào 
quản lý và khai thác cơ sở dữ liệu này mang lại những lợi 
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ích to lớn, như tăng cường độ chính xác trong phân tích 
và dự báo tiềm năng dầu khí [4]. Phần mềm quản lý cơ sở 
dữ liệu địa vật lý giếng khoan được xây dựng nhằm cung 
cấp một giải pháp toàn diện cho việc quản lý, khai thác và 
phân tích dữ liệu địa vật lý giếng khoan. Phần mềm được 
thiết kế với giao diện Power BI thân thiện, dễ sử dụng, đáp 
ứng các yêu cầu về an toàn bảo mật. Điểm nổi bật của 
sản phẩm này so với các sản phẩm truyền thống là khả 
năng tích hợp AI, cho phép người dùng tương tác với dữ 
liệu bằng ngôn ngữ tự nhiên và tự động hóa nhiều tác vụ, 
chạy trên máy tính nội bộ.

Giao diện người dùng đáp ứng nhu cầu trực quan và 
các yêu cầu kỹ thuật chuyên môn, giúp người dùng dễ truy 
cập, phân tích và khai thác dữ liệu hiệu quả. Việc xây dựng 
giao diện trên nền tảng Power BI với khả năng tương tác 
động mang lại nhiều lợi thế vượt trội. Power BI cho phép 
người dùng tương tác trực tiếp với dữ liệu thông qua các 
biểu đồ, bảng và bản đồ. Người dùng có thể dễ dàng sàng 
lọc dữ liệu, “đào sâu” vào chi tiết và thay đổi cách hiển thị 
dữ liệu phù hợp với nhu cầu phân tích. Power BI có thể kết 
nối với nhiều nguồn dữ liệu khác nhau, bao gồm cơ sở dữ 
liệu, tệp Excel và các dịch vụ đám mây. Điều này cho phép 
phần mềm dễ tích hợp với cơ sở dữ liệu địa vật lý giếng 
khoan và các hệ thống khác (Hình 4).

Địa vật lý giếng khoan đóng vai trò quan trọng trong 
việc thu thập, quản lý và phân tích dữ liệu liên quan đến 
giếng khoan (ví dụ: logs, khảo sát địa chấn xung quanh 
giếng...). Để đảm bảo dữ liệu nhất quán, dễ truy cập, 

dễ tích hợp và chia sẻ, VPI đã áp dụng mô hình dữ liệu 
PPDM (professional petroleum data management) để 
chuẩn hóa và quản lý dữ liệu địa vật lý giếng khoan. Mô 
hình dữ liệu (data model) được xây dựng chặt chẽ, liên 
kết vùng thông tin chung của giếng với các vùng thông 
tin khác: Tầng đánh dấu (marker), quỹ đạo giếng khoan 
(deviation), đường cong địa vật lý giếng khoan (logs), 
đồng thời duy trì tính nhất quán về thông tin giếng 
khoan xuyên suốt các vùng dữ liệu. Các khái niệm và đơn 
vị đo đã được chuẩn hóa và thống nhất trong từ điển 
dữ liệu chung (data dictionary) để tránh nhầm lẫn và dễ 
dàng chuyển giao, kế thừa trong các sản phẩm số khác. 
Bên cạnh đó, sản phẩm cơ sở dữ liệu địa vật lý giếng 
khoan bể Cửu Long được kế thừa dữ liệu đã qua kiểm 
soát chất lượng (QC) và chuẩn hóa bởi nhóm chuyên 
gia lĩnh vực địa vật lý giếng khoan của VPI. Vấn đề bảo 
mật và phân quyền dữ liệu cũng được đặt lên hàng đầu 
nhằm đảm bảo việc quản trị thông tin minh bạch, hiệu 
quả và đáp ứng tốt nhu cầu khác nhau của người dùng 
trong lĩnh vực dầu khí. Do đó cấu trúc cơ sở dữ liệu địa 
vật lý giếng khoan bể Cửu Long có khả năng mở rộng 
dữ liệu áp dụng cho các bể trầm tích khác, như bể Nam 
Côn Sơn, hay bể Sông Hồng, nơi cũng có nhiều giếng 
khoan với lượng dữ liệu đồ sộ, với thiết kế tổng quát và 
linh hoạt. Đồng thời, hệ thống đồng bộ sẽ hỗ trợ so sánh 
và phân tích dữ liệu hiệu quả giữa các trường thông tin 
khác nhau, ví dụ như thông tin khai thác và thông tin 
thăm dò trong cùng một khu vực hay các khu vực khác 
nhau, góp phần nâng cao khả năng quản lý và ra quyết 

Hình 2. Chatbot hỏi đáp báo cáo chuyên ngành. Nguồn: VPI, 2024.
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định. Trên thực tế, nhóm tác giả đã và đang ứng dụng công 
nghệ và kỹ thuật xây dựng cơ sở dữ liệu của bể Cửu Long cho 
bể Nam Côn Sơn mà không cần thay đổi về cấu trúc dữ liệu. 

Với đặc thù của dữ liệu lĩnh vực tìm kiếm thăm dò, nền 
tảng yêu cầu truy cập an toàn, bảo mật và phân quyền chặt 
chẽ. Cơ sở dữ liệu tại chỗ (on-premise) kết hợp với hệ thống 
phân quyền chi tiết là giải pháp toàn diện mà nhóm tác giả 
đã triển khai để đảm bảo an toàn và kiểm soát dữ liệu. Dữ liệu 
được lưu trữ trên máy chủ nội bộ thay vì trên đám mây, từ đó 
giảm thiểu nguy cơ bị tấn công mạng hoặc mất mát dữ liệu 
do các lỗ hổng trên môi trường trực tuyến. Người dùng được 
giới hạn truy cập trực tiếp từ hạ tầng nội bộ theo phân quyền 
truy cập dựa trên các vai trò cụ thể, và có thể giới hạn phạm vi 
dữ liệu được truy cập (như theo giếng, mỏ, lô, bể…).

Một trong những điểm nổi bật trong thiết kế hệ thống của 
nền tảng quản lý cơ sở dữ liệu giếng khoan là khả năng tích 
hợp với các công cụ chuyên môn khác thông qua mảnh ghép 
số (API). Với định hướng của VPI trong việc phát triển hình thức 

mảnh ghép số và tích hợp, tái sử dụng trong các sản 
phẩm số khác nhau, nhóm tác giả lựa chọn nền tảng 
triển khai sản phẩm dễ dàng mở rộng trong tương 
lai, với định hướng nền tảng là nơi tập trung công cụ 
duy nhất hỗ trợ nhóm chuyên môn trong việc khai 
thác dữ liệu địa vật lý giếng khoan. Tính đến nay sản 
phẩm đã tích hợp thêm 2 mảnh ghép số khác từ các 
tác giả bộ phận chuyên môn và 1 mảnh ghép số hỗ 
trợ khai thác dữ liệu bằng ngôn ngữ tự nhiên phát 
triển bởi bộ phận Phân tích dữ liệu: API dự báo đường 
cong địa vật lý giếng khoan bị thiếu, API hiệu chỉnh 
đường cong địa vật lý giếng khoan, API chatbot hỏi 
đáp về dữ liệu. 

3.2. Kinh nghiệm ứng dụng AI trong phần mềm quản 
lý cơ sở dữ liệu địa vật lý giếng khoan bể Cửu Long

Khả năng hỏi đáp bằng ngôn ngữ tự nhiên là 
tính năng đột phá của ứng dụng, giúp người dùng 
tương tác với dữ liệu dễ dàng và tự nhiên hơn. Thay 
vì phải sử dụng các câu lệnh phức tạp hoặc truy vấn 
SQL, người dùng có thể đặt câu hỏi bằng ngôn ngữ 
hàng ngày và nhận được câu trả lời chính xác từ cơ sở 
dữ liệu. Nguyên lý hoạt động của hệ thống hỏi đáp 
như sau: Câu hỏi của người dùng sẽ được hệ thống 
gửi đến mô hình LLM để phân tích ngữ nghĩa và cú 
pháp của câu hỏi để hiểu rõ nội dung yêu cầu. Sau 
đó, mô hình sẽ chuyển đổi những yêu cầu được nhận 
biết, cùng với những hiểu biết về cơ sở dữ liệu, thành 
một câu lệnh truy vấn SQL mà hệ thống có thể thực 
hiện trên cơ sở dữ liệu. Câu lệnh truy vấn này sẽ được 
hệ thống gửi tới cơ sở dữ liệu để thực thi câu lệnh 
trên cơ sở dữ liệu và trả lại dữ liệu liên quan. Kết quả 
truy vấn (dạng dữ liệu, bảng biểu) một lần nữa được 
gửi qua LLM để chuyển thành ngôn ngữ tự nhiên, 
được trình bày dưới dạng văn bản, bảng biểu hoặc 
biểu đồ, giúp người dùng dễ dàng tiếp nhận thông 
tin (Hình 6).

Thách thức lớn nhất trong việc áp dụng mô hình 
ngôn ngữ lớn với cơ sở dữ liệu địa vật lý giếng khoan 
là yêu cầu bảo mật. Các mô hình có chất lượng tốt, 
có khả năng thấu hiểu người dùng và tạo ra câu lệnh 
truy vấn sát nhất đều sử dụng công nghệ đám mây, 
ngược lại, các mô hình có khả năng triển khai trên 
máy nội bộ, đảm bảo bảo mật lại cho chất lượng truy 
vấn thấp hơn, thậm chí trong một số trường hợp 
không hiểu được nhu cầu người dùng, hoặc diễn đạt 
không chính xác ý nghĩa của kết quả truy vấn. Để giải 
quyết vấn đề này, nhóm tác giả đã thiết kế và triển 

Hình 3. Vị trí thông tin giếng khoan trong bể Cửu Long. Nguồn: VPI, 2024.

Hình 4. Giao diện ứng dụng quản lý cơ sở dữ liệu giếng khoan. Nguồn: VPI, 2024.
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khai phương án kết hợp giữa mô hình AI sử dụng cloud 
(mây) và mô hình trên máy nội bộ để đảm bảo chất lượng 
tốt và AI local để bảo mật thông tin.

Chiến lược kết hợp giữa mô hình AI sử dụng cloud 
và mô hình trên máy nội bộ được triển khai như sau: Đối 
với tác vụ tạo ra câu hỏi truy vấn, do đây là tác vụ cần chất 
lượng mô hình tốt, nhưng không yêu cầu đưa dữ liệu trực 
tiếp vào mô hình, nhóm tác giả sử dụng AI trên nền tảng 
đám mây của OpenAI, kết hợp với kỹ thuật xây dựng câu 
lệnh (prompt engineering). Kết quả cho thấy câu lệnh truy 
vấn rất tốt và sát với nhu cầu người dùng. Đối với tác vụ 
minh giải kết quả truy vấn, do tác vụ yêu cầu đưa dữ liệu 
trực tiếp vào mô hình để diễn giải, nhóm tác giả sử dụng 

mô hình LLM trên máy nội bộ với kích thước và số lượng 
tham số vừa đủ để đảm bảo hiệu suất hoạt động và bảo 
mật dữ liệu. Vấn đề về chất lượng diễn giải câu trả lời cũng 
được khắc phục thông qua kỹ thuật xử lý câu lệnh (Hình 7).

Câu lệnh (prompt) là đoạn văn bản hoặc thông tin 
đầu vào cung cấp cho mô hình. Vai trò của nó là “gợi ý” 
hoặc định hướng cho mô hình biết nội dung cần triển 
khai, các yêu cầu cụ thể, hoặc ngữ cảnh liên quan đến 
vấn đề. Do đó, việc đưa ra câu lệnh cụ thể và phản ánh 
rõ được nhu cầu của người dùng rất quan trọng và ảnh 
hưởng trực tiếp đến chất lượng câu trả lời của mô hình. 
Prompt engineering (kỹ thuật xây dựng câu lệnh) là quá 
trình thiết kế, tinh chỉnh và tối ưu prompt để có được 

Hình 5. Ứng dụng cơ sở dữ liệu kết nối với các API khác. Nguồn: VPI, 2024.

Hình 6. Quy trình hoạt động sử dụng mô hình ngôn ngữ lớn hỏi đáp với cơ sở dữ liệu. Nguồn: VPI, 2024.
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câu trả lời mong muốn từ mô hình ngôn ngữ. Các tác vụ 
prompt engineering thường sẽ bao gồm lựa chọn ngôn 
từ, cú pháp, cung cấp ngữ cảnh chi tiết, quy ước về các tác 
vụ, quy ước về định dạng đầu ra, hoặc các tác vụ nâng cao 
khác. Việc lựa chọn câu lệnh phù hợp đòi hỏi sự tinh chỉnh, 
thử nghiệm lặp lại và sự “thấu hiểu” từng mô hình ngôn 
ngữ sử dụng của người xây dựng câu lệnh. Trong trường 
hợp này, do đặc thù dữ liệu chuyên môn nên việc để mô 
hình tự hiểu về cấu trúc cũng như ý nghĩa của dữ liệu 
trong cơ sở dữ liệu là không khả thi. Do đó, đối với tác vụ 
tạo câu lệnh truy vấn SQL, nhóm tác giả đã cung cấp cho 
mô hình chi tiết về cấu trúc của cơ sở dữ liệu (database 
schema không bao gồm dữ liệu) để đảm bảo mô hình biết 
được phạm vi của cơ sở dữ liệu và mối quan hệ giữa các 
bảng dữ liệu trong cơ sở dữ liệu. Bên cạnh đó, nhóm tác 

giả đã tận dụng từ điển dữ liệu đã được khai báo trước đó 
trong cơ sở dữ liệu (theo quy định về dữ liệu số của VPI) 
để mô hình ngôn ngữ hiểu về ý nghĩa của các bảng và các 
trường dữ liệu, đồng thời có thông tin về loại dữ liệu, tần 
suất, nguồn dữ liệu… từ đó đưa ra câu lệnh truy vấn chính 
xác hơn. Đối với tác vụ diễn giải câu trả lời, bên cạnh dữ 
liệu kết quả, trong câu lệnh gửi tới mô hình trên máy nội 
bộ, nhóm tác giả đã đưa kèm câu hỏi của người dùng và 
toàn bộ thông tin của cơ sở dữ liệu, cùng với chỉ dẫn cụ 
thể cho các trường hợp thường xuyên được hỏi liên quan 
đến chuyên môn để mô hình đưa ra câu trả lời sát nhất với 
nhu cầu và tuân thủ định dạng yêu cầu.

Ví dụ, khi thống kê giếng khoan theo lô (Hình 8), câu 
hỏi của người dùng được đưa vào hệ thống và gửi cùng 
với câu lệnh để đưa vào LLM trên đám mây để phân tích 

Hình 7. Quy trình xử lý câu hỏi truy vấn dữ liệu kết hợp giữa AI cloud (trên mây) và AI local (nội bộ). Nguồn: VPI, 2024.
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câu hỏi và tạo ra câu lệnh truy vấn kèm theo định dạng hiển 
thị mong muốn. Trong trường hợp này, nội dung của LLM tạo 
ra như Hình 8.

Bên cạnh câu lệnh SQL phù hợp với cấu trúc dữ liệu trong 
cơ sở dữ liệu, LLM tự định dạng loại đồ thị phù hợp với phương 
thức thống kê này là đồ thị hình cột, đồng thời tự động đặt tên 
và mô tả cho hiển thị. Các thông tin này sau đó được bóc tách 
câu lệnh để gửi vào hệ thống cơ sở dữ liệu và nhận lại dữ liệu 
tương ứng, sau đó dữ liệu này dùng phần định nghĩa về hình 
vẽ và các mô tả khác sẽ được gửi tiếp vào hệ LLM trên máy nội 
bộ để đưa ra kết quả hiển thị cuối cùng ở dạng câu trả lời và 
hình vẽ như Hình 9.

Kinh nghiệm ứng dụng kết hợp giữa AI trên máy nội bộ và 
trên mây có thể ứng dụng được trong rất nhiều trường hợp. Việc 

phân tách dựa trên yêu cầu bảo mật dữ liệu là nguyên 
tắc có thể áp dụng cho các dữ liệu chuyên ngành cần 
yêu cầu bảo mật cao nhưng vẫn đòi hỏi chất lượng 
truy vấn chính xác. Trong một số trường hợp, thay vì 
sử dụng mô hình trên máy nội bộ, người dùng có thể 
cân nhắc sử dụng AI trên mây để tạo ra mẫu câu trả lời 
và ghép dữ liệu một cách cơ học vào câu trả lời đưa tới 
người dùng. Việc này cũng đảm bảo dữ liệu không bị 
rò rỉ trên mây thông qua mô hình. Ngoài ra, việc phân 
tách cũng có thể dựa trên nguyên tắc yêu cầu về chất 
lượng và chi phí. Ví dụ những câu hỏi đơn giản hoặc 
yêu cầu độ chính xác không quá cao có thể xử lý trên 
máy nội bộ để tiết kiệm chi phí, những câu hỏi phức 
tạp hơn, yêu cầu chất lượng cao hơn sẽ được xử lý với 
các mô hình trên đám mây.

4. Kết luận

Phần mềm quản lý cơ sở dữ liệu địa vật lý giếng 
khoan bể Cửu Long có tính ứng dụng cao và phù hợp 
với nhiều sản phẩm số tương tự, đặc biệt là các sản 
phẩm yêu cầu bảo mật dữ liệu. Với tốc độ phát triển 
công nghệ, chất lượng phản hồi của chatbot đối với 
dữ liệu chuyên môn sẽ ngày càng được cải thiện, ngay 
cả khi sử dụng các mô hình trên máy nội bộ. Điều này 
có thể đạt được thông qua việc đào tạo và tinh chỉnh 
các mô hình chuyên biệt dựa trên dữ liệu đầu vào từ 
các lĩnh vực chuyên ngành như: mô hình embedding 

Hình 9. Giao diện hỏi đáp với cơ sở dữ liệu địa vật lý giếng khoan bằng ngôn ngữ tự nhiên. Nguồn: VPI, 2024.

Hình 8. Mẫu câu lệnh truy vấn cơ sở dữ liệu tạo ra từ mô hình ngôn ngữ lớn.
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(xử lý tài liệu đầu vào và xử lý câu hỏi người dùng), hay mô 
hình dịch thuật tài liệu chuyên ngành…

Đối với các mô hình AI/ML dựa trên dữ liệu có cấu trúc, 
việc thiết lập hệ thống chỉ số đo lường tương đối đơn giản 
và có tính nhất quán cao. Tuy nhiên, đối với các ứng dụng 
sử dụng ngôn ngữ tự nhiên như chatbot, việc đo lường 
chính xác câu trả lời trở nên khó khăn hơn, đặc biệt là do 
mô hình có thể thiếu hiểu biết về vấn đề, hoặc gặp phải 
hiện tượng ảo giác (hallucination). Để cải thiện, cần có sự 
can thiệp chuyên môn và hệ thống bộ câu hỏi thử nghiệm 
tiêu chuẩn để đánh giá hiệu quả. Ngoài ra, việc cập nhật 
tri thức và nâng cao chất lượng câu trả lời cần phải được 
cải tiến liên tục theo thời gian. Ưu điểm rõ rệt nhất là việc 
giảm thiểu thời gian người dùng tiếp cận và khai thác dữ 
liệu, nâng cao trải nghiệm người dùng, xóa bỏ rào cản 
công nghệ, giúp người dùng dễ dàng hơn trong việc sử 
dụng và tương tác với hệ thống. 
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Summary

The rapid advancement of artificial intelligence (AI), particularly Large Language Models, has significantly transformed data management 
and processing practices for both structured and unstructured data. This paper presents the experience of designing, implementing, and 
operating an AI-integrated geophysical well log database software for the Cuu Long basin at the Vietnam Petroleum Institute (VPI). The 
software was developed by leveraging AI to optimize the management, retrieval, and analysis of well logging data while ensuring strict 
security requirements. 

The research results show that the product can be integrated with other supporting tools, contributing to an enhanced user experience. 
Based on these findings, future development directions are proposed to optimize the system's efficiency and security.

Key words: Artificial intelligence, large language models, database, well log geophysics, Cuu Long basin.
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1. Giới thiệu

Dữ liệu xuất nhập khẩu đóng vai trò thiết yếu trong việc 
phân tích chuỗi cung ứng, theo dõi thương mại và quản lý 
nhà nước. Tuy nhiên, tính chất phi cấu trúc và không đồng 
nhất của dữ liệu đầu vào, đặc biệt ở trường "Tên hàng" hoặc 
"Mã HS khai báo", gây cản trở lớn cho việc khai thác thông 
tin. Việc xử lý thủ công hoặc bán thủ công bằng Excel 
thường tiềm ẩn sai sót, thiếu tính mở rộng và khó kiểm soát 
chất lượng. Do đó, yêu cầu đặt ra là cần xây dựng quy trình 
xử lý dữ liệu hiệu quả, linh hoạt và có khả năng tự động hóa 
cao. Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả áp dụng các thư 
viện Python để xây dựng một chuỗi quy trình (pipeline) xử 
lý dữ liệu nhập khẩu nhựa từ file Excel được cung cấp bởi 
bên thứ ba. Các bước gồm làm sạch dữ liệu, ánh xạ, chuẩn 
hóa đơn vị, phân loại sản phẩm và tính toán các chỉ tiêu 
định lượng. Kết quả được so sánh với phương pháp truyền 
thống nhằm đánh giá hiệu quả xử lý và đề xuất khả năng 
mở rộng ứng dụng học máy (machine learning).

Trong thực tế, dữ liệu khai báo xuất nhập khẩu tại Việt 
Nam chủ yếu được xử lý thủ công hoặc bán thủ công bằng 
phần mềm Excel. Mặc dù phổ biến nhờ tính trực quan và 
khả năng tiếp cận rộng rãi, nhưng công cụ này đang bộc 
lộ nhiều bất cập trong việc xử lý tập dữ liệu có quy mô 
vừa và tính phức tạp cao, không chuẩn hóa. Các nghiên 
cứu thực tiễn đã cho thấy các thao tác như chuẩn hóa tên 
hàng, phân loại từ khóa, tính toán định lượng và kiểm tra 
logic dữ liệu nếu thực hiện hoàn toàn trong Excel sẽ tiêu 
tốn nhiều thời gian, dễ xảy ra lỗi và thiếu tính mở rộng. 
Ngược lại, quy trình xử lý dữ liệu được thiết kế và thực thi 
bằng Python cho thấy ưu thế vượt trội trên nhiều khía 
cạnh: hiệu suất xử lý, độ chính xác, khả năng tái sử dụng.

Về hiệu suất xử lý, nghiên cứu của Kelvin và cộng sự 
[1] đã chỉ ra rằng Python có mức sử dụng CPU trung bình 
là 10,01%, thấp hơn so với 30,8% của Excel khi thực hiện 
các tác vụ cơ bản như đọc dữ liệu, áp dụng hàm logic và 
tạo báo cáo tổng hợp. Thử nghiệm này sử dụng kiểm định 
thống kê Wilcoxon để xác nhận sự khác biệt có ý nghĩa giữa 
2 nền tảng. Điều này không chỉ phản ánh hiệu quả sử dụng 
tài nguyên hệ thống mà còn nhấn mạnh rằng Python vận 
hành ổn định hơn trong các tác vụ xử lý tập dữ liệu có quy 
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Tóm tắt

Dữ liệu xuất nhập khẩu tại Việt Nam đang gia tăng cả về quy mô và độ phức tạp, tạo ra thách thức lớn trong việc chuẩn hóa và phân 
loại thông tin khai báo hải quan. Bài viết đề xuất quy trình xử lý dữ liệu tự động hóa sử dụng ngôn ngữ lập trình Python, nhằm nâng cao 
hiệu quả và tính nhất quán trong phân tích thông tin khai báo hải quan. Tập dữ liệu đầu vào gồm hơn 10.000 bản ghi xuất nhập khẩu 
thực tế, được xử lý qua các bước kỹ thuật như: chuẩn hóa tên hàng, quy đổi đơn vị tính, tính toán chỉ tiêu định lượng và gán nhãn nhóm 
sản phẩm dựa trên từ khóa. 

Kết quả cho thấy quy trình này vận hành hiệu quả trên tập dữ liệu có quy mô vừa và tính phức tạp cao, đồng thời đảm bảo độ chính 
xác và tính đồng nhất trong phân loại nhóm sản phẩm. Trên cơ sở đó, nhóm tác giả đề xuất tích hợp mô hình học máy như công cụ hỗ trợ 
để nâng cao khả năng khái quát hóa và thích ứng với các trường hợp ngoại lệ, khi tên hàng không được chuẩn hóa và thay đổi liên tục 
theo thực tiễn thương mại quốc tế.

Từ khóa: Xuất nhập khẩu, học máy, chuẩn hóa dữ liệu, TF-IDF, random forest, Python.
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mô vừa và tính phức tạp cao, một đặc điểm thường xuyên 
xuất hiện trong phân tích dữ liệu xuất nhập khẩu. 

Nghiên cứu của Mansour và cộng sự [2] thực hiện 
trên các mô hình dòng tiền đã minh chứng khả năng rút 
ngắn thời gian xử lý lên đến 99% khi chuyển từ Excel sang 
Python. Trong trường hợp cụ thể, mô hình dòng tiền được 
tính toán trong Excel mất 179 giây, trong khi phiên bản 
tương đương trong Python chỉ mất 0,8 giây, mà vẫn duy 
trì sai số tuyệt đối dưới 0,01%. Ngoài ra, Python còn cho 
phép triển khai các kỹ thuật tính toán hiện đại như vector 
hóa (trong Pandas) và lập trình mảng (NumPy), giúp tăng 
tốc xử lý đồng thời giữ được khả năng mở rộng với các dữ 
liệu phức tạp hơn. 

Về độ chính xác và hiệu quả, nghiên cứu của Panko và 
Halverson [3] cho thấy trong các kiểm toán thực tế, tỷ lệ ô 
sai sót trong bảng tính thường dao động từ 1% đến 3%, 
có trường hợp thấp hơn (0,38%). Kết quả thí nghiệm của 
tác giả với Excel cũng ghi nhận rằng sinh viên làm 1 mình 
tạo ra bảng tính có tỷ lệ lỗi trung bình 4,6%, trong khi 
làm theo nhóm 3 người con số này giảm xuống còn 1,0%. 
Trong khi đó, các nền tảng lập trình như Python có thể 
tích hợp logic kiểm tra điều kiện, kiểm soát lỗi và tự động 
hóa xử lý, giúp giảm rủi ro sai sót phát sinh từ yếu tố con 
người. Quy trình Excel phụ thuộc nhiều vào thao tác thủ 
công nên dễ mắc lỗi định dạng, gán sai đơn vị, hoặc bỏ 
sót bước kiểm tra logic. Nghiên cứu của Panko [4] đã nhấn 
mạnh rằng gần như tất cả bảng tính đều chứa lỗi. Với tỷ 
lệ lỗi công thức ở mức 5%, khi 1 bảng tính có khoảng 100 
công thức gốc thì xác suất tồn tại ít nhất 1 lỗi gần như 
đạt 100%. Bên cạnh đó, khả năng phát hiện lỗi của người 
dùng còn hạn chế: các nghiên cứu cho thấy cá nhân khi 
kiểm tra bảng tính chỉ phát hiện được khoảng 50 - 60% lỗi. 
Trong khi đó, môi trường sử dụng ngôn ngữ Python có thể 
tích hợp các bước chuẩn hóa, lọc ngoại lệ và kiểm tra tính 
nhất quán của dữ liệu ngay trong quy trình xử lý, giúp tỷ lệ 
dòng dữ liệu hợp lệ sau xử lý đạt trên 98%, cao hơn đáng 
kể so với khoảng 90 - 92% của phương pháp thủ công. 

Về khả năng tái sử dụng và mở rộng, Excel thường yêu 
cầu người dùng chỉnh sửa lại toàn bộ công thức hoặc logic 
nếu danh mục sản phẩm thay đổi hoặc mở rộng. Panko [4] 
cảnh báo rằng khi công thức phải tham chiếu đến các ô 
nằm ngoài màn hình hoặc trên các trang tính khác, tỷ lệ 
lỗi phát sinh tăng đáng kể, đồng thời làm giảm khả năng 
duy trì và kiểm tra mô hình. Ngược lại, ngôn ngữ Python 
cho phép tổ chức từ khóa và logic xử lý thành các module 
riêng biệt (function, script, config), nhờ đó dễ dàng cập 
nhật và mở rộng hệ thống mà không cần can thiệp thủ 

công vào từng bước xử lý. Nghiên cứu của Ziogas và cộng 
sự [5] đã chứng minh rằng Python có thể đạt được hiệu 
suất cao và khả năng mở rộng tốt khi xử lý tập dữ liệu có 
quy mô vừa và tính phức tạp cao, đặc biệt khi sử dụng các 
công cụ như NumPy và các thư viện hỗ trợ tính toán song 
song. Điều này cho thấy Python không chỉ đơn giản và dễ 
học mà còn mạnh mẽ trong việc xử lý tập dữ liệu có quy 
mô vừa và tính phức tạp cao. 

Nhìn chung, các bằng chứng định lượng và thực 
nghiệm đã chỉ ra rằng quy trình xử lý dữ liệu bằng Python 
không chỉ cải thiện đáng kể hiệu suất, mà còn nâng cao 
độ chính xác, khả năng kiểm soát chất lượng và khả năng 
thích ứng với các yêu cầu thay đổi trong thực tế. Các doanh 
nghiệp và cơ quan quản lý ngày càng phải xử lý lượng dữ 
liệu phức tạp và đa dạng, việc chuyển đổi từ Excel sang 
nền tảng xử lý tự động hóa như Python giúp nâng cao 
năng lực xử lý và phân tích chuyên sâu trên tập dữ liệu.

2. Quy trình xử lý dữ liệu bằng ngôn ngữ lập trình 
Python

2.1. Mô tả dữ liệu

Dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu được trích xuất từ 
các bộ số liệu khai báo xuất nhập khẩu hàng tháng do cơ 
quan hải quan công bố hoặc được cung cấp bởi bên thứ 
3. Đây là dữ liệu thực tế phản ánh hoạt động giao thương 
thường xuyên, được chuẩn hóa theo từng kỳ báo cáo, 
với quy mô mỗi tháng dao động trong khoảng từ 2.000 
- 3.000 dòng dữ liệu, tập trung vào các mặt hàng nhựa 
polypropylene (PP). Mỗi dòng tương ứng với một tờ khai 
nhập khẩu gồm các trường thông tin như mã tờ khai, mã 
chi cục, loại hình nghiệp vụ, mã HS khai báo, tên hàng, số 
lượng, đơn vị tính và trị giá giao dịch. Quy trình xử lý dữ 
liệu được thiết kế với mục tiêu tự động hóa toàn bộ quá 
trình xử lý thông tin nhập khẩu nhựa PP từ file Excel đầu 
vào. Các bước gồm làm sạch dữ liệu, chuẩn hóa chuỗi văn 
bản, ánh xạ thông tin chi cục và loại hình, phân loại sản 
phẩm theo từ khóa kỹ thuật, quy đổi đơn vị và tính toán 
chỉ tiêu định lượng như sản lượng tính theo tấn, đơn giá 
và trị giá theo USD. Kết quả đầu ra có thể được sử dụng để 
thống kê, phân tích, trực quan hóa hoặc làm đầu vào cho 
các mô hình học máy nhằm hỗ trợ ra quyết định quản lý.

Điểm đáng chú ý là quy mô dữ liệu theo từng tháng 
không lớn, có tính chất đơn lẻ, chi phí triển khai và vận 
hành hệ thống hiện tại rất thấp, ngay cả khi áp dụng cho 
nhiều tháng hoặc nhiều sản phẩm khác nhau, hệ thống vẫn 
duy trì khả năng xử lý ổn định mà không đòi hỏi nâng cấp 
tài nguyên tính toán đáng kể. Do đó, quy trình xử lý này đặc 
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biệt phù hợp để áp dụng riêng cho từng nhóm mặt hàng 
xuất nhập khẩu theo mã HS hoặc theo từng sản phẩm, như 
nhóm nhựa PP trong nghiên cứu. Điều này mở ra tiềm năng 
triển khai linh hoạt theo từng ngành hàng, giúp tăng cường 
khả năng phân tích theo chiều sâu và hỗ trợ hoạt động 
giám sát chuyên đề trong lĩnh vực xuất nhập khẩu.  

2.2. Chuẩn hóa toàn bộ dữ liệu văn bản

Quy trình xử lý dữ liệu xuất nhập khẩu được thiết 
kế và thực hiện trong môi trường Google Colab (Python 
3.10.2), tối ưu hóa cho tập dữ liệu có quy mô vừa và tính 
phức tạp cao. Các trường văn bản như tên doanh nghiệp 
xuất nhập khẩu, tên hàng thường tồn tại dưới nhiều định 
dạng không đồng nhất, chứa ký tự đặc biệt. Để đảm bảo 
khả năng xử lý và phân tích tự động, tất cả các cột dạng 
văn bản được chuẩn hóa bằng hàm biến đổi tùy chỉnh 
chuyển về chữ in hoa, loại ký tự đặc biệt và chuẩn hóa 
khoảng trắng.

2.3. Kiểm tra dữ liệu 

Dữ liệu được rà soát theo 3 tiêu chí: (i) Tính chính xác: 
Kiểm tra đơn vị và giá trị của các trường dữ liệu để loại 
bỏ các dòng bất hợp lệ; (ii) Tính nhất quán: Kiểm tra định 
dạng dữ liệu; (iii) Tính đầy đủ: Kiểm tra dữ liệu thiếu.

2.4. Trích xuất và ánh xạ mã chi cục, loại hình

Trong cấu trúc chuỗi "Tờ khai", thông tin quan trọng 
như mã chi cục hải quan và mã loại hình nghiệp vụ 
thường được nhúng dưới dạng ký hiệu kết hợp, ví dụ: 
106977513900/C11/47I1. Để phục vụ mục đích phân tích 
theo vùng địa lý và mục đích nghiệp vụ, hệ thống thực 
hiện trích xuất có điều kiện từ chuỗi dạng này như sau:

-	 Mã chi cục được xác định là 4 ký tự cuối cùng trong 
chuỗi "Tờ khai" sau khi loại bỏ khoảng trắng và chuẩn hóa 
viết hoa.

-	 Mã loại hình được trích xuất là ký hiệu ở vị trí thứ 
hai sau dấu gạch chéo (/), thường theo định dạng chuẩn 
của Tổng cục Hải quan (ví dụ: C11, A12, B13...).

Quy trình trích xuất được chuẩn hóa bằng phép biến 
đổi chuỗi như sau:

Trích xuất mã chi cục: 4 ký tự cuối

df["Mã chi cục"] = df["Tờ khai"].str[-4:]

Trích xuất mã loại hình: phần tử thứ hai trong chuỗi 
tách bằng "/"

df["Mã loại hình"] = df["Tờ khai"].str.split("/").str[1]

Sau đó, mã chi cục được ánh xạ với bảng mã địa 
phương để gán nhãn miền (Bắc, Trung, Nam), còn mã loại 
hình được đối chiếu với bảng danh mục mã nghiệp vụ để 
phục vụ phân tích mục đích khai báo như kinh doanh, gia 
công, sản xuất xuất khẩu.

2.5. Phân loại nhóm sản phẩm

Việc phân loại tên hàng vào các nhóm sản phẩm 
như PP_HOMO, PP_COPOLYMER, PP_COMPOUND được 
thực hiện bằng phương pháp khớp từ khóa. Danh sách 
từ khóa đã chuẩn hóa được ánh xạ với từng nhãn phân 
loại. Hệ thống thực hiện quy trình này tự động dựa trên 
Regex hoặc tìm kiếm chuỗi, có khả năng xử lý toàn bộ 
dữ liệu nhanh chóng. Với những dòng dữ liệu chưa được 
khớp theo phương pháp ánh xạ do thiếu hụt danh sách 
từ khóa, tác giả tiếp tục phân loại bằng phương pháp học 
máy được giới thiệu trong nghiên cứu này. Trong thực 
tế triển khai, dù hệ thống phân loại bằng từ khóa (rule-
based) và mô hình học máy đã cho thấy hiệu quả nhất 
định trong xử lý tên hàng nhập khẩu, vẫn tồn tại một tỷ lệ 
nhỏ các trường hợp không thể phân loại do không khớp 
với từ khóa hiện có hoặc chứa nội dung không rõ ràng. 
Để đảm bảo tính bao phủ và độ tin cậy của toàn bộ quy 
trình, nghiên cứu đề xuất tích hợp một cơ chế phản hồi 
có sự tham gia của chuyên gia (Human-in-the-loop - HITL) 
nhằm xử lý linh hoạt các ngoại lệ và cải thiện hệ thống 
theo thời gian. Cơ chế HITL được triển khai như một bước 
hậu kiểm, cụ thể như sau:

(i) Sau khi hệ thống thực hiện phân loại tên hàng bằng 
cả rule-based và mô hình học máy, các dòng không phân 
loại được (unclassified) hoặc có độ tin cậy thấp sẽ được 
tự động ghi log vào một bảng riêng (ví dụ: unclassified_
items.xlsx) kèm theo các thông tin hỗ trợ như mô tả tên 
hàng, ngày khai báo, đơn vị nhập khẩu và kết quả phân 
loại gần đúng (nếu có);

(ii) Các dòng này sau đó được chuyển tới bộ phận 
chuyên môn để rà soát và gán nhãn thủ công dựa trên 
hiểu biết kỹ thuật và kinh nghiệm nghiệp vụ;

(iii) Kết quả rà soát được lưu lại và sử dụng để cập nhật 
vào các tập luật (keyword_map.json) hoặc bổ sung vào tập 
huấn luyện của mô hình học máy ở các chu kỳ sau, từ đó 
nâng cao độ chính xác và khả năng thích ứng của hệ thống.

Cơ chế đảm bảo rằng dữ liệu không rõ ràng hoặc chưa 
từng xuất hiện sẽ không bị loại bỏ, mà thay vào đó trở 
thành đầu vào cho quá trình cải tiến liên tục của hệ thống. 
Hơn nữa, việc lưu lại log đầy đủ giúp quá trình rà soát minh 
bạch, dễ kiểm tra và có thể đánh giá hiệu quả phân loại 
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theo thời gian. Đây là một bước quan trọng trong việc xây 
dựng quy trình xử lý dữ liệu linh hoạt và có khả năng học 
hỏi, một yêu cầu thiết yếu trong môi trường nghiệp vụ thực 
tế, nơi dữ liệu phát sinh liên tục với mức độ biến động cao

2.6. Quy đổi đơn vị và tính toán các chỉ tiêu định lượng

Tất cả dữ liệu về khối lượng được quy đổi về đơn vị 
chuẩn là tấn thông qua bảng chuyển đổi đơn vị. Bước này 
đảm bảo tính đồng nhất trong báo cáo sản lượng. Trên cơ 
sở đơn giá và sản lượng đã chuẩn hóa, hệ thống tự động 
tính ra trị giá USD và các chỉ tiêu thống kê cần thiết.

2.7. Kiểm tra chất lượng dữ liệu đầu ra

 Dữ liệu được rà soát theo 3 tiêu chí: 

-	 Loại bỏ các dòng trùng lặp hoàn toàn;

-	 Loại bỏ giá trị ngoại lai/không phù hợp (outliers) 
dựa theo thống kê và chuyên môn nghiệp vụ;

-	 Kiểm tra logic đơn vị và giá trị để loại bỏ các dòng 
bất hợp lệ.

3. Đánh giá hiệu quả của quy trình xử lý dữ liệu

Để kiểm chứng hiệu quả thực tiễn của quy trình xử lý 
dữ liệu đề xuất, nghiên cứu tiến hành thực nghiệm trên 
tập dữ liệu gồm 10.000 dòng dữ liệu xuất nhập khẩu phát 
sinh trong 1 tháng. Đây là khối lượng dữ liệu hải quan thực 
tế, phản ánh mật độ nghiệp vụ cao và tính chất biến động 
liên tục của hoạt động xuất nhập khẩu trong ngắn hạn. 
Mục tiêu của đánh giá là xác định mức độ cải thiện về hiệu 
suất xử lý, độ chính xác dữ liệu đầu ra và khả năng mở 
rộng hệ thống khi sử dụng Google Colab (Python 3.10.2).

3.1. Thời gian xử lý và hiệu suất vận hành

Kết quả đo lường thực tế (Bảng 1) cho thấy tổng thời 
gian xử lý toàn bộ quy trình đối với 10.000 dòng dữ liệu 
trong môi trường Google Colab (Python 3.10.2) là khoảng 
303 giây (tương đương 5 phút 3 giây). Trong đó, các công 
đoạn như chuẩn hóa dòng và cột, quy đổi đơn vị và tính 
toán định lượng, kiểm tra lỗi logic và lọc dòng ngoại lệ 
đều được thực hiện gần như tức thời, chỉ mất khoảng 1 

giây mỗi bước. Điều này đạt được nhờ khả năng xử lý song 
song và vector hóa mạnh mẽ của các thư viện Python như 
Pandas, Regex và NumPy, giúp thao tác nhanh chóng trên 
toàn bộ DataFrame. Ngược lại, khi thực hiện các công 
đoạn tương tự bằng Excel, thời gian xử lý tổng thể ước 
tính dao động trong khoảng 3 - 6 phút, tùy thuộc vào cấu 
hình máy tính và phiên bản Excel sử dụng. Đặc biệt, công 
đoạn phân loại tên hàng theo từ khóa, vốn đòi hỏi quét 
chuỗi và so khớp điều kiện, khi thực hiện bằng các hàm 
như SEARCH, IF, INDEX-MATCH hoặc TEXTJOIN trong Excel 
có thể gây chậm đáng kể khi áp dụng trên tập dữ liệu có 
quy mô vừa và tính phức tạp cao. Trong một số trường 
hợp, Excel còn xuất hiện tình trạng "Not responding" 
khi xử lý bảng tính có nhiều công thức mảng động. Bên 
cạnh yếu tố tốc độ, phương pháp xử lý bằng Python còn 
cho thấy tính ổn định và linh hoạt cao hơn. Cụ thể, môi 
trường Google Colab không gặp tình trạng treo ứng dụng 
như Excel và cho phép mở rộng thuật toán kiểm tra lỗi, 
lọc ngoại lệ hoặc thiết lập quy tắc phân loại phức tạp mà 
không bị giới hạn bởi giao diện. Ngoài ra, môi trường mã 
nguồn mở như Python còn hỗ trợ khả năng tự động hóa, 
kiểm thử và ghi log chi tiết, điều mà Excel chỉ có thể thực 
hiện khi tích hợp thêm VBA hoặc Power Query với độ phức 
tạp cao hơn. Kết quả cho thấy việc sử dụng Python trên 
Google Colab trong xử lý dữ liệu khai báo sản phẩm mang 
lại hiệu quả vượt trội về thời gian, tính linh hoạt và khả 
năng mở rộng, đặc biệt khi áp dụng cho các quy trình lặp 
lại hoặc tập dữ liệu có quy mô vừa và tính phức tạp cao.

3.2. Độ chính xác và tính nhất quán của dữ liệu đầu ra

Bên cạnh hiệu suất thời gian, nghiên cứu cũng đánh 
giá chất lượng đầu ra thông qua các chỉ số về tỷ lệ lỗi và dữ 
liệu không hợp lệ sau xử lý. Cụ thể, 3 loại lỗi được thống kê 
gồm: (i) không phân loại được tên hàng, (ii) lỗi đơn vị và 
quy đổi sai, và (iii) không tính toán được giá trị.

Kết quả cho thấy chất lượng đầu ra của quy trình xử 
lý dữ liệu bằng Google Colab (Python 3.10.2) đạt độ chính 
xác cao, với tổng tỷ lệ lỗi ghi nhận xấp xỉ bằng 0% trên tập 
dữ liệu thử nghiệm đã được chuẩn hóa gồm 10.000 dòng 
(Bảng 2). Cụ thể, 3 loại lỗi được quan sát đều không xảy ra 

Công đoạn xử lý  Google Colab (Python 3.10.2) 
Chuẩn hóa dòng và cột 1 giây 

Phân loại 300 giây 
Quy đổi đơn vị và tính toán định lượng 1 giây 
Kiểm tra lỗi logic và lọc dòng ngoại lệ 1 giây 

Tổng thời gian xử lý 303 giây 

Bảng 1. Thời gian xử lý trung bình bằng Google Colab (Python 3.10.2)
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trong quá trình xử lý gồm: không gán nhãn được các dòng tên hàng 
dù đã chứa từ khóa có trong bộ quy tắc, lỗi trong quá trình quy đổi 
đơn vị và sai số lượng, cũng như lỗi không thể tính toán giá trị do đầu 
vào không hợp lệ. Điều này cho thấy quy trình tiền xử lý như chuẩn 
hóa chuỗi văn bản, lọc ký tự đặc biệt, đồng nhất hóa đơn vị và kiểm tra 
tính hợp lệ của số liệu đã được thiết kế đầy đủ và hoạt động hiệu quả. 

Việc sử dụng ngôn ngữ lập trình Python giúp đảm bảo tính minh 
bạch trong logic, khả năng kiểm soát lỗi rõ ràng và dễ dàng thiết lập 
các rào chắn kỹ thuật để ngăn chặn dữ liệu sai sót ngay từ bước đầu 
vào. Tuy nhiên, cần nhấn mạnh rằng kết quả này có được trong điều 
kiện dữ liệu đã được kiểm tra sơ bộ và chuẩn hóa tương đối tốt trước 
khi đưa vào hệ thống xử lý tự động. Trong môi trường thực tế, khi dữ 
liệu đầu vào đến từ nhiều nguồn khác nhau với mức độ "nhiễu" cao, 
việc duy trì tỷ lệ lỗi bằng 0% có thể khó đạt được nếu không có cơ chế 
kiểm tra và log lỗi đầy đủ. Do đó, nghiên cứu cũng đề xuất rằng trong 
các lần triển khai thực tế, cần tích hợp thêm các bước đánh dấu dòng 
nghi ngờ, phân loại lỗi và xác nhận thủ công đối với các trường hợp 
không rõ ràng, nhằm tăng cường độ tin cậy và tính linh hoạt của hệ 
thống. Kết quả về tỷ lệ lỗi cho thấy hệ thống xử lý bằng môi trường 
Google Colab (Python 3.10.2) không chỉ đạt hiệu quả về thời gian mà 
còn đảm bảo được tính chính xác và độ sạch của dữ liệu sau xử lý, là 
tiền đề quan trọng để thực hiện các bước phân tích tiếp theo như 
thống kê, mô hình hóa hoặc trực quan hóa thông tin.

Để kiểm chứng vai trò của bước chuẩn hóa trong quy trình xử lý, 
nghiên cứu đã tiến hành thực nghiệm đối chứng trên tập dữ liệu đầu 
vào ở trạng thái ban đầu, tức dữ liệu chưa trải qua bất kỳ bước xử lý sơ 
bộ nào như chuyển chữ in hoa, loại bỏ ký tự đặc biệt hay chuẩn hóa 
khoảng trắng. Trong trạng thái này, các chuỗi văn bản mô tả tên hàng 
và tên doanh nghiệp xuất nhập khẩu tồn tại nhiều định dạng khác 
nhau, bao gồm chữ hoa, chữ thường lẫn lộn, ký hiệu kỹ thuật không 
thống nhất, dấu câu xen lẫn và khoảng trắng thừa. Đây là đặc điểm 

phổ biến trong dữ liệu nhập khẩu thực tế, khi 
doanh nghiệp khai báo không theo chuẩn 
định dạng thống nhất. Kết quả thử nghiệm 
trên 10.000 dòng dữ liệu cho thấy hệ thống 
vẫn có thể xử lý được dữ liệu thô (raw), tuy 
nhiên độ chính xác giảm mạnh. Cụ thể, có 610 
dòng không được phân loại chính xác theo 
nhóm sản phẩm tương ứng và 280 dòng bị 
bỏ sót do không nhận diện được trùng lặp, 
tổng cộng 890 dòng lỗi, tương đương với 
tỷ lệ lỗi 8,9%. Nguyên nhân là do việc mô tả 
tên hàng trong trạng thái raw không đảm 
bảo tính nhất quán cú pháp, khiến hệ thống 
rule-based không thể khớp đúng từ khóa kỹ 
thuật. Đồng thời, sự thiếu thống nhất trong 
cách viết tên doanh nghiệp (viết tắt, chữ 
thường, khoảng trắng thừa) khiến các dòng 
dữ liệu hoàn toàn trùng khớp về thông tin 
giao dịch nhưng khác định dạng bị hệ thống 
hiểu thành các bản ghi riêng biệt, không lọc 
trùng được. Điều này dẫn đến sai lệch thống 
kê về số lượng giao dịch, sản lượng và giá trị 
nhập khẩu.

Thử nghiệm này khẳng định rằng bước 
chuẩn hóa không chỉ là thao tác kỹ thuật phụ 
trợ mà là bước bắt buộc trong quy trình xử 
lý dữ liệu, ảnh hưởng trực tiếp đến khả năng 
phân loại chính xác, nhận diện trùng lặp và 
tính nhất quán của kết quả phân tích. Việc 
bỏ qua bước chuẩn hóa dẫn đến sai sót tích 
lũy trong toàn bộ quy trình, đặc biệt ở các 
khâu thống kê định lượng và lọc dữ liệu đầu 
vào. Như vậy, thử nghiệm trên tập raw không 
những phản ánh giới hạn của hệ thống khi 
thiếu chuẩn hóa, mà còn làm nổi bật vai trò 
thiết yếu của quy trình tiền xử lý trong việc 
đảm bảo hiệu quả, độ tin cậy và tính tự động 
hóa cao của quy trình xử lý dữ liệu xuất nhập 
khẩu. 

3.3. Khả năng mở rộng và bảo trì hệ thống

Dưới góc độ kỹ thuật và thực tiễn triển 
khai, việc sử dụng ngôn ngữ lập trình Python 
trong xây dựng hệ thống xử lý dữ liệu xuất 
nhập khẩu mang lại lợi thế vượt trội về khả 
năng mở rộng và bảo trì so với các phương 
pháp truyền thống như Microsoft Excel. 
Trong khi Excel phụ thuộc chủ yếu vào công 

Bảng 2. Tỷ lệ lỗi trung bình trong dữ liệu sau xử lý

Bảng 3. Tỷ lệ lỗi của dữ liệu khi chưa được chuẩn hóa

Loại lỗi Google Colab  
(Python 3.10.2) (%) 

Không gán nhãn được các dòng tên hàng dù đã chứa 
từ khóa có trong bộ quy tắc 0 

Gán sai đơn vị hoặc quy đổi không chính xác 0 
Không thể tính toán giá trị (lỗi đầu vào) 0 
Tổng tỷ lệ dòng lỗi 0 

Tiêu chí 
Tập dữ liệu 
chuẩn hóa 

Tập dữ liệu chưa 
chuẩn hóa 

Số dòng phân loại sai 0 610 
Số dòng không phát hiện trùng lặp  0 280 

Tỷ lệ lỗi tổng hợp (%) 0 8,9 
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thức cố định và thao tác thủ công, dễ gây lỗi lan truyền 
khi mở rộng quy mô hoặc cập nhật danh mục sản phẩm 
mới, thì hệ thống Python cho phép tổ chức kiến trúc mở, 
tách biệt rõ ràng giữa mã xử lý và các tệp cấu hình (ví dụ: 
keyword_map.json, unit_map.csv). Điều này cho phép 
người dùng chỉ cần cập nhật các file ánh xạ mà không 
phải sửa đổi mã nguồn chính, từ đó nâng cao tính linh 
hoạt, khả năng kiểm soát và khả năng thích ứng với các 
yêu cầu nghiệp vụ thay đổi liên tục. Không chỉ dừng lại ở 
tính tiện lợi, nghiên cứu [6] đã chỉ ra rằng quản lý cấu hình 
tách biệt là một trong những thực hành tốt nhất trong các 
dự án xử lý dữ liệu bằng Python, giúp giảm rủi ro vận hành 
và tăng khả năng mở rộng hệ thống khi xử lý các luồng dữ 
liệu phức tạp trong môi trường doanh nghiệp. Bên cạnh 
đó, Python cũng được ghi nhận là ngôn ngữ có khả năng 
tích hợp mạnh mẽ với các nền tảng đám mây như Google 
Colab, AWS, Azure - điều mà các nền tảng như Excel không 
thể đáp ứng ở quy mô lớn. Theo Ayyagiri và cộng sự [7], 
các công cụ xử lý song song như Dask và PySpark trong 
hệ sinh thái Python có thể tăng tốc độ xử lý lên đáng kể và 
giảm tải cho máy cá nhân, đặc biệt hữu ích khi xử lý dữ liệu 
nhập khẩu ngày càng mở rộng về quy mô và độ phức tạp.

Kết quả trên cho thấy quy trình xử lý dữ liệu xuất nhập 
khẩu sử dụng ngôn ngữ lập trình Python triển khai trên 
nền tảng Google Colab đã mang lại kết quả tích cực đặc 
biệt về hiệu suất thời gian, độ chính xác và khả năng mở 
rộng, bảo trì hệ thống, cho thấy tính khả thi của ứng dụng 
trong thực tiễn. Về hiệu suất, toàn bộ quy trình xử lý 10.000 
dòng dữ liệu chỉ mất khoảng 303 giây (tương đương hơn 
5 phút). Kết quả này đạt được nhờ vào việc khai thác khả 
năng xử lý theo vector và song song của các thư viện mã 
nguồn mở như Pandas, NumPy và Regex. Các bước như 
chuẩn hóa chuỗi văn bản, tính toán định lượng, và kiểm 
tra điều kiện logic đều được thực hiện gần như tức thì. 
Trong khi đó, Excel tuy phổ biến và trực quan thường gặp 
khó khăn khi áp dụng vào các tác vụ xử lý chuỗi phức tạp 
hoặc tập dữ liệu có quy mô vừa và tính phức tạp cao. Việc 
sử dụng công thức lồng nhau hoặc công thức mảng có 
thể gây chậm trễ rõ rệt, thậm chí dẫn đến tình trạng “treo” 
ứng dụng khi dữ liệu vượt ngưỡng xử lý hiệu quả (thường 
từ 5.000 - 10.000 dòng trở lên, tùy cấu hình máy tính và 
phiên bản Excel). Về độ chính xác, hệ thống xử lý bằng 
Python cho thấy kết quả đầu ra có độ tin cậy rất cao, với tỷ 
lệ lỗi sau xử lý bằng 0% trong thử nghiệm. Thành công này 
phản ánh hiệu quả của kiến trúc pipeline tách biệt rõ từng 
khâu: từ chuẩn hóa dữ liệu, kiểm tra logic đến phân loại 
bằng từ khóa. Nhờ khả năng kiểm soát logic lập trình chặt 
chẽ, việc truy vết và xử lý các tình huống ngoại lệ trở nên 

rõ ràng, minh bạch hơn so với Excel, nơi các thao tác chủ 
yếu dựa vào thủ công hoặc công thức cố định, ít khả năng 
kiểm tra lỗi tự động và khó truy xuất nguyên nhân khi có 
sai sót xảy ra. Đặc biệt, phương pháp xử lý bằng Python 
thể hiện ưu thế vượt trội về khả năng mở rộng và bảo trì 
hệ thống. Các tệp cấu hình riêng biệt (như keyword_map.
json cho từ khóa hoặc unit_map.csv cho đơn vị đo) giúp 
hệ thống dễ dàng cập nhật theo thay đổi thực tiễn mà 
không cần can thiệp vào mã nguồn cốt lõi. Khi xuất hiện 
sản phẩm mới, biến thể tên thương mại, hay yêu cầu phân 
tích theo khu vực địa lý, người dùng chỉ cần cập nhật file 
cấu hình thay vì sửa hàng loạt công thức trong bảng tính 
như với Excel. Điều này giúp giảm thiểu rủi ro lỗi hệ thống, 
đồng thời tăng tính linh hoạt và khả năng thích ứng với 
dữ liệu mới trong môi trường nghiệp vụ biến động nhanh.

Kết quả đánh giá cho thấy việc triển khai quy trình xử lý 
dữ liệu bằng Python trên Google Colab không chỉ mang lại 
lợi thế rõ ràng về hiệu suất và độ chính xác, mà còn đặt nền 
móng cho một hệ thống bền vững, có khả năng tự động 
hóa, bảo trì dễ dàng và thích ứng cao với thay đổi thực tế. 

4. Ứng dụng học máy trong phân loại dữ liệu xuất 
nhập khẩu

Khi xử lý dữ liệu khai báo hải quan, nhóm nghiên cứu 
đang sử dụng phương pháp phân loại tên hàng dựa trên 
quy tắc từ khóa (rule-based keyword matching) nhờ tính 
đơn giản và khả năng kiểm soát trực tiếp. Theo Sebastiani 
[8], các hệ thống phân loại dựa trên quy tắc (rule-based) 
thường phát huy hiệu quả đối với các trường hợp có quy 
chuẩn từ ngữ rõ ràng và ổn định, cho phép ánh xạ trực 
tiếp văn bản đầu vào sang các nhóm sản phẩm nhờ các 
quy tắc xác định sẵn. Trên thực tế, phương pháp này hoạt 
động hiệu quả đối với các mô tả sản phẩm phổ biến, có 
thể tra cứu được thông tin kỹ thuật trên các nguồn dữ liệu 
công khai và đã được chuẩn hóa trước đó. Tuy nhiên, theo 
thời gian, dữ liệu thực tế phát sinh liên tục khiến phương 
pháp rule-based dần bộc lộ những hạn chế cố hữu. Trung 
bình mỗi tháng, nhóm nghiên cứu ghi nhận khoảng 400 
dòng tên hàng mới không thể phân loại theo cách truyền 
thống. Nguyên nhân chủ yếu đến từ việc các mô tả này 
không khớp hoàn toàn với tập từ khóa hiện có, sử dụng 
cách diễn đạt khác biệt, viết tắt theo nội bộ doanh nghiệp, 
hoặc không mang đủ thông tin kỹ thuật để xác định chính 
xác. Việc mở rộng hệ thống phân loại rule-based trong 
trường hợp này không chỉ mất thời gian, mà còn đòi hỏi 
sự can thiệp thủ công của chuyên gia, làm giảm tính linh 
hoạt và khả năng thích nghi của hệ thống [8].
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Để khắc phục tình trạng trên, nhóm nghiên cứu đề 
xuất tích hợp module học máy như một công cụ bổ trợ, 
nhằm tự động gợi ý nhóm phân loại đối với các tên hàng 
chưa từng xuất hiện. Theo hướng tiếp cận này, mô hình 
học máy được huấn luyện trên tập dữ liệu có gán nhãn 
từ trước, sử dụng biểu diễn văn bản bằng kỹ thuật TF-
IDF, một phương pháp vẫn được xem là hiệu quả và dễ 
triển khai trong các tác vụ phân loại văn bản ngắn, văn 
bản không có cấu trúc ngữ pháp rõ ràng [9]. Biểu diễn này 
cho phép mô hình học các tín hiệu ngôn ngữ tiềm ẩn từ 
văn bản gốc mà không cần xây dựng đặc trưng thủ công. 
Để thực hiện bài toán phân loại, thuật toán random forest 
được lựa chọn do tính ổn định và hiệu suất cao trong môi 
trường dữ liệu nhiều chiều và không tuyến tính - vốn là 
đặc trưng của tên hàng hóa nhập khẩu. Nghiên cứu của 
Fernández-Delgado và cộng sự [10] cho thấy random 
forest nằm trong nhóm mô hình hiệu quả nhất trong hơn 
100 thuật toán phân loại được đánh giá trên các tập dữ 
liệu thực tế, đạt độ chính xác trung bình 94,1%. Khi dữ 
liệu khai báo hải quan thường có đặc trưng phi cấu trúc, 
không chuẩn hóa và thay đổi liên tục, các phương pháp 
phân loại thuần rule-based gặp nhiều hạn chế về khả 
năng bao phủ và tính thích ứng. Các nghiên cứu gần đây 
như Aubaid và cộng sự [11] đã chỉ ra rằng các hệ thống 
phân loại lai (hybrid) kết hợp giữa rule-based và học máy, 
chẳng hạn như random forest, decision tree hoặc các mô 
hình embedding, có thể cải thiện đáng kể hiệu suất phân 
loại, đặc biệt trong trường hợp thiếu dữ liệu nhãn hoặc 
không thể xác lập quy tắc thủ công rõ ràng. Bằng cách sử 
dụng kiến thức chuyên gia và khả năng học đặc trưng từ 
dữ liệu (trong AI-based), mô hình hybrid cho thấy ưu thế 
vượt trội về độ chính xác và khả năng mở rộng trong phân 
loại văn bản ngắn như mô tả hàng hóa trong khai báo hải 
quan. Các ứng dụng trong lĩnh vực hải quan như Singh và 
cộng sự [12] chỉ ra tiềm năng của học máy trong việc xử 
lý dữ liệu khai báo bất cấu trúc và phát hiện bất thường.

Khi hệ thống phân loại dựa trên từ khóa truyền thống 
dần bộc lộ những giới hạn về khả năng bao phủ và tính 
mở rộng, việc tích hợp mô hình học máy như 1 module 
bổ trợ mang lại triển vọng cải thiện đáng kể hiệu quả vận 
hành. Phương pháp tiếp cận dựa trên học máy không 
nhằm thay thế hoàn toàn quy trình hiện tại, mà đóng vai 
trò hỗ trợ việc gợi ý phân loại đối với các dòng tên hàng 
chưa từng xuất hiện hoặc khó quy chuẩn hóa bằng luật 
cố định. Các phần tiếp theo sẽ trình bày chi tiết quy trình 
xây dựng, huấn luyện và đánh giá mô hình phân loại này, 
với trọng tâm là tính khả thi và khả năng ứng dụng thực tế 
trong môi trường xử lý dữ liệu.

4.1. Dữ liệu và tiền xử lý

Nghiên cứu sử dụng tập dữ liệu gồm 8.236 dòng tên 
hàng nhập khẩu, trong đó mỗi dòng chứa 2 trường thông 
tin chính: (i) TEN_HANG là mô tả sản phẩm được ghi dưới 
dạng chuỗi văn bản tự do trong tờ khai hải quan và (ii) 
PHAN_LOAI là nhãn phân loại tương ứng được gán thủ 
công theo các nhóm tiêu chuẩn như PP, PE, PS... Đây là 
những dữ liệu phản ánh thực tế trong lĩnh vực nhập khẩu 
nhựa tại Việt Nam, với tính đa dạng cao về cách viết, tên 
thương mại, từ viết tắt và ký hiệu kỹ thuật. Do mục tiêu 
là đánh giá khả năng phân loại tự động từ văn bản gốc, 
nghiên cứu không áp dụng bất kỳ đặc trưng kỹ thuật nào 
được trích xuất thủ công. Toàn bộ thông tin đầu vào được 
xử lý trực tiếp từ chuỗi văn bản TEN_HANG. Quy trình tiền 
xử lý được thiết kế nhằm loại bỏ nhiễu và chuẩn hóa định 
dạng văn bản gồm: chuyển toàn bộ ký tự về dạng chữ 
thường, loại bỏ ký tự đặc biệt, chuẩn hóa khoảng trắng và 
chuyển đổi văn bản sang dạng biểu diễn số học bằng TF-
IDF (term frequency-inverse document frequency). TF-IDF 
được áp dụng với ngữ cảnh unigram và bigram, giới hạn 
tối đa 500 đặc trưng xuất hiện phổ biến nhất nhằm duy 
trì tính tổng quát, tránh hiện tượng quá khớp và giảm chi 
phí tính toán. Cách biểu diễn này giúp mã hóa được các 
tín hiệu định danh quan trọng trong mô tả sản phẩm mà 
không cần hiểu ngữ nghĩa một cách đầy đủ, qua đó tạo 
điều kiện thuận lợi cho mô hình học máy xử lý và khai thác 
giá trị từ dữ liệu văn bản.

4.2. Mô hình hóa và huấn luyện

Trên cơ sở dữ liệu đã được chuẩn hóa, nghiên cứu 
triển khai nhiệm vụ phân loại tên hàng bằng mô hình 
random forest, một thuật toán thuộc nhóm học máy tổ 
hợp (ensemble learning), nổi bật với khả năng xử lý dữ 
liệu phi tuyến, kháng nhiễu tốt và đặc biệt phù hợp với 
các bài toán phân loại đa lớp. Đây là lựa chọn phù hợp khi 
tên hàng nhập khẩu có biểu hiện đa dạng, nhiều biến thể 
ngôn ngữ và không tuân theo quy tắc ngữ pháp cụ thể. 
Quy trình mô hình hóa được tổ chức thành 1 pipeline 2 
giai đoạn: giai đoạn đầu thực hiện trích xuất đặc trưng văn 
bản bằng TF-IDF (sử dụng lại kết quả tiền xử lý từ phần 
trước) và giai đoạn tiếp theo là huấn luyện mô hình phân 
loại bằng random forest với 200 cây quyết định. Đặc biệt, 
để xử lý vấn đề mất cân bằng dữ liệu khi một số nhóm sản 
phẩm như PP_TERT hay PP_RANDOM có số lượng mẫu 
huấn luyện rất nhỏ, tham số class_weight='balanced' được 
tích hợp trong mô hình. Tham số này giúp điều chỉnh trọng 
số của từng lớp theo tỷ lệ xuất hiện trong tập huấn luyện, 
từ đó tăng cường khả năng nhận diện đối với các lớp hiếm 
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mà không làm ảnh hưởng đáng kể đến hiệu suất chung của mô hình. 
Việc tích hợp toàn bộ quy trình vào pipeline không chỉ đảm bảo tính 
nhất quán và khả năng tái sử dụng trong triển khai thực tế mà còn 
cho phép linh hoạt điều chỉnh các tham số kỹ thuật trong quá trình tối 
ưu hóa. Tập dữ liệu được chia theo phương pháp phân tầng (stratified 
sampling) nhằm đảm bảo phân bố đồng đều các nhãn trong cả hai tập 
huấn luyện và kiểm tra. Cụ thể, 5.765 dòng dữ liệu được sử dụng để 
huấn luyện mô hình, trong khi 2.471 dòng còn lại được giữ lại để đánh 
giá hiệu quả phân loại. Cách chia này giúp giảm thiểu sai lệch thống 
kê và cải thiện độ tin cậy của kết quả, đặc biệt quan trọng khi một số 
nhóm sản phẩm có số lượng quan sát rất thấp.

4.3. Đánh giá hiệu quả mô hình

Hiệu quả của mô hình random forest được kiểm định trên tập 
kiểm tra gồm 2.471 dòng dữ liệu tên hàng hóa nhập khẩu đã được 
gán nhãn, sử dụng các chỉ số phổ biến trong bài toán phân loại đa lớp 
như độ chính xác (precision), độ bao phủ (recall), điểm F1 (F1-score) và 
số lượng mẫu (support) trên từng nhóm nhãn cụ thể (Bảng 4). Kết quả 
cho thấy mô hình đạt độ chính xác tổng thể (accuracy) ở mức 81%, 
với các chỉ số trung bình gia quyền của precision (0,84), recall (0,76) 
và F1-score (0,79) (Bảng 5). Đây là kết quả khả quan khi dữ liệu thực 
tế có phân bố không đều giữa các lớp, nhiều nhóm nhãn có số lượng 
mẫu rất nhỏ và nội dung mô tả tên hàng không theo cấu trúc ngôn 
ngữ chuẩn hóa. 

Xét theo từng nhóm nhãn, mô hình thể 
hiện năng lực phân loại tốt đối với các nhóm 
phổ biến có quy mô dữ liệu lớn. Nhóm PP với 
1.100 mẫu đạt F1-score 0,87, phản ánh khả 
năng học hiệu quả các đặc trưng từ vựng 
đại diện cho dòng nhựa polypropylene nói 
chung. Tương tự, các nhóm PP_Homo (441 
mẫu) và PP_Copolymer (327 mẫu) cũng đạt 
F1-score lần lượt là 0,81, cho thấy mô hình có 
thể nhận diện tốt các biến thể kỹ thuật khác 
nhau trong cùng một họ sản phẩm. Đối với 
nhóm PP_Block_Copolymer, F1-score đạt tới 
0,98 với recall lên đến 0,97, thể hiện độ chính 
xác cao khi phân biệt lớp có từ khóa kỹ thuật 
rõ ràng. Tuy nhiên, đối với các nhóm hiếm như 
PE (10 mẫu), PP_Compound (4 mẫu) và PP_
TERT (3 mẫu), mô hình vẫn gặp khó khăn nhất 
định. Mặc dù precision đạt tuyệt đối (1), recall 
lại thấp hoặc không ổn định (lần lượt là 0,5, 
0,75 và 1), dẫn đến F1-score chỉ dao động từ 
0,67 - 1. Điều này phản ánh thực trạng thường 
thấy trong các bài toán mất cân bằng lớp, khi 
mô hình thiếu dữ liệu huấn luyện để học được 
các đặc trưng chuyên biệt của nhóm, dẫn đến 
hiện tượng bỏ sót (false negative). 

Ngoài ra, các nhóm có ranh giới mô tả 
không rõ ràng như PP_Other (140 mẫu) và 
PP_Random (86 mẫu) chỉ đạt F1-score lần lượt 
là 0,58 và 0,57. Điều này cho thấy mô hình gặp 
khó khăn trong việc phân biệt các tên hàng 
chứa nội dung không đặc trưng hoặc dễ gây 
nhầm lẫn với các nhóm khác có từ vựng tương 
đồng. Đặc biệt, chỉ số macro average recall 
đạt mức 0,7669, thấp hơn rõ rệt so với macro 
precision (0,849) và macro F1-score (0,795), 
phản ánh sự chênh lệch trong hiệu suất mô 
hình giữa các lớp phổ biến và các lớp hiếm. 
Tuy nhiên, so với mô hình không áp dụng 
trọng số cho từng lớp, việc sử dụng tham số 
class_weight='balanced' trong huấn luyện đã 
giúp cải thiện đáng kể khả năng nhận diện 
các nhóm nhãn có số lượng mẫu hạn chế. Các 
chỉ số macro recall và F1-score đều tăng lên, 
cho thấy mô hình đã giảm được độ thiên lệch 
trong phân loại và trở nên công bằng hơn giữa 
các lớp. 

Khi dữ liệu nhập khẩu thực tế liên tục phát 
sinh các mô tả mới, việc mô hình hoạt động 

Bảng 4. Hiệu suất phân loại theo từng nhóm nhãn trên tập kiểm tra 

Bảng 5. Chỉ số trung bình đánh giá tổng thể mô hình phân loại

Nhãn (Label) Độ chính xác 
(Precision) 

Độ bao phủ 
(Recall) 

Điểm F1  
(F1-Score) 

Hỗ trợ 
(Support) 

PE 1 0,5 0,67 10 
PP 0,86 0,88 0,87 1100 

PP_Block_Copolymer 1 0,97 0,98 59 
PP_Compound 1 0,75 0,86 4 
PP_Copolymer 0,77 0,85 0,81 327 

PP_Homo 0,84 0,78 0,81 441 
PP_Impact 0,82 0,68 0,74 301 
PP_Other 0,54 0,64 0,58 140 

PP_Random 0,58 0,57 0,57 86 
PP_Tert 1 1 1 3 

Chỉ số (Metrics) Giá trị (Score) 
Độ chính xác (Accuracy) 0,81 
Trung bình cộng độ chính xác (Macro avg precision) 0,84 
Trung bình cộng độ bao phủ (Macro avg recall) 0,76 
Trung bình cộng điểm F1 (Macro avg F1-score) 0,79 
Trung bình gia quyền độ chính xác (Weighted avg precision) 0,82 
Trung bình gia quyền độ bao phủ (Weighted avg recall) 0,81 
Trung bình gia quyền điểm F1 (Weighted avg F1-score) 0,81 



49DẦU KHÍ - SỐ 3/2025   

PETROVIETNAM

kém trên các nhóm ít phổ biến là một vấn đề cần được 
khắc phục. Các giải pháp kỹ thuật phù hợp có thể gồm: (i) 
áp dụng kỹ thuật tăng cường dữ liệu như smote hoặc data 
augmentation for text để mở rộng tập huấn luyện cho các 
lớp nhỏ; (ii) kết hợp các mô hình phân loại tiên tiến hơn 
như: XGBoost, LightGBM, hoặc Transformer-based models 
(BERT, PhoBERT) nếu bài toán yêu cầu nhận diện ngữ cảnh 
sâu hơn trong các mô tả sản phẩm dài. Mô hình được xây 
dựng bằng biểu diễn TF-IDF, phương pháp đơn giản, hiệu 
quả và dễ triển khai, kết quả đạt được vẫn có tính khả thi 
và ổn định. Điều này cho thấy trong bài toán có cấu trúc 
dữ liệu ngắn, không đầy đủ ngữ pháp như tên hàng trong 
tờ khai hải quan, TF-IDF vẫn là lựa chọn phù hợp. Bên cạnh 
đó, random forest được lựa chọn vì khả năng xử lý tốt dữ 
liệu nhiều chiều, tính ổn định cao, không quá nhạy với 
nhiễu và phù hợp với bài toán không yêu cầu tốc độ suy 
luận quá nhanh như trong thời gian thực. Kết quả này phù 
hợp với nghiên cứu của Fernández-Delgado và cộng sự 
[10], nghiên cứu chỉ ra rằng random forest là thuật toán 
phân loại có độ chính xác cao trong số hơn 100 thuật toán 
được đánh giá trên nhiều tập dữ liệu khác nhau.

Mô hình học máy không nhằm thay thế hoàn toàn hệ 
thống phân loại dựa trên từ khóa truyền thống, mà đóng 
vai trò như module hỗ trợ, cung cấp gợi ý phân loại trong 
các trường hợp mà phương pháp rule-based không thể 
áp dụng, ví dụ như với các mô tả mới, viết tắt, hoặc thiếu 
thông tin định danh rõ ràng... Điều này giúp nâng cao hiệu 
quả xử lý tự động, giảm bớt công việc thủ công trong quá 
trình rà soát và gán nhãn cho sản phẩm mới.

5. Kết luận

Nghiên cứu trình bày quy trình ứng dụng ngôn ngữ 
lập trình Python và học máy vào việc xử lý và phân loại 
dữ liệu xuất nhập khẩu, với mục tiêu cải thiện hiệu suất, 
độ chính xác và khả năng thích ứng của hệ thống xử lý dữ 
liệu khai báo hải quan. Thông qua việc triển khai chuỗi 
thao tác kỹ thuật bao gồm chuẩn hóa tên hàng, ánh xạ địa 
lý, quy đổi đơn vị, tính toán định lượng và phân loại sản 
phẩm, quy trình tự động hóa được xây dựng bằng Python 
đã chứng minh ưu thế rõ rệt so với phương pháp truyền 
thống sử dụng Excel trong các nghiên cứu quốc tế. 

Kết quả thực nghiệm cho thấy việc sử dụng công cụ 
mới đã rút ngắn đáng kể thời gian xử lý, giảm thiểu sai 
sót, tăng tính nhất quán và dễ dàng mở rộng khi có dữ 
liệu phát sinh theo thời gian. Khi số lượng và biến thể tên 
hàng gia tăng nhanh, việc tích hợp mô hình học máy, cụ 
thể là thuật toán random forest kết hợp với biểu diễn văn 
bản TF-IDF, đã mở ra hướng tiếp cận khả thi nhằm tự động 

hóa việc gợi ý phân loại cho các dòng tên hàng mới. Mô 
hình đạt độ chính xác tổng thể 83% trên tập kiểm tra, với 
hiệu suất đặc biệt tốt ở các nhóm sản phẩm phổ biến. Tuy 
nhiên, các nhóm có số lượng mẫu hạn chế vẫn gặp khó 
khăn trong việc nhận diện, cần cải tiến thông qua việc 
mở rộng tập dữ liệu huấn luyện, áp dụng kỹ thuật cân 
bằng lớp hoặc thử nghiệm các mô hình tiên tiến hơn như 
LightGBM hoặc BERT.

Kết quả của nghiên cứu này khẳng định tính khả thi 
và hiệu quả của việc ứng dụng ngôn ngữ lập trình Python 
và học máy vào xử lý dữ liệu xuất nhập khẩu, cung cấp 
khung kỹ thuật có thể tái sử dụng và mở rộng cho các lĩnh 
vực tương tự như thương mại, logistics, và phân tích dữ 
liệu phi cấu trúc trong quản lý doanh nghiệp. 
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Summary

Vietnam’s import-export data is increasing substantially in both scale and complexity, creating significant challenges in standardizing 
and classifying customs declaration information. This study proposes an automated data-processing pipeline implemented in the Python 
programming language, with the objective of enhancing efficiency and ensuring greater consistency in the analysis of customs information. The 
input dataset comprises more than 10,000  real-world import-export records, which are processed through a structured sequence of technical 
steps, including product name normalization, unit conversion, computation of quantitative indicators, and keyword-based product group labeling. 
  
The experimental results demonstrate that this processing pipeline operates effectively on medium-scale, high-complexity datasets, while 
considerably improving classification accuracy and ensuring uniformity across product categories. Based on these findings, the authors 
propose integrating machine learning models as a supplementary tool to enhance generalization capabilities and adaptability to exceptional 
cases - particularly relevant in a trade environment where product names are increasingly diverse, unstandardized, and continuously evolving.

Key words: Import, export, Python, machine learning, data normalization, product classification, TF-IDF, random forest, automation.
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1. Giới thiệu

Những thay đổi trong nền kinh tế tác động mạnh đến 
nhiều lĩnh vực, bao gồm năng lượng nói chung và dầu khí 
nói riêng. Việc phân tích dữ liệu kinh tế không chỉ cung 
cấp bức tranh toàn cảnh nhằm hỗ trợ theo dõi, đánh giá 
diễn biến nền kinh tế mà còn là dữ liệu đầu vào quan 
trọng phục vụ công tác nghiên cứu về thị trường năng 
lượng và dầu khí.

Phân tích dữ liệu trong lĩnh vực kinh tế đang chuyển 
từ các phương pháp truyền thống sang hiện đại dựa trên 
công nghệ như trí tuệ nhân tạo (AI). Việc tích hợp AI vào 
phân tích dữ liệu đã tạo ra sự đổi mới mang tính cách 
mạng trong hoạt động của các tổ chức tài chính, chủ yếu 
nhờ vào khả năng xử lý, phân tích và diễn giải các bộ dữ 
liệu khổng lồ [1]. AI đã được sử dụng trong kinh tế học 
cho các mục đích dự báo, phân tích thị trường và đánh 
giá tác động của các chính sách [2]; hoạt động tài chính 
và quy trình phân tích thông tin cho các giao dịch thương 
mại [3]; hoặc phân tích thông tin tài chính [4]. Xu hướng 
này khẳng định vai trò ngày càng quan trọng của AI trong 
việc nâng cao hiệu quả và độ chính xác trong phân tích 
dữ liệu kinh tế.

Thay vì tra cứu thủ công từ 3 - 5 nguồn báo cáo khác 
nhau, AI có thể hỗ trợ tìm kiếm thông tin, giúp tiết kiệm 

50 - 70% thời gian thực hiện. Đặc biệt, sản phẩm số tổng 
hợp, xử lý và lưu trữ dữ liệu vào cơ sở dữ liệu có cấu trúc. 
Sau khi dữ liệu được thu thập, AI hỗ trợ xử lý theo nhu cầu 
người dùng và lưu trữ vào cơ sở dữ liệu có cấu trúc, giúp 
dễ dàng truy xuất và phân tích sau này. 

Với việc trực quan hóa thông tin trên báo cáo, sản 
phẩm cho phép người dùng dễ dàng theo dõi các chỉ số 
kinh tế vĩ mô, được thiết kế với giao diện dễ sử dụng, có 
thể tùy chỉnh để hiển thị các biểu đồ và số liệu theo yêu 
cầu. Đặc biệt, sản phẩm tích hợp chatbot giúp người dùng 
dễ dàng tra cứu dữ liệu và thông tin. Tính năng hỏi đáp 
thông minh cho phép người dùng đặt câu hỏi trực tiếp 
bằng ngôn ngữ tự nhiên và nhận lại câu trả lời trong thời 
gian dưới 30 giây.

Tính khả thi của sản phẩm được đảm bảo nhờ khả 
năng tự động hóa cao, giúp giảm đáng kể thời gian vận 
hành và chi phí bảo trì. Với thiết kế linh hoạt và khả năng 
mở rộng, sản phẩm có tiềm năng duy trì và phát triển 
lâu dài, đáp ứng nhu cầu ngày càng phức tạp của người 
dùng. Người dùng được hỗ trợ không chỉ là các nhà quản 
lý, chuyên gia làm việc trong lĩnh vực kinh tế mà còn cả 
trong lĩnh vực quản lý ngành năng lượng. Sản phẩm có 
thể hỗ trợ thu thập, phân tích dữ liệu vĩ mô liên quan 
đến thị trường năng lượng như: cung - cầu, xu hướng giá 
cả; tối ưu hóa quá trình quản lý dữ liệu và phân tích thị 
trường; xây dựng báo cáo phân tích các yếu tố ảnh hưởng 
đến ngành năng lượng cho các cơ quan quản lý nhà nước 
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Tóm tắt

Phân tích dữ liệu trong lĩnh vực kinh tế đang chuyển từ các phương pháp truyền thống sang hiện đại dựa trên trí tuệ nhân tạo (AI) 
giúp tự động hóa quá trình thu thập và xử lý dữ liệu, có khả năng dự báo sự biến động của thị trường, là cơ sở để doanh nghiệp đưa ra 
quyết định chính xác hơn. Bài viết giới thiệu kết quả ứng dụng AI tại Viện Dầu khí Việt Nam (VPI) để phát triển sản phẩm phân tích số tổng 
hợp thông tin thị trường, giúp nâng cao hiệu quả công tác tổng hợp, xử lý dữ liệu tự động; dự báo chỉ tiêu kinh tế và cung cấp trợ lý ảo hỗ 
trợ hỏi đáp thông tin thị trường. 

Từ khóa: Kinh tế vĩ mô, trí tuệ nhân tạo, thị trường, xử lý dữ liệu, trợ lý ảo.
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và tổ chức nghiên cứu; các công ty tư vấn và tổ chức phân 
tích năng lượng…

Bài viết giới thiệu sản phẩm số phục vụ phân tích dữ 
liệu kinh tế vĩ mô tích hợp trí tuệ nhân tạo giúp tự động 
tìm kiếm và thu thập dữ liệu từ nhiều nguồn, bao gồm 
báo cáo kinh tế, dữ liệu từ các tổ chức quốc tế, dữ liệu tài 
chính từ các sàn giao dịch và các nguồn dữ liệu công khai 
khác. 

2. Đánh giá các sản phẩm phân tích kinh tế vĩ mô 

Các sản phẩm phân tích dữ liệu kinh tế trên thị trường 
cung cấp nguồn thông tin phong phú với khối lượng lớn, 
đáng tin cậy và được cập nhật định kỳ (theo ngày, tháng, 
quý hoặc năm). Tuy nhiên, khối lượng và tính cập nhật của 
dữ liệu trong các sản phẩm này phụ thuộc đáng kể vào 
mục tiêu sử dụng và nguồn lực của đơn vị phát triển. Các 
sản phẩm thường có ưu điểm trong việc cung cấp thông 
tin tổng hợp nhưng đôi khi gặp hạn chế về độ trễ trong 
cập nhật dữ liệu hoặc mức độ chi tiết phù hợp cho các 
nhu cầu phân tích sâu.

Cơ sở dữ liệu của Tổng cục Thống kê (GSO) là nguồn 
thông tin quan trọng và chính thức, cung cấp dữ liệu về 
các lĩnh vực kinh tế - xã hội của Việt Nam. Ưu điểm của 
nguồn dữ liệu này là tính chính xác cao và đáng tin cậy, với 
các chỉ số vĩ mô như GDP, lạm phát, tỷ lệ thất nghiệp, xuất 
nhập khẩu, dân số và các chỉ tiêu phát triển bền vững. Dữ 
liệu được phân nhóm, hỗ trợ người dùng tra cứu hoặc yêu 
cầu phân tích toàn diện và chuyên sâu, với khối lượng lớn 
và phong phú. Dữ liệu thường được công bố định kỳ theo 
tháng, quý hoặc năm, tùy thuộc vào loại chỉ tiêu, giúp duy 
trì tính ổn định và đáng tin cậy của thông tin. Tuy nhiên, 
nhược điểm của cơ sở dữ liệu này là chậm đáp ứng nhu 
cầu phân tích thời gian thực hoặc biến động ngắn hạn 
trên thị trường, do dữ liệu được công bố định kỳ thay vì 
liên tục.

Trong khi đó, Ngân hàng Thế giới (World Bank) cung 
cấp một khối lượng lớn dữ liệu về các chỉ số kinh tế vĩ mô 
và xã hội của hầu hết các quốc gia, với các lĩnh vực như 
phát triển bền vững, xóa đói giảm nghèo và giáo dục. Ưu 
điểm của nguồn dữ liệu này là phong phú và toàn diện, 
phù hợp với các phân tích toàn cầu và khu vực. Dữ liệu 
được cập nhật định kỳ hàng năm hoặc hàng quý, giúp 
cung cấp cái nhìn tổng quan về các vấn đề kinh tế và xã 
hội. Tuy nhiên, nhược điểm của cơ sở dữ liệu này cũng liên 
quan đến độ trễ trong việc cập nhật dữ liệu mới. 

Ngược lại, Financial Times có khả năng cung cấp dữ 
liệu tài chính và kinh tế theo thời gian thực với khả năng 

cập nhật liên tục các biến động trên thị trường toàn cầu. 
Ưu điểm của nguồn dữ liệu này là tính kịp thời và chi tiết, 
cho phép theo dõi các thay đổi thị trường tức thời, đặc 
biệt trong lĩnh vực chứng khoán, tiền tệ, hàng hóa… Khối 
lượng dữ liệu lớn và được phân nhóm, giúp người dùng 
dễ dàng truy cập và phân tích. Tuy nhiên, nhược điểm của 
nguồn dữ liệu này là phạm vi chủ yếu tập trung vào các 
yếu tố tài chính, dẫn đến hạn chế khi sử dụng trong phân 
tích dài hạn và toàn diện về tình hình kinh tế - xã hội.

Với xu hướng trực quan hóa dữ liệu như hiện nay, các 
sản phẩm phân tích kinh tế thường được biểu diễn thông 
qua các dashboard. Ưu điểm của các sản phẩm dashboard 
trên thị trường là sự đa dạng về tính năng, giao diện và 
mức độ thân thiện với người dùng, đáp ứng nhiều mục 
tiêu phát triển khác nhau của các tổ chức. Tính năng nổi 
bật bao gồm khả năng tùy chỉnh biểu đồ, truy vấn dữ 
liệu theo thời gian thực và tích hợp các công cụ phân 
tích chuyên sâu. Về giao diện, hầu hết các sản phẩm có 
thiết kế hiện đại, tập trung vào trải nghiệm người dùng 
với bố cục hợp lý và khả năng tương tác cao. Tuy nhiên, 
các sản phẩm trên thị trường vẫn tồn tại một số hạn chế 
liên quan đến độ thân thiện. Dashboard hướng đến người 
dùng phổ thông thường dễ tiếp cận nhưng giới hạn về 
chức năng tùy chỉnh. Trong khi đó, các công cụ chuyên 
sâu dành cho nhà phân tích hoặc nhà đầu tư đòi hỏi kỹ 
năng sử dụng nhất định, khiến các sản phẩm trở nên khó 
tiếp cận đối với người dùng không chuyên.

Ví dụ, infographic của GSO có ưu điểm là tập trung vào 
việc truyền tải thông tin dưới dạng biểu đồ, hình ảnh và số 
liệu trực quan, với các chỉ số được trình bày dễ hiểu, phù 
hợp với người dùng phổ thông. Giao diện của sản phẩm 
đơn giản, dễ tiếp cận, giúp người dùng nhanh chóng nắm 
bắt thông tin cơ bản. Tuy nhiên, hạn chế của sản phẩm là 
chưa tích hợp nhiều công cụ tương tác và phần lớn nội 
dung mang tính tĩnh, khó đáp ứng các nhu cầu tùy chỉnh 
hoặc khai thác dữ liệu linh hoạt của người dùng.

Ngược lại, dashboard của World Bank [5] hoặc Tổ chức 
Hợp tác và Phát triển Kinh tế (OECD) [6] có ưu điểm là 
cung cấp các công cụ trực quan hóa, cho phép tùy chỉnh 
biểu đồ và truy vấn dữ liệu theo quốc gia, khu vực và các 
chỉ số cụ thể. Giao diện được thiết kế hợp lý với hệ thống 
lựa chọn rõ ràng, dễ sử dụng, phù hợp cho cả người dùng 
không chuyên. Tuy nhiên, các dashboard này chưa tích 
hợp công cụ hỏi đáp ứng dụng AI, làm giảm khả năng 
hỗ trợ thông minh và hiệu quả đối với người dùng cần 
giải pháp có tính tương tác cao hơn. Ngoài ra, sự đa dạng 
trong các loại dashboard còn hạn chế khi chỉ có một số 
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chỉ số được biểu diễn, chưa đáp ứng được nhu 
cầu phân tích phong phú ở nhiều lĩnh vực khác 
nhau của nền kinh tế.

Tương tự, dashboard của Financial Times 
[7] có ưu điểm nổi bật ở khả năng tương tác, 
cho phép người dùng điều chỉnh biểu đồ theo 
thời gian hoặc danh mục đầu tư. Đây là công cụ 
hỗ trợ hữu ích cho việc phân tích thị trường và 
theo dõi liên tục biến động tài chính. Tuy nhiên, 
sản phẩm này cũng có hạn chế tương tự một số 
dashboard khác khi chưa tích hợp công cụ AI 
giúp tối ưu hóa trải nghiệm người dùng.

Những hạn chế trên đã mở ra nhu cầu cấp 
thiết cho việc tích hợp công nghệ mới như AI 
vào quy trình phân tích dữ liệu kinh tế, khi tốc 
độ và khả năng thích ứng là yếu tố then chốt.

3. Ứng dụng AI phát triển sản phẩm số  
phân tích kinh tế vĩ mô 

Sản phẩm “Phân tích số ứng dụng AI/ML 
tổng hợp thông tin thị trường và dự báo chỉ 
tiêu kinh tế” được VPI triển khai trên nền tảng 
Power BI và Microsoft Fabric, đảm bảo cho việc 
bảo mật, lưu trữ và cộng tác trong quá trình xây 
dựng sản phẩm, khả năng tự động hóa và tái sử 
dụng đối với sản phẩm cũng như khả năng truy 
cập của người dùng cuối cùng. 

Đối với tính năng tra cứu dữ liệu, sản phẩm 
gồm dashboard được xây dựng dựa trên các 
thông tin liên quan đến kinh tế thế giới và Việt 
Nam, phân bố tại các báo cáo khác nhau. Do 
đó, để tìm kiếm thông tin cụ thể, người dùng 
có thể truy cập vào trang báo cáo đã được đặt 
tên. Tại mỗi trang báo cáo đều bố trí các biểu 
đồ thể hiện thông tin khác nhau, người dùng 
có thể truy cập ngay. Hoặc nhờ vào khả năng 
liên kết dữ liệu và hiển thị nâng cao của Power 
BI, người dùng có thể trỏ con trỏ chuột vào 
phân vùng biểu đồ mong muốn và thông tin 
liên quan sẽ được hiển thị, gồm: kinh tế toàn 
cầu, kinh tế Việt Nam, thông tin thị trường và 
trợ lý ảo.

Đối với tính năng tùy chỉnh xem báo cáo, 
sản phẩm giúp người dùng lựa chọn kiểu xem 
(view) báo cáo theo khoảng thời gian nhất định, 
theo một hoặc nhiều nguồn thông tin. Ngoài ra, 
sản phẩm được thiết kế để người dùng có thể 

lựa chọn xem theo: thông tin tóm tắt, thông tin đầy đủ và các thông 
tin liên quan khác... 

Đối với tính năng hỏi đáp với trợ lý ảo, sản phẩm cho phép người 
dùng đặt các câu hỏi liên quan đến thị trường kinh tế ngoài phạm vi dữ 
liệu được lưu trữ của sản phẩm. Tính năng này được xây dựng dựa trên 
trí tuệ nhân tạo AI, giúp nhận biết các yêu cầu tra cứu của người dùng.

Về giao diện, cấu trúc của giao diện sản phẩm được tạo bởi các 
trang báo cáo; mỗi trang báo cáo có các biểu đồ tương ứng với tính 
năng hoặc nhóm thông tin có liên quan với nhau về nền kinh tế. 

Hình 3. Tính năng hỏi đáp với trợ lý ảo.

Hình 2. Tính năng điều chỉnh view và xem báo cáo.

Hình 1. Giao diện điều hướng báo cáo.
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Cấu trúc giao diện gồm 6 trang báo cáo: Economic Development; 
Equities, Bonds & Rates; Energy & Commodities; Vietnam Economy; 
Market News và Economics AI Assistant.

Để xây dựng sản phẩm, dữ liệu cấu trúc và phi cấu trúc từ kho 
dữ liệu VPI và các tổ chức (World Bank, Wood Mackenzie, Reuters,…) 
được thu thập, tổng hợp và xử lý với Python Notebook trên nền tảng 
Microsoft Fabric phục vụ truy vấn dữ liệu tự động hóa tối đa. Một số 
đặc điểm dữ liệu được mô tả trong Bảng 1.

Với mục tiêu nâng cao hiệu quả tốc độ xử lý, chi phí duy trì và khả 
năng tái sử dụng của sản phẩm, AI đã được ứng dụng trong một số 
quy trình kỹ thuật.

-	 Tổng hợp và xử lý thông tin

Các công cụ AI như Exa [8] và Cohere [9] 
được triển khai để tự động hóa các quy trình 
này, giảm thiểu sự can thiệp của con người và 
tối ưu hóa độ chính xác của dữ liệu thu thập 
được. Exa đảm nhận việc thu thập và xử lý dữ 
liệu thô, trong khi Cohere chịu trách nhiệm 
tổng hợp và tóm tắt thông tin.

Để đảm bảo chất lượng dữ liệu đầu vào, 
nhóm tác giả dựa vào kiến thức chuyên môn 
nhằm lựa chọn những nguồn thông tin uy 
tín: Reuters, CNN… và thiết lập các tham số 
tìm kiếm bao gồm: domain (nguồn), category 
(danh mục), query (truy vấn) và ngày cập 
nhập. Trong phạm vi sản phẩm này, các nguồn 
cung cấp tin như Reuters, CNN…, danh mục 
“news” (tin tức) và ngày cập nhật gần nhất 
được ưu tiên đưa vào tìm kiếm. Cách tiếp cận 
này đảm bảo dữ liệu đầu vào liên quan trực 
tiếp đến chủ đề phân tích, có tính kịp thời và 
độ chính xác cao.

Thông tin được thu thập đảm bảo không 
chứa các yếu tố nhiễu hoặc không liên quan 
đến chủ đề của sản phẩm. Để giảm thiểu kết 

Bảng 1. Mô tả đặc điểm các dữ liệu trong cơ sở dữ liệu

Hình 4. Giao diện biểu diễn các chỉ tiêu tăng trưởng kinh tế.

Chỉ số/chỉ tiêu Nguồn Giai đoạn Tần suất 
Tổng sản phẩm quốc nội (90 quốc gia) World Bank 2010 - Hiện tại Năm 
Lạm phát (20 quốc gia) World Bank 2010 - Hiện tại Năm 
Dự báo tổng sản phẩm quốc nội toàn cầu IMF, OECD, Wood Mackenzie 2023 - 2025 Năm 
Dự báo lạm phát toàn cầu IMF, OECD, Wood Mackenzie 2023 - 2025 Năm 

Lãi suất các Ngân hàng Trung ương (Mỹ, Anh, châu Âu) 
Cục Dự trữ Liên bang, Ngân hàng Trung ương 
Anh - châu Âu 2018 - Hiện tại Tháng 

Lợi suất trái phiếu Chính phủ Mỹ 2 năm Cục Dự trữ Liên bang 2018 - Hiện tại Ngày 
Lợi suất trái phiếu Chính phủ Mỹ 10 năm Cục Dự trữ Liên bang 2018 - Hiện tại Ngày 
Chỉ số MSCI toàn cầu Investing 2018 - Hiện tại Ngày 
Chỉ số MSCI châu Á (trừ Nhật Bản) Yahoo!Finance 2018 - Hiện tại Ngày 
Giá dầu thô Dated Brent EIA 2018 - Hiện tại Ngày 
Giá khí tự nhiên EIA 2018 - Hiện tại Ngày 
Giá vàng Investing 2018 - Hiện tại Ngày 
Giá hợp đồng tương lai dầu thô Dated Brent ICE 2023 - Hiện tại Giờ 
Giá hợp đồng tương lai khí tự nhiên CME 2023 - Hiện tại Giờ 
Giá hợp đồng tương lai vàng CME 2023 - Hiện tại Giờ 
Chỉ số quản lý thu mua Việt Nam S&P Global 2018 - Hiện tại Tháng 
Chỉ số giá tiêu dùng Việt Nam Tổng cục Thống kê 2018 - Hiện tại Tháng 
Tỷ giá hối đoái Việt Nam đồng với USD, bảng Anh và EUR Investing 2018 - Hiện tại Ngày 
Thông tin thị trường Reuters, CNN… 2023 - Hiện tại Ngày 
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quả nhiễu, nhóm tác giả đã thiết kế query cụ thể, tập trung vào nội 
dung liên quan đến chủ đề muốn tìm kiếm. Các query này được xây 
dựng với một số từ khóa và điều kiện nhằm định hướng hệ thống chỉ 
thu thập những thông tin cần thiết. Ví dụ query được sử dụng với Exa: 
Các tin tức kinh tế mới nhất bao gồm, nhưng không giới hạn trong 
các nội dung về tài chính, tiền tệ, GDP, lạm phát, lãi suất, triển vọng 
kinh tế.

Query này không chỉ giới hạn phạm vi thu thập vào các lĩnh 
vực quan trọng trong nền kinh tế mà còn lọc bỏ các nội dung ít 
liên quan hoặc không phù hợp ngay từ bước đầu tiên. Việc sử dụng 
query cụ thể này đảm bảo dữ liệu đầu vào đã qua bước sàng lọc sơ 
bộ, giảm thiểu khối lượng thông tin nhiễu phải xử lý trong các giai 
đoạn tiếp theo.

Thông tin thị trường kinh tế được xử lý và tóm tắt bằng công cụ 
xử lý ngôn ngữ tự nhiên Cohere. Để hướng dẫn Cohere xử lý thông tin 
chính xác và hiệu quả, nhóm tác giả đã cung cấp tham số về độ dài, 
định dạng. Đối với sản phẩm này, Cohere được yêu cầu tóm tắt văn 
bản với độ dài trung bình (medium) và định dạng đoạn (paragraph). 
Thông tin sẽ được dịch qua tiếng Việt với các thư viện cung cấp khả 
năng dịch văn bản trên ngôn ngữ lập trình Python. 

Sau khi được xử lý và tóm tắt bằng Cohere, thông tin tiếp tục 
được kiểm tra để đánh giá nhằm nâng cao chất lượng. Để đảm bảo 
thông tin đưa vào báo cáo số thuộc chủ đề kinh tế, nhóm tác giả sử 

dụng ngôn ngữ lập trình Python nhằm lọc tin 
theo các từ khóa cụ thể. Sau khi xác định các 
từ khóa liên quan đến chủ đề kinh tế, chẳng 
hạn như "GDP", "lạm phát", "thị trường chứng 
khoán", "chính sách tiền tệ", "chỉ số giá tiêu 
dùng (CPI)"…, các từ khóa này được sử dụng 
để quét và phân loại thông tin dựa vào nội 
dung đã tóm tắt từ Cohere. Bước này đảm bảo 
báo cáo tập trung vào thông tin liên quan trực 
tiếp đến chủ đề kinh tế, giúp nâng cao chất 
lượng thông tin và độ chính xác với chủ đề.

Quy trình tổng hợp và xử lý thông tin ứng 
dụng công cụ AI giúp tiết kiệm thời gian và chi 
phí do giảm thiểu được nhân lực làm việc thủ 
công, đồng thời đảm bảo chất lượng thông 
tin do có sự kiểm soát của nhóm chuyên môn. 
Đồng thời, quy trình này có thể được sử dụng 
trong một số sản phẩm có yêu cầu tương tự, 
giúp tiết kiệm thời gian xây dựng mới.

-	 Chatbot hỏi đáp thông tin kinh tế

Chatbot hỗ trợ hỏi đáp thông tin thị 
trường kinh tế được xây dựng trên nền tảng 
Copilot Studio [10], cung cấp thông tin cập 
nhật về nền kinh tế toàn cầu và Việt Nam. Với 
việc ứng dụng các công nghệ tiên tiến như trí 
tuệ nhân tạo và xử lý ngôn ngữ tự nhiên (NLP), 
chatbot giúp người dùng dễ dàng tiếp cận và 
tìm hiểu về các chỉ số kinh tế, tin tức thị trường 
và các sự kiện tài chính quan trọng. 

Để đảm bảo chatbot có thể tìm kiếm 
thông tin chính xác và phù hợp với câu hỏi 
của người dùng, kỹ thuật prompting đã được 
phát triển. Đây là tập hợp các đoạn văn bản 
hoặc chỉ thị cụ thể, thiết kế dựa trên kiến thức 
chuyên môn của nhóm tác giả trong lĩnh vực 
kinh tế và cấu trúc dữ liệu chuyên ngành. Các 
prompt này được xây dựng với mục tiêu định 
hướng chatbot trong việc tìm kiếm thông tin 
từ các nguồn đáng tin cậy và uy tín, đồng thời 
đảm bảo rằng thông tin được cung cấp sát 
với yêu cầu của người dùng. Ngoài ra, chatbot 
còn được thiết kế để tìm kiếm và phản hồi 
theo ngôn ngữ của người dùng, giúp nâng 
cao trải nghiệm người dùng và đảm bảo rằng 
thông tin nhận được là dễ hiểu và chính xác. 
Quá trình thử nghiệm và cải tiến các prompt 
với sự tham gia của nhóm chuyên môn và Hình 5. Quy trình tổng hợp và xử lý thông tin.

Nguồn thông tin

Thu thập thông tin với Exa

Th
am

 số
 

đầ
u v

ào

- Nguồn
- Danh mục
- Truy vấn
- Thời gian

Xử lý dữ liệu

Lọc thông tin

Trích xuất tiêu đề, nội 
dung, thời gian, nguồn...

Tóm tắt với Cohere

DịchTừ khoá

Lưu trữ vào cơ sở dữ liệu

- Độ dài
- Định dạng
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người dùng cuối giúp nâng cao chất lượng của chatbot. 
Các prompt được điều chỉnh và cập nhật dựa trên phản 
hồi và kết quả thực tế, đảm bảo rằng chatbot có thể đáp 
ứng các yêu cầu đa dạng, hiệu quả hơn trong việc cung 
cấp thông tin kinh tế quan trọng.

Ưu điểm lớn nhất của việc tích hợp AI và NLP là khả 
năng tạo ra giao diện thân thiện và dễ sử dụng. Cụ thể, 
chatbot hỏi đáp sử dụng AI và NLP cho phép người dùng 
tương tác với hệ thống bằng ngôn ngữ tự nhiên mà không 
cần phải học các thao tác phức tạp. Bên cạnh đó, việc tích 
hợp AI và NLP là khả năng tái sử dụng và mở rộng hệ 
thống. Các chatbot được xây dựng trên nền tảng AI có thể 
dễ dàng cập nhật và mở rộng để đáp ứng nhu cầu thay đổi 
của người dùng mà không cần phải thiết kế lại toàn bộ hệ 
thống, đồng thời có thể được kết nối và sử dụng trên một 
sản phẩm trong lĩnh vực tương tự.

4. Đánh giá sản phẩm phân tích số ứng dụng AI/ML tổng 
hợp thông tin thị trường và dự báo chỉ tiêu kinh tế

Sản phẩm “Phân tích số ứng dụng AI/ML tổng hợp 
thông tin thị trường và dự báo chỉ tiêu kinh tế” có ưu điểm 
hơn so với một số sản phẩm khác trên thị trường. 

-	 Độ chính xác của các mô hình AI được sử dụng 
giúp nâng cao chất lượng sản phẩm. Exa và Cohere là các 
mô hình được huấn luyện trên bộ dữ liệu lớn và đa dạng, 
được thiết kế với khả năng tự cải thiện thông qua cơ chế 
học liên tục, thường xuyên được tinh chỉnh và cập nhật 
dựa trên phản hồi của người dùng và xu hướng phát triển 
công nghệ. Việc ứng dụng các mô hình này vào sản phẩm 
giúp đảm bảo độ chính xác của việc thu thập, tổng hợp 
dữ liệu và thông tin liên quan đến chủ đề tới hơn 90%. 
Tính chính xác của các mô hình AI không chỉ được đảm 
bảo nhờ khả năng vượt trội của công nghệ mà còn được 
củng cố bởi sự can thiệp của nhóm chuyên môn dựa trên 
kết quả từ mô hình. Nhờ sự kết hợp này, sản phẩm có thể 
đạt độ chính xác cao hơn so với các giải pháp chỉ sử dụng 
AI hoặc chỉ dựa vào kiến thức chuyên môn của con người. 

-	 Khả năng xử lý dữ liệu của sản phẩm có ưu điểm là 
tốc độ xử lý nhanh và quản lý khối lượng dữ liệu lớn. Ngôn 
ngữ lập trình cũng như các công cụ AI được sử dụng hỗ 
trợ tự động cập nhật thường xuyên và xử lý hiệu quả dữ 
liệu mới trong vài chục giây đến vài phút. Khả năng này 
giúp tiết kiệm thời gian thực hiện và giảm sự can thiệp 
thủ công so với một số giải pháp trên thị trường hiện nay. 

-	 Chi phí triển khai và vận hành được tối ưu nhờ ứng 
dụng các công cụ và quy trình tích hợp AI. So với một số 
giải pháp yêu cầu đội ngũ nhân công lớn để thu thập, xử 

lý và tổng hợp dữ liệu, sản phẩm này giúp tiết kiệm chi phí 
nhân công do tự động hóa tương đối các bước nêu trên. 

-	 Các mô hình như Exa và Cohere hoạt động dựa trên 
cơ sở hạ tầng điện toán đám mây, giảm nhu cầu đầu tư 
ban đầu vào phần cứng. Với khả năng tự động hóa và tích 
hợp linh hoạt, sản phẩm giúp giảm thiểu chi phí đào tạo, 
thiết kế lại hoặc bổ sung nguồn lực khi mở rộng sang lĩnh 
vực khác, đồng thời đảm bảo tính nhất quán và khả năng 
mở rộng linh hoạt, dễ dàng tích hợp thêm nguồn dữ liệu 
hoặc mở rộng phạm vi phân tích.

Tuy nhiên, sản phẩm vẫn còn hạn chế khi phụ thuộc 
vào chất lượng dữ liệu đầu vào. Nếu dữ liệu đầu vào không 
đầy đủ, không đồng nhất, hoặc có sai sót, kết quả phân 
tích có thể không đáng tin cậy. Hơn nữa, AI đôi khi tạo 
ra những cảnh báo hoặc dự đoán khó hiểu hoặc khó xác 
thực, dẫn đến rủi ro trong việc ra quyết định. Do đó, việc 
xây dựng các cơ chế kiểm tra và đánh giá chất lượng dữ 
liệu cũng như kết quả phân tích là điều cần thiết để đảm 
bảo độ tin cậy của sản phẩm. Mặc dù AI có khả năng xử lý 
và phân tích khối lượng lớn dữ liệu, nhưng con người vẫn 
đóng vai trò quan trọng trong việc kiểm tra, đánh giá, diễn 
giải và bổ sung các khía cạnh mà công nghệ không thể xử 
lý hoàn chỉnh, ví dụ bối cảnh thực tế, hiểu biết trong lĩnh 
vực hoặc các yếu tố văn hóa - xã hội. Sự kiểm soát của con 
người đảm bảo AI không chỉ hoạt động chính xác về mặt 
kỹ thuật mà còn phù hợp với các mục tiêu thực tế và yêu 
cầu của công việc.

Trong tương lai, sản phẩm có thể được phát triển, 
nâng cao chất lượng thông qua áp dụng các công nghệ 
nâng cao, sử dụng mô hình học máy hiện đại và phức 
tạp hơn giúp dự báo một số chỉ tiêu kinh tế. Ngoài ra, 
sản phẩm cần tiếp tục cải thiện các cơ chế kiểm soát chất 
lượng dữ liệu, xây dựng hệ thống phản hồi tự động từ 
người dùng để điều chỉnh mô hình và tăng cường tính 
tương tác thông qua trợ lý ảo hoặc chatbot hỗ trợ hỏi đáp.  

5. Kết luận

Sản phẩm “Phân tích số ứng dụng AI/ML trong tổng 
hợp thông tin thị trường và dự báo chỉ tiêu kinh tế” giúp 
nâng cao tốc độ và quy mô xử lý dữ liệu thông qua việc 
ứng dụng AI. Hệ thống có khả năng tự động đọc, trích 
xuất và tóm tắt tin tức, báo cáo và dữ liệu chính thống 
gần thời gian thực. Đặc biệt, công nghệ AI cho phép 
tổng hợp và diễn giải thông tin theo ngữ cảnh, tạo ra các 
bản tóm tắt có trích dẫn nguồn rõ ràng. Nhờ khả năng 
linh hoạt và tích hợp cao, sản phẩm có thể dễ dàng kết 
nối trực tiếp với các hệ thống BI, công cụ trực quan hóa 
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dữ liệu và tùy biến các báo cáo phân tích chuyên sâu 
phục vụ yêu cầu quản lý, nghiên cứu và ra quyết định. 
Tuy nhiên, việc ứng dụng AI cần được quản trị chặt chẽ để 
bảo đảm độ tin cậy và tính minh bạch của hệ thống; có cơ 
chế đánh giá chất lượng và kiểm thử định kỳ; duy trì, hiệu 
chỉnh và cập nhật mô hình thường xuyên để đảm bảo tính 
chính xác, ổn định và kịp thời của hệ thống phân tích.

Định hướng phát triển sản phẩm “Phân tích số ứng 
dụng AI/ML trong tổng hợp thông tin thị trường và dự 
báo chỉ tiêu kinh tế” tập trung vào tăng cường năng lực 
cốt lõi của hệ thống, đặc biệt là khả năng tương tác với 
người dùng và trích xuất tri thức chuyên sâu. Cụ thể, phát 
triển các mô hình AI có khả năng phân tích ngữ cảnh 
sâu sắc trong câu hỏi của người dùng, không chỉ dừng 
lại ở việc phản hồi đơn lẻ mà là quy trình phân tích toàn 
diện để đưa ra câu trả lời chính xác, có căn cứ và trích 
dẫn nguồn rõ ràng. Tiếp theo là tăng khả năng trích xuất 
insight, thông qua việc liên kết AI với kho tri thức vĩ mô 
có cấu trúc, đảm bảo từng kết luận phân tích, phát hiện 
bất thường hay giải thích giả định đều được minh chứng 
bằng nguồn dữ liệu xác thực. Mục tiêu của nhóm tác giả là 
xây dựng trợ lý phân tích thông minh, giúp tăng độ minh 
bạch và hiệu suất ra quyết định..
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Summary

Data analysis in economics is transitioning from traditional methods to AI-driven approaches, enabling automation in data collection 
and processing, as well as improving the ability to forecast market fluctuations, providing a foundation for more accurate business decision-
making. This article presents the application of AI at the Vietnam Petroleum Institute (VPI) to develop a digital analytics solution for collecting 
market information, aimed at improving the efficiency of data integration and automated processing, forecasting economic indicators, and 
providing a virtual assistant to support interactive market information queries.  
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1. Giới thiệu

Hệ thống đường ống trong các nhà máy chế biến dầu 
khí chủ yếu được chế tạo bằng thép, đấu nối cố định và 
đan xen phức tạp. Sau thời gian vận hành, do tác động của 
môi trường và đặc tính hóa học của sản phẩm vận chuyển, 
các đường ống bị ăn mòn, tiềm ẩn nguy cơ mất an toàn 
thiết bị. Do đó, cần thực hiện kiểm tra định kỳ bằng các 
phương pháp không phá hủy (NDT) để có biện pháp xử lý 
hoặc thay thế kịp thời [1, 2]. 

Tại một số đơn vị thuộc Tập đoàn Công nghiệp - Năng 
lượng Quốc gia Việt Nam (Petrovietnam), công tác kiểm 
tra khuyết tật đường ống bằng phương pháp không 
phá hủy được thực hiện thường xuyên. Đối với hệ thống 
đường ống dài, liên tục và có kích thước lớn, các đơn vị 
sử dụng phương pháp phóng thoi (pipeline inspection 
gauge - PIG). Đối với các đường ống ngắn, thẳng, rời, các 

đơn vị sử dụng thiết bị kiểm tra điện từ (electromagnetic 
inspection - EMI). Tại các nhà máy, việc kiểm tra hệ thống 
đường ống đã đấu nối thường sử dụng phương pháp siêu 
âm. Tuy nhiên, phương pháp này bị hạn chế bởi tốc độ 
kiểm tra chậm. 

Xuất phát từ thực tế trên, nhóm tác giả đã nghiên 
cứu chế tạo thiết bị kiểm tra khuyết tật không phá hủy 
với tốc độ cao. Phương pháp được chọn là phương pháp 
rò rỉ đường sức từ (MFL) nhờ các ưu điểm là tốc độ kiểm 
tra nhanh, chi phí thấp. Đặc biệt, thiết bị được giới thiệu 
trong bài viết này có chức năng chụp ảnh từ, cho phép tạo 
hình ảnh trực quan về khuyết tật trong hệ thống đường 
ống. 

2. Nguyên lý hoạt động của thiết bị

Phương pháp MFL có nhiều ưu điểm, đặc biệt là tốc 
độ đo nhanh [3 - 7]. Tuy nhiên, nhược điểm của phương 
pháp này là thiếu thông tin trực quan về kích thước và 
hình dạng của khuyết tật. Việc chế tạo được thiết bị 
chụp ảnh từ sẽ vừa phát huy ưu điểm tốc độ kiểm tra 
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Ngày đánh giá và sửa chữa: 11/9 - 2/11/2024
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Tóm tắt

Nhằm đáp ứng nhu cầu kiểm tra định kỳ tình trạng sức khỏe các hệ thống đường ống đã đấu nối trong nhà máy (như nhà máy lọc 
dầu hay nhà máy đạm), nhóm tác giả đã nghiên cứu chế tạo thiết bị kiểm tra khuyết tật cầm tay bằng phương pháp rò rỉ đường sức từ 
(magnetic flux leakage - MFL). Thiết bị này không chỉ có khả năng kiểm tra nhanh, mà còn có chức năng tạo ảnh màu nhờ mảng cảm biến 
2 chiều, cơ cấu quét 2 chiều, công nghệ màu hóa và tích hợp bản đồ, chưa từng có trên thế giới. 

Thiết bị được lắp đặt 64 cảm biến Hall phẳng, bố trí thành mảng 2D, gắn trên đế cong phù hợp với bán kính đường ống. Mảng cảm 
biến và đế cong được lắp đặt trên khung có bánh xe cùng với hệ thống từ hóa. Hệ thống từ hóa gồm 3 khối liên kết qua cơ cấu tấm trượt, 
cho phép điều chỉnh để ôm khít các đường ống có đường kính khác nhau. Khi sử dụng, thiết bị được đẩy dọc theo đường ống.

Để tăng độ phân giải ảnh, sau mỗi lần đo (chụp ảnh), toàn bộ mảng cảm biến được dịch chuyển một bước 1 mm theo chiều dọc ống 
và chu vi ống. Các hình ảnh thu được sẽ được tích hợp, tạo thành hình ảnh có độ phân giải 1 mm.  

Từ khóa: Thiết bị chụp ảnh từ, thiết bị kiểm tra khuyết tật đường ống đấu nối, MFL, kiểm tra không phá hủy bằng phương pháp từ, 
phương pháp rò rỉ đường sức từ.
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của MFL, vừa bổ sung chức năng tạo hình ảnh trực quan 
về khuyết tật. 

Theo nguyên lý của phương pháp MFL, vật liệu sắt 
từ cần kiểm tra được từ hóa đến trạng thái gần bão hòa 
bằng nam châm điện hoặc nam châm vĩnh cửu. Tại vị trí 
có khuyết tật như khe nứt, vết ăn mòn, lỗ hổng, một phần 
đường sức từ trong vật liệu sẽ rò rỉ ra ngoài. Từ trường rò rỉ 
này được phát hiện bởi các cảm biến từ. 

Cấu tạo của thiết bị gồm: hệ thống từ hóa, cơ cấu dịch 
chuyển, các cảm biến từ, mạch điện tử và hệ thống hiển 
thị, xử lý, lưu trữ dữ liệu. Thiết bị được thiết kế nhỏ gọn 
(kiểu cầm tay), dễ sử dụng để kiểm tra khuyết tật cho hệ 
thống đường ống đã đấu nối. Thiết bị có 2 chức năng là 
kiểm tra nhanh và chụp ảnh từ. 

-	 Chức năng kiểm tra nhanh: Thiết bị được đẩy dọc 
theo ống với tốc độ lên đến 0,5 m/giây. Kết quả hiển thị 
dưới dạng đồ thị tín hiệu theo khoảng cách với 8 kênh 
độc lập, cho phép phát hiện vùng nghi ngờ có khuyết tật. 

-	 Chức năng chụp ảnh từ: Thiết bị sử dụng 64 cảm 
biến Hall phẳng (PHR sensor) tạo thành mảng 2D để kiểm 
tra chi tiết các khu vực nghi ngờ có khuyết tật đã phát hiện 
bằng chức năng kiểm tra nhanh. Thiết bị dừng tại khu vực 
cần kiểm tra, thực hiện quét theo 2 chiều (dọc thân ống và 
theo chu vi) với khoảng quét 13 mm, bước quét 1 mm. Kết 

quả phân bố từ trường rò rỉ được hiển thị dưới dạng ảnh 
màu, thể hiện chính xác kích thước và hình dạng khuyết 
tật. Hình 1 mô tả nguyên lý của phương pháp chụp ảnh từ. 

Các thông số cơ bản giữa thiết bị MFL cầm tay điển 
hình trên thị trường và thiết bị do nhóm tác giả PVU chế 
tạo được thể hiện trong Bảng 1.

3. Cơ sở thiết kế

Để làm cơ sở cho việc thiết kế, chế tạo, các nghiên 
cứu chi tiết để tối ưu hóa cấu hình, kích thước thiết bị đã 
được thực hiện. Cấu trúc 3 khối từ hóa: Khối từ hóa có 
chức năng tạo từ trường để từ hóa đối tượng cần kiểm tra.

-	 Kích thước ngang của khối từ hóa: Về nguyên tắc, 
khối từ hóa có kích thước ngang càng lớn sẽ có năng suất 
kiểm tra càng cao. Tuy nhiên, khung từ hóa lớn sẽ tăng 
khối lượng của thiết bị, gây khó khăn cho người sử dụng. 
Nhóm tác giả lựa chọn chiều ngang của thiết bị là 150 
mm, được chia làm 3 khối, mỗi khối 50 mm. Việc chia làm 
3 khối tạo cơ chế thay đổi độ ôm, thích ứng với đường ống 
có đường kính khác nhau. Chiều ngang 150 mm phù hợp 
với kích thước 100 x 100 mm của mảng cảm biến 2D.

-	 Độ dày gông từ, về nguyên tắc phải lớn hơn độ dày 
thành ống. Với độ dày của các ống từ 5 - 10 mm, nhóm tác 
giả lựa chọn độ dày gông từ là 15 mm.

-	 Chiều dài của gông từ là kích thước được tính toán 
cẩn thận do vừa phải tạo từ trường từ hóa đủ lớn để tạo 
tín hiệu, vừa phải đảm bảo vùng đồng nhất về từ trường 
cho mảng cảm biến 2D. Việc nghiên cứu chọn chiều dài 
gông từ đã được thực hiện qua mô phỏng bằng phương 
pháp phần tử hữu hạn (FEM ) cho các độ dài 300 mm, 350 
mm và 400 mm. 

Phương pháp phần tử hữu hạn (finite element 
method - FEM) là phương pháp số dùng để phân tích các 
phương trình đạo hàm riêng trên miền xác định có hình  Hình 1. Mô tả nguyên lý của phương pháp chụp ảnh từ.

Thông số Thiết bị MFL thương mại [8, 9] Thiết bị MFL PVU chế tạo  
Chức năng kiểm tra nhanh Có Có 
Chức năng chụp ảnh từ Không Có 
Công nghệ MFL MFL 
Phương pháp dịch chuyển Đẩy tay Đẩy tay 
Loại cảm biến Hall thường Hall phẳng (PHR) 
Độ phân giải cao nhất 7 mm 1 mm 
Khả năng phát hiện khuyết tật 30% pitting với ống dày 6 mm 20% pitting với ống dày 8 mm 
Khả năng phát hiện khuyết tật qua lớp phủ Dày 3 mm Dày 3 mm 
Đường kính ống tối thiểu 127 mm 114 mm 

Bảng 1. So sánh các thông số cơ bản giữa thiết bị MFL cầm tay thương phẩm và thiết bị của PVU chế tạo 



60 DẦU KHÍ - SỐ 3/2025  

CHUYỂN ĐỔI SỐ

dạng và điều kiện biên phức tạp, mà không thể 
giải bằng phương pháp giải tích [7, 8]. Trong số 
các phần mềm ứng dụng phương pháp phần 
tử hữu hạn, ANSYS là công cụ phổ biến nhất 
để phân tích từ trường (mật độ đường sức từ, 
cường độ từ trường và thế vector từ) và các đặc 
trưng điện từ cơ bản (độ từ cảm, lực điện từ). 

Phần mềm ANSYS được thiết kế để giải 
các phương trình Maxwell và có khả năng mô 
phỏng các loại trường điện từ (điện trường, từ 
trường, dòng xoáy hay nam châm vĩnh cửu). 
Phương pháp FEM mô tả chính xác trường điện 
từ và dễ dàng khi thay đổi cấu trúc hình học 
cũng như các thông số đầu vào. Trong nghiên 
cứu này, nhóm tác giả sử dụng phần mềm 
ANSYS 2021R1, trong đó ANSYS Maxwell được 
áp dụng để giải các bài toán điện từ.

Vì hệ từ hóa gồm 3 gông từ giống nhau, 
nhóm tác giả chỉ thực hiện mô phỏng trên 1 
gông từ. Cấu trúc hệ từ hóa của 1 gông từ cùng 
mẫu kiểm tra được thể hiện trong Hình 2. Ngoài 
ra, sẽ có một kết quả mô phỏng cho 3 khối ở 
trạng thái đã kết nối.

Một số kết quả sự phân bố từ trường điển 
hình của gông từ với độ dài khác nhau và tín 
hiệu MFL được thể hiện trong Hình 3 - 6.

Kết quả mô phỏng như sau:

-	 Giá trị cảm ứng từ By tại tâm tấm thép 
giảm khi độ dài gông tăng, cụ thể là 1,85 T, 1,78 
T và 1,74 T tương ứng độ dài gông từ 300 mm, 
350 mm và 400 mm. Các giá trị này đủ đạt trạng 
thái gần bão hòa, đảm bảo gây tín hiệu MFL.

-	 Sự phân bố By bên ngoài tấm có dạng 
hình lòng chảo. Độ phẳng của lòng chảo tăng 
khi độ dài gông từ tăng. Xét trong giới hạn 100 
mm quanh tâm (vùng đặt cảm biến đo), độ lệch 
By ở mép và ở tâm là 59 G, 27 G và 18 G tương 
ứng gông dài 300 mm, 350 mm và 400 mm. Như 
vậy, nên chọn cấu hình L = 400 mm để đảm bảo 
sự đồng nhất.

-	 Sự đồng nhất của từ trường tạo bởi 3 
gông từ theo phương ngang ở vùng giữa của 
gông từ khá tốt.

-	 Các khuyết tật đã tạo nên các tín hiệu 
MFL. Tín hiệu MFL cho thành phần song song có 
dạng 1 cực đại, độ lớn tăng mạnh theo độ sâu 

Hình 4. Đồ thị phân bố từ trường thành phần song song (By) ở khoảng cách 3 mm trên bề 
mặt tấm thép của cấu hình gông từ dài 300 mm, 350 mm và 400 mm, nam châm dày 25 mm, 

chổi từ dài 40 mm (15 mm đế và 25 mm sợi thép).

Hình 3. Phân bố từ trường By (thành phần song song với tấm thép) bên trong tấm thép với 
các gông từ có độ dài khác nhau 300 mm, 350 mm và 400 mm.

Hình 2. Mô hình mô phỏng FEM cho 1 gông từ.
By
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khuyết tật. Với khuyết tật sâu 1 mm, tín hiệu cỡ 
vài chục Gauss. Các cảm biến Hall phẳng hoàn 
toàn có thể phát hiện trong kiểu đo nhanh.

Độ dài chổi từ: Để giảm lực hút giữa cực từ 
và bề mặt ống, nhóm tác giả sử dụng lớp chổi 
thép từ tính làm đệm. Kết quả mô phỏng lực 
hút giữa cực có chổi và tấm thép được thể hiện 
trong Hình 7 cho 3 trường hợp không có khe hở 
không khí, khe hở không khí bằng 2 mm và khe 
hở không khí bằng 4 mm. Kết quả cho thấy lực 
hút giảm đi nhiều lần khi có thêm một lớp chổi 
từ tính. Ví dụ, nếu chổi từ dài 40 mm, lực hút cho 
trường hợp cực từ dính sát tấm thép là 85 N và 
đối với trường hợp có khe hở không khí 2 mm, 
lực hút là 70 N. Xét trường hợp khe hở không 
khí 2 mm, nếu tính toán cho cả 6 cực từ, tổng 
lực hút là 280 N, đủ để giữ thiết bị có khối lượng 
khoảng 20 - 25 kg.

Kết quả đo lực hút giữa gông từ và tấm 
thép cho thấy lực hút của cực từ lần lượt là 120 
N, 60 N và 32 N đối với khoảng cách 0 mm, 2 
mm và 4 mm giữa cực từ và tấm thép. Từ kết 
quả này, nhóm tác giả đề xuất độ dài chổi từ tối 
ưu là 40 mm. 

Kích thước nam châm: Kích thước nam châm 
phải đảm bảo đủ tạo ra mật độ đường sức từ đủ 
lớn, nhưng không quá lớn làm ảnh hưởng kích 
thước chung của thiết bị. Ngoài ra, kích thước 
nam châm phải phù hợp với loại nam châm có 
sẵn trên thị trường. Chiều ngang nam châm nên 
bằng 50 mm, đúng bằng chiều rộng gông từ. 
Chiều dọc nam châm, về nguyên tắc phải lớn 
hơn độ dày mẫu kiểm tra vài lần. Về chiều dày, 
độ mạnh của nam châm không tăng tuyến tính 
theo độ dày nam châm mà tuân theo công thức:

Trong đó:

Br: Cảm ứng từ dư của nam châm;

A, B, và L: Độ dài, rộng và dày của nam châm;

x: Khoảng cách từ mặt nam châm. 

Với các tính toán trên, nhóm tác giả chọn bề 
dày nam châm là 25 mm. Kích thước nam châm 
sẽ là 50 mm x 50 mm x 25 mm. Hình 7.  Kết quả mô phỏng lực hút giữa cực từ và tấm thép đối với các khe hở không khí  

từ 0 - 4 mm và chiều dài chổi từ 20 - 60 mm.

Hình 5. Hình ảnh màu phân bố từ trường của bộ 3 gông từ, đặt cách nhau 5 mm.

Hình 6.  Đồ thị tổng hợp tín hiệu MFL cho các khuyết tật rộng 1 mm thay đổi độ sâu  
từ 1 - 5 mm.
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Cơ cấu thích nghi độ cong ống kiểm tra: Do thiết 
bị làm việc với các ống có đường kính khác nhau nên 
thiết bị cần có cơ cấu thay đổi độ cong. Nhóm tác giả 
thiết kế cơ cấu điều chỉnh kiểu dẻ quạt với 6 cặp tấm 
trượt, 4 cặp ở 2 đầu và 2 cặp ở giữa. Đây là thiết kế 
mới có nhiều ưu điểm thay thế cho kiểu ốc vít mà các 
sản phẩm thương mại sử dụng. Các sản phẩm thương 
mại chỉ thiết kế cho các ống thay đổi trong phạm vi 
hẹp. Thiết bị được thiết kế cho các ống có đường kính 
thay đổi từ 4½ inch đến 20 inch. Nếu áp dụng kiểu ốc 
vít sẽ cần thêm bậc tự do, dẫn đến cơ cấu phức tạp, 
khó căn chỉnh và không đảm bảo độ chắc chắn. Hình 
8 mô tả cơ cấu thay đổi độ cong của thiết bị.

Kích thước mảng cảm biến và số lượng cảm biến: 
Hệ cảm biến bao gồm 8 x 8 = 64 cảm biến gắn thành 
mảng hình vuông 100 mm x 100 mm. Trước hết, 
8 cảm biến được gắn vào một thanh PCB, sau đó 8 
thanh được gắn vào một tấm nhựa dẻo, cuối cùng 
tấm nhựa dẻo được dán vào một guốc nhôm có độ 
cong phù hợp với loại ống cần kiểm tra. Bề mặt guốc 
cảm biến được phủ bằng một lớp vật liệu phi từ tính 
để bảo vệ cảm biến. Guốc cảm biến sẽ gắn với một 
hệ cơ khí dịch chuyển 2 chiều dọc ống và theo chu vi 
thành ống. Việc chọn số lượng cảm biến được quyết 
định bởi quy mô của nghiên cứu, tốc độ ghi nhận 
và xử lý tín hiệu đo của các mạch điện tử hiện hành 
cũng như tổng công suất điện tiêu thụ. Kích thước 
100 mm x 100 mm của mảng cảm biến được tính từ 
kích thước ngang tổng cộng của hệ là 150 mm. Như 
vậy, mảng cảm biến sẽ nằm trong vùng đồng nhất 
của từ trường, cả theo chiều dọc và ngang.

Cơ chế chuyển động 2 chiều và tạo hình ảnh: 
Thiết bị sử dụng cơ chế dịch chuyển vitme 2 chiều 
được truyền động từ 2 động cơ bước. Cơ chế dịch 
chuyển dọc ống là vitme thẳng. Cơ chế dịch chuyển 
theo phương chu vi sử dụng trục mềm để chuyển từ 
chuyển động thẳng của vit me sang chuyển động 
cong, cho phép giá đỡ mảng cảm biến trượt trên các 
rãnh cong. 

Chu trình quét của mảng cảm biến được thực 
hiện theo trình tự sau: (i) từ vị trí ban đầu, mảng cảm 
biến dịch chuyển 1 mm theo phương chu vi; (ii) dịch 
chuyển 13 bước (mỗi bước 1 mm) dọc theo thân ống; 
(iii) dịch chuyển tiếp 1 mm theo phương chu vi; (iv) 
dịch chuyển 13 bước ngược lại dọc theo thân ống. 
Quá trình quét hoàn thành khi mảng cảm biến đã 
dịch chuyển đủ 13 bước theo phương chu vi, mảng 
cảm biến sẽ tự động trở về vị trí ban đầu. 

Tại mỗi vị trí, hệ thống ghi lại kết quả phân bố từ trường 
dưới dạng 1 ảnh gồm 64 ô vuông (mỗi ô có kích thước 1 mm 
x 1 mm, cách nhau 13 mm). Tổng cộng 13 x 13 = 169 hình ảnh 
được tích hợp thành 1 hình ảnh duy nhất kích thước 104 mm x 
104 mm, phản ánh chính xác kích thước và hình dạng khuyết 
tật của đường ống. Hình 9 mô tả cơ chế dịch chuyển 2 chiều 
cùng mảng cảm biến.

Mạch điện tử: Tín hiệu tương tự thu được từ cảm biến từ 
tính Hall phẳng được khuếch đại, lọc nhiễu qua mạch lọc dải 
tần số từ 0,01 - 1.000 Hz. Mạch tín hiệu được chia làm 8 thanh, 
mỗi thanh cho một dãy 8 cảm biến. Tín hiệu của mỗi thanh sẽ 
được gửi đến một kênh chuyển đổi tín hiệu tương tự sang tín 
hiệu số (analog-to-digital, ADC). Như vậy 8 thanh cảm biến sẽ 
cần 8 kênh ADC để chuyển tín hiệu của cả mảng cảm biến lên 
vi điều khiển. Để giảm nhiễu sau khuếch đại tín hiệu của cảm 
biến, nhóm tác giả sử dụng loại mạch lọc với các thông số như 
dải tần số làm việc, số mắt lọc, độ phẩm chất của mạch lọc đã 
tối ưu hóa để lọc lựa tín hiệu tương tự trước khi gửi lên máy 
tính. Sơ đồ của mạch điện tử được thể hiện trong Hình 10.

Vi điều khiển nhận tín hiệu từ 8 kênh ADC theo phương 
thức đồng thời hoặc tuần tự, đảm bảo tốc độ truyền tín hiệu 

Hình 8. Cơ cấu thay đổi độ cong để thích nghi đường ống có đường kính khác nhau.

Hình 9. Cơ cấu dịch chuyển mảng cảm biến 2 chiều.

Cơ cấu thay đổi độ cong của thiết bị

Cơ cấu vitme

Cơ cấu khớp các đăng 
cho dịch chuyển đa chiều

Motor bước với độ  
phân giải cao
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từ 64 cảm biến liên tục với tần số > 100 lần/giây. Để đáp 
ứng yêu cầu này, theo tính toán của nhóm tác giả, tốc độ 
truyền dữ liệu của chip ADC 8 nhân cần đạt từ 200 - 500 
kBit/s.

Để tối ưu tốc độ truyền, nhóm tác giả sử dụng 
phương thức mã hóa tín hiệu theo hệ lục phân (hex). 
Tốc độ truyền số liệu cao sẽ gây ra sai số về biên độ và 
pha của tín hiệu nhận được trên máy tính do ảnh hưởng 
nhiễu của môi trường đo. Do đó, tín hiệu thô nhận được 
trên máy tính cần phải lọc lựa, loại bỏ nhiễu của môi 
trường để phép đo được chuẩn xác. Dựa trên điều kiện 

đo thực tế, nhóm tác giả đề xuất sử dụng 3 thuật toán lọc 
nhiễu bao gồm: bộ lọc thông thấp, bộ lọc thông cao và 
bộ lọc cấm dải (notch filter). 

4. Kết quả chế tạo và thử nghiệm thiết bị kiểm tra khuyết 
tật cầm tay bằng phương pháp rò rỉ đường sức từ

Hệ cơ khí: Hình 11 là toàn bộ thiết bị đã được chế tạo.

Mạch điện tử: Hình 12 là ảnh chụp mặt trên (a) và mặt 
dưới (b) của một thanh cảm biến gồm 8 cảm biến Hall 
phẳng. Mặt trên của thanh cảm biến gồm bộ chuyển kênh 
vi sai, khuếch đại vi sai và mạch lọc. Mặt dưới của thanh 
cảm biến bao gồm 8 cảm biến, khoảng cách giữa các cảm 
biến là 13 mm.

Hình 13 là ảnh chụp mạch thu thập tín hiệu bao gồm 
ADC 8 kênh (tốc độ đọc tín hiệu 500 kbps), bộ ổn áp 3.3 
V và các chân thu nhận tín hiệu, các chân điều khiển bộ 
chuyển kênh. Mạch được thiết kế để tương thích với vi 
điều khiển của máy tính Raspberry PI 5. Hình 14 là ảnh 
chụp mảng cảm biến đã được gắn vào guốc cong.

Các mẫu ống có khuyết tật: Nhóm tác giả chế tạo 2 
loại ống có các khuyết tật nhân tạo, trong đó 1 loại ống 
có đường kính  4½ inch, dài 3.000 mm, dày 8,56 mm và 
1 loại ống có đường kính 20 inch, dài 6.000 mm, dày 9,5 
mm. Đây cũng là 2 loại ống có kích thước nhỏ nhất và lớn 
nhất đối với phạm vi của thiết bị. Trên các ống được chế 
tạo các khuyết tật nhân tạo dạng khe có độ rộng 1 mm, 
dài 40 mm và các độ sâu 1 mm, 2 mm, 4mm, cách nhau 
400 mm; 2 khuyết tật dạng khe có độ sâu 2 mm và 4 mm 

Hình 11. Ảnh chụp toàn bộ thiết bị đã được chế tạo.

Hình 10. Sơ đồ mạch điện tử cho hệ 64 cảm biến.

8 cảm biến

Chuyển kênh

Khuếch đại
Mạch lọc

Mạch điều khiển và 
thu thập tín hiệu

8 mạch cảm biến

5V

5V

ADC  
8 kênh

Vi  
điều  

khiển Phần mềm

Nguồn, điểu khiển IO...
5V

Hình 12. Ảnh chụp mặt trên (a) và mặt dưới (b) của 1 thanh cảm biến gồm 8  
cảm biến Hall phẳng.

(a)

(b)
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ở bên trong ống, cách nhau 420 mm cũng được chế tạo. 
Vật liệu làm ống là loại thép đúc theo tiêu chuẩn ASTM 
A106 có hàm lượng carbon 0,2% và độ từ thẩm trung bình 
khoảng 1.000. Để kiểm tra khả năng của thiết bị khi kiểm 
tra ống có lớp phủ bên ngoài, tác giả bọc bên ngoài một 

đoạn ống một lớp vật liệu sợi nhựa nhôm dày 3 mm. Lưu ý 
là mọi loại vật liệu phi từ như không khí, nhôm, nhựa đều 
có độ từ thẩm bằng 1 nên có ảnh hưởng như nhau đến 
tín hiệu đo.

Kết quả đo bằng chức năng quét nhanh: Phép đo 
nhanh được thực hiện bằng cách đẩy thiết bị dọc ống. Kết 
quả phép đo nhanh được thể hiện trong Hình 15a và 15b 
ở đó có 8 đường đồ thị tín hiệu phụ thuộc vị trí ứng với 8 
cảm biến. Sự xuất hiện các khuyết tật được thể hiện bằng 
các đỉnh nhọn trên đồ thị.

-	 Kết quả đo nhanh đã phát hiện được các khuyết tật 
sâu từ 1 mm trở lên mặc dù độ lớn từ trường MFL cực nhỏ 
(chỉ vài Gauss).

-	 Ống có lớp bọc dày 3 mm, thiết bị có thể phát hiện 
khuyết tật 2 mm trở lên

Kết quả đo bằng chức năng tạo ảnh: Kết quả đo bằng 
chức năng tạo ảnh được thể hiện trong Hình 16. Kết quả 
cho thấy trên nền màu vàng ứng với từ trường nền có 1 
vùng màu đỏ ứng với từ trường rò rỉ gây bởi 1 khuyết tật 
dạng khe nằm ngang sâu 1 mm.

-	 Kết quả quét 2D tạo ảnh màu đã thực hiện thành 
công với tốc độ 1 phút 30 giây trên các khuyết tật với độ 
phân giải 1 mm. Ảnh màu phản ánh chính xác sự phân bố 
từ trường MFL gây bởi khuyết tật, cho hình ảnh trực quan 
của khuyết tật. 

-	 Việc tăng hệ số khuếch đại kết hợp thuật toán lọc 
nhiễu thích hợp có thể tăng khả năng phát hiện khuyết 
tật nhỏ.

5. Kết luận

Thiết bị kiểm tra khuyết tật đường ống kiểu cầm tay 
sử dụng phương pháp rò rỉ đường sức từ (MFL) đã được 
nhóm tác giả chế tạo và thử nghiệm thành công. Thiết 
bị có chức năng chụp ảnh màu được thực hiện bởi mảng 
cảm biến 2D kết hợp cơ cấu quét 2 chiều, công nghệ màu 

Hình 13. Ảnh chụp mạch thu thập tín hiệu.

Hình 16. Kết quả chụp ảnh từ trên khuyết tật khe sâu 1 mm.

Hình 14. Ảnh chụp mảng cảm biến đã được gắn vào guốc cong  
(chưa che lớp bảo vệ).

Hình 15. Kết quả đo nhanh trên 8 cảm biến qua các khuyết tật dạng khe  
từ trái qua phải sâu 1 mm, 2 mm và 4 mm (a), ống có lớp bọc dày 3 mm với 2 

khuyết tật khe sâu 2 mm và 4 mm (b).

(a)

(b)

2 mm

1 mm

4 mm

2 mm

4 mm
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hóa và tích hợp bản đồ, tạo ra hình ảnh trực quan về kích 
thước và hình dạng khuyết tật. Đây là giải pháp mới so với 
các thiết bị MFL thương mại hiện nay. 

Ngoài ra, thiết bị còn có các ưu điểm: cơ cấu thích nghi 
cho phép kiểm tra đường ống có đường kính khác nhau;  
có độ nhạy cao và tiêu thụ điện năng thấp nhờ sử dụng 
cảm biến Hall phẳng; khả năng tạo ảnh với độ phân giải 
1 mm nhờ công nghệ quét bước nhỏ. Thiết bị đã đạt các 
tiêu chuẩn kỹ thuật đề ra và nhóm tác giả sẽ tập trung 
hoàn thiện sản phẩm và mở rộng khả năng ứng dụng của 
thiết bị. 
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Summary

To meet the needs of periodic health inspections of interconnected pipeline systems in factories such as refineries and ammonia plants, 
the research team developed a portable defect inspection device using the magnetic flux leakage (MFL) method. This device not only enables 
rapid inspection, but also features color imaging capability through a two-dimensional sensor array, 2D scanning mechanism, colorization 
technology and integrated mapping - features not previously available worldwide. The device is equipped with 64 flat Hall sensors arranged 
on a 2D array mounted on a curved base that conforms to the pipe’s radius. The sensor array and curved base are installed on a wheeled frame 
integrated with the magnetization system. The magnetization system consists of 3 blocks connected by a sliding plate mechanism, allowing 
adjustment to tightly fit pipes of different diameters. During operation, the device is manually pushed along the pipeline. 

To enhance image resolution, the entire sensor is shifted by 1 mm along both the longitudinal and circumferential directions of the pipe 
after each measurement (image capture). The captured images are then integrated to produce a final image with 1 mm resolution.

Key words: Magnetic imaging device, pipeline defect inspection, MFL method, non-destructive magnetic testing, magnetic flux leakage 
method.
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1. Giới thiệu

Trong lĩnh vực tồn trữ xăng dầu, sử dụng các phương 
pháp phù hợp trong kiểm tra ăn mòn bồn chứa là rất quan 
trọng để bảo vệ thiết bị, nhân sự, môi trường và cộng 
đồng xung quanh ngoài việc giảm thời gian ngừng hoạt 
động và chi phí bảo trì của các bể chứa. 

Trong phương pháp kiểm tra thủ công, người kiểm tra 
tiếp cận bề mặt cần đánh giá với sự hỗ trợ của hệ thống 
giàn giáo quy mô lớn. Quá trình đánh giá tình trạng các bể 
chứa được thực hiện theo hướng dẫn của API 653 [1], với 
sự hỗ trợ của thiết bị siêu âm cầm tay. Đánh giá này gồm 
thông tin chung về bể chứa, đánh giá hiện tượng lún và 
đo mức độ ăn mòn và độ dày của vỏ, đáy, mối hàn và các 
bộ phận khác của bể chứa. 

Công việc này mất nhiều thời gian và nguy hiểm đến 
tính mạng con người. Thêm vào đó, phương pháp kiểm 

tra truyền thống chỉ kiểm tra được ở những vị trí dưới đáy 
bồn và phần thân kề đáy bồn. Đối với phần trên cao của 
thân bồn, việc kiểm tra sẽ khó khăn và càng trở nên nguy 
hiểm hơn. Do vậy, việc tự động hóa quá trình kiểm tra bồn 
bể bằng robot nhằm tiết kiệm thời gian, tăng năng suất và 
đảm bảo an toàn cho con người là hết sức cần thiết.  

Một số nước phát triển đã đưa vào vận hành các robot 
hiện đại phục vụ kiểm tra tự động trên các bồn nổi chứa 
xăng dầu như Neptune [2], Maverick [3] và Robavatar [4]. 
Các robot này được trang bị các module phát hiện ăn 
mòn dựa trên công nghệ kiểm tra không phá hủy (NDT) 
[5]. Các kỹ thuật NDT phổ biến trong các vật liệu thép là 
kiểm tra siêu âm (ultrasonic testing - UT); kiểm tra phát xạ 
âm thanh (acoustic emission testing - AE); kiểm tra dòng 
điện xoáy (eddy currents testing - ECT); kiểm tra hạt từ 
(magnetic particle testing - MT) và kiểm tra rò rỉ từ thông 
(magnetic flux leakage testing - MFL) [5]. 

Trong ứng dụng kiểm tra ăn mòn cấu kiện thép từ tính, 
phương pháp kiểm tra rò rỉ từ thông MFL được đánh giá là 
thích hợp hơn so với phương pháp kiểm tra NDT khác, nhờ 

Ngày nhận bài: 4/9/2024
Ngày đánh giá và sửa chữa: 4/9 - 27/11/2024
Ngày duyệt đăng: 27/11/2024
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Tóm tắt

Bài viết giới thiệu kết quả nghiên cứu, thiết kế và chế tạo nguyên mẫu robot phát hiện ăn mòn cho thân bồn nổi hình trụ đứng chứa 
xăng dầu, dựa trên phương pháp kiểm tra rò rỉ đường sức từ (magnetic flux leakage - MFL). Thiết kế tổng thể, hệ thống động lực, điện, 
điều khiển và bộ kiểm tra rò rỉ từ đã được tính toán, thiết kế tối ưu bằng phần mềm chuyên dụng, đảm bảo các yêu cầu về an toàn cháy nổ 
theo quy định của IEC. Sau khi thiết kế, chế tạo, nguyên mẫu robot có trọng lượng 39 kg, vận tốc di chuyển từ 10 - 50 mm/giây. 

Nguyên mẫu robot sau khi lắp ráp hoàn chỉnh đã được thử nghiệm tại xưởng trên mô hình tấm thép đứng, mô phỏng điều kiện làm 
việc thực tế của các bồn chứa xăng dầu. Kết quả thử nghiệm cho thấy robot đáp ứng các chỉ tiêu quan trọng: khả năng bám dính trên bề 
mặt thẳng đứng; di chuyển ổn định qua đường hàn có chiều cao tối đa 10 mm ở vận tốc tối đa 50 mm/giây; có khả năng phát hiện khuyết 
tật kích thước nhỏ với độ sâu 2 mm trên tấm thép dày đến 14 mm.

Từ khóa: Kiểm tra ăn mòn, kiểm tra không phá hủy, phương pháp rò rỉ từ thông, robot leo bồn chứa.



67DẦU KHÍ - SỐ 3/2025   

PETROVIETNAM

các ưu điểm sau: Phương pháp này không đòi hỏi quá trình 
chuẩn bị (pre-processing) phức tạp, dễ thu nhận tín hiệu, 
dễ thực hiện trực tuyến quá trình đo, phát hiện đa dạng các 
loại khuyết tật như khuyết tật bề mặt, lỗ rỗng, sẹo, vết nứt, 
ăn mòn bên trong và bên ngoài bề mặt, với khả năng phát 
hiện khuyết tật rất nhỏ, trên bề dày tấm thép lớn. Điều này 
đã được minh chứng rõ trong nghiên cứu của Li và cộng sự 
[6], theo đó, nhóm tác giả đã đề xuất một đầu dò từ độ nhạy 
cao được sử dụng trong MFL để phát hiện các vết nứt nhỏ, 
với mẫu được thử nghiệm là thép kết cấu carbon Q235A và 
các khuyết tật có chiều dài 6 mm, chiều rộng từ 60 - 80 µm 
và chiều sâu từ 7 - 60 µm. Kết quả thí nghiệm cho thấy tất 
cả các khuyết tật đều được phát hiện.

Chính vì vậy, kỹ thuật kiểm tra MFL đã được áp dụng 
phổ biến trong kiểm tra ăn mòn trên các hệ thống đường 
ống dẫn khí đốt [7 - 11]. Từ tín hiệu MFL thu được, việc 
diễn giải các đặc trưng của mẫu tín hiệu giúp đánh giá 
kích thước cơ bản (dài, rộng, sâu), thậm chí là hình dáng 
khuyết tật, đây là chủ đề nghiên cứu được thảo luận nhiều 
trong những năm gần đây [12 - 17]. 

Về nghiên cứu phát triển robot leo bồn, nhiệm vụ 
quan trọng nhất là phát triển một cơ chế thích hợp để 
đảm bảo robot bám chặt vào thành bồn ở các bề mặt có 
độ cong khác nhau một cách đáng tin cậy mà không làm 
mất khả năng di chuyển và tính cơ động của nó. 

Phương pháp bám dính - di chuyển thường được sử 
dụng nhất trong phát triển robot leo tường đứng là kết 
hợp nam châm vĩnh cửu với cơ cấu bánh xích [18 - 21]. Kiểu 
kết cấu vững chắc và diện tích tiếp xúc lớn đã làm tăng 
tính ổn định của robot, nhưng lại thiếu sự linh động và khó 
thích ứng với các bề mặt không bằng phẳng hoặc cong. 
Để khắc phục hạn chế này, một số nhóm nghiên cứu đã 
thêm hệ thống treo vào cơ cấu bánh xích, cho phép uốn 

cong phần bánh xích và thích ứng với các bề mặt cong mà 
không làm mất đi tính ổn định của robot [22]. 

Mặc dù cơ cấu bánh xích từ đã được sử dụng rộng 
rãi trong robot leo tường trên các bề mặt sắt từ, nhưng 
khả năng linh động, tốc độ di chuyển vẫn là thách thức 
lớn. Để giải quyết vấn đề này, một số nhóm nghiên cứu đã 
đề xuất sử dụng cơ chế bám dính và di chuyển bằng các 
bánh xe từ tính có trọng lượng nhẹ [23]. Các bánh xe từ 
tính này mở rộng phạm vi ứng dụng tiềm năng của robot, 
cho phép bánh xe hoạt động trên các bề mặt cong [24] và 
không bằng phẳng [25]. 

Trong thực tiễn công nghiệp, các bồn nổi chứa xăng 
dầu dạng trụ thường được làm bằng thép carbon (vật liệu 
có từ tính). Vì vậy, các nghiên cứu về robot leo bồn thường 
sử dụng cơ chế bám dính bằng nam châm, đặc biệt là 
nam châm vĩnh cửu. Mặc dù đã có một số robot leo bồn 
thương mại hóa được trang bị bánh xích từ tính, tuy nhiên 
các nghiên cứu thử nghiệm cho thấy hệ thống động lực 
bánh xích làm gia tăng đáng kể trọng lượng robot và làm 
giảm khả năng cơ động. Từ các hạn chế này, nhóm tác giả 
đề xuất sử dụng hệ thống động lực bánh xe từ tính, dùng 
nam châm vĩnh cửu cho thiết kế robot leo bồn, do tính cơ 
động cao và trọng lượng nhỏ. Do robot phải hoạt động 
trong thời gian dài, nên phương pháp bám dính dựa trên 
nam châm vĩnh cửu là lựa chọn phù hợp nhằm tiết kiệm 
năng lượng. 

2. Thiết kế robot phát hiện ăn mòn bồn nổi hình trụ 
đứng chứa xăng dầu  

2.1. Thiết kế robot mang bộ từ hóa

Ở giai đoạn thiết kế nguyên lý, có 2 vấn đề lớn cần 
giải quyết. Thứ nhất là tối ưu hóa thiết kế hình dáng, kích 
thước cơ bản của robot và hệ thống nam châm cung cấp 

Hình 2. Thực nghiệm robot di chuyển trên thành bồn đứng, vượt qua đường hàn.Hình 1. Thực nghiệm robot di chuyển trên bề mặt cong.
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lực bám dính, sao cho bảo đảm đủ lực bám dính, đồng 
thời giảm tối đa trọng lượng robot. Thứ hai là lựa chọn 
phương thức di chuyển hợp lý, đảm bảo robot có khả 
năng di chuyển linh hoạt trên bề mặt thẳng đứng, bán 
kính cong khác nhau và có thể vượt qua các đường hàn 
có chiều cao đến 5 mm (theo khảo sát thực tế). Hình 1 và  
2 trình bày quá trình thực nghiệm tại xưởng nhằm hiệu 
chỉnh các phương án thiết kế sơ bộ robot.

Sau khi thử nghiệm, phương án di chuyển bằng 4 
bánh xe từ, truyền động độc lập để thiết kế hệ thống di 

chuyển cho robot leo bồn đã được lựa chọn. Để hoàn 
thiện mô hình nguyên mẫu robot, nhóm tác giả đã tính 
toán, thiết kế chi tiết toàn bộ robot với sự hỗ trợ của các 
phần mềm chuyên dụng. Cụ thể, mô hình toán động lực 
học được xây dựng nhằm tối ưu hóa thiết kế tổng thể 
robot dựa trên phần mềm Matlab, gồm kích thước cơ 
bản, lực từ và moment trục bánh xe, bố trí chung và trọng 
tâm robot...; các cơ cấu truyền động như trục bánh xe, cơ 
cấu giảm chấn được mô hình hóa và phân tích ứng suất - 
biến dạng dựa trên phương pháp phần tử hữu hạn (FEM) 
trên phần mềm Ansys; mạch điện tổng được thiết kế và 

Hình 3. Tối ưu hóa thiết kế robot leo bồn mang bộ từ hóa thông qua mô phỏng và thực nghiệm.

Mô hình tính toán động 
lực học robot leo bồn

Phân tích ứng suất - biến 
dạng của trục bánh xe

Thiết kế chi tiết robot

Thiết kế hệ thống dẫn hướng và điều khiểnThiết kế mạch điện tổng thể

Mô hình 3D robot hoàn chỉnh Robot được chế tạo và lắp ráp hoàn chỉnh

(a) (b)

(c)
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mô phỏng trên phần mềm OrCAD; giải thuật 
điều khiển robot cũng được xây dựng và mô 
phỏng trên phần mềm Matlab nhằm đánh giá 
độ ổn định và tốc độ đáp ứng trước khi thử 
nghiệm. Ở giai đoạn thiết kế chi tiết và thiết 
kế thi công, toàn bộ mô hình 3D và bản vẽ 
thi công đều được xây dựng với sự hỗ trợ của 
phần mềm Solidworks. Toàn bộ quy trình tính 
toán, thiết kế và chế tạo robot leo bồn được 
mô tả trong Hình 3.

Giai đoạn này, nhóm nghiên cứu đã bước 
đầu hoàn thiện nguyên mẫu robot leo bồn 
theo phương thức bám dính bằng từ tính, với 
4 bánh xe truyền động độc lập. Các thông số 
cơ bản của robot được trình bày trong Bảng 1.

2.2. Thiết kế bộ kiểm tra rò rỉ từ thông

Bộ từ hóa đóng vai trò quan trọng trong 
phương pháp kiểm tra rò rỉ từ thông. Trong đó, 
kích thước và vật liệu cấu thành bộ từ hóa cần 
phải được thiết kế tối ưu sao cho giảm trọng 
lượng của toàn bộ robot trong khi tối đa hóa 
diện tích bao phủ (diện tích khảo sát bề mặt) 
và đủ khả năng cung cấp từ trường đạt trạng 
thái bão hòa trên bề mặt cần kiểm tra (nhằm 
đảm bảo tín hiệu rò rỉ từ thông được ghi nhận 
từ cảm biến luôn “rõ nét”). 

Hình 4 mô tả nguyên lý của phương pháp 
kiểm tra rò rỉ từ thông, trong đó, hệ thống 
gồm 1 bộ từ hóa dạng thanh (backing bar) 
và 1 bộ cảm biến từ trường, với 2 cực là nam 
châm vĩnh cửu. Bộ từ hóa tạo ra một vùng từ 
trường bão hòa, phân bố gần như đều và song 
song với bề mặt kết cấu thép. Khi gặp vết nứt, 
dù rất nhỏ, từ thông sẽ bị rò rỉ ra khỏi bề mặt 
kết cấu thép và được cảm biến ghi nhận. Dữ 
liệu này chính là biểu đồ mô tả cường độ rò 
rỉ từ thông dọc theo chiều dài của vết nứt. 
Qua nghiên cứu từ tài liệu [26, 27], kết hợp với 
mô phỏng số và thí nghiệm trên các mẫu thử 
(Hình 5), nhóm tác giả nhận thấy tín hiệu rò rỉ 
từ thông bị ảnh hưởng bởi các thông số công 
nghệ của bộ kiểm tra rò rỉ từ thông, đặc điểm 
kết cấu - vật liệu bề mặt kiểm tra và kích thước 
khuyết tật.

Trong thực tiễn, việc thử nghiệm số lượng 
lớn tổ hợp tham số thiết kế hệ gông từ là rất 
khó khăn. Do vậy, nhóm nghiên cứu đã tiếp 

cận với phương pháp mô phỏng số, dựa trên phương trình chủ đạo 
Maxwell và giải bằng phương pháp phần tử hữu hạn FEM trên module 
Ansys Maxwell, nhằm dự đoán ảnh hưởng của các thông số công 
nghệ đến cường độ tín hiệu rò rỉ từ thông. Các kết quả mô phỏng 
được xác nhận thông qua thực nghiệm trên mẫu thử với các khuyết 
tật được gia công chính xác. Cuối cùng, tập hợp thông số công nghệ 
tối ưu theo hướng giảm trọng lượng bộ từ hóa và tối đa hóa cường độ 
rò rỉ từ thông đã được ghi nhận. Toàn bộ phương pháp tiếp cận này 
được mô tả trong Hình 6, cấu tạo của bộ từ hóa hoàn chỉnh được trình 
bày trong Hình 7. Phương pháp luận và mô hình toán thiết kế tối ưu 
bộ từ hóa của nhóm tác giả đã được kiểm chứng trong một nghiên 
cứu tiền khả thi và được mô tả đầy đủ trong tài liệu [28].

Trong quá trình thử nghiệm, nhóm tác giả phát hiện ra dữ liệu 
MFL bị ảnh hưởng bởi nhiễu hệ thống và các tác nhân môi trường 
trong quá trình vận hành. Bên cạnh đó, do hệ thống vận hành sử 
dụng nguyên lý MFL cho việc phát hiện khuyết tật dẫn tới sự phát 
sinh dòng điện xoáy khi robot di chuyển. Việc phát sinh dòng điện 
xoáy này có thể dẫn tới sự ảnh hưởng lên cường độ và sự thay đổi 
trong tín hiệu MFL, gây khó khăn trong việc đánh giá dữ liệu. Do vậy, 
việc xử lý dữ liệu thô từ cảm biến trả về là việc cơ bản cần thực hiện.

Quy trình xử lý tín hiệu MFL để xác định khuyết tật trên tấm kim 
loại gồm 4 bước chính (Hình 8). Đầu tiên, bước "Thu thập dữ liệu" là 
quá trình sử dụng cảm biến để thu thập tín hiệu MFL từ bề mặt tấm 
kim loại. Dữ liệu thu được thường gồm cả tín hiệu hữu ích liên quan 
đến khuyết tật và tín hiệu nhiễu gây ra bởi hệ thống, môi trường hay 
các yếu tố khác. Tiếp theo là bước "Lọc nhiễu", nơi các tín hiệu không 
mong muốn được loại bỏ dựa trên biến đổi wavelet theo kinh nghiệm 
(EWT). Quá trình này giúp giữ lại các thông tin MFL quan trọng, đồng 
thời làm mịn tín hiệu để giảm ảnh hưởng của nhiễu, giúp phát hiện 

Hình 4. Mô tả phương pháp kiểm tra rò rỉ từ thông MFL.

Đặc điểm/Đặc tính kỹ thuật của robot Thông số kỹ thuật/Thông tin 
Trọng lượng 39 kg 
Kích thước (dài x rộng x cao) 450 mm x 350 mm x 150 mm 
Vận tốc di chuyển 10 - 50 mm/giây 
Moment tối đa trên trục bánh xe 17 N.m 
Bán kính bánh xe 50 mm  

Bảng 1. Thông số kỹ thuật cơ bản của robot được thiết kế

Nam châm vĩnh cửu 
Cảm biến hall

Từ thông bị rò rỉ khi gặp vết nứt
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Hình 7. Cấu tạo hệ gông từ được thiết kế và chế tạo hoàn chỉnh.

Hình 5. Mô hình tham số hóa và thực nghiệm trong thiết kế hệ từ hóa. 

Hình 6. Tối ưu hóa thiết kế bộ từ hóa dựa trên mô phỏng FEM và thực nghiệm mô hình thu nhỏ.

Mô hình tham số hóa Mô hình thực nghiệm

Nam châm vĩnh cửu Thanh đỡ Phạm vi khảo sát khoảng cách giữa 2 nam châm

Chổi từ, nhằm khảo sát khoảng cách tối ưu giữa nam châm và bề mặt thành bồn

Nam châm
Chổi từ

Tấm thép

C-core yoke

Tham số thiết kế
Kích thước, vật liệu nam châm 
Khoảng cách giữa 2 cực của bộ từ hóa 
Khoảng cách giữa nam châm và bề mặt kiểm tra 
Khoảng cách giữa cảm biến Hall và bề mặt kiểm tra 
Bề dày, loại vật liệu bề mặt kiểm tra 
Kích thước của khuyết tật (vết nứt)

Bộ từ hóa được thiết kế tối ưu
Mô hình FEMMô hình vật lý

Data

Enviroment Sensor

Communicate 3D Cad model

Feedback
FEM Ansys

Thiết kế Hệ gông từ Dãy cảm biến Hall
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rõ hơn các dấu hiệu của khuyết tật. Tuy nhiên, tín hiệu sau 
khi lọc vẫn có thể chịu ảnh hưởng của dòng điện xoáy 
(eddy current), gây ra sự không đồng nhất về cường độ. 
Do đó, trong bước "Xử lý, phân tích dữ liệu", một thuật 
toán được sử dụng để đồng nhất và chuẩn hóa dữ liệu 
thu được, giúp cải thiện độ chính xác trong việc xác định 
vị trí khuyết tật. Cuối cùng, toàn bộ dữ liệu sau khi xử lý 
sẽ được "Vẽ bản đồ 2D" trên hệ trục tọa độ của tấm kim 
loại, qua đó định vị chính xác khu vực có khả năng tồn tại 
khuyết tật.

3. Kết quả nghiên cứu chế tạo robot phát hiện ăn mòn 
bồn nổi hình trụ đứng chứa xăng dầu 

Để đánh giá khả năng đáp ứng động lực học (độ bám 
dính, khả năng di chuyển, tính cơ động) và khả năng phát 
hiện ăn mòn của robot được thiết kế chế tạo, nhóm tác 
giả trình bày kết quả thực nghiệm tại xưởng, khảo sát đặc 
trưng kết cấu của các bồn trụ đứng chứa xăng dầu, nhằm 
cung cấp dữ liệu đầu vào phục vụ thiết kế thí nghiệm; Mục 
3.2 sẽ trình bày kết quả ghi nhận được sau thí nghiệm và 
đưa ra một số nhận xét.

3.1. Thiết kế thí nghiệm 

Sau khi thực hiện khảo sát các loại bồn trụ đứng chứa 
xăng dầu tại Công ty cổ phần Lọc hóa dầu Bình Sơn (BSR) 
tại khu P1 và P3, nhóm tác giả đã chọn bồn trụ đứng (thông 
số kỹ thuật như Bảng 2) làm chuẩn để gia công tấm thép 
thử nghiệm, vì dữ liệu thiết kế, bảng thông số kỹ thuật và 
phạm vi chiều dày của tấm thép thân bồn hoàn toàn phù 
hợp với đặc tính kỹ thuật của robot được thiết kế.

Từ dữ liệu khảo sát này, 1 tấm thép đứng được chế tạo 
nhằm mô phỏng lại các đặc trưng vật lý của thành bồn 
trong thực tế. Cụ thể, tấm thép được cấu thành từ vật liệu 
thép A36M, kích thước (A x L) = 4.000 mm x 3.000 mm, 
được hàn ghép từ các tấm thép nhỏ có độ dày khác nhau, 
phạm vi độ dày 8 - 14 mm, cùng với các khuyết tật nhân 
tạo với kích thước và hình dáng khác nhau, nhằm đánh 
giá toàn diện khả năng phát hiện ăn mòn của robot trong 
thực tế. Hình 9 và Bảng 3 trình bày chi tiết các đặc trưng 
vật lý của tấm thép thử nghiệm đã được mô tả ở trên. Hình 
10 trình bày hình ảnh thực tế của tấm thép được gia công 
theo thiết kế.

Hình 8. Quy trình xử lý dữ liệu MFL.

Thu thập dữ liệu Lọc nhiễu Xử lý, phân tích dữ liệu Vẽ bản đồ 2D 

Thông số bồn trụ đứng chứa xăng dầu được khảo sát 
Lưu chất MOGAS 92/95 
Tiêu chuẩn bồn chứa xăng dầu API 650 10th Sept 2003, Add.3 (SI Unit) 
Đường kính trong của bồn 28.000 mm 
Chiều cao của bồn 19.700 mm 
Vật liệu làm bồn A36M 
Chiều cao đường hàn (ngang và đứng): Max. 5 mm 
Bề rộng đường hàn (ngang và đứng): 15 - 20 mm 
Sơn bề mặt ngoài 3 lớp: Có 
+ Lớp trong cùng: Chống rỉ 
+ Lớp giữa: Bám dính 
+ Lớp ngoài cùng: Sơn che phủ 
Cách điện (insulation): Không có 

Bảng 2. Bảng thông số kỹ thuật của bồn trụ đứng chứa xăng dầu khảo sát tại Công ty cổ phần Lọc hóa dầu Bình Sơn

Tên khuyết tật Chiều dài (mm) Độ sâu (mm) Bề rộng (mm) Phương Vị trí 
KT1 25 50 2 45º S1 
KT2 37,5 5 2 Thẳng đứng S2 
KT3 50 4 2 Ngang S3 
KT4 65 3 2 Xiên góc 60º S1 
KT5 40 3,5 2 Xiên góc 120º S2 
KT6 40 2 2 Xiên góc bất kỳ S3 
KT7 25 3 2 Thẳng đứng S4 
KT8 65 2 2 Ngang S4 

Bảng 3. Thông số khuyết tật mẫu
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3.2. Kết quả 

Kết quả thí nghiệm thực hiện tại xưởng trên tấm thép 
đặt theo phương đứng (Hình 11) như sau: Lực hút của 
bánh xe từ: 900 N; lực hút của gông từ: 2.000 N; chiều sâu 
khuyết tật nhỏ nhất có thể phát hiện: 2 mm.

Kết quả này chứng tỏ hệ thống MFL có độ nhạy cao, 
vượt trội so với phương pháp kiểm tra bằng dòng điện 
xoáy. Hình 12 trình bày biểu đồ cường độ tín hiệu MFL 
thu được sau thí nghiệm với phạm vi quét 2,5 m × 3,5 m. 
Cụ thể, các khuyết tật với kích thước và hướng khác nhau 
đều được phát hiện và biểu thị rõ ràng trong biểu đồ. Lưu 
ý rằng 3 đường tín hiệu MFL nằm ngang phản ánh các 
đường hàn trên tấm thép.

Trong quá trình thử nghiệm, lộ trình quét của robot 
đã được quy hoạch tối ưu nhằm giảm thời gian quét, đồng 
thời đảm bảo các khuyết tật mẫu nằm trong phạm vi quét 
của mạch cảm biến Hall. Do đó, các đường hàn dọc không 
nằm trong phạm vi quét của các cảm biến Hall.

Một mẫu tín hiệu ghi nhận được từ bộ cảm biến khi 
đi qua một khuyết tật được trình bày trong Hình 13a. Đây 
là tín hiệu MFL khi robot quét qua khuyết tật có chiều sâu 
nhỏ nhất (2 mm) ở khu vực tấm thép có bề dày 8 mm, 
tương ứng với khuyết tật KT8 trong Bảng 3. Mặc dù dữ 
liệu xuất hiện nhiễu trong quá trình thu thập, nhưng 
không ảnh hưởng đến việc phát hiện khuyết tật. Các tín 
hiệu nhiễu xuất hiện ở lân cận tín hiệu chính do rò rỉ từ 
thông khi gặp khuyết tật, nguyên nhân là do mật độ từ 
thông phân bố giữa 2 cực nam châm của hệ từ hóa quá Hình 12. Kết quả kiểm tra khuyết tật.

Hình 11. Robot đang thử nghiệm trên tấm thép đứng tại xưởng.

Hình 9. Bản thiết kế tấm thép thử nghiệm. Hình 10. Tấm thép thử nghiệm.

Lớp thứ 4
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lớn (khoảng 300 Gauss). Trên thực tế, các tín hiệu nhiễu 
này dễ dàng được loại bỏ bằng các bộ lọc (xem kết quả 
lọc nhiễu ở Hình 13b).

Về khả năng bám dính và tính cơ động, kết quả thí 
nghiệm cho thấy robot có thể di chuyển theo phương 
thẳng đứng trên tấm thép với tốc độ tối đa 0,05 m/giây. 
Nhờ lực từ rất lớn, cùng với cơ cấu giảm chấn và hệ động 
lực độc lập của 4 bánh xe từ, robot có khả năng vượt qua 
các đường hàn có chiều cao tối đa 10 mm. Trong thực tế, 

các mối hàn thường có chiều cao rất nhỏ so với 10 mm. 
Hình 14 trình bày đồ thị moment xoắn tương ứng với 4 
động cơ khi robot vượt qua đường hàn trên tấm thép thử 
nghiệm. Do đó, với nguyên mẫu hiện tại, robot hoàn toàn 
đủ khả năng bám dính, di chuyển và vượt qua đường hàn 
an toàn trên các bồn trụ đứng chứa xăng dầu.

4. Kết luận 

Kết quả nghiên cứu, thiết kế và chế tạo robot phát 
hiện ăn mòn trên bồn hình trụ đứng chứa xăng dầu. 
Robot và hệ thống kiểm tra rò rỉ từ thông (MFL) được thiết 
kế tối ưu bằng các phần mềm chuyên dụng như Matlab, 
Ansys, SolidWorks và OrCAD nhằm giảm trọng lượng và 
tăng hiệu quả kiểm tra ăn mòn. 

Để đánh giá khả năng di chuyển, tính cơ động và khả 
năng phát hiện khuyết tật, nhóm tác giả đã chế tạo một 
mô hình thành bồn trụ đứng với tấm thép kích thước 4 m 
(cao) × 3 m (rộng), bán kính cong 14 m. Tấm thép này 
được hàn từ các tấm thép nhỏ có bề dày từ 8 - 14 mm, 
cùng với các khuyết tật nhân tạo trên mặt sau, nhằm mô 
phỏng đặc trưng vật lý của thành bồn chứa xăng dầu và 
hóa chất trong thực tế. Kết quả thử nghiệm trên tấm thép 
đứng tại xưởng cho thấy robot đã đạt được các chỉ tiêu 
chất lượng chính như vận tốc di chuyển tối đa 0,05 m/
giây; khả năng bám dính và vượt qua đường hàn cao tối 
đa 10 mm; chất lượng tín hiệu MFL ghi nhận có khả năng 
phát hiện khuyết tật có độ sâu 2 mm trên tấm thép dày 
đến 14 mm.

Trong các nghiên cứu tiếp theo, nhóm tác giả sẽ tiếp 
tục hoàn thiện nguyên mẫu robot, tối ưu hóa thiết kế hệ 
thống định vị, dẫn hướng và điều khiển; phát triển bộ dữ 
liệu và các thuật toán trí tuệ nhân tạo để tái dựng chính 
xác hình dạng và kích thước khuyết tật từ tín hiệu MFL, 
nhằm cung cấp dữ liệu hữu ích cho thống kê, đánh giá 
tuổi thọ bồn chứa và ra quyết định bảo trì sớm.
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Summary

This paper presents the research, design, and fabrication of a prototype robot for corrosion detection on vertical cylindrical oil tanks 
using the magnetic flux leakage (MFL) inspection technique. The robot's overall design, propulsion system, electrical components, control 
architecture, and MFL inspection unit were meticulously optimized using specialized software, in compliance with IEC explosion safety 
standards. The completed prototype has a total mass of 39 kg and operates within a speed range of 10 - 50 mm/s. 

The prototype then underwent testing on a vertical steel plate fabricated to simulate the physical properties of actual gasoline and oil 
storage tanks. Preliminary test results demonstrate the robot’s adherence to key performance criteria, including strong adhesion, efficient 
mobility on vertical surfaces, and high sensitivity to micro-defects. Specifically, the robot can traverse weld seams up to 10 mm in height, 
maintain stable movement at a maximum speed of 50 mm/s, and detect defects as small as 2 mm in depth on steel plates up to 14 mm thick.

Key words: Corrosion inspection, non-destructive testing (NDT), magnetic flux leakage, wall-climbing robot.
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1. Giới thiệu

Quá trình khai thác, vận chuyển dầu mỏ cũng như 
hoạt động giao thông hàng hải tiềm ẩn những nguy cơ 
gây ô nhiễm môi trường biển, đặc biệt là ô nhiễm tràn 
dầu. Do đặc điểm khu vực biển rộng lớn, việc tiếp cận 
bằng các phương pháp quan trắc truyền thống gặp rất 
nhiều khó khăn. Các sự cố ô nhiễm tràn dầu thường chỉ 
được phát hiện khi vết dầu đã lan vào khu vực gần bờ, làm 
giảm hiệu quả công tác ứng phó với sự cố [1]. 

Công nghệ viễn thám có ưu điểm là diện tích phủ trùm 
rộng, có thể thu nhận dữ liệu ảnh đa thời gian ở các khu 
vực khó tiếp cận, được sử dụng phục vụ phát hiện sớm và 
giám sát ô nhiễm tràn dầu trên biển. Các nghiên cứu chủ 
yếu sử dụng dữ liệu ảnh viễn thám radar (ảnh SAR) trong 
quan trắc vết dầu do ảnh SAR ít chịu ảnh hưởng của điều 
kiện thời tiết [2, 3]. Một số nghiên cứu sử dụng dữ liệu 
viễn thám quang học như MODIS [4, 5], Sentinel 2 [6] và 
Landsat [7] để phân loại vết dầu trên biển. Tuy nhiên, dữ 
liệu viễn thám quang học Sentinel 2 và Landsat có một 
số hạn chế nhất định, đặc biệt là sự phụ thuộc vào điều 
kiện ánh sáng và dễ bị ảnh hưởng bởi mây che phủ, làm 
giảm hiệu quả phát hiện vết dầu trong điều kiện thời tiết 
bất lợi. Để khắc phục hạn chế này, Sentinel 1 với cảm biến 
SAR cung cấp dữ liệu không bị ảnh hưởng bởi mây và ánh 

sáng, cho phép giám sát liên tục và hiệu quả hơn các sự cố 
tràn dầu trên biển. Nhiều nghiên cứu cho thấy các phương 
pháp nhận dạng và phân loại vết dầu trên ảnh viễn thám 
được sử dụng phổ biến gồm: phương pháp phân ngưỡng 
tự động [8, 9], phương pháp sử dụng mô hình trí tuệ nhân 
tạo như học máy, học sâu [10 - 13], phương pháp sử dụng 
các đặc trưng (texture) của dữ liệu ảnh [14]. Các nghiên 
cứu này đã chứng minh tính hiệu quả của phương pháp 
viễn thám so với phương pháp nghiên cứu truyền thống, 
giúp phát hiện nhanh và giám sát sự lan truyền của vết 
dầu tràn trên biển.

Bài viết giới thiệu kết quả kết hợp sử dụng dữ liệu viễn 
thám quang học (Sentinel 2) và radar (Sentinel 1) trong 
phân loại và đánh giá sự thay đổi vết dầu theo thời gian. 
Phương pháp phân ngưỡng tự động được áp dụng đối 
với cả 2 loại dữ liệu viễn thám để phân loại vết dầu. Việc 
áp dụng dữ liệu viễn thám đa chủng loại giúp tăng dày 
nguồn dữ liệu và rút ngắn thời gian thu thập thông tin 
về ô nhiễm tràn dầu, từ đó nâng cao hiệu quả công tác 
giám sát ô nhiễm tràn dầu trên biển. Các thế hệ vệ tinh 
tiếp theo của chùm vệ tinh Sentinel 1 và Sentinel 2 được 
đưa vào hoạt động đã rút ngắn thời gian thu nhận dữ liệu 
tại một vị trí trên trái đất.

2. Dữ liệu và khu vực nghiên cứu

2.1. Khu vực nghiên cứu

Khu vực thử nghiệm trong nghiên cứu là vùng biển 
Ngày nhận bài: 15/4/2025
Ngày đánh giá và sửa chữa: 15/4 - 6/5/2025
Ngày duyệt đăng: 6/5/2025

KẾT HỢP SỬ DỤNG ẢNH VIỄN THÁM QUANG HỌC VÀ RADAR  
TRONG PHÂN LOẠI VÀ GIÁM SÁT VẾT DẦU TRÊN BIỂN 
Trịnh Lê Hùng, Lê Văn Phú
Học viện Kỹ thuật Quân sự
Email: trinhlehung@lqdtu.edu.vn
https://doi.org/10.47800/PVSI.2025.03-09

Tóm tắt

Dữ liệu viễn thám được sử dụng phổ biến trên thế giới trong nghiên cứu ô nhiễm tràn dầu trên biển. Bài viết giới thiệu kết quả kết hợp 
sử dụng ảnh viễn thám quang học Sentinel 2 MSI và ảnh radar Sentinel 1 giúp phát hiện và phân loại vết dầu trên biển. Dữ liệu Sentinel 
2 MSI được sử dụng để tính chỉ số OSI (oil spill index) trên cơ sở các kênh trong dải sóng nhìn thấy, trong khi dữ liệu Sentinel 1 dùng để 
tính giá trị tán xạ ngược, từ đó phân loại vết dầu bằng phương pháp phân ngưỡng. Việc kết hợp dữ liệu viễn thám đa chủng loại cho phép 
tăng dày bộ dữ liệu đầu vào, nâng cao hiệu quả công tác giám sát ô nhiễm tràn dầu trên biển.

Từ khóa: Ảnh viễn thám quang học, ảnh viễn thám radar, sự cố tràn dầu, phân loại.
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ngoài khơi Naujan, tỉnh Oriental Mindoro 
(Philippines). Đây là khu vực xảy ra sự cố tràn 
dầu do tàu chở nhiên liệu bị chìm vào ngày 
28/2/2023. Vệt dầu loang sau đó đã tiến gần 
hơn đến bãi biển Polacay (thành phố Pola) và 
bãi biển Tagumpay. Bộ ảnh từ Cơ quan Vũ trụ 
Philippines (PhilSA) cho thấy sự di chuyển của 
vết dầu từ phía Đông của quần đảo Mindoro 
về vùng biển phía Đông Bắc của tỉnh [15].

2.2. Dữ liệu viễn thám

Sentinel là tên của các vệ tinh quan sát 
trái đất thuộc Chương trình Copernicus của 
Cơ quan Hàng không Vũ trụ châu Âu (ESA), 
bao gồm các vệ tinh từ Sentinel 1 đến Sentinel 
6, trong đó có cả vệ tinh quang học và vệ tinh 
radar. Dữ liệu vệ tinh Sentinel có độ phân giải 
không gian đa dạng, thời gian cập nhật ngắn 
và được cung cấp hoàn toàn miễn phí. Dữ liệu 
vệ tinh Sentinel được sử dụng rất phổ biến 
trong nhiều lĩnh vực, đặc biệt là trong giám 
sát tài nguyên, môi trường.

Sentinel 1 là chùm vệ tinh radar gồm 3 vệ 
tinh (Sentinel 1A, Sentinel 1B và Sentinel 1C) 
có đặc điểm giống nhau. Sentinel 1A được 
phóng lên quỹ đạo ngày 3/4/2014, Sentinel 1B 
ngày 25/4/2016 và vệ tinh mới nhất - Sentinel 
1C đã được phóng thành công lên quỹ đạo 
vào ngày 5/12/2024. Bộ cảm biến trên vệ tinh 
Sentinel 1 thu nhận ảnh radar khẩu độ mở 
tổng hợp, băng C (tần số 5.405 GHz) với các 
phân cực và độ phân giải không gian khác 
nhau. Thời gian chụp lặp lại của từng vệ tinh 
là 12 ngày. Như vậy, với 3 vệ tinh Sentinel 1 
cho phép thu nhận ảnh tại một vị trí trên bề 
mặt trái đất trong 4 ngày.

Chùm vệ tinh quang học Sentinel 2 
cũng gồm 3 vệ tinh có đặc điểm giống nhau 
(Sentinel 2A, Sentinel 2B và Sentinel 2C), 
trong đó Sentinel 2C được phóng thành 
công lên quỹ đạo vào ngày 5/9/2024. Vệ tinh 
Sentinel 2 sử dụng bộ cảm biến đa phổ MSI 
(MultiScanner Instrument), thu nhận ảnh ở 13 
kênh phổ trong dải sóng nhìn thấy và hồng 
ngoại (Bảng 1). Độ phân giải không gian ảnh 
Sentinel 2 cao nhất lên đến 10 m ở các kênh 
trong dải sóng nhìn thấy (visible) và cận hồng 
ngoại (NIR-near infrared).

Hình 1. Khu vực nghiên cứu tại vùng biển ngoài khơi Naujan, tỉnh Oriental Mindoro, Philippines.

Hình 2. Hình ảnh vệ tinh radar Sentinel 1 và vệ tinh quang học Sentinel 2.

Bảng 1. Đặc điểm ảnh vệ tinh Sentinel-2

Kênh Bước sóng (µm) Độ phân giải không gian (m) 
1 0,421 - 0,457 60 
2 0,439 - 0,535 10 
3 0,537 - 0,582 10 
4 0,646 - 0,685 10 
5 0,694 - 0,714 20 
6 0,731 - 0,749 20 
7 0,768 - 0,796 20 
8 0,767 - 0,908 10 

8A 0,848 - 0,881 20 
9 0,931 - 0,958 60 

10 1,338 - 1,414 60 
11 1,539 - 1,681 20 
12 2,072 - 2,312 20 
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Trong nghiên cứu này, ảnh radar Sentinel 1 chụp ngày 
6/3/2023 và 18/3/2023 cùng ảnh quang học Sentinel 2 
chụp ngày 8/3/2023 được sử dụng để phân loại vết dầu, 
từ đó đánh giá sự lan truyền của vết dầu trên vùng biển 
khu vực Naujan. Dữ liệu viễn thám sử dụng trong nghiên 
cứu được thể hiện trên Hình 3. Hình 3 cho thấy trên ảnh 
radar Sentinel 1, vết dầu tương phản rõ rệt với khu vực 
xung quanh, trong khi trên ảnh quang học Sentinel 2 rất 
khó phân biệt vết dầu và vùng biển.

3. Phương pháp nghiên cứu

Dữ liệu ảnh viễn thám Sentinel 1 và Sentinel 2 sau khi 
được thu thập tại cơ sở dữ liệu Copernicus (https://scihub.
copernicus.eu/dhus/#/home) bằng nền tảng điện toán 
đám mây Google Earth Engine (GEE) được tiền xử lý và cắt 
theo ranh giới khu vực nghiên cứu.

3.1. Xử lý dữ liệu ảnh quang học Sentinel 2

Để phát hiện và phân loại vết dầu trên biển từ ảnh vệ 
tinh quang học Sentinel 2, trong nghiên cứu sử dụng chỉ 
số vết dầu OSI (oil spill index). Chỉ số OSI được đề xuất bởi 
Rajendran và cộng sự (2021) trên cơ sở sử dụng các kênh 
phổ ở dải sóng nhìn thấy (blue, green và red) theo công 
thức sau [16, 17]:

                              

Đối với ảnh Sentinel 2, chỉ số OSI có thể được xác định 
như sau:

      

Để loại bỏ ảnh hưởng của các đối tượng đất liền tới kết 
quả phân loại vết dầu bằng chỉ số OSI, trong nghiên cứu 
cũng sử dụng chỉ số nước MNDWI (modified normalized 
difference water index) xác định theo công thức sau [18]:

                         

Trong đó, các kênh GREEN và SWIR1 tương ứng là 
kênh 2 và kênh 10 ảnh Sentinel 2.

Do đặc điểm vết dầu thường có hình dạng kéo dài, 
màu tối, việc phát hiện dựa trên điểm ảnh riêng lẻ thường 
thiếu chính xác và dễ gây nhiễu do tính biến động cao của 
mặt nước biển. Để khắc phục hạn chế này, trong nghiên 
cứu tiến hành phân đoạn ảnh (segmatation) thành các 
siêu điểm ảnh sử dụng thuật toán SNIC (simple non-
iterative clustering) - một thuật toán phân cụm không lặp, Hình 3. Dữ liệu viễn thám sử dụng trong nghiên cứu.
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được tối ưu hóa để hoạt động hiệu quả trong 
môi trường xử lý dữ liệu lớn GEE. Phân đoạn 
ảnh giúp gom nhóm các điểm ảnh có đặc điểm 
tương đồng, cụ thể là có giá trị tán xạ ngược 
(đối với ảnh Sentinel 1) hoặc giá trị phổ (đối 
với ảnh Sentinel 2) tương tự nhau. SNIC được 
sử dụng trong nghiên cứu do thuật toán được 
tích hợp sẵn trong GEE, giúp triển khai thuận 
tiện và hiệu quả. Các tham số cài đặt của thuật 
toán là size: 10; compactness: 0,3; connectivity: 
8; neighborhood size: 128. Quá trình phân 
đoạn được thực hiện cho cả ảnh Sentinel 1 và 
Sentinel 2. Mỗi cụm sau phân đoạn ảnh được 
đại diện bởi một tâm cụm - là giá trị trung bình 
của các điểm ảnh trong cụm và được sử dụng 
trong các bước phân ngưỡng tiếp theo. Cách 
tiếp cận này giúp tận dụng ngữ cảnh không 
gian, giảm nhiễu do điểm ảnh đơn lẻ và tăng 
độ chính xác trong việc phân loại các đối tượng 
phức tạp trên bề mặt biển, đặc biệt là khi xử lý 
các hiện tượng có biên mờ như vết dầu loang 
[19]. Sau khi phân đoạn, ở bước tiếp theo, 
phương pháp phân ngưỡng tự động Otsu 
[20] được áp dụng để phân loại vết dầu từ ảnh 
quang học Sentinel 2.

3.2. Xử lý dữ liệu ảnh radar Sentinel 1

Đối với ảnh radar Sentinel 1, sau khi tiền xử 
lý, dữ liệu ảnh được dùng để tính giá trị tán xạ 
ngược (backscatter), sau đó tiến hành lọc nhiễu 
để loại bỏ ảnh hưởng của nhiễu đốm trên ảnh 
bằng phương pháp lọc trung bình (mean, cửa 
sổ lọc 3 × 3). Phương pháp phân đoạn ảnh 
và phân ngưỡng tự động Otsu cũng được sử 
dụng để phân loại vết dầu trên ảnh Sentinel 1.

Để nâng cao hiệu quả giám sát và tính 
toán diện tích vết dầu trên biển, việc kết hợp 
sử dụng dữ liệu từ Sentinel 1 và Sentinel 2 là 
một phương pháp hiệu quả. Do cả hai loại dữ 
liệu đều có độ phân giải không gian 10 m, việc 
kết hợp sử dụng các ảnh này giúp tạo ra tập 
dữ liệu đa ảnh, cải thiện độ phân giải thời gian 
cho bài toán phát hiện và giám sát tràn dầu 
trên biển.

Sơ đồ quy trình xử lý dữ liệu viễn thám 
quang học và radar trong phân loại vết dầu 
trên biển được thể hiện trên Hình 4.

4. Kết quả và thảo luận

Hình 5 thể hiện ảnh vệ tinh Sentinel 1 chụp ngày 6/3/2023, trong 
đó vết dầu có màu đen, dạng hình tuyến. Vào thời điểm này, vết dầu 
còn ở ngoài khơi khu vực Naujan, diện tích khoảng 1,2 km2.

Kết quả phân loại vết dầu bằng chỉ số OSI xác định từ ảnh vệ tinh 
quang học Sentinel 2 ngày 8/3/2023, sử dụng phương pháp phân 

Hình 5. Vết dầu trên ảnh Sentinel 1 ngày 6/3/2023.

Hình 4. Sơ đồ quy trình xử lý ảnh.
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ngưỡng được trình bày trên Hình 6, trong đó vết dầu được thể hiện là 
màu đỏ. Có thể nhận thấy, vết dầu có sự mở rộng đáng kể so với ngày 
6/3/2023 và di chuyển gần hơn về phía đất liền. Diện tích vết dầu xác 
định trên ảnh Sentinel 2 ngày 8/3/2023 đạt 2,19 km2.

Đến ngày 18/3/2023, vết dầu đã di chuyển và ảnh hưởng trực 
tiếp đến khu vực ven biển Naujan, trong đó vết dầu kéo dài từ khu 
vực xảy ra sự cố vào đến bờ biển (Hình 7). Diện tích vết dầu tính được 

từ ảnh Sentinel 1 vào ngày 18/3/2023 đạt 6,84 
km2, cao gấp hơn 3 lần so với ngày 8/3/2023.

Để đánh giá độ chính xác kết quả phân 
loại vết dầu trên ảnh Sentinel 2 bằng chỉ số 
OSI, trong nghiên cứu đã xây dựng 90 mẫu bao 
gồm các pixel thuộc lớp vết dầu và các pixel 
không phải là vết dầu. Các mẫu được lựa chọn 
dựa trên kinh nghiệm của người xử lý, nhằm 
đảm bảo tính đại diện và phân bố đồng đều 
trong toàn ảnh. Kết quả nhận được cho thấy, 
số lượng điểm mẫu được phân loại đúng 
bằng phương pháp phân ngưỡng tự động 
đạt 85,56%. Tương tự, với ảnh Sentinel 1, độ 
chính xác phân loại vết dầu đạt 91,11%. Có thể 
nhận thấy, việc sử dụng ảnh radar Sentinel 1 
cho phép phân loại vết dầu với độ chính xác 
cao hơn so với ảnh quang học. Điều này có thể 
giải thích do đặc điểm vết dầu được phân biệt 
rõ nét trên ảnh radar, khác với trên ảnh quang 
học, vết dầu thường bị lẫn với vùng biển xung 
quanh.

Mặc dù là những công cụ phổ biến trong 
việc phát hiện vết dầu trên biển, chỉ số OSI 
và phương pháp phân ngưỡng Otsu vẫn có 
những hạn chế nhất định. Cụ thể, hiệu quả của 
các phương pháp này có thể bị ảnh hưởng bởi 
điều kiện ánh sáng, thời tiết và sự hiện diện của 
các yếu tố gây nhiễu như mây, sương mù hoặc 
các hiện tượng tự nhiên khác. Để khắc phục 
những hạn chế này và nâng cao độ chính xác 
trong việc phát hiện vết dầu, việc kết hợp dữ 
liệu từ các cảm biến khác nhau, chẳng hạn như 
Sentinel 1 và Sentinel 2 cùng với việc áp dụng 
các phương pháp xử lý ảnh tiên tiến là một 
hướng đi cần thiết và hiệu quả. Đồng thời, việc 
kết hợp dữ liệu từ nhiều vệ tinh thương mại 
khác nhau có thể nâng cao khả năng giám sát 
liên tục và kịp thời các sự cố tràn dầu trên biển.

5. Kết luận

Dữ liệu viễn thám đa nguồn, gồm ảnh 
quang học Sentinel 2 và ảnh radar Sentinel 1 
được sử dụng để phân loại vết dầu trên biển. 
Chỉ số vết dầu OSI xác định trên cơ sở các kênh 
phổ ở dải sóng nhìn thấy ảnh Sentinel 2 được 
sử dụng để phân loại vết dầu bằng phương 
pháp phân ngưỡng tự động. Phương pháp 
phân ngưỡng Otsu cũng được áp dụng cho 

Hình 6. Kết quả phân loại vết dầu bằng ảnh Sentinel 2 ngày 8/3/2023 sử dụng chỉ số OSI.

Hình 7. Kết quả phân loại vết dầu trên ảnh Sentinel 1 ngày 18/3/2023.
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ảnh radar Sentinel 1 để phân loại vết dầu trên biển. Kết 
quả cho thấy vết dầu được phân loại với độ chính xác cao 
trên 85%. 

Việc kết hợp sử dụng dữ liệu viễn thám đa nguồn cho 
phép tăng dày nguồn dữ liệu đầu vào, từ đó nâng cao hiệu 
quả trong phát hiện và giám sát ô nhiễm tràn dầu trên 
biển. Với 3 vệ tinh trong chùm vệ tinh Sentinel 1 và 3 vệ 
tinh trong chùm vệ tinh Sentinel 2, đặc biệt dữ liệu được 
cung cấp miễn phí, ảnh Sentinel là nguồn dữ liệu đầu vào 
quý giá trong nghiên cứu môi trường biển nói chung, ô 
nhiễm tràn dầu nói riêng.  
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Summary

Remote sensing data has been widely used in the world in the study of oil spill pollution at sea. This paper presents a study combining 
the use of Sentinel 2 MSI optical remote sensing and Sentinel 1 radar images to detect and classify oil spills. Sentinel 2 MSI data is used to 
calculate the OSI (oil spill index) based on visible bands, while Sentinel 1 data is used to calculate the backscatter value, from which oil spills 
are classified by the thresholding method. The integration of multi-type remote sensing data allows to enhance the density of the input 
dataset, helping to improve the effectiveness of monitoring marine oil spill pollution. 

Key words: Optical remote sensing image, radar remote sensing image, oil spill, classification.
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1. Giới thiệu

Ngành công nghiệp năng lượng toàn cầu đang đối mặt 
với 3 vấn đề lớn gồm: an ninh năng lượng, chi phí hợp lý và 
sự bền vững. Để giải quyết thách thức này, hệ thống năng 
lượng đang chuyển dịch theo 3 xu hướng chính: khử carbon 
(decarbonisation) thông qua năng lượng tái tạo, phi tập 
trung hóa (decentralisation) với sự tham gia của các nguồn 
năng lượng phân tán (DERs) và số hóa (digitalisation).

Đối với ngành năng lượng, AI được xem là công cụ 
quan trọng để quản lý tính phức tạp của lưới điện tích hợp 
năng lượng tái tạo biến đổi (VRE) và hàng triệu điểm kết 
nối nhỏ lẻ. Tuy nhiên, sự phát triển của AI không phải là 
không có chi phí. Hạ tầng tính toán của AI, chủ yếu là các 
trung tâm dữ liệu, đang trở thành một trong những phụ 
tải điện tăng trưởng nhanh nhất trên thế giới.

Một trung tâm dữ liệu tập trung vào AI điển hình tiêu 
thụ lượng điện tương đương 100.000 hộ gia đình, nhưng 
những trung tâm lớn nhất đang được xây dựng ngày nay 
sẽ tiêu thụ gấp 20 lần.

Tại các thị trường mới nổi như Đông Nam Á, nhất là 
Việt Nam, trí tuệ nhân tạo đang vươn lên như một trụ cột 
chiến lược trong hành trình chuyển đổi số và phát triển 
kinh tế quốc gia. Theo dự báo, thị trường AI tại Việt Nam sẽ 
tăng trưởng trung bình 15,8% mỗi năm, đạt quy mô 1,52 
tỷ USD vào năm 2030. AI có thể đóng góp tới 130 tỷ USD 
cho nền kinh tế Việt Nam vào năm 2040.

AI đang thúc đẩy nhu cầu dữ liệu tăng vọt chưa từng 
có. Đặc biệt, dữ liệu đang trở thành tài sản chiến lược, việc 
lưu trữ, xử lý và bảo mật dữ liệu trong nước có vai trò quan 
trọng trong bối cảnh địa chính trị biến động.

Tuy nhiên, sự bùng nổ AI đi kèm mức tiêu thụ năng 
lượng tăng vọt. Theo IEA, dự báo đến năm 2028, AI có thể 
chiếm 15 - 20% tổng mức tiêu thụ điện của các trung tâm 
dữ liệu - tăng đáng kể so với mức 8% vào năm 2023. Điều 
này đồng nghĩa với việc cần hệ thống làm mát hiệu quả 
hơn và mật độ tính toán cao hơn so với các hệ thống công 
nghệ thông tin truyền thống.

Cùng lúc đó, mô hình xử lý dữ liệu đang chuyển dịch 
từ tập trung sang phân tán, với khoảng 50% tác vụ AI dự 
kiến sẽ được xử lý theo mô hình hybrid, nghĩa là kết hợp 
giữa trung tâm dữ liệu và xử lý tại biên, giúp tăng tốc độ 
xử lý, giảm độ trễ.

Nghiên cứu của IEA tập trung phân tích định lượng 
và định tính toàn diện về mối quan hệ cộng sinh giữa AI 
và năng lượng: quy mô, tốc độ và các yếu tố thúc đẩy nhu 
cầu điện năng từ AI/DC trên toàn cầu; tiềm năng của AI 
trong việc tối ưu hóa chuỗi giá trị năng lượng và thúc đẩy 
các mục tiêu bền vững; đề xuất các biện pháp chính sách 
để quản lý thách thức về nguồn cung và tận dụng tối đa 
lợi ích của AI.

TRÍ TUỆ NHÂN TẠO TRONG TIÊU THỤ VÀ TỐI ƯU HÓA  
HỆ THỐNG NĂNG LƯỢNG
Tóm tắt

Sự phát triển của trí tuệ nhân tạo (AI) đang định hình lại nhiều ngành công nghiệp, trong đó có lĩnh vực năng lượng. AI không chỉ là 
công cụ công nghệ mà còn là nhân tố chuyển đổi chiến lược, mang đến thách thức và cơ hội kép. Một mặt, việc đào tạo và vận hành các 
mô hình AI, đặc biệt là AI tạo sinh (Generative AI), đòi hỏi lượng điện năng khổng lồ từ các trung tâm dữ liệu (data center - DC), tạo áp lực 
lớn lên nguồn cung và lưới điện toàn cầu. Mặt khác, AI sở hữu tiềm năng lớn để tối ưu hóa, nâng cao hiệu suất và tăng cường khả năng 
chống chịu của hệ thống năng lượng đang ngày càng phức tạp, phi tập trung hóa và được số hóa. 

Cơ quan Năng lượng Quốc tế (IEA) đưa ra các kịch bản dự báo tiêu thụ điện của AI đến năm 2030, đánh giá lợi ích tiềm năng của AI 
trong các lĩnh vực trọng yếu (lưới điện thông minh, hiệu suất năng lượng) và đề xuất chính sách cần thiết nhằm đạt được sự cân bằng tối 
ưu giữa "năng lượng cho AI" và "AI cho năng lượng".

Từ khóa: Trí tuệ nhân tạo, AI cho năng lượng.



84 DẦU KHÍ - SỐ 3/2025  

CHUYỂN ĐỔI SỐ

2. AI trong tiêu thụ và tối ưu hóa hệ thống năng lượng

2.1. AI và an ninh năng lượng

An ninh năng lượng được đặc trưng bởi một số yếu 
tố bao gồm, nhưng không giới hạn ở (i) khả năng tiếp 
cận năng lượng đáng tin cậy để đáp ứng nhu cầu của nền 
kinh tế; (ii) khả năng chi trả năng lượng này với mức biến 
động giá hạn chế và (iii) khả năng phục hồi trước các “cú 
sốc” của thị trường năng lượng - hoặc khả năng phục hồi 
nhanh chóng của hệ thống năng lượng từ các “cú sốc” đó. 
Các ứng dụng AI giải quyết 1 hoặc nhiều khía cạnh này 
bao gồm:

-	 Giảm chi phí năng lượng: Các ứng dụng AI đang 
được sử dụng trong nhiều lĩnh vực khác nhau, bao gồm 
đánh giá tài nguyên và tối ưu hóa các quy trình, giúp rút 
ngắn thời gian phát triển và giảm chi phí. Ví dụ, việc áp 
dụng mô phỏng dựa trên AI được ước tính giảm chi phí 
gần 10% trong các hoạt động dầu khí ngoài khơi. Các kết 
quả tương tự cũng được quan sát thấy đối với năng lượng 
tái tạo, ví dụ như khi các mô hình AI được triển khai để tối 
ưu hóa hoạt động của trang trại điện gió, giúp giảm chi 
phí vận hành.

-	 Bảo vệ cơ sở hạ tầng năng lượng quan trọng: AI 
được ứng dụng trong việc đảm bảo an ninh của cơ sở hạ 
tầng năng lượng quan trọng ở những khu vực con người 
khó tiếp cận. Ví dụ, sau vụ phá hoại đường ống Nord 
Stream năm 2022, NATO đã sử dụng các hệ thống hàng 
hải không người lái được hỗ trợ bởi AI có thể giúp xác định 
hoạt động đáng ngờ dưới nước và ngăn chặn gián đoạn 
nguồn cung năng lượng (WSJ, 2025).

-	 Khả năng phục hồi của hệ thống năng lượng thông 
qua dự báo thời tiết tốt hơn: Dự báo thời tiết chính xác và 
phân tích các mô hình thời tiết thay đổi trong bối cảnh 
thế giới đang nóng lên là điều cần thiết để tối ưu hóa hoạt 
động, quy hoạch và khả năng phục hồi của các hệ thống 
năng lượng. Thời gian tính toán dự báo thời tiết có thể 
được rút ngắn từ vài giờ xuống chỉ 1 phút nhờ các ứng 
dụng AI, sử dụng một phần nghìn lượng điện.

-	 Bảo trì dự đoán để tăng cường độ tin cậy: Bảo trì 
dự đoán dựa trên AI đang cách mạng hóa quản lý cơ sở 
hạ tầng năng lượng bằng cách đảm bảo giảm thời gian 
ngừng hoạt động và cải thiện hiệu quả vận hành.

-	 Phân tích dự báo sự ổn định của lưới điện và tích 
hợp năng lượng tái tạo: Khi tỷ trọng phát điện năng lượng 
tái tạo biến đổi tăng lên, các thuật toán AI có thể cải thiện 
việc điều phối các nguồn năng lượng, quan trọng để xử 

lý các hệ thống điện với tỷ trọng năng lượng tái tạo cao. 
Việc tích hợp tăng cường năng lượng tái tạo được tạo ra 
trong nước cũng làm giảm sự phụ thuộc vào nhiên liệu 
nhập khẩu.

-	 Tăng cường an ninh mạng để bảo vệ cơ sở hạ tầng 
quan trọng: Khi các hệ thống năng lượng ngày càng được 
điện khí hóa, tích hợp và kết nối, tính dễ bị tổn thương 
trước các cuộc tấn công mạng cũng tăng lên. Các tính 
năng an ninh mạng được hỗ trợ bởi AI, ví dụ như phát 
hiện mối đe dọa sớm hơn, có thể giúp bảo vệ các hệ thống 
năng lượng kịp thời hơn. 

Đây chỉ là một số ứng dụng AI trong tăng cường an 
ninh năng lượng, đáp ứng khả năng chi trả, khả năng 
phục hồi và độ tin cậy cao hơn, đảm bảo nguồn cung 
năng lượng cho nhu cầu trong nước.

2.2. AI và an ninh mạng trong ngành năng lượng

Khi ngành năng lượng đã được điện khí hóa, số hóa 
và kết nối nhiều hơn, cũng đồng nghĩa với việc dễ bị tổn 
thương trước các mối đe dọa an ninh mạng. Nguyên nhân 
do cơ sở hạ tầng công nghệ thông tin kế thừa, tự động 
hóa, điện toán đám mây và sự phụ thuộc vào các nhà 
cung cấp bên thứ ba có thể không có hệ thống bảo mật. 
Thực tế đã có nhiều trường hợp hệ thống năng lượng bị 
tấn công kể từ trường hợp đầu tiên được biết đến khi xảy 
ra cuộc tấn công mạng dẫn đến mất điện ở Ukraine năm 
2015 ảnh hưởng đến 225.000 người (IEA, 2020), 1 cuộc tấn 
công bằng phần mềm độc hại vào lưới điện Mumbai dẫn 
đến mất điện ở Ấn Độ năm 2020 (India Today, 2021) và 
cuộc tấn công năm 2021 dẫn đến gián đoạn hoạt động 
tại hệ thống đường ống dầu lớn nhất thế giới, cung cấp 
40 - 45% nhiên liệu ở miền Đông nước Mỹ (IEA, 2021). 
Phân tích cho thấy dự án khí đốt và điện điển hình phải 
đối mặt với hơn 1.500 cuộc tấn công mỗi tuần vào năm 
2024 (Checkpoint, 2025), gấp 3 lần con số 4 năm trước đó 
(IEA, 2023a).

AI tăng cường phát hiện mối đe dọa và cho phép bảo 
vệ phản ứng nhanh hơn, trong khi đó các công cụ tấn 
công ngày càng tinh vi hơn. Các ứng dụng AI có thể cho 
phép phát hiện mối đe dọa theo thời gian thực, phản ứng 
tự động với các sự cố và tăng cường phòng thủ. Mặt khác, 
các công cụ dựa trên AI cũng có thể bị khai thác để tự 
động hóa các cuộc tấn công và trốn tránh phát hiện. Các 
công cụ AI tạo sinh được sử dụng bởi các tác nhân độc hại 
để truy cập sâu hơn vào mạng mục tiêu, với kịch bản và kỹ 
thuật trốn tránh độc hại (Google, 2025). Trước những mối 
đe dọa đang phát triển này, việc triển khai các hệ thống 
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an ninh mạng được hỗ trợ bởi AI chủ động hơn, phản ứng nhanh 
với các mối đe dọa là rất quan trọng để đảm bảo khả năng phục hồi 
của ngành năng lượng. 

2.3. An ninh của chuỗi cung ứng ngành năng lượng cho AI

Đảm bảo nguồn cung cấp điện giá cả phải chăng và đáng tin 
cậy cho các trung tâm dữ liệu là trọng tâm của thách thức năng 
lượng cho AI. IEA nghiên cứu an ninh của chuỗi cung ứng cho AI, 
bao gồm phát điện, truyền tải, thiết bị điện và cung cấp các loại 
khoáng sản quan trọng.

Trong khi năng lượng tái tạo cung cấp ¼ sản lượng điện cho 
trung tâm dữ liệu, khí tự nhiên và than vẫn đóng vai trò quan trọng, 
đặc biệt là ở Mỹ và Trung Quốc. Để đáp ứng nhu cầu điện ngày càng 
tăng trong tương lai, các công ty công nghệ đã hỗ trợ các lựa chọn 
cung cấp mới, bao gồm hạt nhân, địa nhiệt tiên tiến và lưu trữ điện 
trong thời gian dài. 

Trong khi đó, các doanh nghiệp năng lượng đã chủ động lập kế 
hoạch xây dựng các cơ sở phát điện chuyên dụng hoặc cung cấp 
năng lượng để đáp ứng nhu cầu trung tâm dữ liệu. Ví dụ, Chevron 
đã hợp tác với Engine No. 1 để phát triển các nhà máy điện khí công 
suất 4 GW với turbine từ GE Vernova tại Mỹ, bỏ qua lưới truyền tải. 
Sáng kiến này cũng để ngỏ lựa chọn kết hợp thu giữ và lưu trữ 
carbon và năng lượng tái tạo. Exxon Mobil đang xem xét mô hình 
tương tự, với việc phát triển nhà máy điện khí công suất 1,5 GW để 
cung cấp cho các trung tâm dữ liệu quy mô lớn, cùng với kế hoạch 
bổ sung thu giữ và lưu trữ carbon có khả năng thu giữ hơn 90% 
lượng phát thải. 

Nhu cầu khí tự nhiên để cung cấp điện cho các trung tâm dữ liệu 
dự kiến sẽ tăng gần 35 tỷ m3 trên toàn cầu từ năm 2024 đến 2035 
trong Kịch bản cơ sở và cao tới 55 tỷ m3 trong Kịch bản cất cánh. 
Nhu cầu bổ sung trong cả 2 trường hợp chủ yếu phát sinh ở Mỹ, 

với tài nguyên khí đá phiến và dầu chặt sít. Sản 
lượng gia tăng từ các bể Permian, Haynesville 
và Marcellus đã đưa sản lượng khí tự nhiên của 
Mỹ đạt gần 1.200 tỷ m3 vào năm 2024. Khoảng 
80% nguồn cung này được tiêu thụ trong nước, 
với 10% xuất khẩu dưới dạng khí tự nhiên hóa 
lỏng, còn lại là xuất khẩu qua đường ống.

IEA cho rằng các doanh nghiệp cung cấp 
khí phải có tầm nhìn rõ ràng về quy mô tăng 
trưởng nhu cầu trung tâm dữ liệu. Ví dụ, trong 
Kịch bản cất cánh, nếu điện khí đáp ứng toàn 
bộ sự gia tăng từ nhu cầu điện của trung tâm 
dữ liệu ở Mỹ trong thập kỷ tới, sẽ cần hơn 100 tỷ 
m3 vào năm 2035. Do đó, tác động về giá có thể 
lớn hơn nhiều nếu nhu cầu bổ sung này không 
được lập kế hoạch, công suất vận chuyển qua 
đường ống hoặc thỏa thuận cung cấp với các 
tiện ích và nhà điều hành trung tâm dữ liệu.

2.4. Cơ sở hạ tầng lưới điện cho AI

Ngoài cung cấp năng lượng cho các trung 
tâm dữ liệu, tính khả dụng của cơ sở hạ tầng 
truyền tải điện cũng là yếu tố quyết định chính 
của an ninh năng lượng cho AI. Các trung tâm 
dữ liệu chậm kết nối với lưới điện, với sự chậm 
trễ lên đến 10 năm ở một số thị trường chính. 
Khoảng 1/5 trong tổng số dự án xây dựng 
trung tâm dữ liệu toàn cầu trong Kịch bản cơ 
sở có nguy cơ bị trì hoãn do các điểm nghẽn 
của lưới điện. 

2.5. Chuỗi cung ứng thiết bị điện cho AI

Sự mở rộng của các trung tâm dữ liệu AI 
đã làm tăng tính cấp bách của việc giải quyết 
các ràng buộc chuỗi cung ứng thiết bị điện. Mở 
rộng cơ sở hạ tầng trên nhiều khu vực đã gây 
áp lực đáng kể lên chuỗi cung ứng. Nhu cầu 
gia tăng mở rộng ra ngoài thiết bị cho truyền 
tải điện áp cao để bao gồm các giải pháp điện 
áp thấp, tích hợp các nguồn năng lượng biến 
đổi và nhu cầu người tiêu dùng mới, khiến khả 
năng phục hồi của chuỗi cung ứng trở nên 
quan trọng hơn bao giờ hết.

Kết quả khảo sát của IEA cho thấy giá cáp 
điện đã tăng gần gấp đôi trong 5 năm qua, 
trong khi đó giá máy biến áp cũng tăng vọt kể 
từ năm 2022, tùy theo độ phức tạp và thiết kế, 
có loại tăng gấp 2,6 lần so với mức giá trước đại 

Hình 1. Số vụ tấn công mạng mỗi tuần của một tổ chức năng lượng điển hình  
giai đoạn 2020 - 2024.

 
IEA. CC BY 4.0.  
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Năm 2024, một tổ chức năng lượng điển hình, chẳng hạn như công ty điện lực hoặc 
khí đốt, đã phải đối mặt với hơn 1.500 vụ tấn công mạng, gấp 3 lần 4 năm trước
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dịch. Các điều kiện lắp đặt khó khăn càng làm tăng thêm chi phí, 
gây thêm áp lực lên các chuỗi cung ứng vốn đã căng thẳng và các 
kế hoạch đầu tư cho cơ sở hạ tầng truyền tải. Thời gian thực hiện 
máy biến áp đã tăng gần gấp đôi trong 2 - 3 năm qua, các nhà sản 
xuất lớn phải đối mặt với số lượng đơn hàng tồn đọng kỷ lục.

Thị trường toàn cầu đã phản ứng tích cực với sự gia tăng nhu 
cầu thiết bị điện, công bố các kế hoạch mở rộng công suất và đầu 
tư mới. Tuy nhiên, việc mở rộng quy mô công suất cần có thời gian, 
ví dụ thường cần 3 - 4 năm cho 1 cơ sở sản xuất cáp. 

Nhu cầu về cơ sở hạ tầng lưới điện đã đẩy chi phí thành phần 
lên cao, cùng với các yếu tố khác như lạm phát, gián đoạn logistics 
toàn cầu, biến động giá nguyên liệu và chi phí năng lượng tăng ở 
một số thị trường. Do đó, việc đảm bảo nguồn cung chiến lược và 
khả năng phục hồi của chuỗi cung ứng sẽ là chìa khóa để đáp ứng 
nhu cầu năng lượng ngày càng tăng.

2.6. Chuỗi cung ứng khoáng sản quan trọng 
cho AI

Một số loại khoáng sản quan trọng như: 
đồng, nhôm, silicon, gallium, nguyên tố đất 
hiếm… cần thiết để xây dựng các trung tâm 
dữ liệu mới và các công nghệ năng lượng (IEA, 
2024).

Đồng được sử dụng trong các hệ thống 
phân phối điện (cáp, thanh dẫn và thiết bị đóng 
cắt), trong mạng hiệu suất cao và cáp dữ liệu, 
và trong cơ sở hạ tầng làm mát cho bộ trao đổi 
nhiệt và ống. Silicon, đặc biệt là silicon siêu tinh 
khiết, là vật liệu bán dẫn chính được sử dụng 
trong bộ xử lý và các thành phần bộ nhớ và lưu 
trữ tốc độ cao. Gallium, thường ở dạng gallium 
nitride hoặc gallium arsenide, được sử dụng cho 
các bộ chuyển đổi điện tần số cao và hiệu suất 
cao và các thành phần tần số vô tuyến. Nhôm 
được sử dụng cho giá máy chủ, vỏ bọc và cấu 
trúc lắp đặt, cũng như trong các bộ tản nhiệt và 
tấm làm mát trong hệ thống làm mát nhờ trọng 
lượng nhẹ và khả năng dẫn nhiệt vượt trội. Các 
nguyên tố đất hiếm, đặc biệt là neodymium, 
praseodymium, dysprosium và terbium, tìm 
thấy ứng dụng trong nam châm hiệu suất cao 
cho động cơ trong quạt làm mát, bộ truyền 
động chính xác, cụm ổ cứng. 

IEA dự báo nhu cầu khoáng sản cho việc mở 
rộng công suất trung tâm dữ liệu vào năm 2030 
so với năm 2024 có thể đạt tăng 2% cho đồng và 
silicon, hơn 3% cho các nguyên tố đất hiếm và 
11% cho gallium (Hình 4). Nguồn cung khoáng 
sản trong thập kỷ tới cần phải tính đến nhu cầu 
bổ sung từ các trung tâm dữ liệu. Một số ngành, 
chẳng hạn như quốc phòng, sản xuất công nghệ 
năng lượng sạch, xây dựng, hàng không và 
trung tâm dữ liệu, sẽ cạnh tranh để giành nguồn 
cung cấp các khoáng sản quan trọng này trong 
tương lai. 

Trong năm 2024, 3 quốc gia chiếm gần 60% 
nguồn cung tinh chế của đồng, khoảng 90% 
nhôm và hơn 90% silicon, đất hiếm nam châm 
và gallium (Hình 5). Sự tập trung thị trường cao 
này thể hiện điểm yếu đáng kể trước các cú sốc 
cung ứng nếu, vì bất kỳ lý do gì, nguồn cung từ 
các nhà sản xuất lớn bị gián đoạn.

Hình 2. Gia tăng đơn hàng máy biến áp điện tồn đọng tại một số công ty sản xuất  
giai đoạn 2020 - 2024.

Hình 3. Giá trị nhập khẩu máy biến áp theo quốc gia hoặc khu vực nhập khẩu năm 2024.

IEA. CC BY 4.0.
 

Note: Based on order backlogs of Hitachi Energy, Schneider Electric, Siemens Energy, GE Vernova. 
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Trung Quốc công bố chính sách hạn 
chế xuất khẩu gallium, germanium và 
antimony - các khoáng chất chính cho 
sản xuất bán dẫn - sang Mỹ. Thống kê 
cho thấy giá gallium ngoài Trung Quốc 
đã tăng hơn gấp đôi từ tháng 7/2023 
đến tháng 12/2024 (Financial Times, 
2024). Đồng thời, Trung Quốc công 
bố thêm các biện pháp kiểm soát xuất 
khẩu đối với graphite (thiết yếu cho cực 
âm pin lithium-ion); tungsten, tellurium, 
bismuth, indium và molybdenum - các 
khoáng chất chính chủ yếu được sử 
dụng trong các ứng dụng công nghệ 
cao và quốc phòng, bao gồm cả trung 
tâm dữ liệu (bộ vi xử lý và diode). Gián 
đoạn nguồn cung khoáng sản quan 
trọng có thể có tác động lớn đến chi 
phí công nghệ và thiết bị cho phát triển 
trung tâm dữ liệu (IEA, 2025).

2.7. Tích hợp các trung tâm dữ liệu để 
giảm thiểu rủi ro

Tại Mỹ, tổng công suất lắp đặt 
trung tâm dữ liệu tăng từ 6% lên 13% 
vào năm 2030 trong Kịch bản cơ sở và 
16% trong Kịch bản cất cánh. Các trung 
tâm dữ liệu đang sẵn sàng chuyển từ 
các tác nhân ngoại vi sang trung tâm 
trong hệ thống điện, với tỷ trọng nhu 
cầu đỉnh có thể so sánh với toàn bộ 
khu vực công nghiệp của Mỹ trong 
một số trường hợp (Hình 6).Hình 5. Mức độ tập trung theo khu vực của nguồn cung các khoáng sản thiết yếu đã qua chế biến phục 

vụ mở rộng trung tâm dữ liệu năm 2024.

Hình 6. Tỷ lệ nhu cầu điện cao điểm của các trung tâm dữ liệu và tỷ lệ nhu cầu điện cao điểm của ngành công nghiệp Mỹ.

IEA. CC BY 4.0. 

Note: The bands for each mineral represent the estimated range of their demand from AI data centres in 2030    
as a share of their total demand in 2024.  
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Hình 4. Tỷ lệ nhu cầu khoáng sản thiết yếu phục vụ trung tâm dữ liệu năm 2030  
so với tổng nhu cầu năm 2024.
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Mặc dù quy mô của nguồn cung điện và đầu tư lưới 
điện cần thiết không phải là vấn đề cấp bách nhất, nhưng 
tốc độ phát triển mới là vấn đề. Hệ thống điện phải chịu 
một số “điểm nghẽn” nghiêm trọng có thể khiến việc xây 
dựng hệ thống và kết nối các trung tâm dữ liệu mới trở 
thành thách thức. Đó là thời gian thực hiện các dự án phát 
điện và truyền tải kéo dài, quy trình cấp phép phức tạp và 
tốn thời gian. IEA dự báo khoảng 1/5 công suất bổ sung 
trung tâm dữ liệu toàn cầu có thể bị trì hoãn nếu các thách 
thức này không được giải quyết.

Việc tích hợp trung tâm dữ liệu vào lưới điện được 
khuyến khích lựa chọn vị trí kết nối với lưới điện linh hoạt 
hơn, kết hợp nguồn điện dự phòng, lưu trữ năng lượng 
hoặc nguồn điện riêng; công nghệ mới có thể được tích 
hợp vào các trung tâm dữ liệu như: lưu trữ năng lượng 
nhiệt để quản lý tải làm mát, điều chỉnh khối lượng công 
việc của trung tâm dữ liệu linh hoạt hơn, khi có thể. Tuy 
nhiên, các trung tâm dữ liệu là tác nhân mới trong lưới 
điện, cần tăng cường sự hiểu biết giữa các cơ quan quản 
lý năng lượng và các nhà hoạch định chính sách về các 
ràng buộc kỹ thuật, đặc điểm hoạt động và độ nhạy cảm 
với các ưu đãi chính sách. 

Ngành năng lượng đang đối mặt với sự không chắc 
chắn về các triển vọng nhu cầu đối với AI và các trung 
tâm dữ liệu sẽ phát triển (Hình 7). Đối với năm 2030, kịch 
bản cao nhất trong các nghiên cứu đã công bố này gần 
gấp đôi so với Kịch bản cất cánh của IEA và trong các tài 
liệu kịch bản, dự báo nhu cầu điện cao nhất cho trung 

tâm dữ liệu đến năm 2030 cao gấp 7 lần mức dự báo 
thấp nhất.

Mức độ không chắc chắn này trong triển vọng gây 
khó khăn cho việc đầu tư, lập kế hoạch cơ sở hạ tầng và 
hoạch định chính sách. Điều này càng thách thức hơn do 
sự khác biệt về thời gian thực hiện giữa cơ sở hạ tầng năng 
lượng và các trung tâm dữ liệu. Một số điều không chắc 
chắn trong triển vọng là không thể tránh khỏi, đối với các 
lĩnh vực như phát điện năng lượng tái tạo cũng gặp khó 
khăn khi chính sách thay đổi, công nghệ phát triển, các sự 
kiện kinh tế hoặc địa chính trị bất ngờ... 

Để giảm thiểu sự không chắc chắn, cần phân tích rõ 
hơn mối liên hệ giữa nhu cầu AI và nhu cầu năng lượng. 
Dữ liệu hạn chế về mức tiêu thụ điện của các loại dịch vụ 
AI khác nhau, mức độ áp dụng trong thế giới thực và triển 
vọng tương lai cho nhu cầu dịch vụ AI gây khó khăn trong 
việc thiết lập mối liên hệ giữa các phát triển trong thế giới 
thực của AI (ví dụ như việc phát hành DeepSeek-R1) và 
triển vọng nhu cầu năng lượng. Các dự báo về nhu cầu 
điện của trung tâm dữ liệu chỉ được kết nối gián tiếp với 
AI thông qua các biến số cấp hai, như máy chủ hoặc công 
suất trung tâm dữ liệu đã lắp đặt.

Thiết lập các phương pháp để dự báo tiêu thụ điện từ 
các trung tâm dữ liệu: Việc dự báo tiêu thụ điện của trung 
tâm dữ liệu bị cản trở bởi sự thiếu dữ liệu về nhiều điểm. 
Dữ liệu có sẵn thường chỉ có một phần, còn lại thông qua 
giấy phép dữ liệu từ một hoặc nhiều nhà cung cấp bên 

Hình 7. Vốn đầu tư mạo hiểm của lĩnh vực kỹ thuật số vào các công ty khởi nghiệp liên quan đến năng lượng giai đoạn 2015 - 2024.

IEA. CC BY 4.0.
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thứ ba, hạn chế quyền truy cập và phổ biến. Dữ liệu hoạt 
động thương mại, như hiệu quả sử dụng điện, tỷ lệ sử 
dụng và tỷ lệ điện năng chờ, rất hữu ích, nhưng để mô 
hình hóa năng lượng, cần thu thập và công khai dữ liệu 
này cho phép phân tích chính xác hơn.

2.8. Tiềm năng đổi mới của lĩnh vực kỹ thuật số

Lĩnh vực kỹ thuật số là tác nhân quan trọng trong 
đổi mới ngành năng lượng. Kể từ năm 2015, lĩnh vực này 
đã chiếm khoảng 5% tổng vốn đầu tư mạo hiểm của các 
công ty khởi nghiệp liên quan đến năng lượng, có thời 
điểm lên tới 20% (Hình 8). 

Kể từ năm 2020, hơn 2/3 vốn đầu tư mạo hiểm của 
lĩnh vực kỹ thuật số đã tập trung vào giao thông vận tải 
điện khí hóa và các lĩnh vực liên quan như pin lithium-
ion (Hình 9). Mặc dù vậy, chỉ khoảng 15% vốn đầu tư mạo 
hiểm của lĩnh vực kỹ thuật số tập trung vào các ứng dụng 
liên quan đến điện và trong số này, tỷ trọng lớn nhất đã đi 
vào nhiệt hạch hạt nhân. Khoảng 4% vốn đầu tư mạo hiểm 
của lĩnh vực kỹ thuật số cho hiệu quả trong các trung tâm 

dữ liệu và thiết bị công nghệ thông tin và truyền thông 
(ICT). Các nhà đầu tư vốn mạo hiểm của lĩnh vực kỹ thuật 
số tập trung vào các lĩnh vực công nghệ có tiềm năng tạo 
đột phá bằng cách sử dụng các mô hình kinh doanh dựa 
trên dữ liệu.

6 doanh nghiệp kỹ thuật số có trụ sở tại Mỹ đã đầu tư 
khoảng 250 tỷ USD cho nghiên cứu và phát triển (R&D) 
vào năm 2024, tăng từ 50 tỷ USD vào năm 2015; đồng thời 
tích cực mua lại các doanh nghiệp, một số trong đó liên 
quan đến năng lượng (ví dụ Google mua lại Waymo và 
Nest Labs). 

Trong trung hạn, lĩnh vực kỹ thuật số sẽ đóng vai trò 
lớn hơn trong ngành năng lượng khi nhu cầu từ các trung 
tâm dữ liệu tăng lên. Những thách thức mà hệ thống điện 
phải đối mặt trong việc đáp ứng sự gia tăng nhanh chóng 
của các trung tâm dữ liệu nhưng cũng là cơ hội cho đổi 
mới ở cấp độ hệ thống (ví dụ trung tâm dữ liệu linh hoạt) 
và ở cấp độ sản phẩm (ví dụ công nghệ lưu trữ nhiệt) để 
giải quyết thách thức tích hợp này. 

Hình 8. Chi tiết nguồn vốn đầu tư mạo hiểm của các công ty công nghệ vào các doanh nghiệp khởi nghiệp liên quan đến năng lượng giai đoạn 2020 - 2024.

IEA. CC BY 4.0.
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3. Kết luận 

Nhu cầu điện năng từ các trung tâm dữ liệu AI cần 
được quản lý bằng các chính sách hiệu suất năng lượng 
và quy hoạch nguồn cung cẩn trọng. Tuy nhiên, tiềm năng 
của AI trong việc tối ưu hóa quản lý năng lượng tái tạo, 
nâng cao hiệu suất năng lượng và thúc đẩy đổi mới công 
nghệ sạch lớn hơn nhiều.

Để biến AI thành lợi thế chuyển đổi, các nhà hoạch 
định chính sách cần áp dụng một cách tiếp cận toàn diện: 
kiểm soát chặt chẽ tiêu thụ năng lượng của hạ tầng AI 
(Energy for AI), đồng thời tạo điều kiện tối đa cho việc 
triển khai AI để tối ưu hóa hệ thống năng lượng (AI for 
Energy). Đối với Việt Nam, việc tận dụng AI để nâng cao 
khả năng điều độ lưới điện trong bối cảnh bùng nổ năng 
lượng tái tạo là ưu tiên chiến lược để đảm bảo an ninh 
năng lượng và đạt được cam kết phát thải ròng bằng 0 
vào năm 2050.

Việc cân bằng giữa phát triển hạ tầng AI và chuyển 
đổi năng lượng đòi hỏi sự can thiệp và định hướng chính 
sách, đặc biệt quan trọng đối với các quốc gia đang phát 
triển như Việt Nam. Việt Nam cần đầu tư phát triển hạ tầng 

số sẵn sàng cho AI trong bối cảnh nhu cầu tiêu thụ năng 
lượng tăng cao, hạn chế về năng lực lưu trữ và xử lý dữ liệu 
cũng như các mối quan ngại về an ninh mạng. 

Trong đó, Chính phủ cần thiết lập và thực thi các tiêu 
chuẩn hiệu suất sử dụng điện (PUE) cho các trung tâm 
dữ liệu mới, đồng thời khuyến khích áp dụng các công 
nghệ làm mát tiên tiến (liquid cooling) để giảm thiểu điện 
năng cho quá trình làm mát. Thiết lập quy định yêu cầu 
các trung tâm dữ liệu quy mô siêu lớn cam kết mua hoặc 
tự sản xuất năng lượng tái tạo (thông qua DPPA hoặc đầu 
tư trực tiếp). Chính sách này giúp chuyển đổi nhu cầu điện 
tăng thêm của AI thành động lực thúc đẩy đầu tư vào 
năng lượng tái tạo. Ưu tiên đặt trung tâm dữ liệu ở những 
khu vực có lưới điện mạnh, nguồn cung năng lượng tái 
tạo dư thừa và điều kiện khí hậu thuận lợi cho việc làm 
mát tự nhiên. 

Hồng Hạnh (dịch)

Tài liệu tham khảo 

[1]	 International Energy Agency (IEA), “Energy and 
AI”, 2025.
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1. Giới thiệu 

Agentic AI đang định hình kỷ 
nguyên mới của các hệ thống thông 
minh và cách mạng hóa cách thức 
hoạt động của doanh nghiệp. Bằng 
cách khai thác sức mạnh của AI tạo 
sinh (GenAI) và các mô hình ngôn 
ngữ tiên tiến, Agentic AI đã vượt xa 
nhiệm vụ đơn thuần là tự động hóa 
để trở thành chủ thể ra quyết định - 
có khả năng lập kế hoạch, điều phối 
và thực thi toàn bộ quy trình làm việc. 
Deloitte dự báo rằng vào năm 2025, 
25% doanh nghiệp sử dụng GenAI 

sẽ triển khai các dự án thử nghiệm 
về Agentic AI, con số này sẽ tăng lên 
50% vào năm 2027 [1].

Theo Deloitte, tự động hóa quy 
trình robot (RPA) và Agentic AI đều 
nhằm mục đích nâng cao hiệu quả, 
song hoạt động dựa trên nguyên tắc 
cơ bản khác nhau. RPA tự động hóa 
các tác vụ rời rạc, dựa trên quy tắc và 
yêu cầu sự can thiệp của con người 
đối với các trường hợp ngoại lệ, ghi 
nhật ký hoặc ra quyết định. RPA hiệu 
quả đối với các quy trình có cấu trúc, 
lặp đi lặp lại nhưng thiếu khả năng 
thích ứng và tự chủ. Trong khi đó, 

Agentic AI nhận biết bối cảnh và có 
khả năng đưa ra quyết định, thực thi 
các tác vụ và xác thực, điều chỉnh 
cũng như tối ưu hóa các hoạt động 
theo thời gian thực, chỉ yêu cầu sự 
tham gia của con người khi thực sự 
cần thiết. Điều này khiến Agentic AI 
trở nên linh hoạt, thích ứng và hiệu 
quả hơn so với tự động hóa truyền 
thống và GenAI (Hình 1, 2).

Agentic AI giúp các doanh 
nghiệp hoạt động hiệu quả hơn 
bằng cách tự động hóa các chức 
năng, bao gồm các hoạt động tiếp 
cận và tương tác với khách hàng, đổi 

AGENTIC AI VÀ TIỀM NĂNG ỨNG DỤNG TRONG NGÀNH CÔNG NGHIỆP NĂNG LƯỢNG
Chỉ trong vài năm, Agentic AI đã chuyển từ khái niệm xa lạ thành một trong những 

xu hướng công nghệ phát triển nhanh nhất. Với khả năng tự động lập kế hoạch, thực 
hiện các nhiệm vụ phức tạp gồm nhiều bước, Agentic AI được dự báo sẽ thay đổi 
hoàn toàn cách làm việc truyền thống.

Hình 1. So sánh Agentic AI và Generative AI.
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mới sản phẩm và các hoạt động liên 
quan đến lĩnh vực tài chính. Không 
chỉ đơn thuần là tự động hóa các tác 
vụ, Agentic AI được trao quyền tự ra 
quyết định và thích ứng linh hoạt.

Trong Báo cáo xu hướng công 
nghệ năm 2025 [2], McKinsey đề cập 
đến Agentic AI đầu tiên, và cho rằng 
công nghệ này đang thu hút sự chú 
ý khi các tổ chức tìm kiếm những 
cách thức mới để tự động hóa quy 
trình làm việc và giao nhiệm vụ cho 
các "đồng nghiệp ảo", thay vì chỉ trò 
chuyện với chatbot. Điểm khác biệt 
của Agentic AI là khả năng hành 
động trong thế giới thực, thường sử 
dụng các công cụ số, thay vì chỉ đơn 
thuần cung cấp kết quả đầu ra. Các 
hệ thống này được xây dựng dựa 
trên các mô hình nền tảng AI và có 
thể tự động lập kế hoạch cũng như 
thực thi các nhiệm vụ gồm nhiều 
bước. Agentic AI có thể trả lời câu hỏi 
về sản phẩm, tự động xử lý đơn hàng, 
quản lý việc trả hàng bằng cách kết 
nối với hệ thống logistics... 

Theo thống kê của McKinsey, số 
lượng tin tuyển dụng liên quan đến 
Agentic AI đã tăng 985% trong giai 
đoạn 2023 - 2024, đầu tư vào lĩnh vực 
này năm 2024 đạt khoảng 1,1 tỷ USD. 
Sự quan tâm đối với Agentic AI, được 

đo lường qua tin tức và lượt tìm kiếm, 
đang tăng trưởng nhanh hơn bất kỳ 
xu hướng công nghệ nào khác. Các 
bằng sáng chế liên quan đến Agentic 
AI cũng đang tăng nhanh, phản ánh 
sự phát triển và làn sóng đầu tư ngày 
càng tăng trong lĩnh vực mới nổi này. 
Bảng 1 thể hiện các ưu thế vượt trội 
của Agentic AI so với các hệ thống AI 
truyền thống [2]. 

Một số ví dụ về nền tảng tác 
nhân đa năng được hỗ trợ bởi AI 
có thể kể đến OpenAI Operator, 
(tự động đặt vé máy bay, đặt chỗ 
nhà hàng và đặt hàng trực tuyến); 
Manus AI hay việc Google phát hành 
Gemini 2.5 Flash cho Gemini API 
trong cả Google AI Studio và Vertex 
AI. Agentic AI được xây dựng liên 
quan đến suy luận nhiều bước như 

TT 
Ưu thế của Agentic AI so với các hệ thống  

AI truyền thống Ghi chú 

1 Xử lý chuỗi tác vụ không thể dự đoán 

Trước đây, để tạo phần mềm tự động, lập trình viên phải viết từng bước tỉ mỉ theo 
quy tắc, thậm chí có bước cần phải xử lý thủ công. Hiện nay, các mô hình ngôn 
ngữ lớn (LLM) trong Agentic AI có thể phản ứng chính xác với những tình huống 
chưa từng gặp, xử lý linh hoạt các tác vụ phức tạp. 

2 Sử dụng công cụ kỹ thuật số như con người 
Thay vì cần mã tùy chỉnh để kết nối với từng hệ thống mới, các tác nhân AI có thể 
sử dụng các công cụ giống như con người như: duyệt web, đọc trang, điền biểu 
mẫu, thông qua khả năng "đọc hiểu" của LLM. 

3 Nhận lệnh bằng ngôn ngữ tự nhiên Agentic AI có thể giao tiếp với con người như đưa hướng dẫn, góp ý, huấn 
luyện… bằng ngôn ngữ hàng ngày, không cần biết lập trình. 

4 Tạo kế hoạch làm việc có thể hiểu và điều chỉnh 
Các tác nhân AI tạo ra kế hoạch công việc bằng ngôn ngữ con người có thể đọc, 
theo dõi, đánh giá và điều chỉnh hành động một cách minh bạch. 

Bảng 1. Ưu thế vượt trội của Agentic AI so với các hệ thống AI truyền thống [2].

Hình 2. So sánh RPA, GenAI và Agentic AI  [3].

RPA

•	 Thực thi các quy trình làm 
việc được xác định trước

•	 Hoạt động theo các 
hướng dẫn cụ thể

Agentic AI

•	 Chủ động đưa ra quyết định

•	 Lập kế hoạch và thực thi  
các hành động nhiều bước

Tương tác với 
các hệ thống, 
giao diện và 

API khác để đạt 
được mục tiêu

Người dùng cần 
hướng dẫn hoặc yêu 

cầu để hoạt động

TỰ ĐỘNG HÓA 
CÁC TÁC VỤ

Điều chỉnh hành vi  
dựa trên bối cảnh

GenAI

•	 Tạo nội dung gốc

•	 Tạo ra nhiều sản phẩm đầu ra

•	 Ngoại suy vượt ra ngoài những gì 
được đào tạo
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McKinsey’s QuantumBlack Labs đã 
triển khai quy trình làm việc tác nhân 
để tự động hóa việc soạn thảo bản 
ghi nhớ tín dụng cho ngân hàng, 
giúp năng suất của các nhà phân tích 
tín dụng tăng lên đến 60%. Agentic 
AI được xây dựng cho các giải pháp 
kinh doanh cụ thể như Darktrace (tự 
động phát hiện và phản ứng với các 
mối đe dọa an ninh mạng trong thời 
gian thực mà không cần sự can thiệp 
của con người)... 

Theo đánh giá của McKinsey [2], 
các phát triển mới nhất về Agentic AI 
gồm 6 xu hướng chính: (i) Xây dựng 
nền tảng Agentic AI đa năng có thể 
tương tác bằng ngôn ngữ tự nhiên và 
thực hiện nhiều nhiệm vụ khác nhau; 
(ii) Cải thiện khả năng suy luận nhiều 

bước thông qua mô hình đa tác nhân, 
trong đó tác nhân “quản lý” xây dựng 
kế hoạch làm việc và giao nhiệm vụ 
cho các tác nhân chuyên biệt, quản 
lý sản phẩm đầu ra chính xác hơn 
và nhận biết ngữ cảnh tốt hơn; (iii) 
Phát triển các Agentic AI chuyên biệt 
để giải quyết các vấn đề kinh doanh 
cụ thể, có giá trị cao, đo lường được 
trong các chỉ số kinh doanh, đặc biệt 
là tối ưu hóa bán hàng và tự động 
hóa hỗ trợ khách hàng; (iv) Phát triển 
các Agentic AI nghiên cứu chuyên 
sâu có thể tự động tìm kiếm, đánh 
giá hàng trăm nguồn và tổng hợp 
báo cáo toàn diện; (v) Phát triển các 
Agentic AI có thể giao tiếp với nhau 
(AI-với-AI) bằng ngôn ngữ riêng; và 
(vi) Giải quyết các vấn đề về niềm tin, 

quản trị và trách nhiệm pháp lý khi 
triển khai Agentic AI, đảm bảo độ tin 
cậy và trách nhiệm giải trình. 

2. Ứng dụng Agentic AI trong 
ngành công nghiệp năng lượng

Ngành công nghiệp năng lượng 
đang chứng kiến sự chuyển đổi 
mạnh mẽ từ AI truyền thống sang 
Agentic AI với khả năng tự chủ lập 
kế hoạch, ra quyết định và thực thi 
mà không cần can thiệp liên tục từ 
con người. Với đặc thù phức tạp, vận 
hành 24/7 và nhu cầu ra quyết định 
theo thời gian thực, lĩnh vực công 
nghiệp năng lượng đang trở thành 
thị trường tiềm năng của Agentic AI. 
Theo Mordor Intelligence, thị trường 
Agentic AI trong lĩnh vực năng lượng 

Hình 3. Sáu vấn đề các doanh nghiệp cần cân nhắc khi triển khai Agentic AI [3]

1. Những quy trình kinh doanh nào 
phù hợp nhất để triển khai Agentic 
AI, và tiêu chí nào nên được sử 
dụng để đánh giá tính bền vững?

2. Hệ sinh thái công nghệ của doanh 
nghiệp đã sẵn sàng cho Agentic AI 
chưa? Những nền tảng nào là thiết 
yếu để kích hoạt các quy trình làm 
việc dựa trên tác nhân?

3. Đánh giá kết quả của các giải 
pháp Agentic AI như thế nào, và 
những kỳ vọng nào cần được thiết 
lập trong tổ chức?

4. Cách tiếp cận hiệu quả nhất để 
xây dựng, mở rộng quy mô và duy trì 
Agentic AI phù hợp với các mục tiêu 
và năng lực riêng biệt của tổ chức là 
gì?

5. Giải pháp trang bị và trao quyền 
cho nhân viên phát triển cùng với các 
tác nhân AI?

6. Những cân nhắc quan trọng để 
đảm bảo triển khai Agentic AI một 
cách có trách nhiệm là gì?
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và tiện ích được định giá ở mức 0,64 
tỷ USD năm 2025 và dự báo đạt 3,14 
tỷ USD vào năm 2030 [4]. 

- Tối ưu hóa chuỗi giá trị năng 
lượng

Đầu năm 2025, ADNOC và AIQ 
công bố thử nghiệm ENERGYai, giải 
pháp Agentic AI đầu tiên trên thế giới 
được thiết kế riêng cho lĩnh vực năng 
lượng. ENERGYai tích hợp mô hình 
ngôn ngữ lớn (LLM) với 70 tỷ tham 
số cùng với hơn 50 năm kiến thức và 
dữ liệu độc quyền của ADNOC. Kết 
quả cho thấy ENERGYai giúp nâng 
cao hiệu quả và độ chính xác cho các 
nhiệm vụ quan trọng từ phân tích 
địa chấn đến mô hình hóa địa chất 
và giám sát quy trình thời gian thực, 
rút ngắn thời gian cho các quy trình 

kinh doanh thiết yếu từ hàng tháng 
xuống còn vài ngày, đồng thời giảm 
thiểu chi phí và lượng khí thải [5, 6].

SLB và AIQ mới đây cho biết sẽ 
hợp tác phát triển giải pháp Agentic 
AI ENERGYai, thiết kế và triển khai 
các quy trình làm việc Agentic AI 
mới cho các hoạt động của ADNOC, 
bao gồm địa chất, thăm dò địa chấn 
và mô hình hóa mỏ, được hỗ trợ bởi 
nền tảng dữ liệu và AI Lumi™ của SLB, 
cùng các công nghệ số khác. Được 
thiết kế để giúp tăng năng suất và 
hiệu quả, nền tảng AI Lumi™  nâng 
cao khả năng truy cập dữ liệu, tối ưu 
hóa quy trình làm việc và mở rộng 
quy mô triển khai các giải pháp AI [7].

Agentic AI đang chuyển đổi cách 
sản xuất, quản lý, phân phối và tiêu 

thụ năng lượng, mặc dù vẫn còn 
những thách thức về cơ sở hạ tầng, 
an ninh mạng và khung pháp lý [8].

- Quản lý lưới điện thông minh

Agentic AI được ứng dụng trong 
điều hành lưới điện thông minh 
(smart grid) tự động và hiệu quả. 
Khác với các hệ thống tự động hóa 
truyền thống.  Agentic AI có khả năng 
liên tục giám sát lưới điện, cân bằng 
tải điện tự động bằng cách phân tích 
dữ liệu tiêu thụ theo thời gian thực, 
dự báo nhu cầu và điều chỉnh tỷ lệ 
phân phối điện năng giữa các khu 
vực; phát hiện và xử lý sự cố ngay lập 
tức khi có biến động bất thường, tự 
động chuyển sang nguồn điện dự 
phòng mà không cần con người can 
thiệp [9]. 

Hình 4. Quy trình làm việc phức tạp nên kết hợp công cụ tốt nhất cho từng tác vụ [10].

Giai đoạn Tiếp nhận  
và phân loại

Lập kế hoạch Xem xét bằng chứng 
và ra quyết định

Kết thúc

Gửi thông báoTrích xuất hồ sơGửi yêu cầu dữ liệuPhiếu yêu cầuHệ thống dựa trên quy tắc2

AI phân tích Chấm điểm rủi ro  
của từng vấn đề

Phát hiện bất thường

AI tạo sinh Mô tả sự cố
Soạn thảo câu hỏi bổ 
sung và truy xuất các 
trường hợp tương tự 

trong lịch sử

Xây dựng dòng  
thời gian và xác định  

các thực thể

Soạn thảo  
bản tóm tắt

Tổng hợp phát hiện  
và đề xuất kết quả

Lên kế hoạch  
làm việcAgentic AI

Ví dụ về quy trình điều tra¹ theo công cụ được sử dụng cho mỗi tác vụ trong quy trình

Ghi chú: ¹Xử lý khiếu nại, ²Tự động hóa quy trình robot.
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Agentic AI có thể tự động tối ưu 
hóa năng lượng dựa trên sự thay đổi 
các yếu tố như thời tiết, giá điện biến 
động, công suất của các nhà máy và 
mức độ quá tải của lưới điện...

- Tối ưu hóa nguồn năng lượng 
tái tạo

Agentic AI có thể phân tích dữ 
liệu thời tiết, lịch sử sản xuất, tình 
trạng thiết bị và hàng nghìn biến số 
khác để dự báo chính xác sản lượng 
điện năng lượng tái tạo; tự động 
quyết định thời điểm sử dụng năng 
lượng mặt trời, khi nào chuyển sang 
điện gió, hay khi nào cần sử dụng 
nguồn điện truyền thống; quản lý 
hệ thống lưu trữ pin, quyết định thời 
điểm tối ưu để sạc pin và xả pin dựa 
trên nhu cầu và tình trạng của pin.

- Bảo trì dự đoán cho cơ sở hạ 
tầng năng lượng

Trong ngành công nghiệp năng 
lượng, việc bảo trì thiết bị đúng thời 
điểm có thể tiết kiệm hàng triệu USD 
và ngăn ngừa nguy cơ xảy ra các 
thảm họa môi trường. Agentic AI có 
thể giám sát liên tục hàng nghìn cảm 
biến, phát hiện các dấu hiệu cảnh 
báo sớm trước khi xảy ra hỏng hóc, 
tự động lập kế hoạch bảo trì bằng 
cách cân nhắc mức độ khẩn cấp, tình 
trạng tồn kho của thiết bị, lịch sản 
xuất và sự sẵn sàng của kỹ thuật viên.

- Tối ưu hóa tiêu thụ năng lượng 

Các nhà máy sản xuất, khu công 
nghiệp và tòa nhà có thể sử dụng 
Agentic AI để giảm chi phí năng 
lượng: Điều chỉnh tự động hệ thống 
HVAC (sưởi ấm, thông gió, điều hòa 

không khí) dựa trên số lượng người, 
thời tiết, giá điện theo giờ và lịch làm 
việc; quản lý máy móc sản xuất để 
vận hành vào khung giờ điện thấp 
mà vẫn đảm bảo tiến độ; phân tích 
và loại bỏ lãng phí năng lượng bằng 
cách xác định thiết bị hoạt động 
không hiệu quả hoặc tiêu thụ điện 
bất thường.

3. Bài học kinh nghiệm khi triển 
khai Agentic AI

Mặc dù có nhiều lợi thế, Agentic 
AI vẫn đối mặt với nhiều thách thức 
về trách nhiệm pháp lý. Khi giao cho 
AI tự động thực hiện giao dịch tài 
chính hoặc tương tác qua các nền 
tảng kỹ thuật số, sẽ nảy sinh vấn đề 
trách nhiệm pháp lý và vấn đề đặt ra 
là ai sẽ chịu trách nhiệm nếu xảy ra 
sai sót? Các khung pháp lý hiện tại 
vẫn chưa theo kịp tốc độ phát triển 
của công nghệ. Ví dụ khi tác nhân AI 
quản lý lưới điện đưa ra quyết định 
sai dẫn đến mất điện diện rộng, ai sẽ 
chịu trách nhiệm – đơn vị cung cấp 
AI, công ty điện lực, hay kỹ sư thiết kế 
hệ thống?

Các tác nhân AI có thể đưa ra 
quyết định sai, thực hiện hành động 
không mong muốn, hoặc bị tấn công 
bởi mã độc. Ngành công nghiệp 
năng lượng yêu cầu độ tin cậy cực 
cao (thường 99,99% trở lên), rủi ro 
này cần được quản lý nghiêm ngặt. 
Với vai trò quan trọng của cơ sở hạ 
tầng năng lượng, bất kỳ lỗ hổng bảo 
mật nào trong hệ thống Agentic AI 
đều có thể trở thành mục tiêu tấn 
công nghiêm trọng.

Hiện tại, Agentic AI mới ở giai 
đoạn thử nghiệm. Từ hơn 50 dự án 
xây dựng Agentic AI, McKinsey rút ra 
6 bài học kinh nghiệm khi triển khai 
Agentic AI [10].

- Thay đổi quy trình làm việc

Để khai thác giá trị của Agentic 
AI, cần thay đổi quy trình làm việc. 
Một số tổ chức thường chỉ tập trung 
vào tác nhân hoặc công cụ của 
Agentic AI, nhưng thực tế không cải 
thiện quy trình làm việc, dẫn đến giá 
trị không đạt như mong đợi.

Để thiết kế lại quy trình làm việc, 
bước đầu tiên là lập bản đồ quy trình 
và xác định các điểm chính của người 
dùng, giảm công việc không cần 
thiết và cho phép Agentic AI và con 
người cộng tác thông qua các vòng 
lặp học và phản hồi, để hệ thống tự 
củng cố. Các Agentic AI càng được 
sử dụng thường xuyên, càng trở nên 
thông minh hơn và phù hợp hơn.

Tập trung vào quy trình làm 
việc thay vì Agentic AI cho phép các 
nhóm triển khai đúng công nghệ vào 
đúng thời điểm, điều này đặc biệt 
quan trọng khi tái thiết kế các quy 
trình làm việc phức tạp, nhiều bước 
(Hình 4) [10]. 

Các tổ chức có thể thiết kế lại 
các loại quy trình làm việc này bằng 
cách kết hợp có mục tiêu của hệ 
thống dựa trên quy tắc, AI phân tích, 
AI tạo sinh và Agentic AI, được hỗ 
trợ bởi một khung điều phối chung 
(chẳng hạn như các framework mã 
nguồn mở như AutoGen, CrewAI và 
LangGraph). 

Bảng 2. Mô hình cộng tác bền vững giữa con người và Agentic AI

Con người Agentic AI Kết quả 
Phán đoán chiến lược Xử lý dữ liệu quy mô lớn Quyết định nhanh và chính xác hơn 

Xử lý ngoại lệ Tự động hóa công việc lặp lại Tập trung vào giá trị cao 
Trách nhiệm pháp lý Phân tích và đề xuất Tuân thủ và hiệu quả 
Sáng tạo và đổi mới Tối ưu hóa quy trình Năng suất tăng vọt 
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- Cân nhắc kỹ trước khi lựa chọn 
phát triển Agentic AI

Trước khi vội vàng áp dụng 
Agentic AI, cần đánh giá yêu cầu của 
nhiệm vụ, làm rõ: Quy trình nên được 
chuẩn hóa ở mức độ nào, Quy trình 
cần xử lý bao nhiêu biến thể và xác 
định các phần công việc nào các tác 
nhân phù hợp nhất để làm.

Các quy trình làm việc có độ 
biến đổi thấp, chuẩn hóa cao, như 
đấu thầu, có xu hướng được quản 
lý chặt chẽ và tuân theo logic có thể 
dự đoán. Trong trường hợp này, các 
tác nhân dựa trên LLM không xác 
định có thể thêm nhiều độ phức tạp 
và không chắc chắn hơn là giá trị. 
Ngược lại, các quy trình làm việc có 
độ biến đổi cao, chuẩn hóa thấp có 
thể được hưởng lợi đáng kể từ các 
Agentic AI. 

- Đầu tư vào đánh giá và xây 
dựng niềm tin với người dùng

Các tổ chức nên đầu tư vào phát 
triển Agentic AI, giống như phát triển 
nhân viên, cần mô tả công việc rõ 
ràng, đào tạo ban đầu, phản hồi liên 
tục và cải thiện thường xuyên, phát 
triển đánh giá. 

- Giám sát và cải thiện hiệu suất 
liên tục

Khi làm việc với vài Agentic AI, 
việc xem xét và phát hiện lỗi có thể 
khá đơn giản. Nhưng khi tổ chức mở 
rộng quy mô lên hàng trăm Agentic 
AI, nhiệm vụ thách thức là tìm ra 
chính xác điều gì đã xảy ra sai sót.

Hiệu suất của Agentic AI cần 
được xác minh tại mỗi bước của quy 
trình làm việc. Xây dựng giám sát và 
đánh giá vào quy trình làm việc có 
thể cho phép các nhóm phát hiện sai 
sót sớm, tinh chỉnh logic và liên tục 
cải thiện hiệu suất, ngay cả sau khi 
các Agentic AI được triển khai.

- Phát triển Agentic AI có thể dễ 
dàng được tái sử dụng trên các quy 
trình làm việc khác nhau

Các tổ chức thường tạo ra 
Agentic AI duy nhất cho mỗi nhiệm 
vụ được xác định. Điều này có thể 
dẫn đến sự dư thừa và lãng phí đáng 
kể vì cùng 1 Agentic AI thường có thể 
hoàn thành các nhiệm vụ khác nhau 
chia sẻ nhiều hành động giống nhau 
(chẳng hạn như nhập, trích xuất, tìm 
kiếm và phân tích).

Quyết định đầu tư vào việc xây 
dựng các tác nhân có thể tái sử dụng 
(so với 1 tác nhân thực thi 1 nhiệm vụ 
cụ thể) tương tự như việc xây dựng 
nhanh nhưng không khóa các lựa 
chọn hạn chế khả năng trong tương 
lai. Kinh nghiệm của McKinsey cho 
thấy điều này giúp giảm từ 30 - 50% 
công việc không cần thiết.

- Con người giữ vị trí thiết yếu, 
nhưng vai trò và số lượng sẽ thay đổi

Khi Agentic AI tiếp tục mở rộng, 
con người cần tập trung giám sát độ 
chính xác của mô hình, đảm bảo tuân 
thủ, sử dụng phán đoán và xử lý các 
trường hợp ngoại lệ. Tuy nhiên, số 
lượng người làm việc trong một quy 
trình làm việc cụ thể có khả năng sẽ 
thay đổi và thường sẽ thấp hơn sau 
khi quy trình được chuyển đổi bằng 
cách sử dụng các Agentic AI. 

Một bài học quan trọng khác từ 
kinh nghiệm của McKinsey là các tổ 
chức cần thiết kế lại công việc để con 
người và Agentic AI có thể cộng tác 
cùng nhau (Bảng 2). Nếu không làm 
được việc này, ngay cả các chương 
trình Agentic AI tiên tiến nhất cũng 
có nguy cơ thất bại, tích lũy lỗi và 
người dùng từ chối sử dụng.

Các điểm can thiệp của con 
người: (i) Xác minh dữ liệu quan 
trọng; (ii) Quyết định chiến lược (con 
người không chỉ xem xét mà còn 

điều chỉnh khuyến nghị do Agentic 
AI đề xuất), (iii) Xử lý các trường hợp 
đặc biệt; (iv) Chịu trách nhiệm pháp 
lý cuối cùng. Sự tập trung vào trải 
nghiệm người dùng này không chỉ 
cải thiện hiệu quả mà còn tạo ra mô 
hình cộng tác bền vững giữa con 
người và Agentic AI.
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