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Xây dựngmô hìnhmạng neuron nhân tạo để dự đoánmật độ của
các vật liệu polymer trong phép đo gamma tán xạ và gamma
truyền qua

Trương Thành Sang1,2,3, Nguyễn Huỳnh Duy Khang1, Huỳnh Đình Chương2,3, Lê Thị Ngọc Trang2,3,4,
Nguyễn Thị Trúc Linh2,3,4, Nguyễn Thành Đạt1,3,4, Hoàng Đức Tâm1,*

TÓM TẮT
Bài báo trình bàymột cách tiếp cậnmới sử dụngmạng neuron nhân tạo (ANN) để dự đoánmật độ
của vật liệu polymer, dựa trên dữ liệu đầu vào thu được từ phép đo gamma truyền qua và gamma
tán xạ. Bên cạnh thông tin vềmật độmẫu, cách tiếp cậnmới này còn cho phép có thể dò được các
khuyết tật nếu có bên trongmẫu. Cách tiếp cận truyền thống trước đây trong vấn đề đomật độ của
vật liệu là xác định khối lượng và thể tích mẫu đo, khi đó mật độ đo được bằng cách này là mật độ
trung bình của mẫu. Điều này có nghĩa rằng, không thể dò ra được khuyết tật bên trong mẫu dựa
trên mật độ trung bình của mẫu mà không phải phá hủy nó. Khác với cách tiếp cận truyền thống,
phương pháp xác địnhmật độ được đề xuất cho phép đomật độ của vật liệu tại một vị trí xác định
của mẫu, còn được gọi là mật độ cục bộ. Bằng cách này, có thể kiểm tra những khuyết tật bên
trong mẫu mà không cần phá hủy nó. Để thực hiện được điều này, đầu tiên, dữ liệu sử dụng cho
việc huấn luyệnmô hình ANN được tạo ra bằng chương trìnhmô phỏngMonte Carlo. Các tham số
của mô hình ANN được khảo sát để tìm kiếm cấu hình tối ưu cho bài toán đo mật độ polymer. Sau
đó, dữ liệu thực nghiệm được đưa vào mô hình ANN tối ưu để dự đoán mật độ của 8 loại polymer,
bao gồm polyoxymethylene (POM), Teflon (PTFE), polyvinylidene fluoride (PVDF), polyether ether
ketone (PEEK), polybutylene terephthalate (PBT), acrylonitrile butadiene styrene (ABS), polyamide
(PA) và polyurethane (PU). Kết quả cho thấy độ lệch tương đối giữa mật độ tham khảo và giá trị dự
đoán là dưới 4%. Dựa trên các kết quả thu được này, có thể thấy rằng, phương pháp đề xuất là tin
cậy và có tính khả thi cao khi áp dụng trong việc đo mật độ đối với các phép đo thực tế qua đó
cung cấp thêmmột giải pháp đo mật độ bên cạnh các phương pháp đã có trước đây.

MỞ ĐẦU
Vật liệu polymer ở dạng nhựa (plastic) đóng vai trò
đặc biệt quan trọng trong nhiều lĩnh vực của đời sống.
Ngoài việc sử dụng để chế tạo các vật dụng sử dụng
trong đời sống hàng ngày, vật liệu polymer còn được
ứng dụng trong kỹ thuật y sinh1, chế tạo thiết bị máy
bay2, làm nguyên liệu phục vụ cho các thiết bị in 3D 3.
Ngày nay, có nhiều sản phẩm công nghiệp được tạo
ra từ vật liệu polymer với hình dạng và kích thước đa
dạng. Việc kiểm soát chất lượng sản phẩm là cần thiết
để nâng cao hiệu quả sản xuất và đảm bảo an toàn khi
sử dụng.
Mật độ là một thông số vật lý cơ bản và có thể được
sử dụng như một chỉ số quan trọng để kiểm tra chất
lượng của vật liệu polymer. Thực vậy, khi các khuyết
tật (thí dụ như lỗ rỗng, vết nứt, bọt khí, nhiễm bẩn tạp
chất) hiện diện bên trongmẫu polymer có thể dẫn đến
thay đổi về mật độ. Ngoài ra, thành phần và cấu trúc
hóa học của các phân tử polymer cũng có ảnh hưởng
đến mật độ. Do đó, thông qua việc đo mật độ, có thể

phát hiện được các khuyết tật hoặc các sai hỏng về
thành phần và cấu trúc vi mô của vật liệu polymer4.
Để đo mật độ của các vật thể làm bằng vật liệu poly-
mer, phương pháp đơn giản nhất là tính tỉ số giữa khối
lượng và thể tích của mẫu. Tuy nhiên, phương pháp
này không thể xác định mật độ cục bộ tại một vị trí
bên trong mẫu mà không phá hủy mẫu. Mặt khác,
trong các trường hợp mẫu có kích thước lớn và hình
dạng phức tạp hoặc được gắn cố định với một vật liệu
khác, việc đo chính xác khối lượng và thể tích củamẫu
là khó khăn, thậm chí không thể thực hiện. Gần đây,
phương pháp nổi từ 4,5 được đề xuất để xác định mật
độ polymer. Phương pháp này yêu cầu các mẫu poly-
mer phải được gia công thành dạng viên. Do đó, nó
chỉ phù hợp để đo mật độ của các mẫu polymer nhỏ
và đồng nhất trong phòng thí nghiệm.
Trong các nghiên cứu trước đây, chúng tôi đã ứng
dụng phương pháp gamma truyền qua và gamma tán
xạ để đo mật độ của các chất lỏng6–8 và các loại vật
liệu polymer9. Ưu điểm của hai phương pháp này là
khả năng đo mật độ cục bộ bên trong mẫu mà vẫn
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đảm bảo tính toàn vẹn của mẫu. Trong trường hợp
mẫu là những tấm hoặc thanh polymer có kích thước
lớn, các phương pháp gamma truyền qua và gamma
tán xạ có thể được ứng dụng để kiểm tra sự phân
bố mật độ tại những vị trí khác nhau bằng cách dịch
chuyển hệ đo tới vị trí tương ứng bên trongmẫu. Điều
này cho phép phát hiện các sai hỏng hoặc khuyết tật
trongmẫu. Hơnnữa, hệ đo được thiết lập đơn giản, dễ
dàngdi chuyển và có thể hoạt động trong các điều kiện
môi trường khác nhau. Do đó, phương pháp gamma
truyền qua và gamma tán xạ là giải pháp phù hợp và
có triển vọng ứng dụng rộng rãi trong các quá trình
kiểm soát chất lượng của các sản phẩm polymer. Tuy
nhiên, việc sử dụng các phương pháp này có thể gây
ra những lo ngại về rủi ro liên quan đến phóng xạ.
Linh và cộng sự9 đã phát triển các cấu hình gamma
truyền qua và gamma tán xạ không sử dụngống chuẩn
trực để đo mật độ của các thanh polymer. Khi không
có các ống chuẩn trực, hiệu suất ghi nhận bức xạ ở đầu
dò được tăng cường, do đó phép đo có thể được thực
hiện với các nguồn phóng xạ có hoạt độ thấp. Điều
này mang lại lợi ích đáng kể trong việc giảm chi phí
chế tạo hệ đo và hạn chế các rủi ro phóng xạ. Một
điểm đáng chú ý khác trong nghiên cứu này là mật độ
của mẫu polymer được xác định dựa trên các đường
chuẩn tuyến tính. Tuy nhiên, cách tiếp cận này có hạn
chế là đường chuẩn chỉ được xây dựng dựa trên mối
liên hệ giữa mật độ và tỉ số R. Trong khi đó, sự ảnh
hưởng của thành phần hóa học (thể hiện thông qua
hệ số suy giảm khối, MAC) chưa được xem xét. Điều
này có thể làm giảm độ chính xác của kết quả đo. Lưu
ý rằng, do sự đóng góp của các photon tán xạ nhiều
lần trong phép đo gamma tán xạ và các photon tán xạ
góc nhỏ trong phép đo gamma truyền qua, mối liên
hệ giữa tỉ số R, MAC vàmật độ của mẫu trở nên phức
tạp và không thể mô tả bằng công thức lý thuyết ở
dạng tường minh. Điều này gây ra khó khăn cho việc
đánh giámột cách toàn diện về ảnh hưởng của các đại
lượng khác nhau lên kết quả đo. Do đó, việc tìm kiếm
một cách tiếp cận mới để xác định chính xác mật độ
mà không cần biết rõmối liên hệ với các đại lượng đầu
vào là cần thiết.
Mạng neuron nhân tạo được sử dụng rộng rãi trong
nhiều nghiên cứu gần đây do những đặc điểm ưu việt
của nó trong việc giải các bài toán đa biến 10–12. Bằng
cách huấn luyện mô hình dựa trên những dữ liệu thu
thập từ trước, mô hình ANN đã huấn luyện có khả
năng dự đoán kết quả chính xác ở đầu ra mà không
cần hiểu biết về mối liên hệ với các biến đầu vào. Do
đó, bài báo này trình bày việc xây dựngmô hình ANN
để dự đoán mật độ của mẫu polymer dựa trên các
dữ liệu đầu vào thu thập từ phép đo gamma truyền
qua và gamma tán xạ. Một trong những yêu cầu quan

trọng để áp dụng hiệu quả mô hình ANN là tập dữ
liệu sử dụng cho quá trình huấn luyện phải đủ lớn.
Điều này có thể khó khăn nếu chỉ thu thập dữ liệu
từ thực nghiệm. Để khắc phục vấn đề này, phương
pháp Monte Carlo được sử dụng để tạo dữ liệu mô
phỏng có khả năng thay thế cho dữ liệu thực nghiệm.
Ưu điểm của cách tiếp cận này là có thể tạo ra được
tập dữ liệu đủ lớn đáp ứng cho dữ liệu đầu vào của
mô hình ANN. Nhìn chung, việc sử dụng mô phỏng
Monte Carlo mang lại những nhiều lợi ích như tiết
kiệm chi phí chuẩn bị mẫu chuẩn, dễ dàng điều chỉnh
các thông số trong hình học đo và giảm sai số của
phép đo do các loại sai số hệ thống liên quan đến thực
nghiệm được loại bỏ. Kết quả mật độ dự đoán bằng
mô hình ANN đã được so sánh với mật độ thực tế để
đánh giá tính hiệu quả của cách tiếp cận đề xuất.

MẠNGNEURONNHÂN TẠO
Dữ liệumô phỏngMonte Carlo
Phép đo mật độ polymer dựa trên sự thay đổi của
cường độ chùm tia truyền qua hay tán xạ khi có sự
thay đổi của mật độ. Các nghiên cứu trước đây đã
chỉ ra rằng, khi mật độ thay đổi, cường độ chùm tia
có thể giảm đối với phép đo truyền qua và có thể tăng
(và sau đó đạt giá trị bão hòa) với phép đo tán xạ. Đây
chính là cơ sở cho phép đo mật độ của vật liệu poly-
mer. Trên thực tế sự biến thiên của cường độ đỉnh
phổmang tính quy luật và vì vậy có thể sử dụng thông
số này trong huấn luyện mô hình học máy. Tuy vậy,
có một điểm đặc biệt trong cách triển khai, đó là dữ
liệu mô phỏng được sử dụng để huấn luyện. Sau đó
mô hình đã được huấn luyện này được sử dụng để
dự đoán mật độ polymer dựa trên phổ thực nghiệm.
Cần chú ý rằng mặc dù đã tối ưu mô hình mô phỏng
Monte Carlo sao cho phổ mô phỏng thu được phù
hợp với phổ thực nghiệm như về dạng đáp ứng phổ,
tuy vậy thực tế vẫn cho thấy rằng cường độ đỉnh phổ
(cũng chính là diện tích đỉnh phổ tán xạ hoặc truyền
qua) vẫn có một sự khác biệt giữa mô phỏng và thực
nghiệm. Điều này dẫn đến hệ quả là nếu dùng dữ liệu
cường độ phổ thu được từ mô phỏng để huấn luyện
mô hình, sau đó sử dụng cường độ phổ thu được từ
thực nghiệm có thể mật độ dự đoán được sẽ không
chính xác. Do vậy cần phải đưa ra một đại lượng sao
cho có sự phù hợp giữa mô phỏng và thực nghiệm.
Các nghiên cứu trước đây8,9 đều chỉ ra rằng tỉ số R là
một đại lượng phù hợp, được định nghĩa như sau:
Đối với phép đo tán xạ, tỉ số RScat được định nghĩa:

Rscat =
NPoly

Scat

NRe f
Scat

(1)

trong đó:
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NPoly
Scat : diện tích đỉnh tán xạ đối với mẫu polymer cần

xác định mật độ.
NRe f

Scat : diện tích của đỉnh tán xạ đối với mẫu polymer
được chọn làm mẫu tham chiếu.
Đối với phép đo truyền qua, tỉ sốRTrans được xác định
như sau:

RTrans =
NPoly

Trans

NAir
Trans

(2)

trong đó:
NPoly

Trans là diện tích đỉnh truyền qua đối với mẫu poly-
mer cần xác định mật độ.
NAir

Trans là diện tích đỉnh truyền qua trong trường hợp
phép đo không mẫu.
Để kiểm chứng sự phù hợp giữa thực nghiệm và mô
phỏng, giá trị RScat và RTrans giữa mô phỏng và thực
nghiệm được so sánh. Hình 1 cho thấy độ lệch giữa
giá trị R mô phỏng và R thực nghiệm là không đáng
kể. Trong số sáu mẫu (được đánh số từ 1 đến 6) khảo
sát, độ lệch tương đối nhỏ nhất là 0,27% và độ lệch
lớn nhất là 1,52%. Kết quả này một lần nữa xác định
rằng có thể sử dụng dữ liệu mô phỏng tỉ số R để huấn
luyệnmôhình thay thế cho dữ liệu thực nghiệm. Điều
này giúp tiết kiệm đáng kể chi phí phép đo và rút ngắn
được đáng kể thời gian thực hiện qua đó làm cho cách
tiếp cận này trở nên khả thi nếu áp dụng trong thực
tế.
Dữ liệu đầu vào dành cho huấn luyện mô hình mạng
neuron nhân tạo là rất quan trọng. Nhìn chung, mô
hình có thể hoạt động hiệu quả nếu tập dữ liệu đầu
vào đủ lớn. Đây là vấn đề đặt ra thách thức khi tiếp
cận sử dụng giải pháp học máy. Trong thực tế, việc
tạo ra một tập dữ liệu đủ lớn để đảm bảo tính hiệu
quả của mô hình là khó khả thi do làm tăng chi phí
của nghiên cứu. Do vậy tiếp cận theo phương thức sử
dụng dữ liệu mô phỏngMonte Carlo là một giải pháp
cần được xem xét đến.
Dữ liệu sử dụng để huấn luyện mô hình mạng neu-
ron được tạo ra từ mô phỏng Monte Carlo sử dụng
chương trình MCNP613. Tổng số điểm dữ liệu của
tập huấn luyện là 61 cho 25 loại polymer. Các loại
polymer có thể cómật độ khác nhau tùy vào quá trình
chế tạo.
Cách tiếp cận sử dụng dữ liệu mô phỏng giải quyết
được hai vấn đề sau: thứ nhất, có thể tạo ra tập dữ liệu
đủ lớn và vì vậy hoàn toàn đáp ứng cho yêu cầu của dữ
liệu đầu vào. Thứ hai là sử dụng được cho nhiều mô
hình thực nghiệm khác nhau. Điều này là domô hình
được xây dựng hoàn toàn bằng chương trìnhmáy tính
sử dụngMCNP6 và vì vậy tạo ra được sự linh hoạt khi
áp dụng trong thực tế. Tuy có nhiều ưu điểm như vậy,
nhưng vấn đề đặt ra của khi sử dụng dữ liệumôphỏng

để huấn luyện mô hình là dữ liệu mô phỏng cần có
sự phù hợp với dữ liệu thực nghiệm. Do vậy, cần có
sự đánh giá về tính phù hợp này trước khi sử dụng.
Để làm được điều này, mô hình thí nghiệm bao gồm
nguồn phóng xạ, cấu trúc đầu dò và bố trí thí nghiệm
cần được tối ưu. Trong nghiên cứu trước đây, các
thông số này đã được tối ưu 14. Nguồn 137Cs sử dụng
trong mô phỏng với các tham số về mức năng lượng
và hiệu suất phát được tham khảo từ cơ sở dữ liệu
của phòng thí nghiệm Henri Becquerel. Quá trình
mô phỏng sự tương tác của các photon đã được theo
dõi cho đến khi chúng mất hết toàn bộ năng lượng
hoặc ra khỏi vùng quan tâm. Để thực hiện được điều
này, thư viện ENDF/B-VI.8 được sử dụng để lấy thông
tin về tiết diện tương tác của photon với vật chất bao
gồm các quá trình như quang điện, tán xạ (kết hợp và
không kết hợp), tạo cặp và sự phát huỳnh quang sau
tương tác. Giá trị cắt ngưỡng của photon là 1 keV.
Để thu được phổ phân bố năng lượng của photon bỏ
lại trong thể tích hoạt động của đầu dò, “Tally F8”
trong mãMCNP6 đã được sử dụng. Bên cạnh đó, thẻ
FT8 GEB cũng được khai báo trong tập tin đầu vào để
tạo sự giãn nở Gauss cho đỉnh phổ mô phỏng. Mỗi
mô phỏng được chạy với số lịch sử hạt là 2 tỷ đối với
cấu hình truyền qua và 12 tỷ đối với cấu hình tán xạ
nhằm đảm bảo sai số tương đối của số đếm dưới đỉnh
truyền qua và tán xạ nhỏ hơn 0,1%. Sau đó các phổ
được phân tích và tính toán tỉ số R theo như công thức
(1) và (2).

Cấu trúc mạng neuron nhân tạo
Như vậy có thể thấy rằng tỉ số RScat hay RTrans thay
đổi theo mật độ của polymer và vì vậy có thể sử dụng
như một thông số đầu vào dành cho chương trình
học máy. Bên cạnh đó, đối với một mức năng lượng
xác định, hệ số suy giảm khối (MAC) cho từng loại
polymer là khác nhau do thành phần hóa học và hàm
lượng nguyên tố trong chúng khác nhau. Điều này gợi
ý rằng có thể sử dụng MAC (tính bằng chương trình
X-Com) như là một tham số đầu vào cho chương
trình học máy.
Mô hình của mạng neuron nhân tạo được trình bày
như trong Hình 3. Một cấu trúc mạng neuron điển
hình gồm 3 lớp: lớp đầu vào, lớp ẩn và lớp đầu ra.
Trong mỗi lớp có thể có một hoặc nhiều neuron. Tùy
vào sự phức tạp đối với yêu cầu đặt ra của bài toánmà
mô hình ANN có thể cómột hoặc nhiều lớp ẩn. Nhìn
chung, không có một mô hình cụ thể với số lớp cũng
như số neuron cho tất cả các yêu cầu đặt ra của các bài
toán khác nhau. Vì vậy, với mỗi ứng dụng cụ thể, việc
khảo sát tối ưumôhình là bước quan trọng qua đó tìm
được mô hình tối ưu. Trong khảo sát, mô hình mạng
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Hình 1: So sánh giá trị R thu được từ mô phỏng và thực nghiệm

Hình 2: Minh họa sơ đồ bố trí thí nghiệm đomật độ polymer kỹ thuật gamma tán xạ (a) và gamma truyền qua (b)
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neuron truyền ngược được áp dụng để ước lượng mật
độ của polymer. Đầu tiên thông tin từ neuron lớp đầu
vào di chuyểnmột chiều qua các neuron lớp ẩn và sau
đó là các neuron lớp đầu ra. Tất cả các neuron đều kết
nối với nhau giữa các lớp, tuy vậy các neuron trong
cùng một lớp thì không kết nối nhau.
Tổng kết lại, đã xác định mật độ polymer sử dụng ba
mô hình học máy khác nhau với dữ liệu lớp đầu vào
cho từngmô hình: (i)Mô hình 1: lớp đầu vào gồmhai
neuron tương ứng với dữ liệu của RScat và MAC; (ii)
Mô hình 2: lớp đầu vào gồm hai neuron tương ứng
với dữ liệu của RTrans và MAC; (iii) Mô hình 3: lớp
đầu vào gồm ba neuron tương ứng với dữ liệu RScat ,
RTrans, và MAC.
Với mỗi mô hình, sử dụng một lớp ẩn với số neuron
lớp ẩn được khảo sát để tìm ra số neuron tối ưu trên cơ
sở đánh giá các chỉ số thống kê RMSE,MABE,MAPE,
R2. Trong khảo sát, với 20 mô hình mạng neuron
được khảo sát bằng cách thay đổi số lượng neuron của
lớp ẩn. Lớp đầu ra: có một neuron, giá trị của neuron
này là mật độ của polymer, khi nhập vào hệ số MAC
và R ở đầu vào, mật độ polymer tương ứng được tính
toán. Quá trình truyền giá trị từ đầu vào đến đầu ra
gọi là feed forward. Thông qua các trọng số (W k

i ) thứ
i của phân lớp thứ k. Trong quá trình huấn luyện, các
trọng số này có thể được cập nhật giá trị sao cho đầu
ra tối ưu với các giá trị tham khảo, bằng cách đánh giá
các chỉ số thống kê. Mô tả chi tiết của cấu trúc một
ANN được trình bày trong Hình 3a (Mô hình 1 và 2)
và Hình 3b (mô hình 3).

Huấn luyệnmạng neuron nhân tạo
Quá trình truyền về phía trước (Feed Forward): Đầu
vào của mạng là giá trị R và MAC của polymer, thông
qua các trọng số kết nối, giá trị từ đầu vào có thể thay
đổi bởi các phép toán, các neuron có vai trò lưu và xử
lý giá trị truyền đến, cũng chính là các phần tử củama
trận. Với sự phát triển của toán học trong giải ma trận
và đại số tuyến tính, dựa trên các mô hình toán học
giúp thao tác với các phần tử bên trong các ma trận
một các tổng quát. Quá trình truyền giá trị bắt đầu từ
lớp đầu vào, đến lớp ẩn, sau đó đến đầu ra được gọi
là Feed Forward. Để tính toán mật độ của polymer,
có thể rút gọn mô hình mạng neuron sau khi tối ưu,
trong công thức (3).

ρ =

So f tsign
(
(MAC,R) .W T (1)+b(1)

)
.W (2)T +b(2)

(3)

trong đó, MAC và tỉ số R là các giá trị đầu vào của lớp
đầu vào; WT(1) + b(1), lần lượt là ma trận trọng số và
ma trận hằng số (bias) kết nối giữa đầu vào và lớp ẩn
thứ nhất; W(2)T + b(2), lần lượt là ma trận trọng số và

bias kết nối giữa ở lớp ẩn và lớp đầu ra; ρ là mật độ
tương ứng chỉ số MAC và tỉ số R của một polymer cụ
thể.
Quá trình truyền ngược (Backpropagation) là quá
trình mà dựa vào sự biến thiên của đầu ra theo đầu
vào, bằng cách lấy đạo hàm của đầu ra trong công
thức (3) theo biến đầu vào. Sau đó xây dựng hàm
mất mát (loss function) để điều chỉnh các trọng số
trong mô hình ANN bằng một số thuật toán như:
Gradient Descent (GD), Stochastic Gradient Descent
(SGD), Adaptive Moment Estimation (ADAM). Hiện
nay, thuật toán tối ưu ADAM được sử dụng rất phổ
biến trong huấn luyện mô hình mạng neuron. Trong
khảo sát, thuật toán tối ưu ADAM (AdaptiveMoment
Estimation) được sử dụng để cập nhật các trọng số 15.
Trong quá trình huấn luyện mô hình ANN, để tránh
các phần tử trong ma trận trọng số có giá trị lớn dẫn
đến sự hồi quy quá khớp (overfitting) (nhược điểm
mà hầu hết các mô hình mạng neuron đều muốn
tránh để có thể dự đoán dữ liệu bổ sung nằm ngoài
dữ liệu huấn luyện), một số các phương pháp được
áp dụng như L1 Regularization, Dropout, Early Stop-
ping, L2 Regularization. Cụ thể, đã sử dụng phương
pháp L2 Regularization cho hàmmất mát. Công thức
(4) mô tả hàm mất mát có áp dụng phương pháp L2
Regularization bằng cách thêm hằng số l với giá trị
thay đổi từ 10−4 đến 10−2.

L =
1
N

N

∑
i=1

(
ρi −ρ pre

i
)2

+λ |W |2 (4)

trong đó, ρi là mật độ của polymer thứ i và ρ pre
i là mật

độ dự đoán và N là số điểm dữ liệu.
Mô hìnhmạng neuron nhân tạo cho hai kỹ thuật khác
nhau là kỹ thuật gamma tán xạ và kỹ thuật gamma
truyền qua đã được áp dụng. Kết quả dự đoán của
mật độ được sử dụng để đánh giá tính chính xác của
mô hình. Do số neuron ở lớp đầu vào (2 hoặc 3 neu-
ron) và lớp đầu ra (1 neuron) là không thay đổi do yêu
cầu đặt ra của bài toán. Vì vậy, sự thay đổi số neuron
từ 1 đến 20 trong lớp ẩn được khảo sát. Với mỗi lần
thay đổi, giá trị của các tham sốMAPE (mean absolute
percentage error), RMSE (root mean square error),
MABE (mean absolute bias error), và hệ số xác định
R2 sẽ được xác định theo các công thức bên dưới:

MAPE =
1
N

N

∑
i=1

∣∣∣∣∣
(

ρre f
i −ρ pre

i

ρre f
i

)
×100%

∣∣∣∣∣ (5)

RMSE =

[
1
N

N

∑
i=1

(
ρre f

i −ρ pre
i

)2
]1/2

(6)

MABE =
1
N

N

∑
i=1

|
(

ρre f
i −ρ pre

i

)
| (7)
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Hình 3: Cấu trúc của một mô hình ANN cho trường hợp với 2 neuron đầu vào (a) áp dụng cho mô hình 1 và 2 và
với 3 neuron đầu vào (b) áp dụng cho mô hình 3.

R2 = 1−

N

∑
i=1

(
ρ pre

i −ρre f
i

)2

∑N
i=1

(
ρ
___
pre −ρre f

i

)2
(8)

ở đây ρre f
i và ρ pre

i là mật độ tham khảo và mật độ dự
đoán của vật liệu thứ i.

KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN
Xây dựng và tối ưu mô hình mạng neuron
nhân tạo
Mô hình tối ưu được lựa chọn dựa trên số neuron của
lớp ẩn sao cho các chỉ số trong các công thức (5), (6),
(7) và (8) là tốt nhất. Kết thu được cho cả ba mô hình
1, 2 và 3 được trình bày trên Hình 4.
Kết quả trên Hình 4 cho thấy khi số neuron của lớp
ẩn bằng 12 cho phép đo tán xạ, bằng 7 cho phép đo
truyền qua, và bằng 11 cho trường hợp kết hợp tán
xạ và truyền qua, các giá trị RMSE, MAPE, MABE và
R2 gần như là tốt nhất. Khi tiếp tục tăng số neuron,
giá trị của các đại lượng trên hầu như không thay đổi
đáng kể. Do vậy chọn số neuron cho lớp ẩn là 7 cho
phép đo truyền qua, 12 cho phép đo tán xạ và 11 cho
phép đo kết hợp tán xạ và truyền qua. Tóm tắt cấu
trúc các thông số của mô hình ANN tối ưu dùng để
dự đoán mật độ polymer cho cả kỹ thuật gamma tán
xạ và gamma truyền qua được trình bày trong Bảng 1.
Sử dụngmôhìnhmạng neuron tối ưu với các thông số
trình bày trong ảng 1, đã hiệu lực hóa mô hình bằng
cách đánh giá khả năng dự đoán của nó với tập dữ liệu
mô phỏng. Kết quả tính toán cho thấy với kỹ thuật
gamma tán xạ, độ lệch tương đối giữamật độ dự đoán
và mật độ tham khảo là dưới 1%, trong khi đó, với kỹ

thuật gamma truyền qua giá trị này là 0,6%. Kết quả
này cho thấy rằng khả năng dự đoán củamô hình hứa
hẹn mang lại độ chính xác cao. Lưu ý, để đạt được kết
quả rất tốt này, ngoài lý do chính là dữ liệu mô phỏng
có tính ổn định cao khi không bị ảnh hưởng của các
yếu tố từ bên ngoài như sự thay đổi của nhiệt đô môi
trường, sự nóng lên của hệ đo khi đo thời gian dài, quá
trình tán xạ của photon trên các vật cản xung quanh
hệ đo. Kết quả này là cơ sở để có thể đánh giá mô
hình sử dụng dữ liệu thực nghiệm vốn bị ảnh hưởng
bởi các yếu tố môi trường và từ đó kiểm chứng tính
khả thi củamô hình khi triển khai áp dụng trong thực
tế.

Kết quả dự đoán mật độ polymer sử dụng
dữ liệu thực nghiệm
Trên thực tế, một mô hình mạng neuron trở nên khả
thi khi nó có khả năng dự đoán chính xác giá trị của
đại lượng cần tìm khi dữ liệu đầu vào là dữ liệu thực
nghiệm. Kết quả dự đoán mật độ của tám loại poly-
mer (đối với kỹ thuật gamma tán xạ) và chín loại poly-
mer (đối với kỹ thuật gamma truyền qua) được trình
bày trong Hình 5 cùng kết quả chi tiết được trình bày
trong các Bảng 2, 3 và 4. Theo đó, đối với kỹ thuật
gamma tán xạ, độ lệch tương đối trung bình nhỏ nhất
là 0,24% và lớn nhất là 2,90%. Với kỹ thuật gamma
truyền qua, giá trị độ lệch tương đối trung bình nhỏ
nhất và lớn nhất lần lượt là 0,46% và 2,31%. Trong khi
đó, nếu kết hợp dữ liệu tán xạ và truyền qua, độ lệch
tương đối trung bình nhỏ nhất là 0,06% và lớn nhất là
2,16%.
Nếu xét trên từng dữ liệu thực nghiệm cụ thể, độ lệch
lớn nhất sẽ là 3,91% đối với kỹ thuật gamma tán xạ,
2,48% đối với kỹ thuật gamma truyền qua và 2,64%
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Hình 4: Kết quả khảo sát các chỉ số RMSE, MAPE, MABE và R2 theo số neuron của lớp ẩn

Bảng 1: Cấu trúc củamô hìnhmạng neuron tối ưu sử dụng trong hai kỹ thuật gamma tán xạ và gamma truyền
qua

Các thông số mạng neuron Gamma truyền qua Gamma tán xạ Kết hợp truyền qua và tán
xạ

Số neuron trong lớp đầu vào 2 2 3

Số lớp ẩn 1 1 1

Số neuron trong lớp ẩn 7 12 11

Số neuron trong lớp đầu ra 1 1 1

Hàm kích hoạt Softsign Softsign Softsign

khi kết hợp cả hai kỹ thuật. Cần chú ý rằng, đối với các
phép đo mật độ sử dụng phương pháp gamma truyền
qua và gamma tán xạ, giá trị độ lệch dưới 4% có thể
được xem là tốt khi so sánh với cùng phương pháp
đã áp dụng trên đối tượng khác trước đây như là chất
lỏng8 với độ lệch vào khoảng 5–9%. Có thể thấy rằng,
việc sử dụng mô hình mạng neuron nhân tạo trong
việc dự đoán mật độ của các loại polymer mang đến
một giải pháp tiếp cận mới trong vấn đề xác định mật
độ.
Sự khác biệt trong việc dự đoán khi sử dụng dữ liệu
thu được trong cả 3 mô hình đều có độ chênh lệch
không đáng kể. Vì vậy có thể thấy rằng, trong bài toán
đo mật độ sử dụng cách tiếp cận học máy, sử dụng dữ

liệu thu được từ kỹ thuật truyền qua, tán xạ hay kết
hợp cả hai đều cho kết quả gần như là tương đương. Ý
nghĩa của kết quả là có thể sử dụngnhiều cách tiếp cận
khác nhau tùy thuộc vào điều kiện thực tế của phòng
thí nghiệm mà vẫn mang lại kết quả tương đối chính
xác. Kết quả này có thể cung cấp thêm một giải pháp
khác có độ chính xác cao trong việc đomật độ của các
loại polymer được sử dụng phổ biến trong đời sống.

KẾT LUẬN
Bài báo trình bày một cách tiếp cận mới, sử dụng
mô hình mạng neuron nhân tạo để dự đoán mật độ
của các mẫu polymer dạng trụ, dựa trên dữ liệu đầu
vào thu thập từ các phép đo gamma tán xạ và gamma
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Bảng 2: Mật độ dự đoán sử dụngmô hìnhmạng neuron tối ưu trong kỹ thuật gamma tán xạ

Mẫu polymer Công thức hóa
học

Mật độ tham
khảo (g cm−3) 9

Mật độ dự đoán
(g cm−3)

RD (%) RD trung
bình (%)

Polyoxymethylene
(POM)

(C12H12O4)n 1,401 1,392 0,55 1,51

1,401 1,402 0,14

1,401 1,350 3,58

1,401 1,375 1,76

Teflon (PTFE) (C2F4)n 2,161 2,197 1,70 0,99

2,161 2,166 0,30

2,161 2,160 0,02

2,161 2,118 1,93

Polyvinylidene Fluo-
ride (PVDF)

(C2H2F2)n 1,776 1,779 0,07 0,68

1,776 1,784 0,22

1,776 1,798 1,03

1,776 1,755 1,40

Polyether Ether Ke-
tone (PEEK)

(C19H12O3)n 1,301 1,297 0,21 0,24

1,301 1,294 0,44

1,301 1,297 0,24

1,301 1,299 0,07

Polybutylene
Terephthalate (PBT)

(C12H12O4)n 1,312 1,277 2,49 2,35

1,312 1,322 0,94

1,312 1,259 3,91

1,312 1,283 2,08

Acrylonitrile Butadi-
ene Styrene (ABS)

(C8H8·C4H6·C3H3N)n1,028 1,040 0,99 1,45

1,028 1,060 2,94

1,028 1,026 0,34

1,028 1,046 1,53

Polyamide (PA) (C12H22N2O2)n 1,075 1,045 2,32 2,90

1,075 1,032 3,56

1,075 1,042 2,58

1,075 1,037 3,13

Polyurethane (PU) (C27H36N2O10)n 1,104 1,127 2,47 1,46

1,104 1,128 2,54

1,104 1,102 0,15

1,104 1,107 0,68
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Bảng 3: Mật độ dự đoán của vật liệu polymer sử dụngmô hìnhmạng neuron tối ưu trong kỹ thuật gamma
truyền qua

Mẫu polymer Công thức hóa học Mật độ tham
khảo (g cm−3) 9

Mật độ dự
đoán
(g cm−3)

RD (%) RD trung
bình (%)

Polyoxymethylene
(POM)

(C12H12O4)n 1,382 1,360 1,43 2,01

1,426 1,398 2,27

1,410 1,384 1,85

1,457 1,424 2,48

Teflon (PTFE) (C2F4)n 2,154 2,163 0,60 0,46

2,147 2,155 0,25

2,171 2,177 0,32

2,144 2,154 0,65

Polyvinylidene Fluo-
ride (PVDF)

(C2H2F2)n 1,792 1,785 0,28 0,49

1,786 1,780 0,55

1,786 1,779 0,62

1,787 1,781 0,49

Polyether Ether Ke-
tone (PEEK)

(C19H12O3)n 1,310 1,314 0,33 0,53

1,303 1,309 0,68

1,302 1,308 0,60

1,288 1,297 0,53

Polyethylene (PE) (C2H4)n 0,955 0,937 2,37 2,00

0,943 0,928 1,26

0,951 0,934 1,73

0,966 0,945 2,63

Polybutylene Tereph-
thalate (PBT)

(C12H12O4)n 1,302 1,292 0,63 0,74

1,301 1,292 0,63

1,320 1,307 0,98

1,312 1,300 0,73

Acrylonitrile Butadi-
ene Styrene (ABS)

(C8H8·C4H6·C3H3N)n1,019 1,043 2,28 2,31

1,022 1,046 2,56

1,042 1,061 1,98

1,007 1,035 2,44

Polyamide (PA) (C12H22N2O2)n 1,099 1,088 1,12 0,53

1,094 1,084 0,58

1,054 1,054 0,34

1,050 1,051 0,07

Polyurethane (PU) (C27H36N2O10)n 1,126 1,141 0,94 1,28

1,122 1,137 1,48

1,141 1,153 1,11

1,097 1,118 1,60 3058



Bảng 4: Mật độ dự đoán của vật liệu polymer sử dụngmô hìnhmạng neuron tối ưu kết hợp tán xạ và truyền qua

Mẫu polymer Công thức hóa
học

Mật độ tham
khảo (g cm−3) 9

Mật độ dự đoán

(g cm−3)

RD (%) RD trung bình (%)

Polyoxymethylene
(POM)

(C12H12O4)n 1,382 1,361 2,17 1,22

1,426 1,398 1,04

1,410 1,385 1,46

1,457 1,426 0,22

Teflon (PTFE) (C2F4)n 2,154 2,163 0,25 0,25

2,147 2,156 0,11

2,171 2,178 0,56

2,144 2,154 0,06

Polyvinylidene
Fluoride
(PVDF)

(C2H2F2)n 1,792 1,785 0,06 0,06

1,786 1,780 0,08

1,786 1,779 0,08

1,787 1,781 0,04

Polyether Ether
Ketone (PEEK)

(C19H12O3)n 1,310 1,315 0,69 0,46

1,303 1,309 0,51

1,302 1,308 0,49

1,288 1,297 0,14

Polyethylene (C2H4)n 0,955 1,292 1,14 0,96

0,943 1,292 1,15

0,951 1,307 0,68

0,966 1,300 0,88

Polybutylene
Terephthalate

(C12H12O4)n 1,302 1,044 1,98 2,06

1,301 1,046 2,06

1,320 1,061 2,52

1,312 1,035 1,70

Acrylonitrile
Butadiene

(C8H8·C4H6·C3H3N)n1,019 1,088 0,09 0,56

1,022 1,084 0,05

1,042 1,054 1,01

1,007 1,051 1,09

Polyamide (PA) (C12H22N2O2)n 1,099 1,140 2,26 2,16

1,094 1,137 2,16

1,054 1,152 2,64

1,050 1,118 1,57

Polyurethane (C27H36N2O10)n 1,126 1,361 2,17 1,22

1,122 1,398 1,04

1,141 1,385 1,46

1,097 1,426 0,22

(PU)

Styrene (ABS)

(PBT)

(PE)
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Hình 5: Độ lệch giữa giá trị tham khảo và giá trị dự đoán khi sử dụng 3 mô hình tán xạ, truyền qua và kết hợp tán
xạ - truyền qua

truyền qua. Kết quả thu được cho thấy mô hình ANN
cung cấp kết quả dự đoán chính xác, với độ sai biệt
giữa giá trị dự đoán và mật độ tham khảo là dưới
4% cho cả hai phương pháp gamma tán xạ và gamma
truyền qua. Điều này cho thấycách tiếp cận đề xuất là
có tính khả thi trong việc xác địnhmật độ của các loại
polymer và có triển vọng để ứng dụng trong thực tế.
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An artificial neural network model was developed to predict the
density of polymermaterials used in gamma scattering and
gamma transmissionmeasurements

Truong Thanh Sang1,2,3, Nguyen Huynh Duy Khang1, Huynh Dinh Chuong2,3,4, Le Thi Ngoc Trang2,3,4,
Nguyen Thi Truc Linh2,3,4, Nguyen Thanh Dat1,3,4, Hoang Duc Tam1,*

ABSTRACT
This paper presents a newapproachusing an artificial neural network (ANN) allows for the density of
polymer materials based on input data obtained from gamma transmission and gamma scattering
measurements. Besides the results of sample density, this approach also allows for the detection of
any defects inside the sample. The conventional method for measuring material density involves
determining the mass and volume of a sample, and the density measured in this way is the aver-
age density of the sample. This means that it is not possible to detect defects within the sample
based on average density without destroying it. Unlike the conventional approach, this proposed
method allows for the measurement of the detection of a material at a specified location of the
sample, known as the local density. This allows for the detection of defects inside the sample with-
out destroying it. To achieve this, the data used to train the ANN model, were generated using a
Monte Carlo simulation. The parameters of the ANN model were investigated to find the optimal
configuration for predicting the density of polymer materials. The experimental data was fed into
the optimal ANNmodel to predict the density of 8 types of polymers, including polyoxymethylene
(POM), Teflon (PTFE), polyvinylidene fluoride (PVDF), polyether ether ketone (PEEK), polybutylene
terephthalate (PBT), acrylonitrile butadiene styrene (ABS), polyamide (PA) and polyurethane (PU).
The results showed that the relative deviation between the reference density and the predicted
value was less than 4%. Based on these results, the proposedmethod is reliable and highly feasible
when applied to measuring the density for actual measurements, providing an additional solution
besides previously available methods.
Key words: gamma transmission, gamma scattering, Monte Carlo, artificial neural network,
density, polymers
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