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Abstract. The pavement structure consists of the pavement and subgrade pavement layers, in 

which the main effect of the subgrade pavement layer is to distribute and reduce the vertical 

stress from the road surface or avoid negative impacts of climate changes. Therefore, in order 

to ensure the strength and stability of the pavement structure, the pavement layers and 

subgrade must possess sufficient strength. The characteristic of the strength of the subgrade 

pavement is the resilient modulus, which is an important parameter used in calculating and 

auditing the pavement layers and subgrade. However, determining the resilient modulus of 

subgrade using experimental methods is complex, time-consuming, and costly. This study 

proposes an alternative approach using artificial neural networks (ANN) and a one-step secant 

learning algorithm to predict the resilient modulus of subgrade pavement materials. The 

database used for the development of ANN includes 418 experimental results. The results 

show that the proposed ANN model can accurately predict the subgrade pavement's resilient 

modulus (RMSE=2.9401, MAE=2.3075, R2=0.9858), which helps to save time and reduce 

costs. Besides, the proposed ANN model is used to quantify the impact of each input 

parameter on the prediction of the resilient modulus. Specifically, the confining stress of soil 

is the most critical parameter in predicting the resilient modulus of the subgrade pavement. 
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Tóm tắt. Kết cấu nền – mặt đường ô tô bao gồm các lớp mặt đường và nền đất, trong đó, tác 

dụng chính của nền là phân bố, giảm ứng suất dọc từ trên mặt đường xuống khi chịu tác dụng 

của tải trọng. Để đảm bảo cường độ và ổn định của kết cấu nền – mặt đường, nền đất phải có 

đủ cường độ. Đặc trưng cho cường độ của đất nền là mô đun đàn hồi, là một thông số quan 

trọng sử dụng trong tính toán, kiểm toán kết cấu nền - mặt đường. Tuy nhiên, việc xác định 

mô đun đàn hồi của vật liệu đất đắp nền đường bằng các phương pháp thí nghiệm trong phòng 

hay thực nghiệm ngoài hiện trường như hiện nay còn công phu, thiết bị thí nghiệm cồng kềnh, 

tốn kém về thời gian, chi phí. Trong nghiên cứu này, mô hình mạng nơ ron nhân tạo với thuật 

toán One-step-secant được đề xuất để dự đoán mô đun đàn hồi của vật liệu đất nền. Cơ sở dữ 

liệu trong nghiên cứu gồm 418 kết quả thí nghiệm được sử dụng để phát triển mô hình mạng 

nơ ron nhân tạo (ANN). Kết quả cho thấy mô hình ANN là một công cụ hiệu quả trong việc 

dự đoán mô đun đàn hồi đất nền (RMSE=2.9401, MAE=2.3075, R2=0.9858), giúp tiết kiệm 

thời gian, giảm chi phí thí nghiệm. Ngoài ra, mô hình ANN còn đánh giá được mức độ ảnh 

hưởng của từng tham số đến mô đun đàn hồi của vật liệu đất đắp nền đường, trong đó ứng 

suất giới hạn là thông số quan trọng nhất. 

 

Từ khóa: Mô đun đàn hồi, vật liệu đất đắp nền đường, mô hình mạng nơ ron nhân tạo 

(ANN), thuật toán One-step-secant (OSS)  

© 2021 Trường Đại học Giao thông vận tải 

1. ĐẶT VẤN ĐỀ  

Thiết kế nền - mặt đường là việc lựa chọn được các lớp vật liệu, chiều dày các lớp hợp lý 

để các lớp vật liệu đó có thể kết hợp với nhau, chịu được tác dụng của tải trọng xe và các nhân 
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tố thiên nhiên trong thời gian tuổi thọ của con đường. Trong thiết kế kết cấu nền - mặt đường 

thì mô đun đàn hồi của các lớp vật liệu nói chung và mô đun đàn hồi của vật liệu đất đắp nền 

đường nói riêng là một trong những thông số quan trọng. Khi có tải trọng xe tác dụng, đất 

dưới mặt đường bị biến dạng và các vật liệu mặt đường có xu hướng phục hồi trở lại dạng ban 

đầu sau khi tải trọng bánh xe ngừng tác dụng [1]. Số lần lặp của tải trọng tăng lên, biến dạng 

dẻo giảm cho đến khi có thể phục hồi. Đại lượng đặc trưng cho khả năng phục hồi biến dạng 

dưới tác dụng của tải trọng lặp được gọi là mô đun đàn hồi (Mr). Mr được định nghĩa là tỷ số 

giữa ứng suất lệch (d) và biến dạng phục hồi (r) theo công thức (1) [2].  

                                       1 3 d

r r

Mr
  

 

−
= =  

(1) 

Mô đun đàn hồi của vật liệu đất đắp nền đường đặc trưng cho tính chất cơ học cơ bản của 

nền mặt đường. Nó mô tả mô đun đàn hồi phụ thuộc ứng suất của vật liệu đất khi chịu tải 

trọng của giao thông. Mr là một thông số quan trọng thể hiện độ cứng của đất, là một trong 

những thông số chính trong thiết kế mặt đường mềm. Giá trị của Mr ảnh hưởng đến số lớp, độ 

dày của mỗi lớp, độ bền mỏi của lớp bê tông nhựa và tính chất đàn hồi của vật liệu làm mặt 

đường. Mr có thể được xem là phản ứng của kết cấu mặt đường, như một thước đo của việc 

nhận biết các đặc tính ứng suất phi tuyến của vật liệu lớp dưới [3]. Đặc biệt, Mr là một thông 

số quan trọng trong tài liệu hướng dẫn thiết kế mặt đường theo kinh nghiệm năm 2004 tại Mỹ 

[4]. Như vậy để có thông số tính toán thiết kế kết cấu nền - mặt đường, việc xác định mô đun 

đàn hồi của vật liệu nói chung và của vật liệu đất đắp nền đường nói riêng là rất quan trọng. 

Mô đun đàn hồi của vật liệu đất đắp nền đường có thể được xác định bằng cách tiến hành 

các phương pháp thử nghiệm trong phòng như thí nghiệm cột cộng hưởng và thí nghiệm nén 3 

trục [5–9]. Giá trị Mr được yêu cầu thí nghiệm để phục vụ thiết kế áo đường mềm theo hướng 

dẫn của AASHTO 93 [10]. Hiện nay, Việt Nam đã ban hành tiêu chuẩn Quốc gia TCVN 

8861:2011 xác định mô đun đàn hồi của nền đất bằng phương pháp sử dụng tấm ép cứng [11]. 

Bên cạnh đó, mô đun đàn hồi của lớp đất nền được tính ngược từ các số liệu đo được bằng 

thiết bị FWD [12]. Tuy nhiên các thử nghiệm ước tính Mr là tốn kém, công phu và phức tạp 

[13], thực tế ít công trình có thể tuân thủ đúng yêu cầu thí nghiệm mà chủ yếu xác định MR 

gián tiếp qua các bảng tra phụ thuộc vào loại đất và độ ẩm. Khi tuyến đường dài thì sự biến 

đổi về loại đất và độ ẩm là khá phức tạp, vì vậy việc đưa ra giá trị Mr theo bảng tra là không 

xác thực với thực tế. Do đó, việc sử dụng một phương pháp khác để dự đoán mô đun đàn hồi 

của vật liệu đất đắp nền đường sẽ có ý nghĩa trong việc giảm chi phí, tiết kiệm thời gian. 

Khoury [14], Khoury và Zaman [15] đề xuất một mô hình hồi quy để dự đoán Mr của vật liệu 

dựa trên số chu kỳ khô - ướt, tỷ lệ các hợp chất oxit trong vật liệu kết dính, tính chất cơ lý của 

vật liệu và các ứng suất giới hạn. Tuy nhiên, mô hình hồi quy có độ chính xác không cao nếu 

bài toán có nhiều biến đầu vào. Để giải quyết vấn đề này trí tuệ nhân tạo (AI) đã được phát 

triển mạnh mẽ trong các thập kỷ gần đây. 

Thực vậy, trí tuệ nhân tạo (AI) đã được sử dụng rộng rãi trong nhiều ứng dụng khoa học 

kỹ thuật liên quan đến lĩnh vực kết cấu, dự đoán các tính chất cơ lý của bê tông và vật liệu địa 

kỹ thuật dựa trên cơ sở dữ liệu thí nghiệm. Đầu tiên, phải kể đến nhiều nghiên cứu sử dụng 

phương pháp tiếp cận AI để dự đoán các tính chất khác nhau của bê tông, như cường độ cắt 

của dầm bê tông cốt thép [16], bề rộng vết nứt trong bê tông [17], cường độ của dầm bê tông 
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cốt thép [18], cường độ của bê tông cốt liệu tái chế [19], bê tông tro bay [20], bê tông tự lèn 

và bê tông cường độ cao [21], cường độ nén của bê tông sử dụng muội silic [22], hay cường 

độ nén của bê tông geopolymer [23]. Bên cạnh đó, nhiều nghiên cứu đã sử dụng các phương 

pháp tiếp cận AI như một công cụ tuyệt vời để dự đoán các đặc tính của đất [24–27]. Tất cả 

các nghiên cứu trên đã cho thấy tầm quan trọng và sự phù hợp của các phương pháp tiếp cận 

AI để dự đoán các đặc tính vật liệu trong nhiều lĩnh vực khác nhau.  

Trong lĩnh vực tính toán, thiết kế nền - mặt đường và địa kỹ thuật, các thuật toán mạng 

nơron nhân tạo (ANN) đã được nhiều nhà khoa học quan tâm. Meier và Rix [28],  

Bredenhann và Ven [29] đã sử dụng mô hình mạng nơ ron nhân tạo để tính toán ngược mô 

đun đàn hồi của lớp mặt đường từ các phép đo độ võng. Hashash và cộng sự [30] đã phát triển 

ANN để tìm hiểu và dự đoán ứng xử của đất bằng cách chuyển từ cấu trúc cụ thể của một mô 

hình vật liệu thành các bộ dữ liệu hành vi ứng suất cơ bản được sử dụng trong việc huấn luyện 

mô hình. Ngoài ra, ANN đã được sử dụng để đánh giá  mô đun đàn hồi của vật liệu mặt 

đường [31], dự đoán mô đun đàn hồi và cường độ nén không giới hạn cho 3 loại đất làm nền 

đường bởi Hanittinan [1].  

Dựa trên sự thành công của việc áp dụng ANN trong cơ học đất hay cơ học vật liệu, trong 

nghiên cứu này, với 418 kết quả thí nghiệm mô đun đàn hồi của vật liệu đất được thu thập, 

nhóm tác giả đề xuất mô hình mạng ANN, sử dụng thuật toán One-step secant (OSS) với 9 

thông số đầu vào (phần trăm đất lọt sàng #200 hay 0.075mm, giới hạn chảy, chỉ số dẻo, độ ẩm 

tối ưu, độ ẩm tự nhiên, độ bão hoà, cường độ chịu nén nở hông, ứng suất giới hạn, ứng suất 

lệch của đất) và 1 thông số đầu ra để dự đoán mô đun đàn hồi của đất nền. Bên cạnh đó, mô 

hình còn đánh giá được mức độ quan trọng của các tham số đầu vào ảnh hưởng tới mô đun 

đàn hồi của đất nền bằng cách xét 10 trường hợp mô phỏng riêng biệt (9 trường hợp lần lượt 

mỗi một thông số đầu vào được loại bỏ, còn trường hợp thứ 10 xét đầy đủ cả 9 tham số đầu 

vào). Sau khi sử dụng các chỉ tiêu thống kê như: hệ số xác định (Coefficient of determination 

- R2), căn của sai số bình phương trung bình (Root mean square error - RMSE), sai số tuyệt 

đối trung bình (Mean absolute error - MAE) để đánh giá hiệu suất của mô hình mạng ANN, 

kết quả cho thấy tham số đầu vào thứ 8 (ứng suất giới hạn) có ảnh hưởng nhất đến mô đun 

đàn hồi của đất nền.      

2. ỨNG DỤNG MÔ HÌNH MẠNG NƠ RON VÀ CƠ SỞ DỮ LIỆU 

2.1. Mô hình mạng nơ ron nhân tạo (ANN) 

Mô hình mạng nơ ron nhân tạo (ANN) là một mô hình học máy (ML), được xây dựng mô 

phỏng theo nguyên lý sinh học của bộ não con người [32]. Cấu trúc tiêu chuẩn của ANN bao 

gồm lớp đầu vào (Input layer), lớp ẩn có thể bao gồm 1 hay nhiều lớp (Hidden layers) và lớp 

đầu ra (Output layer) được minh họa như hình 1. Mỗi lớp chứa một số tế bào thần kinh nhân 

tạo, được gọi là các nút, hay các nơ ron. Cấu trúc phức tạp ở các lớp ẩn giúp mô hình mạng 

ANN có khả năng dự báo mạnh mẽ hơn so với các phương pháp tính toán thông thường. 

Chính vì vậy, thuật toán ANN rất hữu ích trong việc giải các bài toán có độ phức tạp cao. Đặc 

biệt, ANN có thể học hỏi từ dữ liệu để xử lý các bài toán phi tuyến. Tuy nhiên, nhược điểm 

nổi bật nhất của ANN chính là ở việc ANN không thể cung cấp giải thích khoa học về kết bài 

toán. Nghĩa là các nguyên lý tính toán cũng như các quy luật, định luật cơ-lý-hóa hoàn toàn bị 

bỏ qua trong quá trình huấn luyện mạng. ANN chỉ quan tâm đến việc điều chỉnh trọng số 
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(weight) và độ lệch (bias) được gán với mỗi một nơ ron trong mạng. Trọng số (weight) là 

thành phần rất quan trọng của một ANN, nó thể hiện mức độ quan trọng (độ mạnh) của dữ 

liệu đầu vào đối với quá trình xử lý thông tin. Quá trình huấn luyện của ANN thực ra là quá 

trình điều chỉnh các trọng số (weight) của các input data để có được kết quả mong muốn. 

Thuật toán lan truyền ngược (Backpropagation - BP) là công cụ phổ biến được sử dụng để 

điều chỉnh trọng số và độ lệch của mỗi nơron trong mạng. Quá trình đào tạo mạng ANN sử 

dụng thuật toán lan truyền ngược được khởi đầu bởi việc gán một giá trị ban đầu nhất định 

cho các trọng số và độ lệch với từng nơ ron, sau đó tính toán giá trị đầu ra của mạng ANN 

thông qua các hàm truyền. Cuối cùng, giá trị đầu ra này được so sánh với giá trị thực (hay giá 

trị thí nghiệm, hàm mục tiêu) của bài toán. Nếu không có sự khác biệt nào nghĩa là quá trình 

đào tạo đã thành công, các kết quả đầu ra của ANN hoàn toàn trùng khớp với giá trị cần được 

dự đoán. Ngược lại, các trọng số và độ lệch sẽ được thay đổi bởi quá trình lan truyền ngược 

trong mạng thần kinh với nhiều thuật toán đào tạo khác nhau để giảm sự khác biệt đó. Thông 

thường, hàm truyền dạng sigmoid hay được sử dụng cho các lớp ẩn, và hàm truyền tuyến tính  

hay được gán cho lớp đầu ra của mạng. Hiện nay, thuật toán lan truyền ngược được đánh giá 

là làm tốc độ hội tụ trong giai đoạn huấn luyện ANN còn chậm. Một trong những cải tiến mới 

để tăng tốc độ hội tụ ở giai đoạn huấn luyện mô hình mạng ANN là việc sử dụng thuật toán 

One-step-secant (OSS). Ưu điểm của thuật toán OSS là không cần lưu trữ ma trận Hessian 

hoàn chỉnh. Tại mỗi lần lặp, ma trận Hessian của bước kế trước được giả định là ma trận xác 

định. Do đó hướng tìm kiếm mới có thể được tính toán mà không cần tính toán nghịch đảo ma 

trận. Điều này giúp giảm bộ nhớ tính toán và tăng tốc độ hội tụ ở giai đoạn huấn luyện mạng 

[33]. Chính vì vậy, nghiên cứu này áp dụng thuật toán ANN-OSS để mô phỏng mô đun đàn 

hồi của đất nền. Toàn bộ quá trình mô phỏng trong nghiên cứu này được lập trình trong 

Matlab, với thuật toán OSS là hàm tích hợp trong công cụ mạng nơ ron của phần mềm này. 

X2

X3

X4

X5

X6

X7

Mô đun đàn hồi

của vật liệu đất đắp

nền đường

Y

Lớp đầu vào Lớp ẩn Lớp đầu ra

X8

X1

X9

 

Hình 1. Cấu trúc mô hình mạng ANN được sử dụng trong nghiên cứu. 
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2.2. Cơ sở dữ liệu được sử dụng 

Để phát triển mô hình dự báo mô đun đàn hồi của vật liệu đất đắp nền đường theo các đặc 

tính cơ bản của nó, một bộ dữ liệu gồm 418 kết quả thí nghiệm sử dụng trong nghiên cứu này 

được trích xuất từ bảng D.1 của phụ lục D trong tài liệu [1]. Đây là các mẫu đất hạt mịn (loại 

đất A-4 sét bùn theo AASHTO M 145 91) phân bố trên khắp bang Ohio (Mỹ), được sử dụng 

làm vật liệu đất đắp nền đường. Các mẫu đất thu thập được phân loại theo điều kiện độ ẩm 

của đất, trong số 418 mẫu đất có 114 mẫu khô (dry), 174 mẫu ở độ ẩm tối ưu (optimum), 121 

mẫu ẩm (wet) và 9 mẫu bão hoà (saturated). Mô hình ANN-OSS được xây dựng với 9 thông 

số đầu vào tương ứng với ký hiệu từ X1  X9 liên quan đến mô đun đàn hồi của vật liệu đất 

đắp nền đường (ký hiệu là Y), cụ thể là phần trăm đất lọt sàng #200 (được ký hiệu là X1), giới 

hạn chảy (X2), chỉ số dẻo (X3), độ ẩm tối ưu (X4), độ ẩm tự nhiên (X5), độ bão hoà (X6), 

cường độ chịu nén nở hông (X7), ứng suất giới hạn (X8) và ứng suất lệch của đất (X9). Các 

thông số này được trình bày chi tiết trong ký hiệu, đơn vị và vai trò, cũng như phân tích thống 

kê (giá trị tối thiểu, tối đa, trung bình và độ lệch chuẩn) trong Bảng 1. Mối quan hệ giữa số 

lượng mẫu thí nghiệm với mỗi thông số được thể hiện trong Hình 2.  

Trong nghiên cứu này, bộ dữ liệu được chia thành hai tập dữ liệu theo phân phối đồng 

nhất, tập dữ liệu huấn luyện  và tập dữ liệu kiểm chứng. Tập dữ liệu huấn luyện (chiếm 70% 

tổng số dữ liệu) được sử dụng để đào tạo mô hình mạng ANN-OSS, trong khi tập dữ liệu 

kiểm chứng (chiếm 30% tập dữ liệu còn lại) được sử dụng để đánh giá hiệu suất của mô hình. 

Để giảm thiểu sự sai lệch trong quá trình mô phỏng, toàn bộ tập dữ liệu (bao gồm 9 thông số 

đầu vào và 1 thông số đầu ra) được chuẩn hoá trong phạm vi [0, 1].  

 

Hình 2. Biểu đồ tần suất của các thông số đầu vào của bài toán: (a) phần trăm lọt sàng #200, (b) giới 
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hạn chảy, (c) chỉ số dẻo, (d) độ ẩm tối ưu, (e) độ ẩm tự nhiên, (f) độ bão hoà, (g) cường độ chịu nén nở 

hông, (h) ứng suất giới hạn, và (i) ứng suất lệch. 

 Bảng 1. Bảng thống kê xác suất cơ sở dữ liệu bao gồm các biến đầu vào và đầu ra của bài toán.  

 Tên biến Đơn vị Min 
Trung 

bình 
Max 

Độ 

lệch 

chuẩn 

X1 Phần trăm đất lọt sàng #200 % 42.0 64.6 100.0 14.3 

X2 Giới hạn chảy - 22.0 26.4 30.0 2.2 

X3 Chỉ số dẻo - 2.0 7.06 10.0 2.5 

X4 Độ ẩm tối ưu % 9.4 13.8 14.9 1.0 

X5 Độ ẩm tự nhiên % 10.3 14.1 17.2 1.8 

X6 Độ bão hoà % 63.1 82.2 100.0 9.6 

X7 Cường độ chịu nén nở hông kPa 80.3 298.4 715.7 172.4 

X8 Ứng suất giới hạn kPa 0.0 21.1 41.4 16.3 

X9 Ứng suất lệch kPa 10.0 39.3 71.7 17.9 

Y 
Mô đun đàn hồi của vật liệu đất 

đắp nền đường 
MPa 6.4 42.1 111.0 24.6 

2.3. Đánh giá hiệu suất dự báo mô hình 

Để đánh giá kết quả được đưa ra bởi mô hình mạng ANN-OSS, một số tiêu chí như hệ số 

xác định (Coefficient of determination - R2), căn của sai số bình phương trung bình (Root 

mean square error - RMSE), sai số tuyệt đối trung bình (Mean absolute error - MAE) đã được 

sử dụng trong nghiên cứu này. R2 là một tiêu chí quan trọng trong phân tích hồi quy. Nó được 

hiểu là bình phương của hệ số tương quan (R) giữa kết quả dự đoán và kết quả thực tế, thay 

đổi từ 0 đến 1. Giá trị R2 cao cho thấy mối tương quan tốt giữa giá trị dự đoán và giá trị thực 

tế. RMSE là một phép đo sai số về sự khác biệt bình phương trung bình giữa đầu ra dự đoán 

và đầu ra thực tế của mô hình mạng ANN, trong khi MAE đo sai số trung bình giữa chúng 

[34]. Ngược lại với R2, các giá trị RMSE và MAE thấp hơn cho thấy hiệu suất tốt hơn của 

thuật toán AI [35]. Tất cả các tiêu chí đều cần thiết để đánh giá mô hình mạng ANN. 

2.4. Xây dựng sơ đồ mô hình dự báo 

Nghiên cứu này được thực hiện dựa trên phương pháp luận được đề xuất bao gồm ba 

bước chính như sau: 

(1) Chuẩn bị dữ liệu: trong bước đầu tiên này, cơ sở dữ liệu chứa 418 kết quả thí nghiệm 

trong phòng đã được sử dụng, bao gồm 9 thông số đầu vào và mô đun đàn hồi của vật liệu đất 

đắp nền đường làm biến đầu ra. Tập dữ liệu được chia ngẫu nhiên thành 2 phần: tập dữ liệu 

huấn luyện và tập dữ liệu kiểm chứng. Trong đó, phần huấn luyện chiếm 70% bộ dữ liệu và 

phần kiểm chứng chiếm 30% bộ dữ liệu còn lại. 
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(2) Xây dựng mô hình: trong bước thứ hai này, tập dữ liệu huấn luyện được sử dụng để 

đào tạo mô hình mạng ANN dựa trên thuật toán một bước OSS. Trong nghiên cứu này, mười 

trường hợp khác nhau được xét đến tương ứng với số tham số đầu vào thay đổi ở mỗi trường 

hợp. Trong đó, 500 lần mô phỏng được chạy cho mỗi trường hợp, tổng cộng 5000 mô phỏng 

ANN đã được thực hiện.  

(3) Xác thực mô hình được đề xuất: trong bước cuối cùng này, dữ liệu của phần kiểm 

chứng được sử dụng để xác nhận mô hình được đề xuất. Các chỉ số thống kê bao gồm R2, 

RMSE, và MAE được sử dụng để đánh giá hiệu suất của mô hình. 

Sơ đồ của mô hình dự báo được minh hoạ trên hình 3. 

Không thoả mãn

Bắt đầu

Chuẩn bị dữ liệu

Thông số đầu vào (phần trăm đất lọt

sàng #200 (X1); giới hạn chảy (X2); 

chỉ số dẻo (X3); độ ẩm tối ưu (X4); độ

ẩm tự nhiên (X5); độ bão hoà (X6); 

cường độ chịu nén nở hông (X7); ứng

suất giới hạn (X8); ứng suất lệch (X9) 

và thông số đầu ra (mô đun đàn hồi

của vật liệu đất đắp nền đường- Y). 

Tập huấn luyện (70%)

Phân chia dữ liệu ngẫu nhiên

Tập kiểm chứng (30%)

Xác định cấu trúc mô hình

ANN

Đào tạo mô hình ANN

Các tiêu chí đánh

giá có thoả mãn

được không?

Xác thực mô hình ANN

R2, RMSE, MAE

Thoả mãn

Kết

thúc

Chuẩn hoá dữ liệu trong

phạm vi [0;1] 

 

Hình 3. Sơ đồ mô hình dự báo của nghiên cứu này. 

3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

Hiệu suất của mô hình mạng ANN phụ thuộc vào cấu trúc của mạng nơ-ron, tức là số lớp 

ẩn và số lượng nơ-ron trong mỗi lớp ẩn. Tùy thuộc vào vấn đề quan tâm, kết quả dự đoán có 

thể có sự thay đổi đáng kể khi lựa chọn từ cấu trúc ANN này sang cấu trúc ANN khác [36]. 

Khi số lượng nơ ron ở lớp đầu vào và đầu ra là cố định, các tham số trong cấu trúc cần xác 

định là số lượng lớp ẩn và số lượng nơ-ron trong mỗi lớp ẩn [37]. Do đó, số lượng lớp ẩn 

cũng như số nơ ron trong mỗi lớp ẩn thường được xác định dựa trên mức độ phức tạp của mối 

quan hệ giữa đầu vào và đầu ra. Việc chọn số lớp ẩn và số nơ-ron của mỗi lớp phải dựa trên 

kinh nghiệm, và một vài phép thử là cần thiết để xác định cấu hình tốt nhất của mạng [38]. 

Một số nghiên cứu trên thế giới như Cybenko [39] và Bound [40] đã chỉ ra rằng mô hình 

mạng ANN với một lớp ẩn là đủ để mô phỏng chính xác mối quan hệ phức tạp giữa các biến 

đầu vào và đầu ra. Bên cạnh đó, theo Nagendra [41], số lượng tế bào thần kinh trong một lớp 

ẩn có thể được xác định bằng tổng số tế bào thần kinh trong các lớp đầu vào và đầu ra. Do đó, 

mô hình mạng ANN sử dụng trong nghiên cứu này đã được xây dựng với các tham số của mô 
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hình được trình bày trong bảng 2, cụ thể số lượng lớp ẩn được chọn là 1 và số nơ ron trong 

lớp ẩn là 10. Hàm kích hoạt trong lớp ẩn là hàm signmod, hàm kích hoạt trong lớp đầu ra là 

hàm tuyến tính, và số lần lặp trong quá trình lan truyền ngược của thuật toán OSS (epoch) là 

600. Cấu trúc mô hình ANN được ký hiệu là [9-10-1], tượng trưng cho 9 nơ ron ở lớp đầu 

vào, 10 nơ ron ở lớp ẩn duy nhất ở giữa, và 1 nơ ron cho lớp đầu ra. 

Bảng 2. Bảng thống kê các tham số mô hình mạng ANN và phương pháp nghiên cứu trong bài báo.  

Tham số mô hình ANN Miêu tả 

Số nơ ron trong lớp đầu vào 9 

Số nơ ron trong lớp đầu ra 1 

Số lớp ẩn 1 

Số nơ ron trong lớp ẩn 10 

Hàm kích hoạt (hàm truyền) trong lớp ẩn Sigmoid 

Hàm kích hoạt (hàm truyền) trong lớp đầu ra Linear (tuyến tính) 

Số lần lan truyền (số lần lặp) 600 

Thuật toán huấn luyện Thuật toán một bước (OSS) 

Số lần mô phỏng cho 1 trường hợp 500 

Phương pháp lấy mẫu cho tập huấn luyện 
Ngẫu nhiên theo phân phối đồng nhất 

(Uniform distribution) 

Mô hình ANN-OSS được xây dựng với 9 tham số liên quan đến mô đun đàn hồi của vật 

liệu đất đắp nền đường. Với mục đích đánh giá ảnh hưởng của từng tham số đến kết quả dự 

đoán, nghiên cứu này xét các trường hợp khác nhau, trong đó các tham số đầu vào X1, X2,…, 

X9 lần lượt bị loại bỏ khỏi từng trường hợp khi huấn luyện mạng, và một trường hợp cuối 

cùng có xét đầy đủ cả 9 tham số đầu vào. Mô phỏng ANN đã được thực hiện để định lượng 

ảnh hưởng của từng tham số dựa vào các tiêu chí thông kê R2, RMSE và MAE. Với 10 trường 

hợp được xét đến, trong đó mỗi trường hợp chạy 500 mô phỏng, tổng cộng 5000 mô phỏng 

ANN đã được thực hiện. Chi tiết các trường hợp được xét đến trong nghiên cứu này kèm theo 

các biến được sử dụng để xây dựng mô hình ANN thể hiện trong bảng 3. 

Bảng 3. Bảng thống kê các trường hợp nghiên cứu của bài toán kèm theo các biến được sử dụng để 

xây dựng công cụ ANN. 

 X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 

TH1  √ √ √ √ √ √ √ √ 

TH2 √  √ √ √ √ √ √ √ 

TH3 √ √  √ √ √ √ √ √ 

TH4 √ √ √  √ √ √ √ √ 

TH5 √ √ √ √  √ √ √ √ 

TH6 √ √ √ √ √  √ √ √ 
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TH7 √ √ √ √ √ √  √ √ 

TH8 √ √ √ √ √ √ √  √ 

TH9 √ √ √ √ √ √ √ √  

TH10 √ √ √ √ √ √ √ √ √ 

Hình 4 biểu diễn các thông số đánh giá hiệu suất dự báo của mô hình, cụ thể là R2 (hình 

4a), RMSE (hình 4b), MAE (hình 4c) cho tập dữ liệu huấn luyện và kiểm chứng sau 500 mô 

phỏng ANN, bao gồm các giá trị trung bình và độ lệch chuẩn cho 10 trường hợp được đề xuất 

trong nghiên cứu này. Xem xét lần lượt các trường hợp X1, X2,…, X9 bị loại bỏ khỏi lớp đầu 

vào, quan sát thấy trường hợp không xét đến X8, giá trị trung bình thấp nhất của R2 thu được, 

R2 = 0.805 với tập dữ liệu huấn luyện và R2 = 0.74 với tập dữ liệu kiểm chứng. Với các giá trị  

RMSE và MAE, giá trị trung bình cao nhất thu được với tập dữ liệu huấn luyện RMSE =  9.5, 

MAE = 6.8; tập dữ liệu kiểm chứng RMSE = 13, MAE = 9.1. Điều này có nghĩa nếu không 

có giá trị ứng suất giới hạn của đất nền (X8), thì việc đạt hiệu suất chấp nhận được của mô 

hình ANN là rất khó. Hay nói cách khác, X8 là tham số đầu vào quan trọng nhất trong việc dự 

đoán mô đun đàn hồi của đất nền. So sánh với TH10, việc bỏ đi các tham số đầu vào như X1, 

X3, X4, X6 hay X7 đều không làm suy giảm khả năng dự báo của ANN, nghĩa là các yếu tố 

này hoàn toàn có thể không cần sử dụng khi huấn luyện mạng ANN. 
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Hình 4. Kết quả mô phỏng ANN với cấu trúc [9-10-1] cho tập dữ liệu huấn luyện, kiểm chứng sau 500 

lần mô phỏng, bao gồm các giá trị trung bình, và độ lệch chuẩn (St.D) cho 10 trường hợp xây dựng tập 

dữ liệu, xét theo các tiêu chí kiểm chứng mô hình khác nhau: (a) R2, (b) RMSE, và (c) MAE. 

Để phân tích rõ hơn ảnh hưởng của các tham số còn lại, hình 5 thể hiện biểu đồ so sánh 

ảnh hưởng năng lực dự báo của các trường hợp xây dựng tập dữ liệu khác nhau (từ 1 đến 9) so 

sánh với trường hợp 10 theo các tiêu chí thống kê. Theo quan sát, tham số đầu vào quan trọng 

thứ hai cho quá trình dự đoán là ứng suất lệch (X9), tiếp theo là độ ẩm tự nhiên của đất (X5). 

Trong khi đó, với số liệu của bộ dữ liệu thu thập được trong nghiên cứu này, phần trăm đất lọt 

sàng #200 (X1) và độ ẩm tối ưu (X4) là hai tham số ít ảnh hưởng nhất đến bài toán dự đoán. 

Đáng chú ý, nhận xét này tương đồng và phù hợp với kết quả được đưa ra trong nghiên cứu 

của George [42]. 

        

 
Hình 5. Biểu đồ so sánh ảnh hưởng năng lực dự báo của các trường hợp xây dựng tập dữ liệu khác 

nhau (từ 1 đến 9) so sánh với trường hợp 10 theo các tiêu chí: (a) R2, (b) RMSE, (c) và MAE. 
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Trong phần tiếp theo, kết quả điển hình sau 500 mô phỏng của mô hình ANN-OSS với 

cấu trúc [9-10-1] được trình bày. Mối tương quan giữa mô đun đàn hồi của đất nền tương ứng 

với giá trị thí nghiệm thu được (nét chấm) và giá trị dự đoán (đường đứt nét) từ quá trình huấn 

luyện và kiểm chứng, theo mô hình ANN, được thể hiện trong hình 6. Trong hình này, trục 

hoành biểu thị số mẫu trong các tập dữ liệu, trục tung biểu thị mô đun đàn hồi của đất nền với 

đơn vị MPa. Mô đun đàn hồi của 293 mẫu trong tập dữ liệu huấn luyện của mô hình đề xuất 

khá gần với kết quả thực tế (hình 6a). Với bộ dữ liệu kiểm chứng, 125 kết quả thí nghiệm 

cũng được dự đoán với sai số nhỏ (hình 6b). 

 

 

Hình 6. So sánh kết quả dự báo mô đun đàn hồi bằng ANN và kết quả thí nghiệm theo từng mẫu cho 

các tập dữ liệu huấn luyện (hình a) và kiểm chứng (hình b). 

 
Hình 7. Biểu đồ phân bố và đường phân phối tích lũy của sai số thu được bởi mô hình ANN sử dụng 

11 nơ ron trong lớp ẩn cho: (a) tập huấn luyện, và (b) tập kiểm chứng. 
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Mô hình hồi quy thể hiện tương quan kết quả giữa giá trị dự đoán theo mô hình ANN-

OSS và giá trị thực tế cho tập dữ liệu huấn luyện và tập dữ liệu kiểm chứng được thể hiện ở 

hình 7. Trong đó, trục hoành đại diện cho kết quả của thí nghiệm được thu thập, trục tung đại 

diện cho kết quả được dự đoán theo mô hình đề xuất. Quan sát cho thấy, giá trị thu được từ 

mô hình đề xuất cho tập dữ liệu huấn luyện (hình 7a) và tập dữ liệu kiểm chứng (hình 7b) rất 

gần với kết quả thí nghiệm. Các kết quả này cho thấy mô hình ANN-OSS có khả năng tổng 

quát hoá giữa các tham số đầu vào và đầu ra, và đưa ra kết quả dự đoán hợp lý. Bên cạnh đó, 

hiệu suất của mô hình còn được đánh giá bởi các tiêu chí thống kê đã trình bày ở phần trên. 

Giá trị của các tiêu chí này cho tập dữ liệu huấn luyện và dữ liệu kiểm chứng được trình bày 

trong bảng 4 tương ứng với trường hợp 10, cũng là trường hợp có kết quả dự báo tốt nhất. Giá 

trị RMSE lần lượt là 3.0541và 2.9401 tương ứng với tập dữ liệu huấn luyện và kiểm chứng. 

Giá trị MAE cho tập huấn luyện là 2.1721 và tập kiểm chứng là 2.3075. Giá trị của R2 = 

0.9845 tương ứng cho tập huấn luyện, với tập kiểm chứng R2 = 0.9858. Các giá trị này cho 

thấy việc áp dụng mô hình ANN-OSS để dự báo mô đun đàn hồi của vật liệu đất đắp nền 

đường là khả thi, giúp tiết kiệm được thời gian và kinh phí cho các thí nghiệm. 

Phương pháp hồi quy tuyến tính áp dụng cho bài toán, công thức sau đã được tìm ra: 

Y = 198.741 + 0.3443X1 - 1.5801X2 + 1.1020X3 - 0.0870X4 - 5.6052X5 - 0.8502X6 + 

0.0082X7 + 0.4895X8 - 0.1960X9  

Ngoài ra, hệ số xác định được tính là R2 = 0.7003, và RMSE=13.4288, thấp hơn nhiều so 

với kết quả dự báo từ mô hình ANN. 

Bảng 4. Tóm tắt các tiêu chí đánh giá hiệu suất khác nhau của mô hình dự báo ANN [9-10-1] 

tương ứng trường hợp 10. 

 RMSE MAE R2 

Huấn luyện 3.0541 2.1721 0.9845 

Kiểm chứng 2.9401 2.3075 0.9858 

4. KẾT LUẬN 

Trong nghiên cứu này, một mô hình mạng ANN tối ưu [9-10-1] (mô hình mạng ANN với 

10 nơ ron trong lớp ẩn) với thuật toán One-step-secant (OSS) được đề xuất để dự đoán mô 

đun đàn hồi của vật liệu đất đắp nền đường. Dữ liệu bao gồm 418 kết quả thí nghiệm mô đun 

đàn hồi của vật liệu đất đắp nền đường đã được thu thập và sử dụng để xây dựng mô hình 

ANN-OSS. Mô hình ANN-OSS được xây dựng với 9 thông số đầu vào là phần trăm đất lọt 

sàng #200, giới hạn chảy, chỉ số dẻo, độ ẩm tối ưu, độ ẩm tự nhiên, độ bão hoà, cường độ chịu 

nén nở hông, ứng suất giới hạn và ứng suất lệch của đất. Không những dự đoán được mô đun 

đàn hồi của vật liệu đất đắp nền đường phụ thuộc vào 9 thông số trên, mô hình ANN-OSS 

trong nghiên cứu này còn định lượng được mức độ ảnh hưởng của từng tham số đến mô đun 

đàn hồi của vật liệu đất đắp nền đường thông qua việc sử dụng các tiêu chí đánh giá hiệu suất 

của mô hình như hệ số xác định (R2), sai số bình phương trung bình (RMSE), sai số tuyệt đối 

trung bình (MAE). Kết quả cho thấy mô hình ANN-OSS là một công cụ dự báo tốt trong việc 

dự đoán mô đun đàn hồi của vật liệu đất đắp nền đường với R2 = 0.9858, RMSE = 2.9401, 

MAE = 2.3075 và thông số đầu vào thứ 8 (ứng suất giới hạn) là thông số quan trọng nhất 

trong việc dự đoán mô đun đàn hồi của vật liệu đất đắp nền đường.    
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