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Abstract. The field of construction is evolving rapidly over the past decades. These activities 

require excessive amounts of aggregates for new construction and generate a large amount of 

demolition waste. To overcome this problem, recycled aggregate concrete (RAC), in which 

natural aggregates are replaced with recycled concrete aggregates, is a promising research 

direction, aiming at conserving natural resources as well as reducing the environmental 

impacts. However, the determination of the RAC mixture requires novel and sophisticated 

techniques due to the variability of recycled aggregates and the lack of prediction accuracy in 

estimating the compressive strength. In this study, an artificial neural network (ANN) model 

using conjugate gradient (CG) algorithm is proposed to predict the compressive strength of 

RAC. The RAC database in this study includes 650 experimental results gathered from 69 

experimental studies. The performance of the models is assessed using statistical criteria, 

namely the correlation coefficient (R), root mean square error (RMSE), mean absolute error 

(MAE), and mean absolute percentage error (MAPE). The results of this study show that the 

ANN-CG model can accurately predict the compressive strength of RAC, representing a 

promising and useful alternative design solution for structural engineers. 
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Tóm tắt. Lĩnh vực xây dựng đang phát triển nhanh chóng trong thập kỷ qua. Các hoạt động 

này đòi hỏi một lượng lớn cốt liệu để xây dựng mới và cũng tạo ra một lượng lớn chất thải từ 

việc phá dỡ các công trình cũ. Để khắc phục điều này, bê tông cốt liệu tái chế (RAC), trong 

đó cốt liệu tự nhiên được thay thế bằng cốt liệu bê tông tái chế, hiện đang là một hướng 

nghiên cứu tiềm năng và giúp bảo tồn tài nguyên thiên nhiên, giảm thiểu tác động đến môi 

trường. Tuy nhiên, việc tối ưu hóa hỗn hợp RAC do thành phần khác nhau của cốt liệu tái chế 

và việc ước tính cường độ nén đòi hỏi các kỹ thuật mới và phức tạp. Trong nghiên cứu này, 

mô hình mạng nơ ron nhân tạo với thuật toán Conjugate gradient được đề xuất để dự đoán 

cường độ nén của RAC. Cơ sở dữ liệu RAC trong nghiên cứu này gồm 650 kết quả thí 

nghiệm được tổng hợp từ 69 nghiên cứu thử nghiệm. Hiệu suất của mô hình ANN được đánh 

giá bằng cách sử dụng các tiêu chí thống kê, cụ thể là hệ số tương quan (R), sai số toàn 

phương trung bình (RMSE), sai số tuyệt đối trung bình (MAE) và sai số phần trăm tuyệt đối 

trung bình (MAPE). Kết quả cho thấy mô hình ANN đề xuất là một công cụ dự đoán hợp lý 

và hữu ích cho các kỹ sư, giúp tiết kiệm thời gian, giảm thiểu các thí nghiệm tốn kém. 

 

Từ khóa: cường độ nén, bê tông cốt liệu tái chế, mạng nơ ron nhân tạo (ANN), thuật toán 

Conjugate gradient. 
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1. ĐẶT VẤN ĐỀ  

Cho đến nay, bê tông vẫn là một loại vật liệu xây dựng được sử dụng rộng rãi nhất trên 

thế giới. Trong những thập kỷ gần đây, tốc độ phát triển công nghiệp hóa và đô thị hóa nhanh 

chóng dẫn đến nhu cầu lớn trên toàn thế giới về sử dụng bê tông. Cốt liệu tự nhiên dạng thô 

và mịn chiếm khoảng 70% tổng khối lượng trong hỗn hợp bê tông [1,2]. Vì vậy, điều này dẫn 

đến sự cạn kiệt của nguồn cốt liệu tự nhiên, đồng thời tiêu thụ một lượng lớn năng lượng vào 

quá trình sản xuất, vận chuyển và sử dụng nguyên vật liệu thô [3,4]. Bên cạnh đó, tốc độ phá 

dỡ các công trình cũ đang tăng lên, do số lượng địa điểm xây dựng mới có hạn, đã dẫn đến 

việc phát sinh một lượng lớn chất thải phá dỡ công trình xây dựng, làm vấn đề ô nhiễm môi 

trường ngày càng trở nên nghiêm trọng. Vì vậy, việc tái sử dụng phế thải phá dỡ công trình 

xây dựng là một xu hướng tất yếu, xu hướng phát triển bền vững mà các quốc gia đang hướng 

đến, với mục đích bảo tồn tài nguyên thiên nhiên và giảm không gian cần thiết cho việc xử lý 

các bãi chôn lấp. Bê tông cốt liệu tái chế (RAC), được sản xuất với sự thay thế một phần hoặc 

toàn bộ cốt liệu tự nhiên bằng cốt liệu tái chế (RA) trong hỗn hợp bê tông, đã được chứng 

minh là mang lại lợi ích đáng kể về môi trường và kinh tế [5]. Khoảng 75% chất thải xây 

dựng, bao gồm cả bê tông và gạch xây, có thể được tái sử dụng trong sản xuất bê tông [6]. 

Tuy nhiên, việc đưa cốt liệu tái chế vào bê tông đã được chứng minh là làm giảm cường độ 

nén [7]. Một số nghiên cứu đã được thực hiện để xác định các yếu tố ảnh hưởng đến cường độ 

nén của RAC [8,9]. Trong đó, tỷ lệ thay thế cốt liệu tự nhiên và tỷ lệ nước trên xi măng (w/c) 

được coi là các thông số có ảnh hưởng cao nhất đến cường độ nén RAC [10,11]. Bên cạnh đó, 

các nguồn cốt liệu phế thải khác nhau, kích thước hạt của cốt liệu thô cũng đóng một vai trò 

quan trọng trong việc xác định cường độ nén của RAC. Mặc dù các mẫu bê tông có cùng tỷ lệ 

w/c, nhưng cường độ nén của nó là khác nhau. Điều này được chứng minh trong nghiên cứu 

của Rahal [12], nghiên cứu của Tu và cộng sự [13], khi tỷ lệ w/c đối với hỗn hợp bê tông đều 

là 0.4 và sử dụng cốt liệu phế thải thay thế 100% nhưng kết quả thu được ở hai nghiên cứu là 

khác nhau (lần lượt là 46.5 MPa và 26 MPa). Ngoài ra, hàm lượng xi măng trong hỗn hợp 

cũng là một yếu tố dẫn đến kết quả khác biệt này. Nghiên cứu của Tu và cộng sự [13] cho 

thấy hàm lượng nước trong hỗn hợp bê tông cũng là một yếu tố ảnh hưởng đến cường độ nén 

của RAC, họ kết luận rằng RA cần đủ nước để đáp ứng yêu cầu về khả năng hấp thụ. Phân 

tích trên cho thấy, mặc dù đã có nhiều nghiên cứu, nhưng ảnh hưởng của thành phần cũng như 

tỷ lệ của cốt liệu thay thế đến cường độ nén của RAC vẫn chưa được phân tích một cách hệ 

thống và nhất quán. Vì vậy, việc nghiên cứu một phương pháp tổng quát để dự đoán cường độ 

nén của bê tông cốt liệu phế thải là cần thiết. 

Trong những năm gần đây, mô phỏng trí tuệ nhân tạo đã ứng dụng hiệu quả trong nhiều 

lĩnh vực liên quan đến kỹ thuật kết cấu [14–18], kỹ thuật môi trường [19], khoa học vật liệu 

[20]. Mạng nơron nhân tạo (ANN) hiện là một trong những mô hình phổ biến do tính linh 

hoạt về cấu trúc, hiệu suất dự đoán tuyệt vời và sự sẵn có của một số lượng đáng kể các thuật 

toán huấn luyện [21]. Mô hình ANN để dự đoán tính chất cơ học của RAC, cụ thể là cường độ 

nén đã nhận được sự chú ý trong các nghiên cứu gần đây. Cụ thể, nghiên cứu của Duan và 

cộng sự [22] với cơ sở dữ liệu gồm 168 kết quả thí nghiệm, nghiên cứu của Sahoo và cộng sự 

[23] với 20 kết quả thí nghiệm sử dụng mạng nơron nhân tạo để dự đoán cường độ nén của 

RAC. Trong nghiên cứu của Deshpande và cộng sự [24], mô hình ANN, mô hình cây và 

phương pháp hồi quy phi tuyến được áp dụng để dự đoán cường độ nén của RAC với bộ dữ 

liệu gồm 257 kết quả thí nghiệm được thu thập. Tuy nhiên, các nghiên cứu đã đề cập ở trên 

chưa xét đến trường hợp các mẫu thí nghiệm có hình dạng và kích thước khác nhau. Trong 

nghiên cứu này, dựa trên 650 kết quả thí nghiệm cường độ nén của RAC được thu thập, trong 

đó có 332 mẫu thí nghiệm hình lập phương, 318 mẫu thí nghiệm hình trụ, nhóm tác giả đề 
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xuất mô hình ANN với thuật toán Conjugate gradient (ANN-CG) để ước tính cường độ nén 

của RAC.  

2. PHÁT TRIỂN MÔ HÌNH VÀ CƠ SỞ DỮ LIỆU 

2.1. Mạng thần kinh nhân tạo (ANN) 

Mạng thần kinh nhân tạo (ANN) là một mô hình toán học máy, được xây dựng mô phỏng 

theo nguyên lý sinh học của bộ não con người, bao gồm số lượng lớn các nơ ron nhân tạo 

được gắn kết với nhau thành một mạng lưới để xử lý thông tin. Mạng thần kinh nhân tạo 

ANN là kỹ thuật mô phỏng rất hiệu quả trong việc tìm ra giải pháp cho các vấn đề phức tạp 

mà các mô hình toán học truyền thống không giải quyết được. Vì vậy trong những thập kỷ 

gần đây việc sử dụng mạng nơ ron nhân tạo đã được áp dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực 

[25–27].   

Cấu trúc chung của một mạng ANN thường bao gồm 3 thành phần bao gồm lớp đầu vào  

(Input layer), lớp ẩn (Hidden layer) và lớp đầu ra (Output layer). Trong đó lớp đầu vào là lớp 

đầu tiên, lớp đầu ra là lớp cuối cùng và kết nối giữa hai lớp là lớp ẩn, được minh họa như 

Hình 1. Hoạt động giống như bộ não người, mạng ANN được học hỏi bởi kinh nghiệm thông 

qua giai đoạn huấn luyện (training), có khả năng lưu giữ, và sử dụng chúng vào việc dự đoán 

các dữ liệu chưa biết (testing). Trong giai đoạn huấn luyện thuật toán, ANN học cách nhận 

dạng các mẫu từ dữ liệu đầu vào, sau đó so sánh kết quả được tạo ra với kết quả mong muốn. 

Sự khác biệt giữa hai kết quả được điều chỉnh thông qua thuật toán lan truyền ngược 

(Backpropagation - BP) cho đến khi sự khác biệt đó thấp hơn một tiêu chí xác định trước. Tuy 

nhiên, thuật toán BP cơ bản vẫn còn quá chậm cho các ứng dụng. Vì vậy, cần nghiên cứu các 

thuật toán huấn luyện nhanh hơn để xây dựng mô hình mạng nơ ron với mục tiêu huấn luyện 

các tính năng hoặc mẫu từ dữ liệu đầu vào để có thể tìm thấy một tập hợp các tham số mô 

hình bên trong nhằm tối ưu hóa độ chính xác của mô hình. Trong nghiên cứu này, thuật toán 

lan truyền ngược Conjugate gradient được sử dụng để dự báo cường độ chịu nén của RAC. 

Quá trình đào tạo mạng ANN nhằm tìm kiếm một véc tơ tham số w mà tại đó hàm tổn 

thất f nhận giá trị nhỏ nhất, nghĩa là sai số đầu ra của ANN và hàm mục tiêu là nhỏ nhất. Hàm 

tổn thất là một hàm phi tuyến của rất nhiều tham số. Do đó để tìm cực tiểu của hàm tổn thất, 

người ta phải xem xét tìm kiếm thông qua không gian tham số bao gồm nhiều bước. Tại mỗi 

bước, tổn thất sẽ giảm bằng cách điều chỉnh lại các thông số của mạng ANN. Theo cách này, 

để đào tạo một mạng ANN, sẽ bắt đầu với một số vectơ tham số w (thường được chọn ngẫu 

nhiên). Sau đó, tạo ra một chuỗi các tham số, để hàm tổn thất được giảm ở mỗi lần lặp lại của 

thuật toán (epochs). Thuật toán huấn luyện dừng khi một điều kiện cụ thể hoặc tiêu chí dừng 

được thỏa mãn. Các thuật toán huấn luyện thường được sử dụng là: Gradient descent, 

Newton's method, Conjugate gradient, Quasi-Newton method, Levenberg-Marquardt 

algorithm. Trong đó, phương pháp của Newton (Newton's method) là một thuật toán bậc hai 

vì nó sử dụng ma trận Hessian (tham khảo tài liệu [28]). Phương pháp Newton tìm ra các 

hướng đào tạo bằng cách sử dụng các đạo hàm bậc hai của hàm tổn thất. Tuy nhiên, với 

phương pháp Newton việc đánh giá chính xác ma trận Hessian và nghịch đảo của nó đòi hỏi 

bộ nhớ tính toán lớn. 

Phương pháp Conjugate gradient (CG) có thể được coi là trung gian giữa Gradient 

descent và phương pháp Newton. Phương pháp này cũng tránh các yêu cầu thông tin liên 

quan đến việc đánh giá, lưu trữ và đảo ngược ma trận Hessian, so với yêu cầu của phương 

pháp Newton. Các ý tưởng chính để xác định hướng tìm kiếm trong phương trình (3) bên dưới 
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là sự kết hợp tuyến tính của vectơ gradient âm ở lần lặp hiện tại với hướng tìm kiếm trước đó 

(chi tiết tham khảo tài liệu [29]). Cụ thể, chuỗi các hướng huấn luyện được xây dựng bằng 

công thức sau: 

( ) ( ) ( ) ( )1 1i i i i
y v y c

+ +
= +  (1) 

trong đó y là hướng của véc tơ huấn luyện, c là tham số liên hợp, i =0, 1,… Véc tơ huấn luyện 

ban đầu là:  

( ) ( )0 0
y v= −  (2) 

Hướng huấn luyện trong mọi trường hợp được đặt bằng âm của gradient [30]. Quá trình cải 

thiện các tham số với thuật toán gradient liên hợp được xác định bởi: 

( ) ( ) ( ) ( )1i i i i
w w y 

+
= +  (3) 

với w là véc tơ tham số, i = 0, 1,…, (w0 là véc tơ tham số ban đầu, wi là véc tơ tham số tại 

lần chạy thứ thứ i hay bước i),  là tốc độ huấn luyện;  

 

Hình 1. Cấu trúc mô hình ANN được sử dụng trong nghiên cứu. 

2.2. Cơ sở dữ liệu 

Để xây dựng mô hình ANN ước tính cường độ nén của RAC, cơ sở dữ liệu sử dụng trong 

nghiên cứu này gồm các kết quả thí nghiệm cho 338 mẫu hình lập phương và 312 mẫu hình 

trụ. Tổng cộng có tất cả 650 kết quả thí nghiệm đã được thu thập từ 69 nghiên cứu thử nghiệm 

thông qua bảng tổng hợp trong tài liệu [31]. Cơ sở dữ liệu này bao gồm 6 thông số khác nhau 

ảnh hưởng đến cường độ nén của RAC (được ký hiệu là Y), bao gồm loại mẫu thí nghiệm 

(X1), tỷ lệ nước trên xi măng (X2), tỷ lệ cốt liệu trên xi măng (X3), tỷ lệ phần trăm cốt liệu 

thay thế (X4), kích cỡ cốt liệu tái chế lớn nhất danh định (X5), kích cỡ cốt liệu lớn nhất tự 

nhiên danh định (X6). Trong bộ dữ liệu thu thập được, các mẫu hình lập phương có kích thước 

cạnh 100 mm và 150 mm (được đặt là 1 và 2), mẫu hình trụ có kích thước 100 x 200 mm và 

150 x 300 mm (được đặt là 3 và 4), tỷ lệ nước trên xi măng dao động từ 0.19 đến 0.87, tỷ lệ 

cốt liệu trên xi măng nằm trong khoảng (1.2 - 6.5), phần trăm cốt liệu thay thế biến đổi trong 

phạm vi (0% – 100%), kích cỡ cốt liệu tái chế lớn nhất danh định dao động từ 7 - 32 mm, kích 

cỡ cốt liệu lớn nhất tự nhiên danh định thay đổi từ 7 - 38 mm. Trong số 6 tham số đầu vào, 

tham số thể hiện loại mẫu thí nghiệm được gọi là biến phân loại, các tham số còn lại được gọi 

là biến liên tục. Giá trị của tham số đầu ra tương ứng với cường độ nén của RAC dao động 

trong khoảng (13.4 - 108.5) MPa. Bảng 1 trình bày chi tiết ký hiệu, vai trò và phân tích thống 

kê (giá trị tối thiểu, tối đa, trung bình, trung vị và độ lệch chuẩn) của các tham số đầu vào 

cũng như tham số đầu ra. Ngoài ra, biểu đồ tần suất của từng tham số đầu vào và tham số đầu 

ra được biểu diễn trên hình 2. 
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Hình 2. Biểu đồ tần suất của các biến đầu vào và đầu ra của bài toán: (a) loại mẫu thí nghiệm, (b) tỷ lệ 

nước trên xi măng, (c) tỷ lệ cốt liệu trên xi măng, (d) tỷ lệ phần trăm cốt liệu thay thế, (e) kích cỡ cốt 

liệu tái chế lớn nhất danh định, (f) kích cỡ cốt liệu tự nhiên lớn nhất danh định, và (g) cường độ nén 

của bê tông sử dụng cốt liệu tái chế. 
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Dữ liệu trong nghiên cứu này được chia ngẫu nhiên thành hai tập con sử dụng phân phối 

đồng nhất, trong đó 70% dữ liệu (tương ứng với 455 mẫu thí nghiệm) được sử dụng làm tập 

huấn luyện mô hình, và 30% dữ liệu còn lại (tương ứng với 195 mẫu thí nghiệm) được sử 

dụng để đánh giá hiệu suất của mô hình. Tất cả dữ liệu, bao gồm các tham số đầu vào và đầu 

ra được chuẩn hoá trong phạm vi [0; 1]. Kỹ thuật này được sử dụng trong các bài toán trí tuệ 

nhân tạo để giảm thiểu sai số do mô phỏng tạo ra, theo khuyến nghị của Witten và cộng sự 

[32]. Quá trình này đảm bảo giai đoạn đào tạo các mô hình AI có thể được thực hiện với khả 

năng khái quát hóa cao nhất. 

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

 
Tên gọi Min Trung vị Trung 

bình 

Max StD  Độ lệch 

X1 
Mẫu thí nghiệm 

f’c 
1.000 3.000 2.540 4.000 1.080 -0.052 

X2 
Tỷ lệ nước trên 

xi măng 
0.190 0.490 0.490 0.870 0.108 0.523 

X3 
Tỷ lệ cốt liệu 

trên xi măng 
1.200 2.900 2.988 6.500 0.812 1.082 

X4 
% cốt liệu thay 

thế 
0.000 50.000 53.237 100.000 39.967 -0.009 

X5 

Kích cỡ cốt liệu 

tái chế lớn nhất 

danh định 

7.000 20.000 21.400 32.000 5.724 0.331 

X6 

Kích cỡ cốt liệu 

tự nhiên lớn nhất 

danh định 

7.000 20.000 22.018 38.000 5.515 0.539 

Y 

Cường độ nén bê 

tông sử dụng cốt 

liệu tái chế 

13.400 41.050 42.540 108.500 14.495 1.135 

2.3. Đánh giá khả năng dự báo mô hình 

Trong bài báo này, bốn tiêu chí thống kê, cụ thể là hệ số tương quan R (Correlation 

coefficient - R), sai số bình phương trung bình (Root mean square error - RMSE), sai số tuyệt 

đối trung bình (Mean absolute error - MAE) và sai số phần trăm tuyệt đối trung bình (Mean 

absolute percentage error - MAPE) được sử dụng để đánh giá hiệu suất của mô hình ANN. 

Trong đó, mối tương quan giữa giá trị thực tế và giá trị dự đoán được thể hiện bởi R. RMSE 

được sử dụng để đánh giá sự khác biệt giữa giá trị thực tế và giá trị dự đoán, MAE hiển thị sai 

số trung bình của giá trị thực tế và giá trị dự đoán, còn MAPE được định nghĩa là sự khác biệt 

giữa giá trị thực tế và giá trị dự đoán so với giá trị thực tế. Cụ thể, các giá trị RMSE, MAE và 

MAPE càng thấp thì độ chính xác của mô hình càng cao và hiệu suất của mô hình càng tốt. 

Ngược lại, giá trị R cao hơn có nghĩa là hiệu suất mô hình tốt hơn. Giá trị R thay đổi trong 

khoảng từ -1 đến 1 và giá trị tuyệt đối của R càng tiến tới 1 thì mô hình có độ chính xác càng 

cao. Công thức xác định R, RMSE, MAE, MAPE tham khảo trong tài liệu [33]. 

3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

Đối với quá trình đào tạo ANN, hiệu quả của mô hình phụ thuộc vào cấu trúc của mạng 

nơ ron, tức là số lượng các lớp ẩn và số lượng tế bào thần kinh trong mỗi lớp ẩn. Số lượng tốt 

nhất của các đơn vị ẩn phụ thuộc vào rất nhiều yếu tố - số tham số đầu vào, đầu ra của mạng, 



Tạp chí Khoa học Giao thông vận tải, Tập 72, Số 3 (04/2021), 369-383 

376 

số trường hợp trong tập mẫu, độ nhiễu của dữ liệu đích, độ phức tạp của hàm lỗi, kiến trúc 

mạng và thuật toán luyện mạng. Một số nghiên cứu đã chỉ ra rằng, mô hình ANN với một lớp 

ẩn là đủ để đánh giá hiệu suất của mô hình [34,35]. Do đó, trong nghiên cứu này, cấu trúc 

ANN được lựa chọn để dự đoán cường độ nén của RAC gồm 3 lớp ẩn, trong đó lớp đầu vào 

gồm 6 nơ ron tương ứng với 6 thông số vào, lớp đầu ra gồm 1 nơ ron đại diện cho giá trị 

cường độ nén và một lớp ẩn ở giữa. Để xác định số nơ ron tối ưu trong lớp ẩn, số lượng nơ 

ron trong lớp ẩn được thay đổi từ 1 đến 20, và chạy 500 mô phỏng cho mỗi trường hợp.  

Hình 3 cho thấy hiệu suất của mô hình ANN theo chức năng của số nơ ron trong lớp ẩn, 

thay đổi từ 1 đến 20, liên quan đến giá trị của 4 tiêu chí là R, RMSE, MAE, và MAPE cho tập 

dữ liệu kiểm chứng. Trong đó, “median” được định nghĩa là số trung vị, 20% - 80% được hiểu 

là các giá trị trong khoảng thập phân vị thứ hai và thập phân vị thứ tám,  là giá trị trung bình 

và StD là độ lệch chuẩn. Có thể nhận thấy trường hợp 11 nơ ron trong lớp ẩn cho kết quả dự 

báo tốt nhất. Bởi vì giá trị trung bình của R là lớn nhất so với các trường hợp còn lại, với giá 

trị tương ứng là 0.78 (Hình 3a). Bên cạnh đó, các giá trị trung bình của RMSE, MAE, và 

MAPE là thấp nhất so với 19 trường hợp còn lại (Hình 3 b, c, d). Giá trị trung bình của các 

tiêu chí này lần lượt là 9.35, 6.92 và 18.15. Do đó, 11 nơ ron trong lớp ẩn được chứng minh là 

cấu trúc tốt nhất cho mô hình ANN dự đoán cường độ nén của RAC. Phần tiếp theo sẽ trình 

bày kết quả liên quan đến cấu trúc mô hình ANN tốt nhất với 11 nơ ron trong lớp ẩn (ký hiệu 

là ANN [6-11-1]) sau 500 mô phỏng. 
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Hình 3. Kết quả mô phỏng ANN theo số nơ ron trong lớp ẩn cho phần dữ liệu kiểm chứng sau 500 lần 

mô phỏng, bao gồm các giá trị trung vị, giá trị trung bình, giá trị các thập phân vị 20 và 80, và độ lệch 

chuẩn (StD) cho các tiêu chí kiểm chứng mô hình khác nhau: (a) R, (b) RMSE, (c) MAE, và (d) 

MAPE. 

Hình 4 biểu diễn biểu đồ phân bố của các chỉ số hiệu suất khác nhau, cụ thể là R, RMSE, 

MAE, và MAPE của cấu trúc ANN tốt nhất sau 500 lần mô phỏng cho tập dữ liệu huấn luyện 

và tập dữ liệu kiểm chứng. Hình 4a cho thấy đối với tập huấn luyện, giá trị hệ số tương quan 

R trong phạm vi (0.65 - 0.75) chiếm tổng số lượng mẫu lớn (khoảng 350 mẫu), chỉ một số 

lượng nhỏ các mẫu cho hệ số R thấp. Tương tự, hình 4b, c, d cho thấy các chỉ số RMSE, 

MAE và MAPE thấp tập trung ở số lượng lớn các mẫu. Như đã trình bày ở trên, một mô hình 

dự báo càng chính xác khi hệ số tương quan R càng cao và các chỉ số RMSE, MAE và MAPE 

càng thấp. Do vậy, kết quả trên hình 4 thể hiện mô hình ANN [6-11-1] đề xuất trong nghiên 

cứu này có khả năng dự báo tốt.   
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Hình 4. Biểu đồ phân bố của mô hình ANN tốt nhất với 11 nơ ron trong 1 lớp ẩn, thống kê sau 500 lần 

mô phỏng cho các tiêu chí kiểm chứng mô hình khác nhau: (a) R, (b) RMSE, (c) MAE, và (d) MAPE. 

Phần tiếp theo, nhóm tác giả trình bày kết quả điển hình trong dự báo cường độ chịu nén 

của RAC ở tuổi 28 ngày, đây là kết quả dự báo tốt nhất sau 500 mô phỏng của mô hình ANN 

[6-11-1]. Hình 5 biểu thị đồng thời giá trị thí nghiệm và dự đoán cường độ nén của RAC ở 

tuổi 28 ngày khi sử dụng mô hình ANN, trong đó giá trị thí nghiệm được biểu thị bằng các 

đường nét liền, và giá trị dự đoán bằng mô hình được biểu thị bằng đường nét đứt. Kết quả 

biểu thị trên hình cho thấy, cường độ chịu nén dự đoán của 455 mẫu bê tông trong tập dữ liệu 

huấn luyện tương đối khớp với kết quả dự đoán của mô hình, tương tự, với tập dữ liệu kiểm 

chứng, 195 kết quả thí nghiệm cũng được dự báo với sai số nhỏ qua công cụ mô phỏng ANN. 

Sự chính xác này được lượng hóa cụ thể thông qua các giá trị sai số và tương quan giữa kết 

quả thí nghiệm và kết quả dự đoán của mô hình ANN được trình bày ở phần tiếp theo. 
 

 

Hình 5. So sánh kết quả dự báo cường độ nén bê tông bằng ANN và kết quả thí nghiệm theo từng mẫu 

cho các tập dữ liệu huấn luyện và kiểm chứng. 

Biểu đồ phân bố và đường phân phối tích lũy của sai số thu được bởi mô hình ANN [6-

11-1] cho giai đoạn huấn luyện được thể hiện trên Hình 6a và cho giai đoạn kiểm chứng được 

thể hiện trên Hình 6b. So sánh cho thấy giá trị dự đoán rất gần với giá trị thực nghiệm. Các 

giá trị sai số tương ứng với tập dữ liệu huấn luyện và tập dữ liệu kiểm chứng là nhỏ. Dựa trên 

đường phân phối tích lũy (đường đỏ), có thể dễ dàng xác định sai số phần trăm của các mẫu 

trong một phạm vi. Chẳng hạn, với tập dữ liệu huấn luyện, tỷ lệ phần trăm mẫu có sai số giữa 

giá trị thử nghiệm và giá trị mô phỏng ANN trong khoảng [-5; 5] MPa là 50%. Tương tự, với 

tập dữ liệu kiểm chứng sai số trong khoảng [-5; 5] MPa là 60%. 
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Hình 6. 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. 

 

Hình 7. Biểu đồ hồi quy so sánh giữa giá trị thí nghiệm cường độ của RAC và giá trị dự đoán bằng mô 

hình ANN: (a) Tập huấn luyện; và (b) Tập kiểm chứng. 

Mô hình hồi quy thể hiện mới tương quan giữa giá trị thí nghiệm thực tế và giá trị dự 

đoán cường độ chịu nén của RAC bằng mô hình ANN được thể hiện cho tập huấn luyện 

(Hình 7a), và tập dữ liệu kiểm chứng (Hình 7b). Quan sát thấy các đường hồi quy tuyến tính 

rất gần với các đường chéo, điều này khẳng định mối tương quan chặt chẽ của cường độ nén 

dự đoán và thực tế. Bảng 2 dưới đây trình bày giá trị của 4 tiêu chí đánh giá hiệu suất của mô 

hình ANN [6-11-1]. Giá trị tốt nhất của R là 0.8998 cho tập huấn luyện và tập kiểm chứng là 

0.8886. Giá trị của RMSE, MAE, MAPE cho tập dữ huấn luyện lần lượt là 5.9967, 4.5204, 

11.6191 và đối với tập dữ liệu kiểm chứng tương ứng là 7.5023, 5.6757, 14.0372. Kết quả cho 

thấy mô hình ANN được đề xuất có khả năng dự báo khá tốt cường độ nén của RAC 28 ngày 

tuổi. 

Bảng 2. Tóm tắt các tiêu chí đánh giá hiệu suất khác nhau cho mô hình dự báo ANN [6-11-1]. 

 RMSE MAE R MAPE 

Huấn luyện 5.9967 4.5204 0.8998 11.6191 

Kiểm chứng 7.5023 5.6757 0.8886 14.0372 

Cuối cùng, kết quả của nghiên cứu này được so sánh với các kết quả theo các mô hình do 
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Gholampour và cộng sự đề xuất (các tác giả này tách bộ data thành hai nhóm: nhóm mẫu hình 

lập phương và nhóm mẫu hình trụ), và một số các nghiên cứu khác đã công bố trước đó. Các 

kết quả này được tóm tắt trong Bảng 3. Các hệ số như R, MAE do không cùng tiêu chí nên 

nhóm tác giả sử dụng giá trị RMSE để so sánh. Phân tích bảng 3, thấy rằng mô hình ANN-CG 

được đề xuất trong bài báo này có hiệu suất dự báo tốt hơn (RMSE là nhỏ nhất). Đồng thời, 

nghiên cứu trong bài báo này là một trong số ít các nghiên cứu đã công bố mà thực hiện việc 

đưa mẫu hình lập phương và hình trụ với kích thước khác nhau làm tham số đầu vào của mô 

hình. Đây là sự khác biệt rõ rệt so với các nghiên cứu trước đây, và hiệu suất của mô hình đề 

xuất là khá cao (R = 0.8886).  

Bảng 3. So sánh kết quả của nghiên cứu này với một số nghiên cứu khác đã công bố 

Tài liệu Số lượng mẫu RMSE Ghi chú 

Gholampour và cộng sự [31]  251 7.9 Mẫu lập phương 

Gholampour và cộng sự [31] 257 7.8 Mẫu hình trụ 

Xiao và cộng sự [36] 74 11.3 Mẫu lập phương 

Pereira và cộng sự [37] 157 11.8 Mẫu lập phương 

Thomas và cộng sự [38] 257 8.1 Mẫu hình trụ 

Nghiên cứu này 650 5.99 và 7.50 Cả mẫu lập phương và 

hình trụ 

4. KẾT LUẬN 

Trong nghiên cứu này, một mô hình ANN tối ưu [6-11-1] với thuật toán Conjugate 

gradient (CG) được đề xuất để dự đoán cường độ nén của RAC 28 ngày tuổi. Tổng số 650 kết 

quả thí nghiệm đã được thu thập từ 69 nghiên cứu thử nghiệm được sử dụng để xây dựng mô 

hình ANN-CG. Dữ liệu đầu vào cho quá trình luyện mạng bao gồm loại mẫu thí nghiệm, tỷ lệ 

nước trên xi măng, tỷ lệ cốt liệu trên xi măng, tỷ lệ phần trăm cốt liệu thay thế, kích cỡ cốt 

liệu tái chế lớn nhất danh định, kích cỡ cốt liệu lớn nhất tự nhiên danh định. Bốn tiêu chí 

thống kê, cụ thể là hệ số tương quan (R), sai số toàn phương trung bình (RMSE), sai số tuyệt 

đối trung bình (MAE) và sai số phần trăm tuyệt đối trung bình (MAPE) được sử dụng để đánh 

giá hiệu suất của mô hình. Giá trị của các tiêu chí đối với tập dữ liệu kiểm chứng lần lượt là R 

= 0.8886, RMSE = 7.5023, MAE = 5.6757 và MAPE = 14.0372. Kết quả của mô hình ANN-

CG đề xuất trong nghiên cứu này đã được so sánh với các nghiên cứu trước đó, và cho thấy 

hiệu suất của mô hình được đề xuất là tốt hơn. Điều này cho thấy mô hình ANN-CG là một 

công cụ dự báo tốt trong việc dự đoán cường độ nén của RAC 28 ngày tuổi, giúp tránh được 

các thí nghiệm mất thời gian và tốn kém. Dựa trên nghiên cứu ban đầu này, trong bước tiếp 

theo, nhóm tác giả đề xuất tiếp tục đánh giá độ tin cậy của mô hình có xét đến tính ngẫu nhiên 

trong việc xây dựng tập dữ liệu huấn luyện và kiểm chứng, qua đó phát triển ứng dụng dự báo 

với giao diện thân thiện, giúp cho các kỹ sư vật liệu nhanh chóng xác định cường độ nén của 

bê tông cốt liệu tái chế. 
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