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TÓM TẮT  

Nghiên cứu đề xuất sử dụng dữ liệu mô phỏng Monte Carlo kết hợp với mạng nơron nhân tạo 

để xác định nồng độ phần trăm của dung dịch bazơ dựa trên kĩ thuật đo gamma truyền qua. Dữ liệu 

mô phỏng được dùng để đánh giá mối liên hệ giữa tỉ số truyền qua R (tỉ số diện tích đỉnh của truyền 

qua của dung dịch và nước cất) và nồng độ phần trăm của dung dịch bazơ ứng với các năng lượng 

trong khoảng từ 60 keV đến 662 keV. Độ suy giảm trung bình của tỉ số R khi nồng độ dung dịch tăng 

từ 1% tới 50% lớn nhất là 0,0063 tại 60 keV và nhỏ nhất là 0,0024 tại 662 keV. Kết quả thu được 

chỉ ra rằng độ nhạy của phép đo lớn hơn khi sử dụng chùm tia năng lượng thấp. Mô hình mạng 

nơron nhân tạo được huấn luyện dựa trên dữ liệu mô phỏng để dự đoán nồng độ của dung dịch. Kết 

quả dự đoán của mô hình cho thấy cách tiếp cận đề xuất trong nghiên cứu là khả thi với độ lệch 

tương đối giữa nồng độ dự đoán từ mô hình và nồng độ kiểm chứng là dưới 5% trong khoảng giá trị 

nồng độ từ 4% đến 50%. Các kết quả ban đầu này là cơ sở để xây dựng phương pháp phân tích 

không hủy mẫu hiệu quả để xác định nồng độ của dung dịch bazơ. 

Từ khóa: dung dịch bazơ; nồng độ phần trăm; gamma truyền qua; mô phỏng Monte Carlo; 

Na(Tl) 

 

1. Giới thiệu 

Các loại bazơ là hóa chất có vai trò không thể thiếu trong quy trình sản xuất chất tẩy 

rửa, xử lí nước thải sinh hoạt, nguyên liệu giấy. Bazơ cũng được sử dụng để trung hòa độ 

pH, loại bỏ các hợp chất axit trong tinh chế dầu mỏ. Do đó, việc xác định nồng độ của bazơ 

trong các dung dịch là bước quan trọng để đảm bảo chất lượng cho các sản phẩm, quy trình 
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sản xuất công nghiệp. Một số phương pháp thường dùng trong hóa học để phân tích nồng độ 

chất tan trong dung dịch là trung hòa, oxi hóa – khử, tạo kết tủa hay phức chất (Pierre, 2019). 

Tuy nhiên, các phương pháp hóa phân tích đòi hỏi nhiều bước thực hiện và có thể gây hao 

hụt một phần mẫu. Chính vì vậy, kĩ thuật phân tích không hủy mẫu đối với dung dịch đã 

được phát triển và áp dụng thành công trong một số nghiên cứu về xác định mật độ dung 

dịch (Priyada et al., 2012; Tondon et al., 2017; Golgoun et al., 2020; Chuong et al., 2020, 

2021a) hay nồng độ axit (Chuong et al., 2021b). Hai kĩ thuật được sử dụng trong các nghiên 

cứu trên là kĩ thuật gamma truyền qua và tán xạ. Ưu điểm của các kĩ thuật này là không gây 

ảnh hưởng trực tiếp đến mẫu phân tích, bố trí phép đo đơn giản và có thể áp dụng cho nhiều 

loại dung dịch khác nhau. 

Một số nghiên cứu trước đây (Priyada et al., 2012; Tondon et al., 2017) đã so sánh hai 

kĩ thuật trên và chỉ ra rằng kĩ thuật gamma tán xạ có độ nhạy cao hơn trong phép đo nồng độ 

hay mật độ dung dịch. Tuy nhiên, cần chú ý rằng cường độ chùm tia tán xạ ghi nhận thường 

rất nhỏ, vì vậy, nguồn phóng xạ có hoạt độ lớn thường sử dụng để đảm bảo tính thống kê 

của phép đo. Điều này có thể gây ra các nguy cơ đối với sức khỏe người sử dụng và khó áp 

dụng khi đo thực nghiệm tại hiện trường. Trong cấu hình đo, nếu nguồn phát có hoạt độ thấp 

được ưu tiên sử dụng thì kĩ thuật đo gamma truyền qua sẽ phù hợp hơn với đối tượng đo là 

dung dịch.  

Các nghiên cứu gần đây (Chuong et al., 2021b, Sang et al., 2021a) đã bước đầu áp 

dụng thành công phép đo gamma truyền qua với năng lượng 662 keV của nguồn 137Cs để 

xác định nồng độ một số loại axit. Độ lệch của các mẫu đo so với mẫu chuẩn axit trong các 

nghiên cứu là dưới 5%. Độ nhạy của phép đo với các dung dịch axit chưa được đánh giá cụ 

thể trong các nghiên cứu trên. Việc đánh giá này là cơ sở cần thiết để cải thiện độ chính xác 

của phép đo đối với mỗi dung dịch khác nhau. Một số yếu tố chính ảnh hưởng đến độ nhạy 

của phép đo gồm cấu hình đo, năng lượng chùm tia gamma, loại dung dịch, loại đầu dò sử 

dụng. Nghiên cứu này sẽ bước đầu đánh giá về độ nhạy của phép đo nồng độ trong các dung 

dịch bazơ dựa trên kĩ thuật đo truyền qua với các nguồn phát gamma có năng lượng khác 

nhau. Kết quả nghiên cứu là cơ sở để xây dựng một quy trình đo nồng độ phù hợp, có độ 

chính xác cao với mỗi loại dung dịch. 

Một điểm mới trong nghiên cứu là sự kết hợp mô phỏng Monte Carlo và mô hình mạng 

nơron nhân tạo (artificial neural network – ANN). Mô phỏng Monte Carlo đã được sử dụng 

rộng rãi trong các nghiên cứu trước đây đối với phép đo nồng độ, mật độ dung dịch để xây 

dựng cơ sở dữ liệu làm đường chuẩn của phép đo hay huấn luyện các mô hình ANN (Salgado 

et al., 2016; Sang et al., 2021a-b). Phương pháp này giúp các nghiên cứu tiết kiệm thời gian, 

chi phí so với việc thu thập dữ liệu đo từ các phép đo thực nghiệm với mẫu chuẩn. Những 

ưu điểm nổi bật khác là mô phỏng Monte Carlo cũng cho độ chính cao như các phép đo thực 

nghiệm và phù hợp với nhiều kiểu cấu hình đo hay các đối tượng đo khác nhau. Trên cơ sở 

dữ liệu được xây dựng từ mô phỏng Monte Carlo, mô hình ANN sẽ được xây dựng để huấn 
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luyện và tối ưu để dự đoán các kết quả mới từ dữ liệu đo được cung cấp. Mô hình ANN cũng 

đã bước đầu ứng dụng thành công trong một số nghiên cứu về phép đo mật độ dung dịch, 

nồng độ axit dựa trên kĩ thuật đo gamma truyền qua hay tán xạ (Sang et al., 2021a, b). Với 

cấu hình đo có nhiều tham số thay đổi như năng lượng chùm tia gamma hay loại chất tan 

trong mẫu dung dịch đo, phương pháp sử dụng đường chuẩn để thể hiện mối liên hệ giữa sự 

suy giảm chùm tia gamma với đại lượng đo thường gặp rất nhiều khó khăn. Mô hình ANN 

cho thấy khả năng xử lí các kiểu dữ liệu phức tạp và phi tuyến tính như trên. 

Nghiên cứu của chúng tôi sẽ tiến hành mô phỏng Monte Carlo cho phép đo nồng độ 

natri hiđroxit (NaOH) trong các dung dịch khác nhau dựa trên kĩ thuật đo gamma truyền qua 

với các nguồn phát gamma có năng lượng trong khoảng 60 keV đến 662 keV. Sau đó, nghiên 

cứu xác định tỉ số giữa diện tích đỉnh của chùm tia truyền qua dung dịch và chùm tia truyền 

qua nước cất (R) ở các dung dịch có nồng độ khác nhau được tính toán. Kết quả ở một số 

mức năng lượng được so sánh để đánh giá ảnh hưởng của năng lượng chùm tia gamma đến 

độ nhạy của phép đo. Sau đó mô hình ANN được xây dựng và tối ưu trên cơ sở huấn luyện 

dữ liệu mô phỏng Monte Carlo. Mô hình tối ưu sẽ được đánh giá ban đầu qua một tập dữ 

liệu mô phỏng khác. Các kết quả này là cơ sở để đánh giá khả năng ứng dụng của mô hình 

ANN cho phép đo nồng độ bazơ trong dung dịch dựa trên kĩ thuật gamma truyền qua.  

2. Phương pháp 

2.1. Mô phỏng Monte Carlo 

Mô phỏng Monte Carlo là phương pháp thường sử dụng trong vật lí hạt nhân để mô 

phỏng quá trình tương tác giữa bức xạ và vật chất. Chương trình MCNP6 (Goorley et al., 

2016) được sử dụng để mô phỏng lại phổ phân bố theo độ cao xung của chùm tia gamma 

truyền qua mẫu nước cất và các mẫu dung dịch bazơ có nồng độ khác nhau đến đầu dò 

NaI(Tl) theo bố trí thí nghiệm như Hình 1.  

 

Hình 1. Bố trí phép đo nồng độ dung dịch bazơ trong mô phỏng Monte Carlo 

Các thông số hình học tối ưu của đầu dò NaI(Tl) đã được chúng tôi xác định trong các 

nghiên cứu trước đây (Tam et al., 2016; Tam & Le, 2018; Hang et al., 2020). Cả nguồn và 

đầu dò đều được chuẩn trực với đường kính trong lần lượt là 0,5 mm và 1,0 mm. Năm mức 

năng lượng được sử dụng trong nghiên cứu này gồm 60 keV, 81 keV, 122 keV, 344 keV và 

662 keV phát ra từ các nguồn phóng xạ tương ứng là 241Am, 137Ba, 152Eu và 137Cs. Mẫu được 

mô phỏng gồm một hộp rỗng mica hình chữ nhật kích thước 11,88 cm  10,0 cm  3,84 cm 
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với bề dày khoảng trống bên trong hộp là 2,4 cm và dung dịch NaOH đựng trong hộp có 

nồng độ thay đổi từ 1%-50%. Giá trị mật độ ứng với mỗi nồng độ của dung dịch NaOH trong 

nghiên cứu được lấy theo giá trị tham chiếu ở điều kiện nhiệt độ phòng thí nghiệm là 20 0C 

(Green & Southard, 2019). Khoảng cách từ mẫu đo đến nguồn póng xạ và bề mặt đầu dò đều 

là 12,3 cm. Mỗi mô phỏng được chạy với 6 tỉ hạt để đảm bảo sai số thống kê của diện tích 

đỉnh gamma truyền qua nhỏ hơn 2%. 

Ở đây chúng tôi sử dụng tally F8 trong MCNP6 để tạo dữ liệu đầu ra là phổ phân bố 

theo độ cao xung. Mỗi khe năng lượng trong phổ mô phỏng được khai báo ứng với 8192 

kênh của đầu dò dựa trên đường chuẩn năng lượng thu được từ các phép đo thực nghiệm. 

Bên cạnh đó, để dạng phổ mô phỏng khớp với phổ thực nghiệm, thẻ “FT8 GEB a b c” cũng 

được sử dụng để tạo dạng phân bố theo hàm Gauss cho các đỉnh năng lượng trong phổ mô 

phỏng. Các tham số a, b, c được xác định bằng việc làm khớp dữ liệu thực nghiệm của bề 

rộng một nửa (full width at half maximum, FWHM) tại các đỉnh với năng lượng của chùm 

tia gamma E theo phương trình: 

𝐹𝑊𝐻𝑀(𝑀𝑒𝑉) = 𝑎 + 𝑏√𝑐 + 𝑐𝐸2 (1)      

Các giá trị này trong nghiên cứu lần lượt là a = -0,00614035 MeV, b = 0,0622202 

MeV1/2, c = -0,04117 MeV-1 

Tỉ số R được sử dụng trong nghiên cứu để thay cho cường độ của chùm tia gamma 

truyền qua dung dịch do tỉ số này đã được chứng minh là thay đổi không đáng kể ở cả mô 

phỏng lẫn thực nghiệm (Chuong et al., 2020, 2021a). Từ phổ mô phỏng thu được, tỉ số RSim. 

của các dung dịch NaOH có nồng độ khác nhau được xác định như sau: 

𝑅𝑆𝑖𝑚. =
𝑁𝑏
𝑆𝑖𝑚.

𝑁𝑤
𝑆𝑖𝑚.

= 𝑒𝑥𝑝[−(𝜇𝑏 − 𝜇𝑤)𝑑] (2) 

trong đó, 𝑁𝑏
𝑆𝑖𝑚. = 𝜀𝐼𝑜exp⁡(−𝜇𝑏𝑑 − 2𝜇𝑇𝑥𝑇) và 𝑁𝑤

𝑆𝑖𝑚. = 𝜀𝐼𝑜exp⁡(−𝜇𝑤𝑑 − 2𝜇𝑇𝑥𝑇) lần lượt 

là diện tích dưới đỉnh của chùm tia gamma truyền qua mẫu đo chứa dung dịch và nước cất, 

μb, μw và μT lần lượt là hệ số suy giảm tuyến tính (LAC) của dung dịch NaOH, nước cất và 

hộp chứa; d và xT lần lượt là bề dày khoảng trống bên trong hộp và bề dày thành hộp, I0 là 

cường độ chùm tia ban đầu phát ra từ nguồn, ε là hiệu suất đỉnh năng lượng toàn phần của 

đầu dò ứng với năng lượng của chùm tia. 

Đặt: 

 
𝛼 = 𝜇𝑏 − 𝜇𝑤 = 𝜇𝑏

𝜌
𝜌𝑏 − 𝜇𝑤

𝜌
𝜌𝑤 (3) 

với 𝜇𝑏 = 𝜇𝑏
𝜌
𝜌𝑏, 𝜇𝑤 = 𝜇𝑤

𝜌
𝜌𝑤 trong đó 𝜇𝑏

𝜌
 và 𝜇𝑤

𝜌
 lần lượt là hệ số suy giảm khối của dung 

dịch NaOH và nước cất, 𝜌𝑏và 𝜌𝑤⁡lần lượt là mật độ khối lượng của dung dịch NaOH và 

nước cất. 

Khi đó công thức (2) được viết lại như sau: 

 𝑅𝑆𝑖𝑚. = 𝑒−𝛼𝑑 (4) 

Sai số của tỉ số R được tính theo công thức truyền sai số:  
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𝜎𝑅𝑆𝑖𝑚. = √
1

(𝑁𝑤
𝑆𝑖𝑚.)2

𝜎
𝑁𝑏
𝑆𝑖𝑚.

2 +
(𝑁𝑏

𝑆𝑖𝑚.)
2

(𝑁𝑤
𝑆𝑖𝑚.)4

𝜎
𝑁𝑤
𝑆𝑖𝑚.

2  (5) 

ở đây, 𝜎𝑁𝑤𝑆𝑖𝑚. = 3,89√𝑁𝑤
𝑆𝑖𝑚. và 𝜎

𝑁𝑏
𝑆𝑖𝑚. = 3,89√𝑁𝑏

𝑆𝑖𝑚. lần lượt là sai số của các giá trị 𝑁𝑤
𝑆𝑖𝑚. 

và 𝑁𝑏
𝑆𝑖𝑚., giá trị 3,89 được sử dụng để đảm bảo độ tin cậy 99,99%. 

Các giá trị của tỉ số RSim. và nồng độ bazơ trong dung dịch được sử dụng làm dữ liệu 

đầu vào để huấn luyện và đánh giá mô hình ANN được xây dựng dựa trên thư viện Keras 

(Vasilev et al., 2018) của ngôn ngữ lập trình Python. 

2.2. Mô hình mạng nơron nhân tạo 

Mô hình ANN là mô hình toán học mô phỏng cách thức hoạt động của các tế bào thần 

kinh trong não người, trong đó mô hình đã được huấn luyện có thể tự điều chỉnh một cách 

độc lập để tìm kết quả khi xử lí các dữ liệu đầu vào mới không có sẵn trong tập huấn luyện 

trước đó. Với dữ liệu dạng bảng, kiến trúc mô hình thường sử dụng là mô hình mạng nhiều 

lớp truyền thẳng (MLP: multi-layer perception). Cấu trúc tổng quát của mạng MLP gồm một 

lớp đầu vào, một hay nhiều lớp ẩn và một lớp đầu ra. Tại lớp đầu vào, các nơron nhận dữ 

liệu vào xử lí (tính các trọng số, gửi đến hàm kích hoạt) rồi cho ra kết quả theo hàm kích 

hoạt và sau đó truyền đến các nơron lớp ẩn đầu. Các nơron tại đây sẽ tiếp nhận như là dữ 

liệu đầu vào, xử lí và gửi kết quả đến lớp ẩn tiếp theo. Quá trình này tiếp tục cho đến khi các 

nơron ở lớp đầu ra cho kết quả. Kiến trúc mạng MLP ANN được đề xuất để xác định nồng 

độ bazơ trong dung dịch được mô tả trong Hình 2. 

 

Hình 2. Kiến trúc mạng MLP ANN dùng để xác định nồng độ bazơ trong dung dịch 

Cấu trúc cơ bản của mạng MLP được xây dựng trong nghiên cứu gồm một lớp đầu 

vào có hai nơron, lớp đầu ra có một nơron. Số nơron của lớp ẩn sẽ được tìm dựa vào một 

quy trình đánh giá thống kê với các tham số được trình bày trong các phương trình (8-11). 

Hàm kích hoạt Softmax được dùng để tìm mối liên hệ giữa các lớp ẩn và hàm mất mát là 
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MSE (sai số toàn phương trung bình) để đánh giá mô hình sau mỗi vòng huấn luyện. Hai 

hàm này được xác định dựa trên các công thức sau: 

𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 =
𝑒𝑥𝑖

∑ 𝑒𝑥𝑗𝐾
𝑗=1

 (6) 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑(𝐶𝑖

𝑟𝑒𝑓
− 𝐶𝑖

𝑝𝑟𝑒𝑑
)
2

𝑁

𝑖=1

 (7) 

trong đó, xi là giá trị đầu vào của nơron thứ i trong lớp ẩn, ∑ 𝒆𝒙𝒋𝑲
𝒋=𝟏  là tổng hàm mũ của e 

với giá trị xj, j chạy từ 1 để K với K là số lượng nơron của lớp ẩn, 𝑪𝒊
𝒓𝒆𝒇

 là giá trị nồng độ 

tham chiếu thứ i, 𝑪𝒊
𝒑𝒓𝒆𝒅

⁡là giá trị nồng độ dự đoán thứ i và N là tổng số dữ liệu. 

Thuật toán ADAM (Adaptive Moment Estimation) cũng được sử dụng để tối ưu hóa 

mô hình. Đây là một thuật toán tối ưu có nhiều điểm mạnh, đặc biệt dễ sử dụng, tăng tốc 

độ hội tụ tại điểm cực đại của hàm mất mát và phù hợp với nhiều kiểu dữ liệu.   

Dữ liệu đầu vào của mô hình gồm tỉ số R và năng lượng chùm tia gamma được sử 

dụng, trong khi đó dữ liệu đầu ra là nồng độ phần trăm của NaOH trong mỗi dung dịch. Số 

dữ liệu mô phỏng được sử dụng trong mô hình là 150 điểm và được chia ngẫu nhiên thành 

ba phần: (1) dữ liệu huấn luyện gồm 120 điểm (80%), (2) dữ liệu để đánh giá mô hình gồm 

20 điểm (13,33%) và (3) dữ liệu độc lập để kiểm chứng độ tin cậy của mô hình gồm 10 điểm 

(6,67%). Dữ liệu (1) và (2) còn được gọi là dữ liệu học của mô hình. Các dữ liệu khi được 

đưa vào mô hình sẽ được chuẩn hóa về mật độ xác suất (giá trị từ 0 đến 1) để phù hợp với 

điều kiện của hàm kích hoạt. Quy trình huấn luyện và đánh giá mô hình ANN cho phép đo 

nồng độ bazơ được mô tả ở sơ đồ Hình 3. 

Cấu trúc của mô hình thường được đánh giá dựa trên sự suy giảm của hàm mất mát và 

các chỉ số thống kê gồm MSE (sai số toàn phương trung bình) và các chỉ số gồm RMSE (sai 

số căn quân phương), MABE (sai số tuyệt đối trung bình), MAPE (sai số phần trăm tuyệt 

đối trung bình), R2 (hệ số xác định). Các chỉ số này được xác định như sau: 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = [
1

𝑁
∑(𝐶𝑖

𝑟𝑒𝑓
− 𝐶𝑖

𝑝𝑟𝑒𝑑
)
2

𝑁

𝑖=1

]

1/2

 (8) 

𝑀𝐴𝐵𝐸 =
1

𝑁
∑|𝐶𝑖

𝑟𝑒𝑓
− 𝐶𝑖

𝑝𝑟𝑒𝑑
|

𝑁

𝑖=1

 (9) 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑁
∑|

𝐶𝑖
𝑟𝑒𝑓

− 𝐶𝑖
𝑝𝑟𝑒𝑑

𝐶𝑖
𝑟𝑒𝑓 |

𝑁

𝑖=1

 (10) 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝐶𝑖

𝑟𝑒𝑓
− 𝐶𝑖

𝑝𝑟𝑒𝑑
)
2

𝑁
𝑖=1

∑ (𝐶𝑖
𝑟𝑒𝑓

− �̅�)
2

𝑁
𝑖=1

 (11) 
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Một số tham số quan trọng của mô hình như số nơron của lớp ẩn được xác định thông 

qua các chỉ số này. Số vòng huấn luyện của mô hình sẽ được xác định khi giá trị hàm mất 

mát tiến đến một giá trị cực tiểu quy ước, ở đây chúng tôi lấy giá trị cực tiểu mà hàm MSE 

cần tiến tới là 10-5. Tốc độ học của mô hình được tự động điều chỉnh theo sự suy giảm hàm 

mất mát trong quá trình huấn luyện qua một chương trình con. Bên cạnh đó, độ lệch tương 

đối giữa giá trị dự đoán từ mô hình và giá trị tham chiếu cũng là một tham số quan trọng để 

đánh giá độ tin cậy của mô hình. Trong phép đo nồng độ bazơ trong dung dịch, độ lệch này 

được xác định như sau: 

𝑅𝐷(%) = |
(𝐶𝑝𝑟𝑒𝑑 − 𝐶𝑟𝑒𝑓)

𝐶𝑟𝑒𝑓
| × 100 (12) 

 

Hình 3. Sơ đồ khối cho quá trình huấn luyện và tối ưu hóa mô hình ANN  

3.  Kết quả và thảo luận 

3.1. Ảnh hưởng của năng lượng chùm tia gamma đến độ nhạy của phép đo nồng độ 

bazơ trong dung dịch 

Hình 4 cho thấy dạng phổ truyền qua với nguồn phát 241Am, 137Ba, 152Eu và 137Cs thu 

được từ mô phỏng Monte Carlo trong trường hợp đo nước cất và dung dịch NaOH. Điều cần 
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lưu ý là khi đo với loại đầu dò có độ phân giải không cao như NaI(Tl) thì phổ gamma trong 

thực nghiệm của một số nguồn có nhiều đỉnh năng lượng gần nhau như 152Eu hay 137Ba có 

thể không đạt được độ phân giải như phổ mô phỏng ở Hình 4. Do đó, nghiên cứu chỉ dùng 

các mức năng lượng gamma đặc trưng và có xác suất phát ra lớn ở các nguồn mà đầu dò 

NaI(Tl) phát hiện được để phân tích. Phổ mô phỏng được phân tích và làm khớp bằng hàm 

Gauss trên cơ sở phương pháp bình phương tối thiểu trong chương trình Colegram 

(Ménesguen & Lépy, 2021) để tìm diện tích đỉnh phổ. Sau đó, tỉ số R ứng với mỗi nồng độ 

được tính toán theo công thức (2). Như đã đề cập ở trên, giá trị tỉ số R giữa thực nghiệm và mô 

phỏng trong các nghiên cứu trước đây đã chứng minh là sai khác không đáng kể nên có thể sử 

dụng tỉ số R mô phỏng để xây dựng đường chuẩn cho phép đo. Đồng thời, tỉ số R có thể được 

dùng là căn cứ để đánh giá độ nhạy của phép đo khi các tham số của cấu hình đo thay đổi.  

 

Hình 4. Phổ mô phỏng của phép đo nước cất và dung dịch NaOH 34%  

với các nguồn 241Am, 137Ba, 152Eu và 137Cs 

Để đánh giá ảnh hưởng của năng lượng lên tỉ số R khi đo với các năng lượng khác 

nhau, chúng tôi xác định hệ số α trong công thức (3) từ các giá trị mật độ khối lượng và hệ 

số suy giảm khối tính từ chương trình XCOM (Berger, 2010) của mỗi dung dịch. Bảng giá 

trị mật độ, hệ số α và tỉ số R theo nồng độ phần trăm của dung dịch NaOH được trình bày ở 

Bảng 1. Hình 5a cho thấy giá trị hệ số α có xu hướng tăng nhiều hơn theo nồng độ của dung 

dịch ở các mức năng lượng thấp (60 keV và 81 keV) so với các mức năng lượng cao hơn 

(344 keV và 662 keV). Sự thay đổi của của hệ số α chứng tỏ tỉ số R suy giảm nhiều hơn theo 
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nồng độ khi sử dụng nguồn có năng lượng càng thấp (xem hình 5b). Khi nồng độ của dung 

dịch NaOH tăng từ 1% tới 50% thì độ giảm trung bình của tỉ số R lần lượt là 0,0063 (60 

keV), 0,0051 (81 keV), 0,0044 (122 keV), 0,0031 (344 keV) và 0,0024 (662 keV). Như vậy, 

với mức năng lượng thấp, phổ đo của các dung dịch NaOH có nồng độ khác nhau sẽ dễ phân 

biệt hơn do sự suy giảm đáng kể của tỉ số R giữa các dung dịch. Nói cách khác là độ nhạy 

phép đo đối với trường hợp dung dịch NaOH tốt hơn khi sử dụng nguồn có năng lượng thấp. 

Tuy nhiên, độ nhạy của phép đo còn phụ thuộc vào nhiều yếu tố khác, do đó các dữ liệu thực 

nghiệm là yêu cầu cần thiết để đánh giá một cách chi tiết hơn.  

Bảng 1. Mật độ và hệ số α theo nồng độ phần trăm của dung dịch NaOH 

Nồng 

độ (%) 

Mật 

độ 

(g/ml) 

60 keV 81 keV 122 keV 344 keV 662 keV 

α R α R α R α R α R 

1,00 1,001 0,0021 0,9879 0,0016 0,9951 0,0014 0,9958 0,0010 0,9972 0,0007 0,9979 

2,00 1,021 0,0045 0,9860 0,0037 0,9888 0,0031 0,9904 0,0021 0,9934 0,0016 0,9950 

3,00 1,032 0,0069 0,9749 0,0056 0,9825 0,0048 0,9794 0,0033 0,9908 0,0025 0,9922 

4,00 1,043 0,0093 0,9707 0,0075 0,9763 0,0065 0,9758 0,0044 0,9859 0,0033 0,9893 

5,00 1,054 0,0117 0,9631 0,0095 0,9703 0,0080 0,9741 0,0055 0,9816 0,0042 0,9866 

6,00 1,065 0,0141 0,9557 0,0114 0,9643 0,0097 0,9688 0,0067 0,9787 0,0050 0,9838 

7,00 1,076 0,0165 0,9482 0,0134 0,9583 0,0113 0,9636 0,0078 0,9750 0,0059 0,9810 

8,00 1,087 0,0189 0,9408 0,0154 0,9523 0,0130 0,9583 0,0089 0,9713 0,0067 0,9783 

9,00 1,098 0,0213 0,9335 0,0172 0,9464 0,0146 0,9531 0,0099 0,9677 0,0076 0,9755 

10,00 1,109 0,0237 0,9263 0,0193 0,9404 0,0161 0,9480 0,0110 0,9642 0,0084 0,9728 

12,00 1,131 0,0285 0,9119 0,0231 0,9289 0,0194 0,9377 0,0133 0,9572 0,0101 0,9675 

14,00 1,153 0,0335 0,8976 0,0271 0,9174 0,0227 0,9276 0,0155 0,9519 0,0118 0,9621 

16,00 1,175 0,0383 0,8808 0,0309 0,9061 0,0259 0,9179 0,0177 0,9432 0,0134 0,9568 

18,00 1,197 0,0432 0,8696 0,0348 0,8949 0,0291 0,9081 0,0199 0,9379 0,0151 0,9516 

20,00 1,219 0,0480 0,8561 0,0386 0,8839 0,0322 0,8984 0,0220 0,9313 0,0167 0,9465 

22,00 1,241 0,0529 0,8427 0,0425 0,8731 0,0355 0,8891 0,0242 0,9228 0,0184 0,9413 

24,00 1,263 0,0577 0,8296 0,0463 0,8626 0,0387 0,8801 0,0263 0,9191 0,0200 0,9363 

26,00 1,285 0,0626 0,8166 0,0502 0,8518 0,0417 0,8709 0,0285 0,9098 0,0216 0,9313 

28,00 1,306 0,0674 0,8040 0,0538 0,8421 0,0449 0,8621 0,0306 0,9034 0,0232 0,9264 

30,00 1328 0,0722 0,7916 0,0576 0,8320 0,0478 0,8534 0,0327 0,8972 0,0248 0,9216 

32,00 1,349 0,0769 0,7796 0,0613 0,8223 0,0509 0,8449 0,0346 0,8912 0,0263 0,9170 

34,00 1,370 0,0815 0,7680 0,0649 0,8136 0,0538 0,8368 0,0365 0,8854 0,0278 0,9125 

36,00 1,390 0,0861 0,7567 0,0684 0,8046 0,0566 0,8289 0,0385 0,8812 0,0292 0,9081 

38,00 1,410 0,0906 0,7457 0,0719 0,7950 0,0595 0,8213 0,0404 0,8742 0,0306 0,9038 

40,00 1,430 0,0951 0,7349 0,0752 0,7865 0,0622 0,8125 0,0423 0,8684 0,0320 0,8997 

42,00 1,449 0,0995 0,7245 0,0786 0,7785 0,0649 0,8067 0,0441 0,8636 0,0334 0,8956 

44,00 1,469 0,1038 0,7144 0,0819 0,7705 0,0676 0,7998 0,0457 0,8586 0,0347 0,8917 

46,00 1,487 0,1083 0,7045 0,0851 0,7627 0,0700 0,7931 0,0474 0,8546 0,0360 0,8880 

48,00 1,507 0,1126 0,6946 0,0884 0,7546 0,0727 0,7863 0,0492 0,8488 0,0373 0,8842 

50,00 1,525 0,1169 0,6850 0,0917 0,7473 0,0752 0,7798 0,0509 0,8440 0,0386 0,8805 
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Hình 5. Sự thay đổi của hệ số α và tỉ số R theo nồng độ của dung dịch NaOH 

3.2. Đánh giá bước đầu về khả năng ứng dụng mô hình mạng neuron nhân tạo được 

huấn luyện từ dữ liệu mô phỏng Monte Carlo trong phép đo nồng độ bazơ trong  

dung dịch 

Dựa trên sự thay đổi các chỉ số thống kê RMSE, MABE, MAPE và R2 theo số nơron của 

lớp ẩn từ 1-40 như Hình 6, chúng tôi xác định số nơron phù hợp với lớp ẩn. Các giá trị RMSE, 

MAPE và MAPE đạt giá trị ổn định và nhỏ nhất tại 12 nơron của lớp ẩn. Giá trị R2 tại số nơron 

này tiến tới gần bằng 1 hơn so với các giá trị khác. Mặt khác, giá trị hàm mất mát MSE của mô 

hình với 12 nơron của lớp ẩn cũng suy giảm về giá trị cực đại nhanh hơn so với các mô hình sử 

dụng số nơron khác. Những đánh giá trên cho thấy số nơron của lớp ẩn phù hợp nhất cho cấu 

trúc mô hình ANN là 12. Nhưng cần lưu ý là độ lệch giữa giá trị dự đoán từ mô hình với giá trị 

tham chiếu là chỉ số quan trọng để đánh giá khả năng ứng dụng thực tế của mô hình. 

 

Hình 6. Sự thay đổi của các chỉ số RMSE, MABE, MAPE, R2 theo số nơron của lớp ẩn 
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Mô hình ANN được huấn luyện với các dữ liệu mô phỏng theo các bước trình bày ở 

phần trên. Phần lớn giá trị độ lệch tương đối (RD) giữa nồng độ dự đoán từ mô hình và nồng 

độ tham chiếu của tập dữ liệu học nhỏ hơn 5% (có 128 trên 140 điểm dữ liệu học, tương 

đương với 85,7% số điểm). Các điểm có độ lệch lớn hơn 5% tập trung ở những điểm có nồng 

độ dưới 4% (xem Hình 7). Khả năng dự đoán của mô hình chưa tốt ở vùng dữ liệu có nồng 

độ thấp có thể do thiếu các dữ liệu học ở vùng này trong quá trình huấn luyện hoặc mô  

hình chưa tối ưu tốt với trường hợp nồng độ dung dịch thấp. Các kết quả trên cho thấy mô 

hình ANN đã xây dựng có khả năng dự đoán khá chính xác nồng độ phần trăm của dung 

dịch NaOH. 

Chúng tôi sử dụng một tập dữ liệu mô phỏng độc lập khác để đánh giá độ chính xác 

của mô hình khi dự đoán nồng độ của dung dịch NaOH. Kết quả đánh giá với tập kiểm chứng 

ở Bảng 2 cho thấy có 9/10 điểm dữ liệu (90,0%) có độ lệch tương đối giữa nồng độ dự đoán 

và nồng độ tham chiếu dưới 5%, chỉ có một điểm ở nồng độ 3% ở 344 keV có độ lệch lớn 

hơn 10%. Kết quả dự đoán chưa tốt của mô hình đối với nồng độ dung dịch thấp dưới 4% 

có thể xuất phát từ hai nguyên nhân đã được trình bày trong phần huấn luyện mô hình. Các 

kết quả ban đầu này cho thấy mô hình ANN có thể được áp dụng cho phép đo nồng độ dung 

dịch bazơ dựa trên kĩ thuật đo gamma truyền qua với mức năng lượng khác nhau. Khác với 

cách xây dựng đường chuẩn như trong một số nghiên cứu trước đây (Chuong et al., 2021b), 

các phép đo với các nguồn năng lượng khác nhau đều có thể đưa vào quá trình huấn luyện 

mô hình ANN. Điều đó giúp đơn giản hóa quá trình phân tích và xử lí dữ liệu của phép đo. 

Tuy nhiên, các dữ liệu ở vùng nồng độ thấp dưới 4% cần được bổ sung thêm để nâng cao độ 

chính xác của mô hình ở vùng này, đồng thời ta cũng cần các dữ liệu thực nghiệm để kiểm chứng 

độ tin cậy của mô hình trong thực tế.  

 

Hình 7. Kết quả huấn luyện của mô hình ANN 
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Bảng 2. Kết quả dự đoán của mô hình ANN với tập kiểm chứng 

Năng lượng 

(keV) 

Nồng độ tham khảo Cref 

(%) 

Nồng độ dự đoán Cpred 

(%) 

Độ lệch tương đối 

(%) 

60 5,0 4,83 3,42 

60 18,0 18,27 1,50 

81 8,0 7,83 2,12 

81 24,0 23,61 1,64 

122 2,0 2,09 4,56 

122 32,0 32,14 0,43 

344 3,0 2,57 14,18 

344 44,0 43,79 0,47 

662 9,0 9,19 2,14 

662 48,0 47,91 0,18 

4. Kết luận 

Nghiên cứu của chúng tôi đã bước đầu trình bày cách tiếp cận mới để xác định nồng 

độ phần trăm của dung dịch bazơ dựa trên dữ liệu mô phỏng Monte Carlo xây dựng trên 

phép đo gamma truyền qua và mô hình mạng nơron nhân tạo. Kết quả phân tích từ dữ liệu 

mô phỏng cho thấy giá trị tỉ số R suy giảm khi nồng độ tăng với độ suy giảm trung bình lớn 

nhất tại 60 keV (0,0063) và nhỏ nhất tại 662 keV (0,0024). Điều đó cho thấy độ nhạy của 

phép đo sẽ cao hơn khi sử dụng nguồn có năng lượng thấp trong trường hợp của dung dịch 

NaOH. Kết quả nồng độ thu được từ mô hình ANN cho thấy độ lệch tương đối giữa nồng 

độ dự đoán với các nồng độ tham chiếu là dưới 5% trong khoảng giá trị nồng độ từ 4%-50%. 

Điều này chứng tỏ khả năng ứng dụng của mô hình trong phép đo nồng độ dung dịch. Cách 

tiếp cận này có ưu điểm là tiết kiệm được thời gian, đơn giản hóa quá trình xử lí dữ liệu so 

với việc xây dựng đường chuẩn. Ngoài ra, cách tiếp cận có thể đánh giá, dự đoán kết quả đo 

nhanh hơn nhưng vẫn đảm bảo độ chính xác khi các thông số thực nghiệm như năng lượng 

chùm tia, mẫu đo thay đổi. Tuy nhiên, mô hình cần được phát triển để nâng cao độ chính xác 

trong trường hợp nồng độ dung dịch thấp dưới 4% và cần được kiểm chứng dựa trên các 

phép đo thực nghiệm.   

 

❖ Tuyên bố về quyền lợi: Các tác giả xác nhận hoàn toàn không có xung đột về quyền lợi. 
 

❖ Lời cảm ơn: Nghiên cứu này được tài trợ bởi Nguồn ngân sách khoa học và công nghệ 

Trường Đại học Sư phạm Thành phố Hồ Chí Minh trong đề tài mã số CS.2022.19.54 
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ABSTRACT 

This study proposes an approach based on Monte Carlo simulation data of gamma 

transmission measurements combined with an artificial neural network (ANN) model to determine 

the percentage concentration of base solutions. The simulated data was used to evaluate the 

relationship between R (the ratio of the area under the transmission peak for the solution relative to 

that of water) and the concentration of base solution with different energies in the range of 60 – 667 

keV. The average reduction of R has a minimum value of 0.0024 at 662 keV and a maximum value 

of 0.0063 at 60 keV. This result indicates that the measurement sensitivity is more favored in the low-

energy case. The ANN model was trained by using the simulated data and then used to predict the 

concentration of the base solution. The study results show that the proposed approach is feasible for 

determining the concentration of base solutions. The relative deviations between ANN predictions 

and reference concentrations are less than 5% for the solution concentrations in the range of 4% to 

50%. The preliminary results play an important role in developing a useful non-destructive method 

to determine the concentration of base solutions. 
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