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TÓM TẮT  
Nghiên cứu này đề xuất cách tiếp cận mới sử dụng mô hình học máy để xác định bề dày vật 

liệu trong phép đo gamma truyền qua. Đầu tiên, tập dữ liệu tạo từ mô phỏng Monte Caro được sử 
dụng cho quá trình huấn luyện và tìm mô hình tối ưu. Sau đó, tỉ số R thực nghiệm ứng với các tấm 
nhôm, PMMA và sắt có bề dày khác nhau được dùng để đưa vào mô hình tối ưu để dự đoán bề dày. 
Bề dày của các tấm vật liệu tính từ các đường chuẩn tuyến tính xây dựng từ mô hình cũng được so 
sánh với các dự đoán từ mô hình học máy để đánh giá độ tin cậy của cách tiếp cận. Kết quả cho thấy 
độ lệch tương đối trung bình giữa giá trị tham chiếu với giá trị dự đoán từ mô hình học máy là dưới 
2,0% và từ phương pháp đường chuẩn tuyến tính là dưới 3,5% cho 7/9 mẫu đo. Đây là cơ sở ban 
đầu để phát triển mô hình học máy trong quy trình dự đoán bề dày của các loại vật liệu khác nhau. 

Từ khóa: gamma truyền qua; học máy; mô phỏng Monte Carlo; MLP-ANN; Na(Tl); bề dày 
vật liệu  

 
1. Giới thiệu 

Đo chính xác bề dày của vật liệu là quy trình quan trọng trong quá trình kiểm tra và 
đánh giá chất lượng các sản phẩm như sắt thép, bê tông…Ví dụ trong lĩnh vực sản xuất thép 
sản phẩm, bề dày của tấm thép phù hợp đảm bảo sản phẩm đạt được các yêu cầu kĩ thuật 
như độ dẻo, độ cứng tương ứng với các sản phẩm được chế tạo. Bên cạnh đó, khi kiểm tra 
bề dày cũng giúp phát hiện ra các khuyết tật, ăn mòn bên trong cấu trúc vật liệu, từ đó đánh 
giá được chất lượng của các sản phẩm chế tạo, công trình như cầu đường. Cụ thể khi đo bề 
dày một đoạn đường, nếu bề dày trên đoạn đường đó có sự thay đổi bất thường, đơn vị quản 
lí công trình có thể biết được nơi có hiện tượng rỗng hay hố nước bên trong đoạn đường để 
xử lí tránh các sự cố sụt lún. Do đó, có thể nhận thấy việc nâng cao độ chính xác và phát 
triển các phương pháp đo bề dày vật liệu là rất cần thiết. 

Trong các nghiên cứu trước đây, các kĩ thuật kiểm tra không hủy mẫu (Non Destructive 
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Tesing – NDT) đã được ứng dụng để đo bề dày các tấm vật liệu hay lớp phủ bề mặt như kĩ 
thuật dùng sóng siêu âm (Kanja et al., 2021; Song et al., 2022; Dou et al., 2022), kĩ thuật 
dùng máy ảnh nhiệt hồng ngoại (Huang et al., 2022) hoặc kĩ thuật dùng dòng điện xoáy (Xue 
et al., 2021). Mỗi kĩ thuật đều có một số ưu điểm và phù hợp với một số loại vật liệu, điều 
kiện đo nhất định. Chẳng hạn kĩ thuật dùng sóng siêu âm chỉ phù hợp với các vật liệu có bề 
dày mỏng và bề mặt bằng phẳng, nếu gặp các vật liệu có bề dày lớn và có mật độ khối lớn 
như các tấm thép thường không cho độ chính xác cao do khả năng đâm xuyên hạn chế của 
sóng siêu âm. Còn kĩ thuật dòng điện xoáy chỉ phù hợp với các vật liệu dẫn điện, không thể 
phát hiện được các khuyết tật của vật liệu song song với bề mặt. Để khắc phục các hạn chế 
của những kĩ thuật trên, kĩ thuật kiểm tra không hủy mẫu sử dụng nguồn phóng xạ gamma 
được xem là một phương pháp khả thi, thích hợp cho nhiều loại vật liệu do mang năng lượng 
lớn, khả năng đâm xuyên tốt. Trong một số nghiên cứu gần đây, hai kĩ thuật đo gamma 
truyền qua và gamma tán xạ đã được phát triển để đo bề dày một số vật liệu (Huynh et al., 
2022, 2023; Vo et al., 2018). Lợi ích của hai kĩ thuật đo trên là cấu hình hệ đo, cách xử lí dữ 
liệu đơn giản và ít bị ảnh hưởng bởi các yếu tố như vật liệu hay môi trường. Các nghiên cứu 
trên cũng chỉ ra thời gian đo của kĩ thuật truyền qua sẽ nhanh hơn so với tán xạ do cường độ 
chùm tia tán xạ ghi nhận thường yếu hơn nhiều so với chùm tia truyền qua. Mặt khác khoảng 
bề dày đo được của kĩ thuật đo truyền qua sẽ rộng hơn so với kĩ thuật đo tán xạ do cường độ 
của chùm tia tán xạ sẽ bão hòa tại một bề dày nhất định. Chính vì vậy, khi tiến hành tại hiện 
trường với yêu cầu tốc độ đo nhanh và liên tục cho nhiều khoảng bề dày khác nhau, kĩ thuật 
đo gamma truyền qua sẽ có tính khả thi cao hơn so với tán xạ. 

Điểm đáng chú ý trong các nghiên cứu trước đây về phép đo bề dày dựa trên kĩ thuật 
đo gamma truyền qua (Huynh et al., 2022) là các tác giả xây dựng đường chuẩn tuyến tính 
giữa chùm tia truyền qua và bề dày vật liệu dựa trên mô phỏng Monte Carlo, sau đó kết hợp 
với phép đo phổ thực nghiệm để tìm ra bề dày cần tìm. Ưu điểm của cách tiếp cận này là tiết 
kiệm chi phí, thời gian đo mẫu, dễ dàng điều chỉnh đường chuẩn phù hợp với cấu hình đo và 
loại bỏ các sai số hệ thống liên quan đến thực nghiệm. Điểm đáng chú là việc sử dụng đường 
chuẩn chỉ phù hợp với phép đo ứng với một loại vật liệu nhất định. Như vậy, khi muốn đo 
bề dày cho nhiều loại vật liệu khác nhau thì phải xây dựng nhiều đường chuẩn tương ứng. 
Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất một cách tiếp cận mới để đo bề dày của nhiều loại 
vật liệu dựa trên mô hình học máy kết hợp với mô phỏng Monte Carlo. Mô hình học máy đã 
được ứng dụng rộng rãi trong kĩ thuật hạt nhân trong các nghiên cứu gần đây để dự đoán mật 
độ chất lỏng (Truong et al., 2021), tính toán hàm lượng các nguyên tố (Huseyin Sahiner, 
2020). Ưu điểm của cách tiếp cận là mô hình học máy có thể xử lí bài toán nhiều tham số 
đầu vào hay giải các bài toán phi tuyến mà phương pháp giải tích thông thường không giải 
quyết hiệu quả, mặt khác mô phỏng Monte Carlo giúp tạo ra dữ liệu huyến luyện đủ lớn để 
đáp ứng quá trình huấn luyện cho mô hình học máy. Nghiên cứu của chúng tôi sử dụng mô 
hình học máy để dự đoán bề dày một số loại vật liệu gồm nhôm, sắt và PMMA (mica). Kết 
quả bề dày dự đoán với mô hình học máy sẽ được so sánh với kết quả suy từ đường chuẩn 
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và bề dày thực để đánh giá tính hiệu quả của mô hình. 
2. Mẫu đo và phương pháp 
2.1. Bố trí thực nghiệm 

Nghiên cứu sử dụng đầu dò nhấp nháy NaI(Tl) được sản xuất bởi hãng Amptek, Inc. 
(Hoa Kì) có kích thước tinh thể 7,62cm x 7,62cm, được kết nối với máy tính thông qua cổng 
USB và phần mềm phân tích đa kênh được sử dụng là ADMCA với số kênh là 8192. Nguồn 
được sử dụng là nguồn điểm 137Cs có hoạt độ thấp khoảng 0,58 μCi, phát ra chùm tia gamma 
có năng lượng là 661,7keV. 

Đầu dò và detector được đặt trong các chuẩn trực làm bằng chì có đường kính lần lượt 
là 1,0cm và 0,5cm với khoảng cách từ nguồn đến mẫu đo là khoảng 4,3cm và đến bề mặt 
đầu dò là 20,6 cm như Hình 1. Các mẫu đo được sử dụng gồm nhôm, sắt và PMMA (mica) 
có dạng tấm chữ nhật với kích thước là 15cm x 30cm. Bề dày của các tấm nhôm thay đổi 
trong khoảng từ 20,33cm đến 40,11cm, các tấm sắt trong khoảng từ 20,27cm đến 30,15cm 
và các tấm PMMA trong khoảng 39,78cm đến 50,21cm. Bề dày các tấm vật liệu đều được 
đo cẩn thận bằng một thước kẹp điện tử với sai số là 0,01mm và được sử dụng làm kết quả 
đo tham chiếu. Mỗi phép đo được thực hiện trong thời gian là 14.400 giây (khoảng 4 giờ) 
dưới điều kiện nhiệt độ phòng khoảng 24-250C.    

 
Hình 1. Sơ đồ bố trí thí nghiệm đo bề dày bằng kĩ thuật gamma truyền qua 

2.2. Mô phỏng Monte Carlo 
Nghiên cứu sử dụng mô phỏng Monte Carlo với chương trình MCNP6 và tally F8 để 

mô phỏng phổ phân bố theo độ cao xung trong phép đo gamma truyền qua. Mô phỏng này 
được sử dụng rộng rãi trong các lĩnh vực nghiên cứu của vật lí hạt nhân với ưu điểm giúp 
người sử dụng mô tả lại bố trí hệ đo thực nghiệm gồm nguồn, mẫu đo và đầu dò. Các thông 
số của đầu dò NaI(Tl) đã được chúng tôi đã được tối ưu trong nghiên cứu trước đây (Hoang 
et al., 2016). Bố trí trong mô phỏng giống với cấu hình thực nghiệm được mô tả trong phần 
2.1. Để khớp dạng phổ mô phỏng với phổ thực nghiệm, thẻ “FT8 GEB a b c” được dùng để 
tạo dạng phân bố theo hàm Gauss cho các đỉnh năng lượng trong phổ mô phỏng. Các giá trị 
a, b và c được xác định từ việc làm khớp dữ liệu thực nghiệm của bề rộng một nửa (FWHM) 
với các đỉnh năng lượng tới của các nguồn phóng xạ khác nhau. Bề dày của các mẫu vật liệu 
thay đổi từ 1mm đến 140mm trong mô phỏng Monte Carlo. Số lịch sử hạt được khai báo 
trong mô phỏng là 6 tỉ hạt để đảm bảo có đủ số đếm thống kê.  

Một điều cần lưu ý là dù đã tối ưu tốt cấu hình mô phỏng Monte Carlo để thu được 
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dạng đáp phổ tốt giữa mô phỏng với thực nghiệm, tuy nhiên chúng tôi nhận thấy diện tích 
đỉnh phổ truyền qua vẫn có sự khác biệt giữa mô phỏng và thực nghiệm. Do đó, nếu sử dụng 
dữ liệu liên quan đến diện tích đỉnh từ mô phỏng để xây dựng đường chuẩn hay huấn luyện 
mô hình rồi sử dụng dữ liệu thực nghiệm đưa vào sẽ cho ra kết quả không chính xác. Vì vậy, 
một số nghiên cứu trước đây (Huynh et al., 2022, 2023) sử dụng tỉ số R thay thế để giảm sự 
khác biệt giữa mô phỏng và thực nghiệm. Tỉ số R trong phép đo gamma truyền qua được 
định nghĩa như sau: 

0

TNR
N

=  (1) 

trong đó NT và N0 lần lượt là diện tích đỉnh phổ truyền qua đối với mẫu có bề dày T và không 
mẫu, ở đây diện tích đỉnh phổ được định nghĩa là tổng số đếm dưới đỉnh phổ truyền qua. 

Khi so sánh giữa giá trị thực nghiệm và mô phỏng của tỉ số R thì độ lệch tương đối của 
hai giá trị là không đáng kể (xem Hình 2). Trong năm mẫu khảo sát thì mẫu có độ lệch lớn nhất 
là 2,31%, nhỏ nhất là 1,44%. Điều đó có nghĩa là có thể dùng dữ liệu mô phỏng tỉ số R để thay 
thế thực nghiệm trong việc huấn luyện mô hình học máy, nhờ đó giảm chi phí đo đạc và thời 
gian thực nghiệm để tăng tính khả thi trong thực tế khi áp dụng phương pháp này. 

 
Hình 2. So sánh giá trị R thu được từ mô phỏng và thực nghiệm 

2.3. Quy trình xác định bề dày vật liệu dựa trên phương pháp đường chuẩn tuyến tính  
Quy trình xác định bề dày vật liệu dựa trên kĩ thuật gamma truyền qua với cách sử dụng 

đường chuẩn tuyến tính giữa tỉ số R và bề dày đã được trình bày cụ thể trong các nghiên cứu 
trước đây (Huynh et al., 2022, 2023). Quy trình này có thể tóm tắt theo các bước sau đây: 

Bước 1. Tạo dữ liệu mô phỏng Monte Carlo với các bề dày cho mỗi loại vật liệu khác 
nhau và sau đó xác định tỉ số .SimR từ phổ mô phỏng sử dụng công thức (1). 

Bước 2. Xây dựng đường chuẩn từ các giá trị .ln( )SimR  với bề dày T bằng phương pháp 
làm khớp bình phương tối thiểu (least-square) theo công thức:  

ln .R mT n= +  (2) 
Các giá trị gồm hệ số góc m, hệ số tự do n và các sai số của chúng được xác định từ 

đường chuẩn. 
Bước 3. Thực hiện các phép đo thực nghiệm với các mẫu vật liệu có bề dày khác nhau 

và không mẫu. Xác định tỉ số .ExpR từ phổ thực nghiệm và xác định bề dày của tấm vật liệu 
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và sai số của phép đo theo các công thức sau: 
(ln )R nT

m
−

=  (3) 

22 2
2

2 2 2

(ln )
( . )

nR
T m

R n
m R m m

σσσ σ−
= + +  (4) 

Nghiên cứu của chúng tôi cũng xác định khoảng bề dày đo được cho mỗi vật liệu tương 
ứng với cấu hình đo được sử dụng theo phương pháp đã trình bày trong một nghiên cứu gần 
đây (Huynh et al., 2022). Theo đó khoảng bề dày đo được sẽ được tính bằng cách giải bất 
phương trình: 

2
2 2 2

2 2
0

1 3,89 1(%) 100% 1
exp( . ) m nDA T

T m N mT n
σ σ

  
≥ + + +  +  

  (5) 

Trong đó DA là sai số mong muốn của phép đo bề dày, σm và σn là sai số của hệ số 
góc m và hệ số tự do n. Giá trị trung bình của N0 được xác định từ thực nghiệm trong nghiên 
cứu là khoảng 76400 số đếm. 
2.4. Mô hình học máy 

Mô hình học máy sử dụng cấu trúc mạng nơron nhân tạo (ANN) để dự đoán bề dày 
vật liệu. Kiến trúc thường sử dụng trong mô hình ANN là mạng nơron đa lớp truyền thẳng 
(MLP: multi-player perception) với thuật toán truyền ngược (Smolensky & Chauvin, 1995). 
Cấu trúc của mô hình ANN-MLP thường có một lớp đầu vào, một hay nhiều lớp ẩn và một 
lớp đầu ra. Bước đầu tiên khi xây dựng mô hình là khảo sát các thông số phù hợp của mô 
hình như số lớp ẩn, số nơron cần thiết, hàm kích hoạt và thời gian huấn luyện tùy theo yêu 
cầu của bài toán. Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng hai dữ liệu là mật độ khối của 
từng loại vật liệu và tỉ số R làm hai nơron ứng với lớp đầu vào. Lớp đầu ra có một nơron 
ứng với bề dày và ở đây chúng tôi chỉ khảo sát trên một lớp ẩn. Các trọng số mỗi phân lớp 
sẽ được cập nhật trong suốt quá trình huấn luyện để tối ưu với các giá trị tham khảo dựa trên 
các chỉ số thống kê. Kiến trúc mạng ANN được đề xuất để xác định bề dày vật liệu được mô 
tả trong Hình 3. 

 
Hình 3. Kiến trúc mạng ANN-MLP dùng để xác định bề dày vật liệu 
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Số nơron của lớp ẩn sẽ được khảo sát dựa vào một quy trình đánh giá thống kê với các 
chỉ số được trình bày trong các phương trình (12 - 15). Chúng tôi chạy khảo sát mô hình với 
các hàm kích hoạt gồm Sigmoid, Tanh, Softmax và Softsign có công thức lần lượt như sau:  

( ) 1
1 RSigmoid R

e−=
+

 (6) 

Tanh( )
R R

R R

e eR
e e

−

−

−
=

+
 (7) 

1

( )
Ri

R jn

j

eSoftmax R
e

=

=
∑

 (8) 

( )
1

RSoftsign R
R

=
+

 (9) 

Hàm mất mát được chúng tôi sử dụng là hàm sai số toàn phương trung bình (Mean 
Squared Error – MSE) có công thức như sau:  

21 ( )
n

ref pred
i i

i
MSE T T

n
= −∑  (10) 

trong đó, ref
iT , pred

iT  lần lượt là bề dày tham khảo và dự đoán thứ i của vật liệu.  
Quá trình truyền giá trị bắt đầu từ các nơron của lớp đầu vào, đến lớp ẩn qua một hàm 

kích hoạt, ở đó giá trị đầu vào sẽ được biến đổi bởi các ma trận trọng số và hằng số kết nối 
giữa lớp đầu vào và lớp ẩn, sau đó sẽ kết thúc ở lớp đầu ra. Trong lớp đầu ra, giá trị được trả 
lại thông qua ma trận trọng số và hằng số kết nối giữa lớp ẩn và lớp đầu ra. Công thức xác 
định bề dày vật liệu với mô hình đã tối ưu có thể được viết lại như sau: 

(1) (1) (2) (2)(( , ). ).T TT F R W b W bρ= + +  (11) 
trong đó F là hàm kích hoạt, WT(1) + b(1) và WT(2) + b(2) lần lượt là ma trận trọng số và ma 
trận hằng số kết nối giữa lớp ẩn với lớp đầu và lớp đầu ra. 

Các trọng số trong mô hình được điều chỉnh bằng một số thuật toán tối ưu như Gradient 
Descent (GD) (tối thiểu hóa hàm mất mát, Stochastic Gradient Descent (SGD), Adaptive 
Moment Estimation (ADAM) (Goodfellow & Bengio, 2016). Nghiên cứu này sử dụng thuật 
toán tối ưu ADAM để tối ưu các trọng số. Thuật toán này có ưu điểm là dễ sử dụng, tăng tốc 
độ hội tụ dữ liệu của hàm mất mát và phù hợp nhiều kiểu dữ liệu. Một điều quan trọng khi 
tối ưu mô hình là cần tránh tình trạng các phần tử trong ma trận trọng số có giá trị lớn dẫn 
đến hiện tượng “học tủ” (overfitting), điều đó làm mô hình bị hạn chế khi dự đoán các dữ 
liệu ngoài vùng huấn luyện. Một số phương pháp như Early Stopping, Dropout, L1/L2 
Regularization thường được sử dụng để tránh tình trạng này. Ở đây chúng tôi sử dụng 
phương pháp Dropout cho hàm mất mát với hệ số thay đổi từ 0,01 – 0,001. Phương pháp 
này sẽ bỏ qua một số phần tử tương ứng với một nơron khi đào tạo mô hình một cách ngẫu 
nhiên nếu có quá nhiều tham số trong một lớp dẫn đến hệ quả là các nơron trong lớp đó quá 
phụ thuộc lẫn nhau. 
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Quá trình huấn luyện được thực hiện bằng dữ liệu mô phỏng và sau khi được tối ưu sẽ 
được kiểm chứng bằng dữ liệu thực nghiệm. Tập dữ liệu mô phỏng được chia làm hai phần 
gồm dữ liệu huấn luyện chiếm 80% và dữ liệu để đánh giá là 20%. Do số nơron của lớp ẩn 
và lớp đầu vào không đổi, chúng tôi sẽ khảo sát sự thay đổi số nơron trong lớp ẩn từ 1 đến 
20 ứng với các hàm kích hoạt đề xuất ở trên. Việc lựa chọn cấu trúc mô hình phù hợp thường 
dựa trên tốc độ suy giảm của hàm mất mát và một số chỉ số thống kê gồm RMSE (sai số căn 
quân phương), MAE (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 qua các công thức sau: 

( )
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iT  lần lượt là bề dày tham khảo và dự đoán của vật liệu.  

3. Kết quả và thảo luận 
3.1. Kết quả dự đoán bề dày bằng phương pháp đường chuẩn tuyến tính dựa trên các 
phép đo thực nghiệm và khoảng bề dày đo được của mỗi vật liệu.  

Hình 4 so sánh việc đáp ứng dạng phổ truyền qua giữa thực nghiệm và mô phỏng khi được 
chuẩn hóa về cùng một thang đo. Có sự đáp ứng khá tốt giữa hai phổ mô phỏng và thực nghiệm 
về ví trí, độ rộng đỉnh hay dạng nền tán xạ Compton. Tuy nhiên có thể nhận thấy rằng đỉnh phổ 
mô phỏng vẫn có sự khác biệt nhỏ về độ cao so với đỉnh phổ thực nghiệm. Kết quả này cho thấy 
sự phù hợp khi sử dụng tỉ số R của dữ liệu mô phỏng Monte Carlo để thay thế thực nghiệm để 
xây dựng đường chuẩn.  

Các giá trị mô phỏng .ln( )SimR  và sai số của các vật liệu nhôm, sắt và PMMA được 
dùng để xây dựng đường chuẩn tuyến tính tương ứng theo quy trình trình bày ở phần 2.3. 
Hình 5 cho thấy một sự phù hợp rất tốt của dữ liệu mô phỏng với đường chuẩn cho ba vật 
liệu với hệ số R2 xấp xỉ là 1,0. Điều đó có nghĩa là đường chuẩn đã xây dựng hoàn toàn phù 
hợp để xác định bề dày của vật liệu. Thông tin về các giá trị của m, n và sai số của chúng 
thu được từ ba đường chuẩn và giá trị của mật độ khối cho nhôm, sắt và PMMA được trình 
bày ở Bảng 1. 
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Bảng 1. Giá trị mật độ khối, hệ số góc m, hệ số tự do n  
và các sai số từ đường chuẩn cho nhôm, sắt và PMMA 

Vật liệu Mật độ khối 
(g/cm3) 

Hệ số góc m Sai số σm Hệ số tự do n Sai số σn 

Nhôm 2,70 -0,01926 0,00004 -0,0058 0,0020 
Sắt 7,87 -0,05520 0,00009 -0,1886 0,0023 
PMMA 1,18 -0,00939 0,00002 -0,1849 0,0010 

 

 
Hình 4. So sánh sự đáp ứng phổ giữa thực nghiệm và mô phỏng 

 
Hình 5. Đường chuẩn tuyến tính của giá trị ln(RSim.) với các bề dày khác nhau  

cho các tấm nhôm, sắt và PMMA 
Chúng tôi sử dụng đường chuẩn đã xây dựng để xác định bề dày thực tế của 5 tấm 

nhôm, 2 tấm sắt và 2 tấm PMMA với các bề dày khác nhau. Kết quả tính toán bề dày, sai số 
và độ lệch tương đối của phép đo với mỗi vật liệu được trình bày chi tiết trong Bảng 2. Kết 
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quả cho thấy độ lệch dưới 4% với tất cả mẫu nhôm và một mẫu PMMA, các mẫu sắt và mẫu 
PMMA còn lại có độ lệch trên 5%, trong đó có độ lệch lớn nhất là 9,23% ở mẫu sắt có bề dày 
20,27 mm. Nguyên nhân dẫn đến độ lệch lớn ở một số mẫu đo sắt hay PMMA có thể là do sự 
không đồng đều về cấu trúc và bề dày của các mẫu vật liệu dẫn đến kết quả đo bị ảnh hưởng. 
Bảng 2. Bề dày dự đoán của các mẫu nhôm, sắt và PMMA sử dụng phương pháp đường 
chuẩn tuyến tính và mô hình học máy tối ưu trong kĩ thuật gamma truyền qua 

Vật liệu 
Bề dày 

tham khảo 
(mm) 

Bề dày dự 
đoán từ 

LCCs (mm) 

RD 
(%) 

Bề dày dự đoán từ 
mô hình học máy 

(mm) 

RD 
(%) 

Sai số 
phép đo 

(mm) 

Nhôm 

20,33 21,11 3,89 20,21 0,60 1,16 
25,07 25,87 3,18 25,10 0,13 1,19 
30,17 31,25 3,58 30,96 2,60 1,23 
35,22 34,25 2,76 34,28 2,66 1,25 
40,11 39,08 2,57 39,60 1,26 1,29 

Sắt 
20,27 18,40 9,23 18,62 8,11 0,53 
30,15 28,59 5,17 30,77 2,04 0,67 

PMMA 
39,78 40,39 1,53 40,73 2,39 2,54 
50,21 54,68 8,90 55,18 9,90 2,65 

Khoảng bề dày đo được theo các giá trị sai số mong muốn cho ba vật liệu nhôm, sắt 
và PMMA cũng được tính toán theo các giá trị thu từ các đường chuẩn ở trên và thể hiện ở 
Hình 6. Với hệ đo được sử dụng trong nghiên cứu và giá trị sai số mong muốn là dưới 5%, 
chúng tôi tính toán khoảng bề dày đo được với nhôm là 23,60mm – 320mm, sắt là 8,82mm 
– 106,71mm, PMMA là 51,59mm.  

 
Hình 6. Khoảng bề dày đo được của nhôm, PMMA và sắt theo sai số của phép đo 

3.2. Tối ưu hóa mô hình học máy và đánh giá kết quả dự đoán bề dày vật liệu từ mô 
hình tối ưu với phương pháp đường chuẩn 

Mô hình tối ưu được xác định dựa trên hàm kích hoạt, số nơron của lớp ẩn để các chỉ 
số đạt giá trị tốt nhất. Hình 7 cho thấy kết quả đánh giá ở cả hai tập huấn luyện và mô phỏng 



Tạp chí Khoa học Trường ĐHSP TPHCM Tập 22, Số 2 (2025): 210-223 
 

219 

cho các chỉ số. Các giá trị RMSE, MABE, MAPE và R2 có sự ổn định nhất với hàm kích hoạt 
Softmax so với các hàm còn lại. Trong đó ba chỉ số RMSE, MABE, MAPE đạt giá trị nhỏ nhất 
và R2 tiến gần bằng 1,0 nhất tại số nơron lớp ẩn là 10. Khi tiếp tục tăng số nơron lớp ẩn lên thì 
giá trị của các đại lượng này thay đổi không đáng kể. Vì vậy, chúng tôi chọn hàm Softmax và 
số nơron lớp ẩn là 10 cho mô hình dự đoán. Chúng tôi cũng tối ưu hóa thời gian huấn luyện mô 
hình qua việc giảm số vòng huấn luyện (epoch) để đạt giá trị hàm mất mát ở ngưỡng là 10-6 
trong thời gian nhanh nhất. Các thông số của mô hình học máy tối ưu được dùng để dự đoán 
bề dày vật liệu cho kĩ thuật gamma truyền qua được trình bày trong Bảng 3. 

Bảng 3. Thông số của mô hình học máy được tối ưu để dự đoán bề dày vật liệu 
Các thông số mô hình Giá trị tối ưu 

Số nơron trong lớp đầu vào 2 
Số lớp ẩn 1 
Số nơron trong lớp ẩn 10 

Số nơron trong lớp đầu ra 1 
Hàm kích hoạt Softmax 
Tốc độ học Từ 10-1 tại MSE = 0.1 đến 10-4 tại MSE = 10-6 

Số mẫu đưa vào mỗi vòng huấn luyện 62 
Số vòng huấn luyện 1594 
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Hình 7. Sự thay đổi của các chỉ số thống kê RMSE, MABE, MAPE, R2  

theo số nơron của lớp ẩn và các hàm kích hoạt ở các tập huấn luyện và tập đánh giá 
Sử dụng mô hình đã tối ưu với các thông số trong Bảng 3, chúng tôi đánh giá độ tin 

cậy của mô hình dự đoán trên tập dữ liệu mô phỏng. Kết quả tính toán cho thấy độ lệch tương 
đối trung bình giữa bề dày dự đoán và bề dày tham khảo khoảng 2,23 % cho cả nhôm, sắt và 
PMMA trong khoảng bề dày từ 10mm-140mm, còn các bề dày dưới 10mm thì phần lớn có 
độ lệch trên 5%. Độ lệch cao ở những bề dày mỏng này có thể được giải thích là do chúng 
nằm ngoài khoảng bề dày đo được ứng với sai số phép đo dưới 5% được suy ra trong phần 
3.1. Tuy nhiên, có thể thấy rằng mô hình có khả năng dự đoán tốt với độ lệch trung bình khi 
dự đoán các khoảng bề dày trên 10 mm là tương đối thấp. Đây là cơ sở để chúng tôi tiến 
hành đánh giá mô hình qua dữ liệu thực nghiệm, từ đó kiểm chứng tính khả thi của mô hình 
khi áp dụng thực tế. Trong các nghiên cứu sắp tới, chúng tôi sẽ tăng cường dữ liệu huấn 
luyện mô hình cho vùng bề dày mỏng dưới 10 mm để tăng độ chính xác của mình. 

Dữ liệu thực nghiệm của chín tấm vật liệu nhôm, sắt và PMMA được sử dụng đưa vào 
mô hình học máy đã tối ưu để đánh giá khả năng dự đoán bề dày của mô hình trong thực tế. 
Kết quả dự đoán bề dày từ mô hình và độ lệch so với giá trị tham khảo cho ba vật liệu được 
trình bày chi tiết trong Bảng 2, đồng thời các giá trị này cũng được so sánh với các giá trị 
tính từ phương pháp đường chuẩn trên Hình 8. Theo đó, đối với các tấm nhôm, tấm sắt có 
bề dày 30,15mm và tấm PMMA có bề dày 39,78mm, độ lệch tương đối trung bình tính từ 
mô hình học máy là khoảng 1,67% so với phương pháp đường chuẩn là 3,13%. Còn với hai 
mẫu sắt và PMMA còn lại, giá trị độ lệch từ mô hình học máy cho kết quả tương tự so với 
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phương pháp đường chuẩn (trên 8,0%). Cần chú ý rằng, so với các nghiên cứu trước (Huynh 
et al., 2022) sử dụng nguồn có hoạt độ khoảng 450μCi, giá trị độ lệch của các phép đo ổn 
định trong khoảng dưới 4% có thể được xem là tốt do nguồn dùng trong nghiên cứu này có 
hoạt độ rất thấp (dưới 1μCi). Từ đó, có thể thấy mô hình học máy đem đến một cách tiếp 
cận mới có độ chính xác cao khi đo bề dày các vật liệu sử dụng trong sản xuất và các công 
trình xây dựng. Tuy nhiên, mô hình học máy cần được tiếp tục cải tiến, tối ưu để dự đoán tốt 
hơn với các bề dày nhỏ dưới 10mm và áp dụng cho nhiều loại vật liệu khác nhau.  

 
Hình 8. Độ lệch giữa bề dày tham khảo và dự đoán cho 9 mẫu vật liệu 

 khi sử dụng đường chuẩn tuyến tính và mô hình học máy 
4. Kết luận 

Nghiên cứu của chúng tôi đã đề xuất cách tiếp cận mới sử dụng mô hình học máy để 
dự đoán bề dày của các vật liệu khác nhau trên cơ sở phép đo gamma truyền qua. Độ chính 
xác của cách tiếp cận được đánh giá qua dữ liệu thực nghiệm bằng cách so sánh bề dày dự 
đoán từ mô hình với bề dày tham khảo và bề dày dự đoán từ phương pháp đường chuẩn 
tuyến tính. Kết quả cho thấy khả năng ứng dụng của mô hình trong thực tế khi giá trị độ lệch 
giữa độ dày thực và dự đoán dưới 2%, so với giá trị dưới 3,5% cho 7/9 mẫu đo với nguồn sử 
dụng có hoạt độ rất thấp. Điều đó bước đầu khẳng định tính khả thi của cách tiếp cận đề xuất 
trong nghiên cứu này trong phép đo bề dày của các loại vật liệu khác nhau. 
 

 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.2023.19.59 và đề 
tài sinh viên nghiên cứu khoa học năm 2024. 
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ABSTRACT 
This study proposes an approach using machine learning to predict the thickness of material 

plates based on the gamma transmission technique. First, the data generated from the Monte Carlo 
simulation was utilized to train and optimize the machine learning model. Then, the experimental 
ratio R corresponding to different thicknesses of aluminum, PMMA, and iron plates will be input 
into the optimal model to predict the thickness. The predicted thicknesses of material plates from the 
linear calibration curves (LCCs) constructed from simulation data are compared with the 
predictions from the ML model to evaluate the reliability of this approach. The results obtained for 
seven of nine samples show that the average relative deviation between the reference thickness values 
and those predicted by the ML model is less than 2%, while it is about 4% when the LCCs are used. 
This is the basis for further applications of machine learning to predict the thickness of various 
materials. 

Keywords: gamma transmission; machine learning; Monte Carlo simulation; MLP-ANN; 
NaI(Tl); thickness 
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	Một điều cần lưu ý là dù đã tối ưu tốt cấu hình mô phỏng Monte Carlo để thu được dạng đáp phổ tốt giữa mô phỏng với thực nghiệm, tuy nhiên chúng tôi nhận thấy diện tích đỉnh phổ truyền qua vẫn có sự khác biệt giữa mô phỏng và thực nghiệm. Do đó, nếu s...
	(1)
	trong đó NT và N0 lần lượt là diện tích đỉnh phổ truyền qua đối với mẫu có bề dày T và không mẫu, ở đây diện tích đỉnh phổ được định nghĩa là tổng số đếm dưới đỉnh phổ truyền qua.
	Khi so sánh giữa giá trị thực nghiệm và mô phỏng của tỉ số R thì độ lệch tương đối của hai giá trị là không đáng kể (xem Hình 2). Trong năm mẫu khảo sát thì mẫu có độ lệch lớn nhất là 2,31%, nhỏ nhất là 1,44%. Điều đó có nghĩa là có thể dùng dữ liệu m...
	Hình 2. So sánh giá trị R thu được từ mô phỏng và thực nghiệm
	2.3. Quy trình xác định bề dày vật liệu dựa trên phương pháp đường chuẩn tuyến tính
	Quy trình xác định bề dày vật liệu dựa trên kĩ thuật gamma truyền qua với cách sử dụng đường chuẩn tuyến tính giữa tỉ số R và bề dày đã được trình bày cụ thể trong các nghiên cứu trước đây (Huynh et al., 2022, 2023). Quy trình này có thể tóm tắt theo ...
	Bước 1. Tạo dữ liệu mô phỏng Monte Carlo với các bề dày cho mỗi loại vật liệu khác nhau và sau đó xác định tỉ số từ phổ mô phỏng sử dụng công thức (1).
	Bước 2. Xây dựng đường chuẩn từ các giá trị  với bề dày T bằng phương pháp làm khớp bình phương tối thiểu (least-square) theo công thức:
	(2)
	Các giá trị gồm hệ số góc m, hệ số tự do n và các sai số của chúng được xác định từ đường chuẩn.
	Bước 3. Thực hiện các phép đo thực nghiệm với các mẫu vật liệu có bề dày khác nhau và không mẫu. Xác định tỉ số từ phổ thực nghiệm và xác định bề dày của tấm vật liệu và sai số của phép đo theo các công thức sau:
	(3)
	(4)
	Nghiên cứu của chúng tôi cũng xác định khoảng bề dày đo được cho mỗi vật liệu tương ứng với cấu hình đo được sử dụng theo phương pháp đã trình bày trong một nghiên cứu gần đây (Huynh et al., 2022). Theo đó khoảng bề dày đo được sẽ được tính bằng cách ...
	(5)
	Trong đó DA là sai số mong muốn của phép đo bề dày, σm và σn là sai số của hệ số góc m và hệ số tự do n. Giá trị trung bình của N0 được xác định từ thực nghiệm trong nghiên cứu là khoảng 76400 số đếm.
	2.4. Mô hình học máy
	Mô hình học máy sử dụng cấu trúc mạng nơron nhân tạo (ANN) để dự đoán bề dày vật liệu. Kiến trúc thường sử dụng trong mô hình ANN là mạng nơron đa lớp truyền thẳng (MLP: multi-player perception) với thuật toán truyền ngược (Smolensky & Chauvin, 1995)....
	Hình 3. Kiến trúc mạng ANN-MLP dùng để xác định bề dày vật liệu
	Số nơron của lớp ẩn sẽ được khảo sát dựa vào một quy trình đánh giá thống kê với các chỉ số được trình bày trong các phương trình (12 - 15). Chúng tôi chạy khảo sát mô hình với các hàm kích hoạt gồm Sigmoid, Tanh, Softmax và Softsign có công thức lần ...
	(6)
	(7)
	(8)
	(9)
	Hàm mất mát được chúng tôi sử dụng là hàm sai số toàn phương trung bình (Mean Squared Error – MSE) có công thức như sau:
	(10)
	trong đó,,  lần lượt là bề dày tham khảo và dự đoán thứ i của vật liệu.
	Quá trình truyền giá trị bắt đầu từ các nơron của lớp đầu vào, đến lớp ẩn qua một hàm kích hoạt, ở đó giá trị đầu vào sẽ được biến đổi bởi các ma trận trọng số và hằng số kết nối giữa lớp đầu vào và lớp ẩn, sau đó sẽ kết thúc ở lớp đầu ra. Trong lớp đ...
	trong đó F là hàm kích hoạt, WT(1) + b(1) và WT(2) + b(2) lần lượt là ma trận trọng số và ma trận hằng số kết nối giữa lớp ẩn với lớp đầu và lớp đầu ra.
	Các trọng số trong mô hình được điều chỉnh bằng một số thuật toán tối ưu như Gradient Descent (GD) (tối thiểu hóa hàm mất mát, Stochastic Gradient Descent (SGD), Adaptive Moment Estimation (ADAM) (Goodfellow & Bengio, 2016). Nghiên cứu này sử dụng thu...
	Quá trình huấn luyện được thực hiện bằng dữ liệu mô phỏng và sau khi được tối ưu sẽ được kiểm chứng bằng dữ liệu thực nghiệm. Tập dữ liệu mô phỏng được chia làm hai phần gồm dữ liệu huấn luyện chiếm 80% và dữ liệu để đánh giá là 20%. Do số nơron của l...
	ở đây ,  lần lượt là bề dày tham khảo và dự đoán của vật liệu.
	3. Kết quả và thảo luận
	3.1. Kết quả dự đoán bề dày bằng phương pháp đường chuẩn tuyến tính dựa trên các phép đo thực nghiệm và khoảng bề dày đo được của mỗi vật liệu.
	Hình 4 so sánh việc đáp ứng dạng phổ truyền qua giữa thực nghiệm và mô phỏng khi được chuẩn hóa về cùng một thang đo. Có sự đáp ứng khá tốt giữa hai phổ mô phỏng và thực nghiệm về ví trí, độ rộng đỉnh hay dạng nền tán xạ Compton. Tuy nhiên có thể nhận...
	Các giá trị mô phỏng  và sai số của các vật liệu nhôm, sắt và PMMA được dùng để xây dựng đường chuẩn tuyến tính tương ứng theo quy trình trình bày ở phần 2.3. Hình 5 cho thấy một sự phù hợp rất tốt của dữ liệu mô phỏng với đường chuẩn cho ba vật liệu ...
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	và các sai số từ đường chuẩn cho nhôm, sắt và PMMA
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	cho các tấm nhôm, sắt và PMMA
	Chúng tôi sử dụng đường chuẩn đã xây dựng để xác định bề dày thực tế của 5 tấm nhôm, 2 tấm sắt và 2 tấm PMMA với các bề dày khác nhau. Kết quả tính toán bề dày, sai số và độ lệch tương đối của phép đo với mỗi vật liệu được trình bày chi tiết trong Bản...
	Bảng 2. Bề dày dự đoán của các mẫu nhôm, sắt và PMMA sử dụng phương pháp đường chuẩn tuyến tính và mô hình học máy tối ưu trong kĩ thuật gamma truyền qua
	Khoảng bề dày đo được theo các giá trị sai số mong muốn cho ba vật liệu nhôm, sắt và PMMA cũng được tính toán theo các giá trị thu từ các đường chuẩn ở trên và thể hiện ở Hình 6. Với hệ đo được sử dụng trong nghiên cứu và giá trị sai số mong muốn là d...
	Hình 6. Khoảng bề dày đo được của nhôm, PMMA và sắt theo sai số của phép đo
	3.2. Tối ưu hóa mô hình học máy và đánh giá kết quả dự đoán bề dày vật liệu từ mô hình tối ưu với phương pháp đường chuẩn
	Mô hình tối ưu được xác định dựa trên hàm kích hoạt, số nơron của lớp ẩn để các chỉ số đạt giá trị tốt nhất. Hình 7 cho thấy kết quả đánh giá ở cả hai tập huấn luyện và mô phỏng cho các chỉ số. Các giá trị RMSE, MABE, MAPE và R2 có sự ổn định nhất với...
	Bảng 3. Thông số của mô hình học máy được tối ưu để dự đoán bề dày vật liệu
	Hình 7. Sự thay đổi của các chỉ số thống kê RMSE, MABE, MAPE, R2  theo số nơron của lớp ẩn và các hàm kích hoạt ở các tập huấn luyện và tập đánh giá
	Sử dụng mô hình đã tối ưu với các thông số trong Bảng 3, chúng tôi đánh giá độ tin cậy của mô hình dự đoán trên tập dữ liệu mô phỏng. Kết quả tính toán cho thấy độ lệch tương đối trung bình giữa bề dày dự đoán và bề dày tham khảo khoảng 2,23 % cho cả ...
	Dữ liệu thực nghiệm của chín tấm vật liệu nhôm, sắt và PMMA được sử dụng đưa vào mô hình học máy đã tối ưu để đánh giá khả năng dự đoán bề dày của mô hình trong thực tế. Kết quả dự đoán bề dày từ mô hình và độ lệch so với giá trị tham khảo cho ba vật ...
	Hình 8. Độ lệch giữa bề dày tham khảo và dự đoán cho 9 mẫu vật liệu
	khi sử dụng đường chuẩn tuyến tính và mô hình học máy
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