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TÓM TẮT 
Nghiên cứu này đề xuất sử dụng mạng nơ-ron nhân tạo (ANN) để xác định hệ số hiệu chỉnh 

tự hấp thụ của vật liệu trong phép đo gamma mẫu môi trường. Phương pháp này tính đến đặc tính 
như số bậc nguyên tử, mật độ khối và năng lượng photon. Mô hình ANN đã được đào tạo và kiểm 
tra trên tập dữ liệu bao gồm 2575 điểm dữ liệu. Kết quả dự đoán hệ số hiệu chỉnh tự hấp thụ bằng 
mô hình ANN có độ chính xác cao với R2 trung bình là 0,88 (0,54 ≤ R2 ≤ 0,97), RMSE trung bình là 
0,13 (0,07 ≤ RMSE ≤ 0,27) và MAE trung bình là 0,10 (0,05 ≤ MAE ≤ 0,21). Ngoài ra, độ sai biệt 
tương đối nhỏ hơn 12% chứng tỏ kết quả dự đoán bởi ANN cho 42 giá trị hệ số hiệu chỉnh tự hấp 
thụ tại năng lượng 40, 50, 60 keV có sự phù hợp tốt với kết quả tính toán bởi mô phỏng MCNP6. 
Phương pháp này là một công cụ hiệu quả và đáng tin cậy, giúp giảm thời gian tính toán và tiết kiệm 
chi phí trong các phép đo mẫu môi trường. 

Từ khóa: ANN; hệ phổ kế gamma; MCNP; hệ số tự hấp thụ; XCOM 
 

1.  Giới thiệu 
Phép đo phổ tia gamma là một trong những phương pháp được sử dụng rộng rãi để xác 

định hoạt độ các đồng vị phóng xạ tự nhiên và nhân tạo trong các mẫu môi trường. Đây là 
một kĩ thuật không phá hủy có thể xác định chính xác đồng thời hoạt độ của nhiều đồng vị 
phóng xạ. Tuy nhiên, sự suy giảm photon trong bản thân mẫu có thể rất khác nhau giữa mẫu 
tham chiếu và mẫu thực. Vì vậy, một số quy trình đã được phát triển để đánh giá các hiệu 
chỉnh tự hấp thụ cần thiết trong phép đo phổ gamma (Debertin & Helmer, 1988; Eisenbud 
& Gesell, 1997; Gilmore, 2008b; L'Annunziata, 2012). Mặt khác, việc áp dụng các hiệu 
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chỉnh đòi hỏi phải biết hệ số suy giảm tuyến tính của cả mẫu tham chiếu và mẫu thực. Nếu 
thành phần của mẫu thực rất khác so với mẫu tham chiếu và mật độ của chúng cũng khác 
nhau, hệ số tự hấp thụ có thể đóng góp đến 8% tại vùng năng lượng thấp dưới 80 keV (Barba-
Lobo et al., 2021; Modarresi & Masoudi, 2018). 

Hệ số hiệu chỉnh tự hấp thụ cho từng năng lượng gamma và từng dạng hình học của 
mẫu có thể xác định bằng các phép đo thực nghiệm (Huy et al., 2013; Mostajaboddavati et 
al., 2006; Thanh et al., 2010). Tuy nhiên, công việc này đòi hỏi phải chuẩn bị và đo lường 
một số lượng lớn mẫu có mật độ khối khác nhau. Điều này mất nhiều thời gian và chi phí. 
Chương trình mô phỏng Monte Carlo cũng thường được lựa chọn để tính toán hệ số hiệu 
chỉnh tự hấp thụ cho từng cấu trúc hình học đo khác nhau. Một số chương trình mô phỏng 
đã được áp dụng để xác định hệ số tự hấp thụ trong phép đo phổ tia gamma như Deteff 
(Vargas et al., 2002), MCNP5 (Huy et al., 2013; Modarresi & Masoudi, 2018), MCNP6 
(Bilici et al., 2023), MCNP-CP (Vuong et al., 2023), GESPECOR (Iurian, 2017). Ngoài ra, 
một phương pháp hiệu quả khác đó là mạng nơ-ron nhân tạo (ANN, Artificial Neural 
Networks) cũng đang được áp dụng cho các phép đo gamma mẫu môi trường. ANN có khả 
năng khái quát và phân tích dữ liệu phức tạp để dự đoán chính xác hệ số suy giảm khối của 
vật liệu (Benhadjira et al., 2024; Salgado et al., 2020). Việc sử dụng mô hình ANN trong dự 
đoán hệ số tự hấp thụ của vật liệu mang lại nhiều lợi thế quan trọng mà các phương pháp 
khác khó đạt được. Bằng cách được đào tạo từ số lượng lớn dữ liệu được xác định trước đó, 
mô hình ANN có thể khái quát hóa mối quan hệ giữa các đại lượng đầu vào như năng lượng 
gamma, thành phần nguyên tố, mật độ khối… và xây dựng mô hình dự đoán chính xác hệ 
số tự hấp thụ ở đầu ra (Bilmez et al., 2022). 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi phát triển một mô hình ANN dự đoán đáng tin cậy 
hệ số tự hấp thụ của các vật liệu có số bậc nguyên tử Z từ 1 đến 55. Phương pháp này tính 
đến năng lượng gamma (E), số bậc nguyên tử Z và mật độ khối ( ρ ) của vật liệu. Tập dữ liệu 
được xây dựng bởi chương trình XCOM và loại bỏ các vật liệu có Z > 55 do hệ số tự hấp 
thụ quá khác xa so với 1, không phù hợp cho mô hình này (Barba-Lobo et al., 2021). Mô 
hình ANN đề xuất có khả năng dự đoán chính xác hệ số tự hấp thụ của vật liệu với độ sai 
biệt dưới 12% so với kết quả tính toán từ chương trình MCNP6. Kết quả nghiên cứu này sẽ 
góp phần bổ sung một cách tiếp cận mới nhằm xác định nhanh chóng hệ số tự hấp thụ trong 
các phép đo gamma mẫu môi trường. 
2. Vật liệu và phương pháp nghiên cứu 
2.1. Mô phỏng Monte Carlo 

Trong nghiên cứu này, chương trình mô phỏng Monte Carlo MCNP6 phiên bản 6.1 
(Pelowitz, 2013) được sử dụng để mô tả chi tiết cấu trúc hình học của hệ phổ kế gamma 
phông thấp và mẫu phân tích dạng hình học trụ. Hệ phổ kế bao gồm một đầu dò HPGe 
GEM50 với tinh thể có chiều cao 77 mm, đường kính 65,9 mm, được bọc ngoài bằng một 
lớp nhôm dày 1 mm (Thanh et al., 2018). Đầu dò được đặt trong một buồng chì phông thấp 
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với nhiều lớp vật liệu như lớp thép carbon dày 13 mm, lớp chì dày 101 mm, lớp thiếc dày 
0,5 mm, và đồng dày 1,6 mm theo thứ tự từ ngoài vào trong. Chương trình sử dụng Tally F8 
để thu thập thông tin về phân bố độ cao xung của photon và năng lượng bị bỏ lại trong tinh 
thể đầu dò, tương ứng với 16.384 khe năng lượng trong khoảng từ 0 đến 3000 keV. Mode P 
được sử dụng để mô phỏng các tương tác của photon với vật liệu, bao gồm hiện tượng quang 
điện, tán xạ không kết hợp, tán xạ kết hợp, tạo cặp và hủy cặp… Số lịch sử hạt sử dụng trong 
mô phỏng là 109 hạt để đạt được sai số thống kê dưới 0,01% cho kết quả ghi nhận hiệu suất 
tại khe năng lượng quan tâm. 

 
Hình 1. Mô phỏng MCNP6 hệ phổ kế gamma với đầu dò HPGe và hộp mẫu trụ 
Để thu được các phép đo đáng tin cậy về hoạt độ của các hạt nhân phóng xạ môi trường, 

cần có giá trị chính xác của hiệu suất ghi đỉnh năng lượng toàn phần và hệ số hiệu chỉnh tự 
hấp thụ của mẫu đối với từng cấu trúc hình học đo nguồn – đầu dò xác định. Hiệu ứng tự 
hấp thụ xảy ra trong thể tích vật liệu mẫu khi một số bức xạ gamma phát ra từ nguồn có thể 
bị mất một phần hoặc toàn bộ năng lượng của chúng trong vật liệu trước khi rời khỏi mẫu. 
Trong trường hợp mẫu chuẩn và mẫu phân tích có cùng cấu trúc hình học đo, hệ số tự hấp 
thụ chịu ảnh hưởng bởi các yếu tố như thành phần nguyên tố, mật độ khối, và năng lượng 
gamma. Các hình học mẫu phổ biến thường được sử dụng cho các phép đo mẫu môi trường 
là mẫu Marinelli (Yücel et al., 2019) và mẫu trụ (Loan et al., 2022; Sima et al., 2020). Trong 
đó, mẫu trụ thường được sử dụng cho các phép đo mẫu rắn do các bước chuẩn bị mẫu đơn 
giản và dễ bảo quản, tiết kiệm thời gian và chi phí (Boshkova & Minev, 2001; Shweikani et 
al., 2014). Do đó, nghiên cứu này sử dụng hình học mẫu dạng trụ cho các mô phỏng tính 
toán hệ số tự hấp thụ. Hình 1 thể hiện cấu trúc hình học của hệ phổ kế trong phép đo gamma 
mẫu môi trường với vật liệu mẫu dạng trụ có bề dày 2 cm và đường kính 7,2 cm, được mô 
phỏng bằng phần mềm MCNP6. Hệ số tự hấp thụ tại năng lượng gamma E (MeV) được xác 
định bằng công thức (Gilmore, 2008b; Vuong et al., 2023): 

Buồng chì 

Hộp đựng mẫu 

Vật liệu 
mẫu 

Tinh thể 
Ge 
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MCNP standard
abs

sample

C .ε
ε

=   (1) 

Trong đó, standardε  và sampleε  là giá trị hiệu suất ghi mô phỏng của mẫu chuẩn và mẫu phân 

tích. Mẫu chuẩn được giả định là nước ( 31g / cmρ = ) với thành phần nguyên tố gồm 11,2% 
Hydrogen và 88,8% Oxygen (Richland, 2021). Mẫu phân tích bao gồm các nguyên tố có số 
bậc nguyên tử Z từ 1 đến 55, mật độ khối là 1 (g/cm3). 
2.2. Tính toán hệ số tự hấp thụ bằng chương trình XCOM 

Trong một cấu trúc hình học đo lí tưởng, khi mẫu hình trụ được đặt trên cửa sổ đầu dò 
và đồng trục với đầu dò, thành phần mẫu phân bố đồng đều, hệ số tự suy giảm bức xạ trong 
vật liệu mẫu được xác định bằng công thức (Debertin & Helmer, 1988): 

.x1 eF ,
.x

µ

µ

−−
=    (2) 

Trong đó, µ  là hệ số suy giảm tuyến tính, x là bề dày vật liệu mẫu. 
Mẫu chuẩn và mẫu phân tích có thể được chuẩn bị từ cùng một loại vật liệu, nhưng rất 

tốn kém và mất nhiều thời gian, không phù hợp với các phòng thí nghiệm vừa và nhỏ. Thay 
vào đó, có thể chọn một mẫu chuẩn có thành phần vật liệu tương tự với mẫu phân tích để 
xây dựng đường chuẩn hiệu suất cho các phép đo hoạt độ phóng xạ môi trường. Khi đó mẫu 
phân tích và mẫu chuẩn sẽ có sự khác nhau về thành phần nguyên tố và mật độ khối. Một hệ 
số hiệu chỉnh hiệu suất đơn giản có thể tính toán bằng cách lấy tỉ lệ giữa các hiệu chỉnh tự 
suy giảm của từng vật liệu mẫu: 

 
sample

s tan dard

.x
sample s tan dard

abs .x
s tan dard sample

F 1 eC .
F 1 e

µ

µ

µ
µ

−

−

−
= = ×

−
   (3) 

Trong đó, absC  là hệ số tự hấp thụ tại năng lượng gamma; sample s tan dardF ,F và sample s tan dard,µ µ lần 

lượt là hệ số tự suy giảm bức xạ và hệ số suy giảm tuyến tính của mẫu phân tích, mẫu chuẩn. 
XCOM là công cụ cơ sở dữ liệu đánh giá sự suy giảm photon trong vật liệu (NIST). 

Nó cho phép người dùng lựa chọn thành phần vật liệu quan tâm (nguyên tố, hợp chất hoặc 
hỗn hợp) và cung cấp một loạt dữ liệu suy giảm photon trong khoảng năng lượng từ 1 keV 
đến 100 GeV. Hệ số suy giảm khối ( /ρµ µ ρ= ) của vật liệu được đánh giá dựa trên các hiện 

tượng tương tác photon với vật chất như hấp thụ quang điện, tán xạ (đàn hồi và không đàn 
hồi) và tạo cặp. Hiện nay, có nhiều chương trình máy tính được phát triển để tính toán hệ số 
suy giảm khối như WinXCOM (Gerward et al., 2004), BXCOM (Eyecioğlu et al., 2019), 
NXCOM (El-Khayatt, 2011), Auto-Zeff (Taylor et al., 2012), Direct-Zeff (Adem & Tanfer, 
2014), ParShield (Elmahroug et al., 2015), Phy-X/PSD (Şakar et al., 2020)… Các chương 
trình này đều là những công cụ mạnh mẽ có các tính năng mở rộng nhằm hỗ trợ tốt cho các 
phép đo thực nghiệm. Một số nghiên cứu đã được tiến hành nhằm so sánh mức độ tương 
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đồng giữa các chương trình máy tính trên. Tuy nhiên, kết quả tính toán hệ số suy giảm khối 
có độ sai biệt khoảng 37% giữa các chương trình (Hila et al., 2020), đặc biệt là tại cạnh hấp 
thụ của các nguyên tố nặng như wolfram (Z = 74), bạch kim (Z = 78), vàng (Z = 79) (Arun 
Kumar et al., 2023). 

Trong nghiên cứu này, hệ số suy giảm khối ( XCOM 3,g / cmρµ )  của các nguyên tố có số 

bậc nguyên tử 1 Z 55≤ ≤  tại các năng lượng 40, 45, 50, 55, 60 keV được lấy từ cơ sở dữ liệu 
XCOM. Mẫu chuẩn nước có hệ số suy giảm tuyến tính 2

2

H O
s tan dard H Oρµ µ ρ= × . Hệ số suy 

giảm tuyến tính của mẫu phân tích ( sample
sample sampleρµ µ ρ= × ) được xác định cho các nguyên 

tố với mật độ khối 30,1 2,0(g / cm )ρ≤ ≤ , bước tăng 0,1 g/cm3. Cuối cùng, hệ số tự hấp thụ 
tại các năng lượng gamma đối với hình học mẫu dạng trụ với bề dày x 2cm=  được xác định 
bằng công thức (3). Kết quả xác định hệ số tự hấp thụ được thể hiện trong hình 2a. 
2.3. Mạng nơ-ron nhân tạo (ANN) 

Mạng nơ-ron nhân tạo (ANN, artificial neural network) là một công cụ mạnh mẽ để 
thực hiện các nghiên cứu về dự đoán và phân tích dữ liệu. Một mô hình ANN được cấu tạo 
từ nhiều lớp, mỗi lớp chứa các nơ-ron độc lập. Các nơ-ron trong lớp đầu tiên, hay còn gọi là 
lớp đầu vào, nhận thông tin từ dữ liệu ngoài cần xử lí và chuyển dữ liệu này qua mạng bằng 
các lớp ẩn. Trong quá trình này, mỗi nơ-ron sẽ xử lí thông tin bằng cách áp dụng các hàm 
toán học nhất định. Các trọng số của liên kết giữa các nơ-ron được điều chỉnh trong quá trình 
học, thông qua kĩ thuật lan truyền ngược và các phương pháp tối ưu hóa như Gradient 
Descent, nhằm giảm sai số giữa kết quả dự đoán của mạng và dữ liệu thực tế. Kết quả là, 
một mô hình ANN hoàn chỉnh có khả năng không chỉ hiểu và mô phỏng cấu trúc phức tạp 
của dữ liệu mà còn có thể đưa ra các dự đoán chính xác, vượt trội hơn hẳn so với những 
phương pháp truyền thống (Benhadjira et al., 2024). 

 
(Hình 2a) 

 
(Hình 2b) 

Hình 2. Thống kê sự phân bố dữ liệu của mô hình ANN 
Nghiên cứu này sử dụng mô hình ANN với thư viện Keras (Keras, 2023) để tính toán 

hệ số tự hấp thụ cho các vật liệu có số bậc nguyên tử 1 ≤ Z ≤ 55, mật độ khối trong khoảng 
từ 0,1 đến 2,0 g/cm3, bước tăng 0,1 g/cm3. Đáng chú ý, trong các phân tích môi trường sử 
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dụng hệ phổ kế gamma, mẫu phân tích thường có sự tương đồng về thành phần mẫu với mẫu 
tham chiếu và hệ số hiệu chỉnh tự hấp thụ thường có giá trị lớn hơn 0,1 (Barba-Lobo et al., 
2021; Gilmore, 2008a; IAEA, 2003). Do đó, trong nghiên cứu này chúng tôi loại bỏ các hệ 
số Cabs < 0,1 khỏi tập dữ liệu huấn luyện mô hình. Hình 2a thể hiện sự phân bố số lượng 
điểm dữ liệu hệ số tự hấp thụ theo số bậc nguyên tử Z, trong đó tập trung lượng lớn dữ liệu 
ở 5 Z 15≤ ≤ . Hình 2b thể hiện sự phân bố dữ liệu đồng đều theo mật độ khối, trong đó vùng 
dữ liệu thấp tập trung ở 0,1ρ ≤ (g/cm3) và 1,6ρ ≥  (g/cm3). Dữ liệu được chia ngẫu nhiên 
thành ba phần riêng biệt cho các nhiệm vụ cụ thể: điều chỉnh trọng số bằng tập huấn luyện 
(70%), xác minh tính tổng quát của mô hình bằng tập kiểm chứng (15%), đánh giá mô hình 
bằng tập kiểm tra (15%). Hình 3 thể hiện sự phân bố của 2575 điểm dữ liệu hệ số tự hấp thụ 
tương ứng với năng lượng gamma 40, 45, 50, 55, 60 keV. Giá trị trung bình hệ số tự hấp thụ 
của tập huấn luyện, tập đánh giá, tập kiểm chứng tương ứng là 0,47 ( abs0,13 C 1,17≤ ≤ , trung 

vị là 0,34); 0,48 ( abs0,14 C 1,15≤ ≤ , trung vị là 0,37); 0,49 ( abs0,13 C 1,18≤ ≤ , trung vị là 

0,38). Cấu trúc của mô hình ANN gồm một lớp đầu vào, một hoặc hai lớp ẩn, và một lớp 
đầu ra. Lớp đầu vào được thiết kế để nhận các tham số quan trọng như năng lượng gamma 
(E), số bậc nguyên tử (Z), và mật độ khối của vật liệu ( ρ ). Qua đó, các thông tin này sẽ 
được xử lí bởi lớp ẩn, nơi các nơ-ron sử dụng hàm kích hoạt để phân tích và tinh chỉnh trọng 
số thông qua quá trình huấn luyện, giúp mô hình có thể học được mối quan hệ giữa các đầu 
vào (E, Z, )ρ  và đầu ra (hệ số tự hấp thụ absC ). Sự kết hợp giữa các lớp này cho phép mô 

hình hiểu và dự đoán chính xác hệ số tự hấp thụ, mang lại một cách tiếp cận hiện đại, hiệu 
quả, nhanh chóng, và tiết kiệm. 

 
Hình 3. Phân bố dữ liệu hệ số tự hấp thụ cho mô hình ANN 

Quá trình hội tụ của mạng nơ-ron nhân tạo (ANN) phụ thuộc vào việc lựa chọn kích 
thước và cấu trúc phù hợp. Để xây dựng một mô hình đáng tin cậy và hiệu quả, chúng tôi 
xác định hai yêu cầu chính: (1) mô hình phải có số lượng nơ-ron tối thiểu để giảm thiểu thời 
gian hội tụ và đơn giản hóa cấu trúc của mạng, giúp quản lí và điều chỉnh mô hình trở nên 
dễ dàng hơn; (2) duy trì mức độ chính xác cần thiết để đảm bảo chất lượng dự đoán không 
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bị suy giảm. Chúng tôi đề xuất sử dụng mô hình ANN với một hoặc hai lớp ẩn, với mô hình 
một lớp ẩn phù hợp cho các tác vụ đơn giản hơn, trong khi mô hình hai lớp ẩn phù hợp cho 
các tác vụ phức tạp hơn. Một mô hình ANN có nhiều hơn hai lớp ẩn không mang lại lợi ích 
đáng kể so với sự gia tăng thời gian xử lí và giảm độ chính xác (Barba-Lobo et al., 2021), 
và do đó không khuyến khích trong phạm vi nghiên cứu này. 

Mối liên hệ giữa các lớp ẩn trong mô hình ANN được xác định bằng hàm Softmax 
(công thức (4)) (Haykin, 2009). Hiệu quả của mô hình được đánh giá thông qua sự suy giảm 
của hàm mất mát và các chỉ số thống kê, bao gồm: hệ số tương quan R2 (R-square score); 
sai số toàn phương trung bình (RMSE, root mean square error); và sai số tuyệt đối trung bình 
(MAE, mean absolute error). Hệ số R2 được sử dụng để đánh giá sự biến thiên của dữ liệu; 
một giá trị R2 cao cho thấy mô hình có khả năng dự đoán chính xác, phản ánh sự phù hợp 
giữa dữ liệu dự đoán và thực tế (công thức (5)). RMSE tính toán sai số trung bình của các 
dự đoán so với giá trị thực tế (công thức (6)). RMSE với giá trị thấp hơn chỉ ra sự chênh lệch 
nhỏ hơn giữa dự đoán và thực tế, do đó nâng cao chất lượng mô hình. Cuối cùng, MAE cung 
cấp một thước đo về trung bình sai số tuyệt đối, giúp hiểu rõ mức độ sai lệch trung bình mà 
không bị ảnh hưởng bởi các giá trị ngoại lệ (công thức (7)). Sự kết hợp của ba chỉ số đánh 
giá này mang lại một cái nhìn toàn diện và chính xác về hiệu quả dự đoán của mô hình, đồng 
thời hỗ trợ trong việc xác định những điểm mạnh cũng như cơ hội cải tiến cho các mô hình 
ANN trong tương lai. 

i

j

x

n
x

j 1

eSoft max
e

=

=

∑
  (4) 

N
pred pred

i i
2 i 1

N N
2 pred pred 2

i i
i 1 i 1

(y y)(y y )
R 1 .

(y y) (y y )

=

= =

− −
= −

− −

∑

∑ ∑
 (5) 

N 2pred
i i

i 1

1RMSE y y .
N =

= −∑  (6) 

N
pred

i i
i 1

1MAE y y .
N =

= −∑  (7) 

Trong đó, N là tổng số điểm dữ liệu đầu vào, n là số lượng nơ-ron của lớp ẩn, xi là giá trị 
đầu vào của nơ-ron thứ i, iy  là giá trị hệ số tự hấp thụ thứ i, pred

iy  là giá trị hệ số tự hấp thụ 

thứ i của mô hình dự đoán. 
Hình 4 thể hiện các bước của mô hình ANN trong tính toán hệ số tự hấp thụ, bao gồm: 

 Bước 1: xác định số lượng nơ-ron thích hợp trong các lớp ẩn để đạt được dự đoán 
chính xác. Quá trình huấn luyện thô được áp dụng để thay đổi số lượng nơ-ron trong mỗi 
lớp ẩn một cách có hệ thống, từ ít đến nhiều, và đánh giá hiệu suất của mô hình sau mỗi chu 
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kỳ huấn luyện. Để tối ưu hóa mô hình, chúng tôi sử dụng thuật toán tối ưu hóa GD (Gradient 
Descent) kết hợp với thuật toán ADAM (Adaptive Moment Estimation). Bảng 1 trình bày 
các tham số và cấu hình chi tiết của quá trình huấn luyện thô nhằm cung cấp một cái nhìn 
toàn diện về cách tiếp cận và các biến thử nghiệm. Hàm mất mát là RMSE (công thức (6)). 
Ngoài ra, tỉ lệ bỏ học (Dropout rate = 0,1) cũng được đưa vào để giảm hiện tượng mô hình 
học tập quá mức (Srivastava et al., 2014). 

Bảng 1. Thông số của mô hình học thô và học tinh chỉnh 
Mô tả Mô hình học thô Mô hình học tinh chỉnh 
Tốc độ học 10-2 từ 10-1 tại MSE = 10-1 đến 10-5 

tại MSE = 10-7 

Kích thước nhóm 128 128 
Hàm mất mát RMSE RMSE 
Trọng số ban đầu 0 0 
Số vòng lặp 150 40.000 

 Bước 2: dựa trên số lượng nơ-ron được xác định cho mỗi mô hình từ quá trình học 
thô, chúng tôi tiến hành kiểm tra các mô hình với một lớp ẩn và hai lớp ẩn sử dụng phương 
pháp học tinh chỉnh. Tốc độ học được điều chỉnh từ 10-1 đến 10-5 (tương ứng với MSE từ 10-

1 đến 10-7) nhằm đảm bảo sự ổn định trong quá trình cập nhật trọng số. Trong quá trình này, 
việc điều chỉnh trọng số được thực hiện bằng phương pháp GD kết hợp với thuật toán tối ưu 
hóa ADAM, tương tự như trong quá trình học thô. 

 Bước 3: sử dụng mô hình trên để dự đoán hệ số tự hấp thụ (Cabs) và so sánh với kết 
quả tính toán bởi MCNP6 và XCOM. 

 
Hình 4. Sơ đồ tính toán hệ số tự hấp thụ bằng mô hình ANN 

3. Kết quả và thảo luận 
3.1. Xác định số nơ-ron phù hợp cho mô hình ANN 

Bảng 2. Các thông số đánh giá mô hình ANN 

Mô hình 
Số nơ-ron Giá trị đánh giá 

Lớp ẩn thứ nhất Lớp ẩn thứ hai RD(%) RMSE MAE R2 
1 13  6,9 0,14 0,11 0,88 
2 26 2 4,6 0,09 0,07 0,95 
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Bảng 2 thể hiện các giá trị R2, RMSE, MAE khi khảo sát số nơ-ron tối ưu của mô hình 
ANN một lớp ẩn và hai lớp ẩn. Mô hình một lớp ẩn được khảo sát với số nơ-ron tăng từ 1 
đến 40, kết quả thể hiện mô hình tối ưu có số nơ-ron là 13. Đối với mô hình 2 lớp ẩn, từng 
cặp nơ-ron được khảo sát (Hình 5). Kết quả thể hiện số nơ-ron lớp ẩn thứ nhất là 26 tương 
ứng với số nơ-ron lớp ẩn thứ hai là 2. 

  

(Hình 5a)       (Hình 5b) 
Hình 5. Kết quả khảo sát số nơ-ron của lớp ẩn thứ nhất và lớp ẩn thứ hai 

3.2. Kết quả xác định hệ số tự hấp thụ bằng mô hình ANN 
Khả năng khái quát hóa dữ liệu của mô hình ANN thường được đánh giá thông qua 

khả năng dự đoán dữ liệu mới không bao gồm trong tập dữ liệu huấn luyện. Trong nghiên 
cứu này, một tập dữ liệu độc lập gồm 367 giá trị (E, Z, )ρ  tại các năng lượng gamma 40, 45, 
50, 55, 60 keV được sử dụng để kiểm chứng độ chính xác của mô hình ANN. Kết quả dự 
đoán hệ số tự hấp thụ có sự phù hợp tốt với kết quả tính toán bởi chương trình XCOM với 
độ sai biệt trung bình 7,6% và 4,9% tương ứng cho mô hình ANN một lớp ẩn và hai lớp ẩn. 
Hình 6a thể hiện kết quả dự đoán bởi mô hình ANN một lớp ẩn so sánh với chương trình 
XCOM, với độ sai biệt tương đối lớn nhất là 15%. Hình 6b thể hiện kết quả dự đoán bởi mô 
hình ANN hai lớp ẩn, với độ sai biệt tương đối lớn nhất là 14,7%. 

  
(Hình 6a)                                                             (Hình 6b) 

Hình 6. Kết quả dự đoán hệ số tự hấp thụ so sánh với XCOM 
Ngoài ra, chương trình MCNP6 được sử dụng để mô phỏng và tính toán hệ số tự hấp 

thụ của các vật liệu có mật độ 1 (g/cm3), với các photon có năng lượng 40, 50, 60 keV. Độ 
sai biệt tương đối trung bình 3% giữa kết quả dự đoán hệ số tự hấp thụ từ mô hình ANN và 
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chương trình MCNP6. Đối với năng lượng 40 keV, kết quả dự đoán hệ số tự hấp thụ so sánh 
với chương trình MCNP6 có độ sai biệt tương đối dưới 10% (Hình 7a). Đối với năng lượng 
50 keV, kết quả thể hiện độ sai biệt tương đối lớn nhất là 14% và 5% tương ứng với mô hình 
1 lớp ẩn và 2 lớp ẩn so với MCNP6 (Hình 7b). Tại năng lượng 60 keV (Hình 7c), kết quả dự 
đoán hệ số tự hấp thụ của mô hình 1 lớp ẩn so sánh với MCNP6 có độ sai biệt tương đối lớn 
nhất là 16%, và 4% cho mô hình 2 lớp ẩn. Các kết quả trên thể hiện mô hình 2 lớp ẩn dự 
đoán chính xác kết quả hệ số tự hấp thụ so với mô Hình 1 lớp ẩn. 

(Hình 7a) 
 

(Hình 7b) 

 
(Hình 7c) 

Hình 7. Kết quả dự đoán hệ số tự hấp thụ so sánh với chương trình MCNP6 
4. Kết luận 

Nghiên cứu này đánh giá việc sử dụng mô hình ANN để xác định hệ số tự hấp thụ của 
vật liệu trong phép đo phổ gamma mẫu môi trường. Mô hình mạng nơ-ron một lớp ẩn và hai 
lớp ẩn được xây dựng với 2208 điểm dữ liệu từ chương trình XCOM. Đầu vào là các giá trị 
năng lượng gamma (E), số bậc nguyên tử Z, và mật độ khối ( ρ ). Quá trình khảo sát số lượng 
nơ-ron phù hợp cho các lớp ẩn được tiến hành nhằm tối ưu hóa mô hình ANN, rút ngắn thời 
gian tính toán và nâng cao độ chính xác của kết quả dự đoán. Kết quả thể hiện mô hình 1 lớp 
ẩn với 13 nơ-ron cho kết quả dự đoán hệ số tự hấp thụ có độ sai biệt trung bình 6,9% so với 
dữ liệu XCOM. Đối với mô hình 2 lớp ẩn, số nơ-ron tối ưu lần lượt là 26 và 2 cho lớp ẩn thứ 
nhất và lớp ẩn thứ hai, độ sai biệt trung bình đạt được là 4,6% giữa kết quả dự đoán bởi ANN 
và dữ liệu XCOM. Mô hình ANN cho thấy độ chính xác cao với hệ số tương quan R2 trung 
bình 0,88 cho mô hình 1 lớp ẩn và 0,95 cho mô hình 2 lớp ẩn. 
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Ngoài ra, chúng tôi đánh giá khả năng khái quát hóa của mô hình ANN bằng cách tiến 
hành dự đoán hệ số tự hấp thụ của các nguyên tố tại 367 điểm dữ liệu bổ sung không bao 
gồm trong quy trình huấn luyện và đánh giá. Kết quả dự đoán bởi mô hình ANN có sự phù 
hợp tốt với kết quả tính toán hệ số tự hấp thụ bởi chương trình XCOM với độ sai biệt trung 
bình lần lượt là 7,6% và 4,9% cho mô hình ANN một lớp ẩn và hai lớp ẩn. Đáng chú ý, kết 
quả dự đoán của mô hình ANN có độ sai biệt tương đối trung bình 3% cho 42 giá trị hệ số 
tự hấp thụ so với mô phỏng MCNP6. Điều này chứng minh rằng mô hình ANN có thể dự 
đoán chính xác và khái quát hóa dữ liệu tốt cho các tính toán hệ số tự hấp thụ. Một trong 
những ưu điểm nổi trội của mô hình ANN là dữ liệu được xây dựng và giám sát, một yếu tố 
rất khó thực hiện bằng phương pháp đo thực nghiệm hoặc bằng phương pháp tính toán cổ 
điển (Barba-Lobo et al., 2021). Tuy nhiên, đối với trường hợp có hệ số tự hấp thụ quá lớn so 
với 1, hoặc vật liệu có thành phần nguyên tố phức tạp, mô hình ANN cần phải được xây 
dựng với tập dữ liệu lớn hơn hoặc phải được chuẩn hóa trước khi áp dụng. 

 

 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.2023.19.58. Cảm ơn  
TS Nguyễn Huỳnh Duy Khang đã cố vấn và hỗ trợ giải pháp cho mô hình ANN. 
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ABSTRACT 
This study proposes an artificial neural network (ANN)-based method for determining the self-

absorption correction factor in gamma spectrometry environmental samples. The method takes into 
account characteristics such as atomic number, bulk density, and photon energy. The ANN model 
was trained and tested on a dataset comprising 2,575 data points, achieving high predictive 
accuracy, with an average R² of 0.88 (ranging from 0.54 to 0.97), an average RMSE of 0.13 (ranging 
from 0.07 to 0.27), and an average MAE of 0.10 (ranging from 0.05 to 0.21). Moreover, the relative 
deviation was less than 12%, which indicates that the ANN-predicted results for 42 self-absorption 
correction factor values at energies of 40, 50, and 60 keV were in agreement with the calculations 
by MCNP6 simulation. This method offers an efficient and cost-effective approach to reducing 
computational time in environmental sample measurements. 
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