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Tóm tắt

Trụ cầu là bộ phận kết cấu quan trọng của công trình cầu, đóng vai trò chịu lực và truyền lực từ kết cấu nhịp

xuống nền móng, giữ ổn định cho kết cấu nhịp. Trong thực tế xây dựng các công trình cầu bê tông, các bộ phận

như móng, mố, trụ có thể xuất hiện vết nứt (bao gồm nứt do nhiệt, nứt do co ngót,...) ngay từ sớm gây ảnh hưởng

đến tính nguyên vẹn cũng như khả năng chịu lực và tuổi thọ của công trình. Bên cạnh các phương pháp kinh

nghiệm, kỹ sư, hoặc mô phỏng số thì mạng nơ-ron nhân tạo (ANN) cho thấy tiềm năng to lớn trong dự báo rủi

ro nứt nhiệt tuổi sớm trong bê tông trụ cầu. Bài báo này trình bày việc sử dụng mô hình ANN để dự đoán khả

năng nứt nhiệt tuổi sớm trong bê tông trụ cầu trong điều kiện nhiệt độ môi trường thông thường ở Việt Nam.

Các thuật toán Levenberg-Marquardt, Bayesian Regularization và Scaled Conjugate Gradient cùng với bộ dữ

liệu bao gồm 462 mẫu được sử dụng để phục vụ cho việc huấn luyện, so sánh và kiểm chứng mô hình. Hiệu

suất của mô hình được đánh giá thông qua các tiêu chí thống kê, từ đó đưa ra được thuật toán tốt nhất để sử

dụng. Kết quả từ các mô hình huấn luyện cho thấy mạng ANN là công cụ tốt để dự báo rủi ro nứt nhiệt trong

bê tông trụ cầu và thời điểm xảy ra tương ứng.

Từ khoá: Aritificial Neural Networks (ANNs); rủi ro nứt nhiệt; bê tông tuổi sớm; trụ cầu.

FORECASTING THERMAL CRACKING RISK IN EARLY-AGE CONCRETE BRIDGE PIERS USING

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Abstract

Bridge piers are important structures of a bridge, playing the role of bearing and transmitting loads from the

super-structure to the foundation and stably supporting the super-structure. In actual construction of concrete

bridges, abutments and piers might appear early cracks (including thermal cracks, shrinkage cracks, etc.), which

adversely affect the integrity, load bearing capacity and durability of the structures. Besides engineering and

numerical calculation methods, artificial neural networks (ANNs) show great potential in predicting the risk of

early-age thermal cracking in concrete piers. This paper presents the use of ANNs to forecast the possibility

of early age thermal cracking in concrete piers under normal ambient temperature conditions in Vietnam. The

database consists of 462 samples used for training and testing the ANNmodels. The results show that ANNs can

be a great tool for predicting the risk of thermal cracking in the early-age concrete piers and the corresponding

time of occurrence.

Keywords: Aritificial Neural Network; thermal cracking risk; early-age concrete; bridge pier.
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1. Giới thiệu

Bê tông xi măng là vật liệu được sử dụng rộng rãi trong xây dựng công trình. Bê tông (BT) được

hình thành và phát triển cường độ nhờ vào phản ứng thủy hóa (hydrat hóa) của xi măng khi trộn với

nước. Trong giai đoạn thủy hóa xi măng, lượng nhiệt sinh ra tương đối lớn gây ra sự chênh lệch nhiệt

độ giữa lõi và bề mặt của khối bê tông [1]. Sự phân bố nhiệt độ phức tạp và không đồng đều gây ra

biến dạng nhiệt lớn và có khả năng gây nứt bê tông, thông thường bắt đầu từ bề mặt ngoài của khối

BT. Nứt nhiệt có thể xảy ra một vài ngày hoặc một vài tuần sau khi bê tông được đổ. Các vết nứt do

nhiệt xuất hiện sẽ phá vỡ tính toàn vẹn, ổn định của kết cấu và dẫn đến các tác hại như tăng nhanh quá

trình ăn mòn của cốt thép trong BT gây suy giảm khả năng chịu lực và tuổi thọ [1–4].

Nhiều nghiên cứu trên thế giới bao gồm cả lý thuyết và thực nghiệm đã tìm hiểu ứng xử của bê

tông tuổi sớm và đưa ra dự đoán khả năng nứt của bê tông do ứng suất nhiệt. Các nghiên cứu ban đầu

chủ yếu tập trung vào việc sử dụng các hàm lý thuyết mô tả sự phát sinh nhiệt trong quá trình thủy hóa

xi măng để tính toán độ tăng nhiệt độ đoạn nhiệt, sau đó áp dụng vào mô hình tính [5, 6]. Nhiều tác giả

đã phát triển mô hình tính dựa trên phương pháp sai phân hữu hạn và phần tử hữu hạn để mô phỏng

ứng xử nhiệt của bê tông tuổi sớm và dự đoán nguy cơ nứt của một số kết cấu bê tông như bệ trụ, cột,

xà mũ trụ, bản mặt cầu và đốt đúc dầm hộp [7–11]. Wu và cs. [12] đã sử dụng phần mềm ANSYS tạo

ra mô hình truyền nhiệt cho bê tông xét đến sự đối lưu bề mặt – nhằm mô tả sự mất mát nhiệt bề mặt

ra môi trường xung quanh – và tính toán ứng suất nhiệt cho kết cấu bê tông ở tuổi sớm. Lin và Chen

[13] đã phát triển mô hình phần tử hữu hạn sử dụng ABAQUS với sự trợ giúp của chương trình con

để dự đoán trường nhiệt độ, ứng suất nhiệt và rủi ro nứt trong bê tông tuổi sớm. Mô hình của họ cân

nhắc đến mức độ thủy hóa, các đặc tính vật liệu phụ thuộc nhiệt độ, tải trọng nhiệt phụ thuộc mức độ

thủy hóa và đáng chú ý là mô hình bao gồm ứng xử từ biến nén và kéo của bê tông bằng cách sử dụng

một thuật toán tính toán số gia từng bước. Kết quả nhiệt độ được dự đoán rất phù hợp với nhiệt độ

đo được trong khối bê tông và các vị trí xảy ra nứt tương đồng với các vị trí trong khối bê tông thực

nghiệm. Yuan và Wan [14] sử dụng mô phỏng số dựa trên mô hình cơ học vi mô và các công thức

thực nghiệm về sự phát triển đặc tính của bê tông tuổi sớm. Mô hình số có thể giải thích các tác động

của quá trình hydrat hóa, vận chuyển hơi ẩm và từ biến. Các ảnh hưởng của môi trường, chẳng hạn

như tháo dỡ ván khuôn, điều kiện bảo dưỡng, và sự thay đổi của nhiệt độ xung quanh và độ ẩm tương

đối đã được nghiên cứu. Trong tính toán trường ứng suất theo tuổi gây ra bởi các quá trình cơ lý tổng

hợp này, phương pháp phần tử hữu hạn ba chiều và sai phân hữu hạn (3D-FE-FD) được kết hợp.

Trong những năm gần đây, cùng với sự tiến bộ của khoa học máy tính, các thuật toán trí tuệ nhân

tạo đã được ứng dụng hiệu quả trong nhiều bài toán liên quan đến ngành kỹ thuật xây dựng công trình.

Mạng nơron nhân tạo (ANN) là một trong những mô hình được ứng dụng rộng rãi do tính linh hoạt

về cấu trúc, hiệu suất dự đoán cao và sự sẵn có của một số lượng đáng kể các thuật toán huấn luyện.

Nhiều nghiên cứu đã sử dụng ANN để dự đoán cường độ của vật liệu bê tông [15, 16], nhiệt thủy hóa

của xi măng [17], độ mở rộng vết nứt trong bê tông [18], hoặc hư hỏng trong kết cấu [19, 20].

Tuy nhiên, chưa có nghiên cứu nào ứng dụng ANN để dự đoán nứt nhiệt trong bê tông ở tuổi sớm

của công trình cầu. Nghiên cứu này sẽ xây dựng một mô hình sử dụng mạng ANN để dự đoán khả

năng nứt nhiệt (thông qua hệ số nứt) trong bê tông trụ cầu và thời điểm có thể xảy ra nứt. Các mẫu

mô hình trong nghiên cứu này sử dụng nhiều kích thước mặt cắt ngang thân trụ khác nhau trong điều

kiện nhiệt độ môi trường ở Việt Nam. Tổng cộng có 462 mẫu được đưa vào phục vụ huấn luyện mạng

ANN. Bài báo sẽ trình bày việc lựa chọn mô hình dự báo và xây dựng cơ sở dữ liệu số, trước khi đánh

giá hiệu quả của mô hình.
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2. Mô hình dự báo và cơ sở dữ liệu

2.1. Mạng nơ-ron nhân tạo

Mạng nơron (thần kinh) nhân tạo (Artificial Neural Network - ANN) là mô hình máy tính lấy cảm

hứng từ sinh học được thiết kế để mô phỏng cách bộ não con người xử lý thông tin. ANN thu thập

kiến thức bằng cách phát hiện các mẫu và mối quan hệ trong dữ liệu và học hỏi (hoặc được đào tạo)

thông qua kinh nghiệm, không phải từ lập trình. Tất cả các quy trình trong mô hình ANN, chẳng hạn

như thu thập và phân tích dữ liệu, thiết kế cấu trúc mạng, số lớp ẩn, mô phỏng mạng và cân bằng trọng

số / độ lệch, đều được tính toán thông qua các phương pháp học tập và đào tạo [21]. Cấu trúc chung

của ANN thường bao gồm 3 thành phần gồm lớp đầu vào, lớp ẩn và lớp đầu ra. 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. Hoạt động giống như bộ

não con người, ANN được học bằng kinh nghiệm thông qua giai đoạn đào tạo, có khả năng lưu trữ và

sử dụng để dự đoán dữ liệu chưa biết (thử nghiệm). 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 với kết quả mong muốn.

ANN có nhiều loại thuật toán có thể được áp dụng trong nhiều trường hợp. Vì vậy, cần nghiên

cứu các thuật toán huấn luyện hợp lý 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 được tập hợp các tham số của mô hình bên trong,

để tối ưu hóa độ chính xác của mô hình. Trong nghiên cứu này, 3 thuật toán: Levenberg–Marquardt

(LM), Bayesian Regularization (BR) và lan truyền ngược Scaled Conjugate Gradient (SCG) sẽ được

sử dụng, so sánh và đánh giá hiệu quả trong các mô hình ANN.

- Thuật toán Levenberg-Marquardt

Thuật toán LM, được phát triển độc lập bởi Kenneth Levenberg [22] và Donald Marquardt [23],

cung cấp một giải pháp số cho vấn đề tối thiểu hóa một hàm phi tuyến. Thuật toán LM kết hợp giữa

phương pháp gradient descent và thuật toán Gauss – Newton. Thuật toán LM giải quyết các vấn đề

tồn tại trong cả 2 phương pháp trên để đào tạo mạng nơ-ron, bằng sự kết hợp của hai thuật toán đó

[24].

- Thuật toán Bayesian Regularization

Bayesian Regularization (BR) là một thuật toán đào tạo mạng nơ-ron nhân tạo, điều chỉnh các giá

trị trọng số và khúc xạ dựa trên tối ưu hóa LM. Thuật toán này giảm thiểu sự kết hợp của bình phương

lỗi và trọng số, sau đó tìm ra kết hợp chính xác để tạo ra một mạng tốt. Quá trình này được gọi là

chính quy hóa Bayesian. Mạng nơ-ron chính quy Bayesian đưa trọng số mạng vào hàm mục tiêu huấn

luyện. Hàm mục tiêu đào tạo mạng được ký hiệu như sau [25]:

F(ω) = αEω + βED (1)

trong đó: Eω là tổng bình phương của trọng số mạng, ED là tổng bình phương các sai số của mạng.

Thông số α và β là các tham số của hàm mục tiêu.

- Thuật toán Scaled Conjugate Gradient (SCG)

Thuật toán SCG được phát triển bởi Moller [26], dựa trên các hướng liên hợp, nhưng thuật toán

này không thực hiện tìm kiếm theo dòng ở mỗi lần lặp, không giống như các thuật toán độ dốc liên

hợp khác yêu cầu tìm kiếm theo dòng ở mỗi lần lặp. Làm cho hệ thống tốn kém về mặt tính toán. SCG

được thiết kế để tránh mất thời gian tìm kiếm dòng. Đây là một hàm huấn luyện mạng cập nhật các

giá trị trọng số và độ lệch theo phương pháp độ dốc liên hợp được chia tỷ lệ. Nó có thể huấn luyện bất

kỳ mạng nào miễn là trọng số, đầu vào và các hàm truyền của nó có các hàm đạo hàm. Trong thuật

toán SCG, kích thước bước là một hàm xấp xỉ bậc hai của hàm lỗi, làm cho nó mạnh hơn và không

phụ thuộc vào các tham số do người dùng xác định.
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2.2. Đánh giá khả năng dự báo của mô hình

Trong nghiên cứu này, ba tiêu chí thống kê được sử dụng để đánh giá độ chính xác của mô hình

ANN đề xuất, đó là hệ số xác định (R2), sai số toàn phương trung bình gốc (RMSE) và sai số tuyệt đối

trung bình (MAE). Hệ số R2 dùng để ước tính mối tương quan giữa thực tế và kết quả dự đoán, giá

trị của R2 nằm trong khoảng (0; 1). Bên cạnh đó, RMSE và MAE đo mức độ sai số trung bình giữa

kết quả đầu ra thực tế và dự đoán. Kết quả giá trị RMSE và MAE càng gần 0 và giá trị R2 càng gần 1

thì thể hiện độ chính xác càng cao của mô hình đạo tạo. Các phương trình dưới đấy cho biết cách tính

các giá trị R2, RMSE, MAE:

MAE =
1
n

n∑
i=1

|ui − ûi| (2)

RMS E =

√√
1
n

n∑
i=1

(ui − ûi)2 (3)

R2 = 1 −

n∑
i=1

(ui − ûi)2

n∑
i=1

(ui − û)2

(4)

trong đó ui là giá trị đầu ra thực tế, ûi là giá trị đầu ra dự đoán, û là giá trị trung bình của ui và n là số

lượng bộ dữ liệu.

2.3. Cơ sở dữ liệu

Để xây dựng được mô hình dữ liệu phục vụ huấn luyện mạng, chương trình tính “EACTSA” (phân

tích ứng suất nhiệt bê tông tuổi sớm) [8] được sử dụng trong nghiên cứu này để tính toán sự phát triển

nhiệt độ và ứng suất nhiệt trong bê tông kết cấu trụ cầu ở giai đoạn tuổi sớm với các thông số đầu vào

khác nhau. Chương trình tính này đã được kiểm chứng trong nghiên cứu trước đây [8]. Việc tính toán

ứng suất ở tuổi sớm bao gồm hai giai đoạn: phân tích nhiệt độ, sau đó lịch sử nhiệt độ thu được tại mỗi

nút của mặt cắt bê tông được sử dụng làm tải trọng (nhiệt) đầu vào cho phân tích ứng suất. Chương

trình tính EACTSA có xét đến sự thay đổi đặc tính cơ học và ứng xử đàn nhớt của vật liệu BT ở giai

đoạn đóng rắn và phát triển cường độ [8].

Tham số đầu vào gồm: mặt cắt ngang trụ cầu bê tông với bề rộng và chiều cao thay đổi từ 1 –

3 m (minh họa trên Hình 1). Nhiệt độ môi trường xung quanh được giả định nằm trong dải nhiệt độ

môi trường đặc trưng ở Việt Nam (từ 14°C đến 36°C). Vật liệu BT trụ là bê tông thông thường cấp

35 MPa được sử dụng ở Việt Nam, với các đặc trưng nhiệt và cơ học (cường độ) được thí nghiệm tại

Trường Đại học Giao thông vận tải được trình bày trong Bảng 1 và 2. Các tham số về nhiệt được lấy

theo mô hình 3 tham số đã được trình bày kỹ trong các nghiên cứu trước đây [8, 13].

Bảng 1. Các tham số về nhiệt thủy hóa của bê tông

τ (h) β αu Hu (J/g) Qc (J/m3) Ea (J/mol)

23,85 0,7908 0,7178 459,73 1,92 × 108 36011
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Bảng 2. Cường độ chịu nén và kéo theo ngày tuổi (MPa)

Tuổi (ngày) Cường độ chịu nén Cường độ chịu kéo (ép chẻ)

1 18,82 1,92

2 25,00 2,36

3 30,34 2,75

7 40,24 3,51

28 47,30 4,64

(a) Trụ cầu thực tế (b) Mặt cắt ngang

Hình 1. Minh họa trụ cầu bê tông với mặt cắt ngang kích thước b × h

Bảng 3. Phân tích thống kê của cơ sở dữ liệu

Thông số Ký hiệu Đơn vị Vai trò
Giá trị

Nhỏ nhất Lớn nhất

Bề rộng b m Đầu vào 1 3

Chiều cao h m Đầu vào 1 3

Nhiệt độ bê tông tươi Tini °C Đầu vào 14 36

Nhiệt độ môi trường Tam °C Đầu vào 20 30

Chỉ số nứt η Đầu ra 0,2844 0,9486

Thời gian t h Đầu ra 20 77

Cơ sở dữ liệu gồm có 462 mẫu, với đầu vào (input) là 4 thông số khác nhau gồm kích thước mặt

cắt ngang thân trụ: bề rộng (b), chiều cao (h), nhiệt độ bê tông tươi ban đầu (Tini) và nhiệt độ trung

bình của môi trường (Tam). Phân tích thống kê cơ sở dữ liệu được thể hiện trong Bảng 3 và Hình 2.

Đầu ra (output) bao gồm giá trị lớn nhất của hệ số nứt η và thời gian (t) tương ứng. Hệ số nứt η được
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định nghĩa như sau [27]:

η =

[
σ(t)
fct(t)

]
max

(5)

trong đó: t là thời gian (h); σ(t) là ứng suất nhiệt chính kéo (lớn nhất) theo thời gian, minh họa trên
Hình 2; fct(t) là cường độ chịu kéo của bê tông tại điểm đang xét theo thời gian.

Hệ số nứt η càng lớn thì khả năng nứt của BT càng cao. Theo một số nghiên cứu như của Riding

và cs. [27], khi η < 0,7 thì khả năng nứt thấp, 0,7 ≤ η < 1 thì khả năng nứt cao, η ≥1 thì khả năng nứt

rất cao.

(a) Chiều rộng mặt cắt (m) (b) Chiều cao mặt cắt (m)

(c) Nhiệt độ ban đầu (°C) (d) Nhiệt độ môi trường (°C)

Hình 2. Biểu đồ thống kê giá trị đầu vào

Tập dữ liệu được sử dụng cho nghiên cứu này được chia ngẫu nhiên thành hai tập dữ liệu con, bao

gồm: tập dữ liệu huấn luyện (70% của tổng số lượng mẫu) được sử dụng để huấn luyện mạng ANN,

tập dữ liệu kiểm tra và xác minh (30% còn lại) dùng để kiểm tra hoặc/và xác minh mô hình. Với cách

phân chia trên, bộ dữ liệu gồm 462 mẫu sẽ có 323 mẫu dùng để huấn luyện và 139 mẫu dùng để đánh

giá hiệu suất của mô hình. Bản chất của việc phân tách dữ liệu là tách độc lập các phần dữ liệu, hay nói

cách khách, dữ liệu cho phần xác minh (30%) hoàn toàn không được biết đến đối với mô hình ANN.

Do đó, khả năng dự đoán của mô hình ANN có thể được đánh giá một cách khách quan và chính xác
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thông qua phần xác minh. Điều này có thể được so sánh với việc dự đoán hàm mục tiêu của các thí

nghiệm tiếp theo (30% dữ liệu chưa được mô hình hóa) dựa trên các kết quả thực nghiệm có sẵn trước

đó (70% dữ liệu đã được mô hình hóa). Đối với các bài toán dự báo chung, sức mạnh dự báo của mô

hình là quan trọng nhất. 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.

(a) Ứng suất nhiệt/cường độ chịu kéo (b) Hệ số nứt

Hình 3. Minh họa kết quả phân tích từ chương trình “EACTSA”: ứng suất nhiệt

và cường độ chịu kéo của BT (a); hệ số nứt (b)

3. Kết quả và đánh giá

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, số lượng cá thể trong

tập mẫu, độ nhiễu của dữ liệu đích, độ phức tạp của hàm lỗi, kiến trúc mạng và thuật toán luyện mạng

[28]. Việc lựa chọn số lượng nơ-ron hợp lý trong lớp ẩn được tiến hành dựa trên các thử nghiệm, đồng

thời tìm ra cấu hình tốt nhất cho mạng. Về bản chất, huấn luyện mạng là quá trình điều chỉnh trọng số

liên kết. Các giá trị trọng số liên kết này sẽ được lấy ngẫu nhiên khi bắt đầu xây dựng mạng, sau đó

thuật toán mạng sẽ điều chỉnh các giá trị này trong quá trình huấn luyện của mạng. Trong nghiên cứu

Hình 4. Cấu trúc mạng nơ-ron
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này, các thử nghiệm đã được tiến hành với số lượng nơ-ron trong lớp ẩn từ 2 đến 512 và thấy rằng với

số lượng nơ-ron quá lớn (trên 256) thì mô hình có xu hướng giảm độ chính xác. Cấu trúc ANN với 8

nơ-ron trong lớp ẩn (Hình 4) là đủ để cho kết quả tốt khi huấn luyện mạng với tập dữ liệu này.

(a) LM

(b) BR

(c) SCG

Hình 5. So sánh dữ liệu mục tiêu và kết quả dự báo bằng mô hình ANN

Tiếp theo, bài báo trình bày kết quả huấn luyện mô hình ANN dự báo hệ số nứt lớn nhất (khả năng

nứt nhiệt lớn nhất) và thời điểm xuất hiện ở thân trụ theo 3 thuật toán LM, BR và SCG. Kết quả huấn
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luyện mạng ANN được thể hiện trên Hình 5, trong đó giá trị thí nghiệm số được biểu thị bằng các

đường nét liền màu xanh, và giá trị dự đoán bằng mô hình được biểu thị bằng đường nét đứt màu đỏ.

Kết quả thể hiện cho thấy, chỉ số nứt lớn nhất (η) và thời gian ứng với chỉ số nứt lớn nhất (t) của toàn
bộ 462 mẫu rất khớp với kết quả dự đoán của mô hình.

(a) LM (b) BR

(c) SCG

Hình 6. Biểu đồ sai số

Sai số của các giá trị dự đoán với giá trị thí nghiệm được thể hiện trên biểu đồ phân bố sai số ở

Hình 6. Các sai số chủ yếu tập trung ở quanh giá trị 0 cho cả tập dữ liệu huấn luyện và thử nghiệm.

Điều này cho thấy khả năng dự báo của mô hình đề xuất là tốt với sai số rất thấp.

Tương quan hồi quy giữa kết quả thí nghiệm và kết quả dự đoán của mô hình ANN được biểu thị

trên Hình 7, với hệ số tương quan R khi sử dụng các thuật toán LM, BR và SCG lần lượt là 0,9982;

0,9983 và 0,99383. Trong cả 3 trường hợp, các đường hồi quy tuyến tính rất gần với các đường chéo,

điều này khẳng định mối tương quan chặt chẽ giữa các số liệu dự đoán và số liệu thực nghiệm. Tuy

147



Tú, Đ. A., và cs. / Tạp chí Khoa học Công nghệ Xây dựng

nhiên, nếu để ý có thể thấy đối với thuật toán SCG trong Hình 6(c), các dữ liệu thực nghiệm số có độ

lệch đối với đường hồi quy lớn hơn so với Hình 6(a) và 6(b).

(a) LM (b) BR

(c) SCG

Hình 7. Biểu đồ hồi quy so sánh giữa dữ liệu thực nghiệm số và giá trị dự đoán bằng mô hình ANN

Ba tiêu chí là R2, RMSE và MAE (đã trình bày ở mục 2.2) được sử dụng làm phép đo độ chính

xác của các mô hình dự đoán ANN. Bảng 4 dưới đây liệt kê giá trị của 3 tiêu chí đánh giá hiệu suất

của các mô hình ANN khi dùng thuật toán LM, BR và SCG. Có thể thấy cả 3 thuật toán đề xuất đều

có khả năng dự báo tốt khả năng nứt nhiệt tuổi sớm của BT trụ cầu (thông qua hệ số nứt η) và thời

gian tương ứng. Hai thuật toán LM và BR cho thấy hiệu suất tốt hơn so với SCG, trong đó BR nhỉnh

hơn đôi chút so với LM. Cụ thể, khi dùng thuật toán BR, giá trị của RMSE và MAE cho η và t lần
lượt là 0,0017; 0,0013 và 0,2902; 0,2478, còn khi dùng thuật toán LM thì giá trị của RMSE và MAE

cho η và t lần lượt là 0,0019; 0,0015 và 0,3057; 0,2608.
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Bảng 4. Các tiêu chí đánh giá hiệu suất khác nhau cho mô hình dự báo ANN

Thuật toán Đầu ra R2 RMSE MAE

Levenberg-Marquardt η 0,9999 0,0019 0,0015

t 0,9994 0,3057 0,2608

Bayesian Regularization η 0,9999 0,0017 0,0013

t 0,9995 0,2902 0,2478

Scaled Conjugate Gradient η 0,9979 0,0082 0,0065

t 0,9965 0,7378 0,5870

4. Kết luận

Trong nghiên cứu này, mô hình ANN với các thuật toán LM, BR và SCG được đề xuất để dự đoán

nguy cơ nứt nhiệt tuổi sớm trong bê tông thân trụ cầu và thời điểm xảy ra rủi ro nứt nhiệt cao nhất. Tập

dữ liệu gồm 462 mẫu thí nghiệm số được tạo bằng chương trình EACTSA để sử dụng cho việc huấn

luyện mô hình. Dữ liệu đầu vào bao gồm kích thước mặt cắt ngang thân trụ (rộng và cao), nhiệt độ

môi trường trung bình, và nhiệt độ ban đầu của bê tông tươi khi thi công thân trụ. Các tiêu chí thống

kê gồm hệ số tương quan (R), hệ số xác định (R2), sai số toàn phương trung bình (RMSE) và sai số

tuyệt đối trung bình (MAE) được sử dụng để đánh giá hiệu suất của mô hình. Kết quả nghiên cứu cho

thấy mô hình ANN sử dụng cả 3 thuật toán LM, BR và SCG đều có thể dự báo tốt khả năng nứt nhiệt

của bê trong trụ cầu và thời điểm xảy ra tương ứng, trong đó hiệu suất của thuật toán BR nhỉnh hơn

đôi chút. Khi dữ liệu về các loại bê tông khác nhau cho xây dựng công trình cầu đủ lớn và bao quát,

ANN có thể thay thế chương trình tính EACTSA và dễ dàng ứng dụng cho các trường hợp thực tế,

giảm thiểu thời gian tính toán và thí nghiệm. Một lợi ích khác của việc sử dụng mô hình ANN này là

có thể dùng để thiết kế tối ưu kết cấu thân trụ hoặc tối ưu hóa thời gian tháo dỡ ván khuôn một cách

nhanh chóng, điều mà việc sử dụng riêng chương trình tính (như EACTSA hoặc phần mềm khác) là

rất khó và tốn nhiều thời gian.
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