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TÓM TẮT: Quá�trình�đúc�nổi�lên�như�là�một�quá�trình�sản�xuất�công�nghiệp�điển�

hình�bởi�tính�đa�dạng�và�phức�tạp�của�nó.�Một�trong�những�hướng�tiếp�cận�để�xây�

dựng�xưởng�đúc�thông�minh�là�ứng�dụng�trí�tuệ�nhân�tạo�vào�việc�cải�tiến�quá�trình�

đúc.�Bài�viết�này�trình�bày�một�cách�tiếp�cận�liên�quan�đến�ứng�dụng�học�sâu�trong�

việc�dự�đoán�các�khuyết�tật�bề�mặt�vật�đúc.�Phương�pháp�này�cho�phép�dữ�liệu�sản�

xuất�từ�hai�xưởng�đúc�thép�có�thể�được�sử�dụng�để�phát�triển�mô�hình�dự�đoán�

khuyết�tật�liên�quan�đến�bề�mặt�vật�đúc�đã�được�chứng�minh.�Dữ�liệu�được�sử�dụng�

để�phát�triển�mô�hình�được�thu�thập�từ�quá�trình�đúc�cát�CO2,�trong�đó�các�chi�tiết�

có�trọng�lượng�từ�1�đến�100�kg�được�sản�xuất�từ�vật�liệu�thép.�Kết�quả�chỉ�ra�rằng�

mô�hình�học�sâu�hướng�dữ�liệu�đã�chọn�có�tác�động�rõ�ràng�đến�việc�dự�đoán�khuyết�

tật�của�quá�trình�đúc�cát�CO2. 

Từ�khóa: Đúc�cát�CO2,�Học�sâu,�Khuyết�tật�đúc,�Mô�hình�hóa�quá�trình�hướng�

dữ�liệu.

DEVELOPMENT OF DATA-DRIVEN DEEP LEARNING MODELS FOR THE PREDICTION 

OF CASTING SURFACE DEFECTS 

ABSTRACT: The casting process emerges as a specific manufacturing process 

because of its diversity and complexity. One of the trends of smart foundry 

design is the application of artificial intelligence in the improvement of the 

casting process. This paper shows an approach for the application of deep 
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learning in the prediction of casting surface related defects. The approach 

enabling the production data from two steel foundries to be used to develop a 

model for predicting casting surface related defects has been proved. The data 

used for the model development were collected from CO2 casting process in 

which parts ranging from 1 to 100 kg in weight are produced from steel 

materials. The result indicates that the selected data-driven deep learning 

model significantly affects the defect prediction of CO2 casting. 

Keywords: CO2 casting, deep learning, casting defects, data-driven process 

modeling.

1.�Đặt�vấn�đề

Trong�những�năm�tới,�cuộc�cách�

mạng�số�đã�và�đang�tác�động�sâu�rộng�

tới�rất�nhiều�lĩnh�vực�như�công�nghệ�

thông tin - truyền� thông,� chăm� sóc�

sức�khỏe,�giáo�dục�và�ngành�sản�xuất�

cũng�không�nằm�ngoài�sự�ảnh�hưởng�

đó.�Sự�bùng�nổ�của�dữ�liệu�lớn�và�khả�

năng� tính� toán� trên� nền� tảng� công�

nghệ�mới� - cùng� với� những� tiến� bộ�

trong� các� lĩnh� vực� khác� như� trí� tuệ�

nhân�tạo,�tự�động�hóa�và�robot,�công�

nghệ�bồi�đắp�và�giao�diện�tương�tác�

người�- máy - đang�mở�ra�cuộc�cách�

mạng�làm�thay�đổi�bản�chất�tự�nhiên�

của� quá� trình�sản�xuất�công�nghiệp.�

Quá� trình� sản� xuất� công� nghiệp� số�

(digital� manufacturing)� là� một�

phương�pháp�tích�hợp�để�sản�xuất�tập�

trung�xung�quanh�một�hệ�thống�máy�

tính.�Trong�đó�việc�mô�hình�hóa,�mô�

phỏng�và�phân� tích�tất� cả�máy�móc,�

dụng�cụ�cũng�như�vật�liệu�đầu�vào�để�

tối�ưu�hóa�quá�trình�sản�xuất�là�những�

nhiệm� vụ� quan� trọng� của� quá� trình�

sản�xuất�số.

Ngành� đúc� trên� thế� giới� nói�

chung�và�ở�Việt�Nam�nói�riêng�sẽ�phải�

đối�mặt�với�những�thách�thức�lớn�hơn�

bao�giờ�hết�về�tối�ưu�hóa�tài�nguyên�và�

năng� lượng�do�sự�thay�đổi�kinh� tế�và�

sinh� thái�dự�kiến� hướng� tới�mục� tiêu�

giảm�phát� thải� ròng�bằng�không� theo�

như cam� kết� tại� COP� 26� [1]. Ngành 

công�nghiệp�đúc�tại�Hải�Phòng� - một�

trong�những�ngành�sử�dụng�nhiều�năng�

lượng� nhất,� với� hơn� 10.000� người�

trong� khoảng� 300� xưởng� đúc� đứng�

trước� áp� lực� cạnh� tranh� ngày� càng�

tăng:� Cạnh� tranh� từ� các� xưởng� đúc�

trong�và�ngoài�nước,�nhu�cầu�về�tính�

linh hoạt�ngày�càng�tăng,�áp�lực�về�thời�

gian� giao� hàng� và� chất� lượng� sản�

phẩm,�mục�tiêu�chiến�lược�về�một�Hải�

Phòng�xanh�đang�thúc�đẩy�các�phương�

pháp�sản�xuất�mới.�Trong�bối�cảnh�đó,�

để�có�thể�tồn�tại�vững�chắc�đòi�hỏi�sự�

phát�triển�hơn�nữa�cả�về�công�nghệ�xử
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lý� và� kiểm� soát� quá� trình� thông� qua�

ứng�dụng�công�nghệ�thông�minh�nhằm�

tối�ưu�hóa�các�quy�trình�cũng�như�đáp�

ứng�các� yêu� cầu� ngày�càng�phức� tạp�

trong�quá�trình�đúc�[2].

Quá�trình�đúc�cát�đã�tồn�tại�từ�lâu�

trong�ngành�sản�xuất�công�nghiệp�và�

vẫn�được�sử�dụng�trong�nhiều�xưởng�

đúc�do�tính�linh�hoạt�và�hiệu�quả�chi�

phí� của� nó.� Chất� lượng� của� các� sản�

phẩm�đúc�thực�hiện�bởi�quá�trình�đúc�

cát�đã�được�nghiên�cứu�bởi�nhiều�nhà�

khoa�học�[3-5].�Chất�lượng�của�vật�đúc�

phụ�thuộc�vào�các�biến�đổi�liên�quan�

đến� khuôn,� liên� quan� đến� vật� liệu�

khuôn,�việc�chuẩn�bị�liên�quan�đến�vật�

liệu�đúc,�liên�quan�đến�thành�phần�vật�

liệu� và� các� biến� thiên� liên� quan� đến�

môi� trường� trong� quy� trình.� Đúc� cát�

CO2 sử�dụng�khuôn�bền�hơn�nhiều�so�

với�khuôn�làm�bằng�cát�tươi�hoặc�cát�

xanh�và� tăng�cường�độ�hoàn�thiện�bề�

mặt�của�sản�phẩm�đúc.�Tuy�nhiên,�bề�

mặt� hoàn� thiện� của� vật� đúc� kim� loại�

được�tạo�ra�phụ�thuộc�vào�một�số�biến�

số�của�quá�trình�đúc.�Việc�tối�ưu�hóa�

các tham số�quá� trình�như�cường�độ,�

độ�ẩm,�độ�thẩm�thấu,�nhiệt�độ�rót�và�độ�

cứng� của� khuôn� để� giảm� thiểu� các�

khuyết� tật� trong� sản� phẩm� đúc� được�

thực�hiện�bằng�cách�sử�dụng� thiết�kế�

thí� nghiệm� và� phương� pháp� bề� mặt�

phản�ứng�[3, 6].�Mức�độ�tối�ưu�của�các�

tham� số� này� để� đạt� được� vật� đúc� có�

chất�lượng�tốt�hơn�được�thiết�lập�bằng�

cách�phát�triển�một�mô�hình�hiệu�ứng�

được� thể� hiện� thông� qua� các� nghiên�

cứu�điển�hình.

Các�thuật�toán�tiến�hóa�như�thuật�

toán�di�truyền�và�tối�ưu�hóa�bầy�đàn�hạt�

được�sử�dụng�để�tối�ưu�hóa�cường�độ�

nén,�độ� thấm,�độ�cứng�và�khối� lượng�

riêng�trong�trạng�thái�của�các�biến�quá�

trình�như�độ�mịn�của�hạt,�tỷ�lệ�sét,�tỷ�lệ�

nước�và�số�cửa�[7].�Mối�quan�hệ�toán�

học�giữa�các�biến�và�tham�số�được�thiết�

lập�và�các�tham�số�khuôn�tối�ưu�được�

thiết�lập.�Ngoài�ra,�một�nỗ�lực�đã�được�

thực�hiện�bằng�cách�sử�dụng�mạng�nơ-

ron� lan� truyền�ngược�và� thuật� toán�di�

truyền�để�phát�triển�mô�hình�phân�tích�

biểu�thị�các�tham�số�quy�trình�đúc�cát�

dưới� ảnh�hưởng� của�một� số� biến� quá�

trình [8].�Hỗn� hợp� thành� phần� tối� ưu�

của�cát�cũng�được�thiết�lập�bằng�thực�

nghiệm�bằng�phương�pháp�bề�mặt�phản�

ứng�và� ảnh�hưởng� của� nó� đối� với� độ�

nhám�bề�mặt�được�phân�tích.�Khả�năng�

của�khuôn�cát�cho�phép�hóa�rắn�tốt�hơn�

kim�loại�đã�đổ�được�nghiên�cứu�bằng�

cách�sử dụng�mô�phỏng�số�và�sau�đó,�

ảnh�hưởng�của�năng�suất�khuôn�đối�với�

khuyết�tật�vật�đúc�được�nghiên�cứu.�Để�

đáp�ứng�các�yêu�cầu�liên�quan�đến�độ�

nhám�bề�mặt,�độ�cứng,�độ�bền�kéo,�độ�

bền� chảy� và� độ� giãn� dài� của� các� cấu�

kiện�đúc,�mức�độ� tối�ưu�của�các�biến�

quá trình�như�độ�ẩm,�độ�bền�nén�xanh,�
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nhiệt�độ�rót�kim�loại,�độ�cứng�khuôn,�

kích�thước�hạt�cát,�hàm�lượng�chất�kết�

dính,�thời�gian�đóng�rắn,�thành�phần�vật�

liệu�của�khuôn,�kích� thước�ống�phun,�

các� biến� số� liên� quan� đến� hệ� thống�

cổng,� kích� thước� ống� đứng� [9].� Hơn�

nữa,� các� khuyết� tật� khác� nhau� có� thể�

được�đưa�ra�trong�quá�trình�đúc�cát�CO2

và� mức� độ� tối� ưu� của� vật� liệu� thành�

phần� hợp� kim,� vật� liệu� thành� phần�

khuôn,� nhiệt� độ� ban� đầu� của� khuôn,�

nhiệt�độ�rót,�mặt�cắt�ngang�của�đường�

dẫn,�chiều�dài�của�đường�chạy�bên,�độ�

thấm�khí,�đường�kính�ống�đứng,�chiều�

rộng�ống�đứng,�chiều�cao�ống�đứng,�độ

dày�ống�đứng,� trọng�lượng�ống�đứng,�

trọng�lượng�ống�dẫn.�Hiện�tại�chưa�có�

công�trình�nghiên�cứu�nào�khai�thác�ưu�

thế�của�học�sâu�trong�dự�đoán�khuyết�

tật�đúc�với�các�đặc�điểm�nổi�bật�quan�

trọng�như�dễ�dàng�xây�dựng,�điều�chỉnh�

mô�hình�toán�phù�hợp�với�nhiều�thuật�

toán�khác�nhau;�có� thể�đưa� ra�các�dự�

đoán�và�đánh�giá�phức�tạp�với�độ�chính�

xác�rất�cao�và�khả�năng�tự�động�hóa,�tự�

điều�chỉnh�và�tối�ưu�hóa�chính�nó.

Trong� ngành� công� nghiệp� đúc,�

nơi�việc�sản�xuất�các�chi�tiết�máy�được�

thực� hiện� bằng� khuôn� cát,� lý� do� lớn�

nhất� khiến�các� chi� tiết�máy�có� thể� là�

phế� phẩm�sau�đúc� là� do�vật� liệu� làm�

khuôn�và�các�đặc�tính�chất�lượng�của�

nó.�Chất� lượng�khuôn�và� thao� không�

đảm�bảo�có�thể�là�nguyên�nhân�gây�ra�

tới�40-50%�tỷ�lệ�phế�phẩm�trong�một�

xưởng�đúc.�Các�khuyết�tật�bề�mặt�vật�

đúc�nếu�không� trực� tiếp�dẫn�đến�phế�

phẩm� thì� cũng� gia� tăng� đáng� kể� quá�

trình� hoàn� thiện� sản� phẩm,� và� do� đó�

dẫn� đến� chi� phí� sản� xuất� bổ� sung.�

Trong�số�các�nguyên�nhân�gây�ra�phế�

phẩm�thì�các�khuyết�tật�bề�mặt�vật�đúc,�

minh�họa�trong�hình�1,�là�nguyên�nhân�

chủ�yếu.�Các�khuyết�tật�bề�mặt�vật�đúc�

có�thể�phân�loại�thành�khuyết�tật�cháy�

cát,�khuyết� tật� lõm,�khuyết� tật�đường�

hàn�và�khuyết�tật�rỗ�khí.�Các�khuyết tật�

bề�mặt�vật�đúc�này�hình�thành�do�nhiều�

yếu�tố�như�nhiệt�độ�kim�loại�nấu�quá�

cao,�thời�gian�nấu�chảy,�thời�gian�quá�

nhiệt�không�hợp�lý,�vật�liệu�làm�khuôn�

không�đạt�yêu�cầu,�tạp�chất�cao,�độ�kết�

dính�không�đủ�[1, 9].

Hình 1. Khuyết�tật�rỗ�khí�trên�bề�mặt�

vật�đúc�(hình�chụp�tại�Công�ty�TNHH�

Cương�Hưng)

Mục� tiêu� của� bài� viết� này� là� đề�

xuất�một�ứng�dụng� của�học�sâu,� như�

một�tập�hợp�con�của� trí� tuệ�nhân�tạo,�
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trong�việc�dự�đoán�khuyết� tật�bề�mặt�

vật� đúc� trong� quá� trình� đúc� cát�CO2. 

Nhiệm�vụ�chủ�yếu�là�phân�tích�các�yếu�

tố�kỹ�thuật�liên�quan�đến�quá�trình�đúc�

cát CO2 để�dự�đoán�khuyết�tật�bề�mặt�

vật�đúc.�Tầm�quan�trọng�đặc�biệt�của�

bài�viết�này�được�thể�hiện�qua�một�tập�

hợp�dữ� liệu�được� thu� thập� trong�suốt�

ba�tháng�tại�hai�xưởng�đúc�khác�nhau�

trên� địa� bàn� thành� phố� Hải� Phòng,�

cũng�như�việc�áp�dụng�thuật�toán�học�

sâu�để�dự�đoán�khuyết�tật�bề�mặt�vật�

đúc.� Nhìn� chung,� nghiên� cứu� này� là�

một�bước�tiến�trong�việc�đưa�quy trình 

đúc� đến� gần� hơn� với� khái� niệm� liên�

quan�tới�cuộc�cách�mạng�công�nghiệp�

lần�thứ�4�- Công�nghiệp�4.0�- chính là 

hình�thành�xưởng�đúc�thông�minh.

2.�Cơ�sở�lý�thuyết

Học�sâu�là�một�loại�hình�học�máy�

và�trí�tuệ�nhân�tạo�(AI)�bắt�chước�cách�

con� người� thu� được�một� số� loại� kiến�

thức�nhất�định�[10, 11].�Học�sâu�là�một�

yếu�tố�quan�trọng�của�khoa�học�dữ�liệu,�

bao�gồm�số�liệu�thống�kê�và�mô�hình�

dự�đoán.�Nó�cực�kỳ�có�lợi�cho�các�nhà�

khoa� học� dữ� liệu,� những� người� được�

giao� nhiệm�vụ� thu� thập,� phân� tích� và�

giải� thích� lượng� lớn� dữ� liệu;� học� sâu�

làm cho quá trình�này�nhanh�hơn�và�dễ�

dàng�hơn.�Học�sâu�sử�dụng�nhiều�lớp�

tích�chập�được�cấu�trúc�bên�trong�mạng�

nơ-ron�nhân�tạo,�nơi�các�đặc�điểm�dữ�

liệu�đầu�vào�được�học�để�xử�lý�các�tính�

năng�cấp�thấp�hơn�thành�các�tính�năng�

cấp� cao� trừu� tượng� hơn.� Sau� đó,� các�

tính� năng� này� được� sử� dụng� để� phân�

loại�dữ�liệu�thành�các�danh�mục�đã�học�

được�từ�quá�trình�đào�tạo.�Kết�quả�được�

thể�hiện�dưới�dạng�vectơ,�bản�đồ�đặc�

trưng,...� Dựa� trên� khả� năng� học� tập�

mạnh�mẽ�và� trích� xuất� tính� năng� của�

học� sâu,� nhiều� nhà� nghiên� cứu� đã� sử�

dụng công�nghệ�này�để�phát�hiện�các�

khuyết� tật� và� cải� thiện� hiệu� quả� cũng�

như�chất�lượng�phát�hiện�tổng�thể.

Trong�thực�tế,�các�thuật�toán�học�

sâu� có� thể� được� chia� thành� ba� dạng�

chính� dựa� trên� mục� đích� của� chúng.�

Thuật�toán�học�sâu�có�giám�sát�xảy�ra�

khi�mô�hình�học�sâu�học�hỏi�từ�dữ�liệu�

mẫu� và� các� đáp� ứng� mục� tiêu� liên�

quan.� Học� sâu� có� giám� sát� thường�

được� áp� dụng� trong� các� ứng� dụng�

trong�đó�dữ�liệu�lịch�sử�dự�đoán�các�sự�

kiện�có�khả�năng�trong�tương�lai.�Nói�

chung,�các�bài�toán�học�sâu�có�giám�sát�

được� phân� loại� thành� bài� toán� phân�

loại�và�bài�toán�hồi�quy.�Trong�các�bài�

toán�hồi�quy,�mô�hình�cố�gắng�dự�đoán�

kết�quả�trong�đầu�ra�liên�tục�dựa�trên�

các�chức�năng�liên�tục�[12].�Trái�ngược�

với�bài�toán�hồi�quy,�trong�đầu�ra�của�

bài�toán�phân�loại�được�dự�đoán�theo�

giá� trị� riêng� biệt.� Một� ví� dụ� cụ� thể,�

mạng� nơ-ron� nhân� tạo� tích� chập� kết�

hợp�với�mô�hình�trường�ngẫu�nhiên�có�

điều�kiện�đồng�thời�sử�dụng�hàm�năng�
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lượng� trường� ngẫu� nhiên� làm� ràng�

buộc�nhằm�tối�ưu�hóa�kết�quả�dự�đoán�

qua�đó�phát�hiện�khuyết�tật�[13].

Không�giống�như� thuật� toán�học�

sâu� có� giám� sát,� thuật� toán� học� sâu�

không� giám� sát� được� chuẩn� bị� bằng�

cách�suy�ra�các�cấu�trúc�có�trong�dữ�liệu�

đầu�vào�mà�không�có�bất�kỳ�đáp�ứng�

liên�quan�nào,�bỏ�qua�thuật�toán�để�tự�

xác�định�các�mẫu�dữ�liệu�[11].�Một�ví�

dụ�điển�hình�là�hệ�thống�khuyến�nghị,�

nó�có�thể�xác�định�các�phân�khúc�khách�

hàng�có�các�đặc�điểm�tương�tự,�những�

người�sau�đó�có�thể�được�đối�xử�tương�

tự�trong�các�chiến�dịch�tiếp�thị.�Thuật�

toán�học�sâu�tăng�cường,�dạng�thứ�ba,�

liên�quan�đến�bài toán�làm�thế�nào�để�

tương�tác�với�môi�trường�và�chọn�hành�

động� phù� hợp� trong� một� tình� huống�

nhất�định�để�tối�ưu�hóa�quá�trình�[11].

Đối� với� bài� toán� dự� đoán�

khuyết�tật�bề�mặt�vật�đúc� trong quá 

trình�đúc�cát�CO2,� thuật� toán� được�

sử�dụng�là�học�sâu�có�giám�sát�kết�

hợp� thuật� toán� Gradient� Descent.�

Mô�hình�học� sâu�này�bao�gồm� lớp�

đầu�vào�có�9�tham�số,�cụ�thể�là�nhiệt�

độ� rót� của� kim� loại� nóng� chảy,� 5�

thành�phần�hóa�học�cơ�bản�của�kim�

loại,�2� thành�phần�hóa�học�của� lớp 

áo� cát,� thông� tin� về� sơn� khuôn� bề�

mặt,� lớp�đầu� ra�có�1� tham�số� là�dự�

đoán� tỉ� lệ�xuất�hiện�khuyết� tật� trên�

bề�mặt�vật�đúc�và�các�lớp�ẩn�trong�

đó� mỗi� lớp� gồm� các� nơ-ron tính 

toán.� Tiến� trình� thực� hiện� cơ� bản�

cho� một� dự� án� học� sâu được� tuân�

thủ�theo�các�bước�như�trong�hình�2.�

Hình 2. Tiến�trình�thực�hiện�cơ�bản�của�một�dự�án�học�sâu�[1]

3.� Phương� pháp� và� kết� quả�
nghiên�cứu

3.1�Thu�nhận�dữ�liệu

Trong�thời�gian�3�tháng,�dữ�liệu�

sản�xuất�được�sử�dụng�để�phát�triển�

mô�hình�được�thu�nhận�từ�hai�xưởng�

đúc� thép� bằng� khuôn� cát� CO2 tại�

Công�ty�TNHH�Cơ�khí�Quốc�Dương�

và� Công� ty� TNHH� Cương� Hưng�

trong�đó�các�chi�tiết�được�đúc�từ�vật�

liệu� thép.�Chủng� loại�của�sản�phẩm�

bao� gồm� nhiều� loại� khác� nhau� như�

xích,�mũi�khoan,�neo�tàu,�bánh�răng�

có� trọng� lượng� từ� 1� kg� tới� 100� kg.�

Kim�loại�được�nấu�chảy�trong�lò�cảm�

ứng� cao� tần� công�suất� từ� 1� đến� 1,5�

tấn.� Các dữ� liệu� liên� quan� đến� quá�

trình� trong� sản� xuất� bao� gồm� quy�

Thu�nhận�
dữ�liệu

Tiền�xử�lý�
dữ�liệu

Huấn�luyện�
mô hình

Đánh�giá�
mô hình
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trình� nấu� chảy� và� rót� cũng� như� dữ�

liệu�sau�đúc� lấy�từ�bộ�phận�quản�lý�

chất� lượng� của� nhà�máy.�Năm�mẫu�

dữ�liệu�thu�nhận�đầu�tiên�được�trình�

bày�trong�trong�bảng�1.

Bảng�1. Năm�mẫu�dữ�liệu�thu�nhận�đầu�tiên�tại�hai�xưởng�đúc

Quốc�Dương�và�Cương�Hưng

Mẫu�

số

Mác 

vật�

liệu

Nhiệt�

độ�rót�

(0C)

Thành�phần�kim�loại

Thành 

phần�cát�

khuôn
Sơn�

khuôn

Khuyết�

tật

C Si Mn P S Cát H2O

1 C45
1560-

1570
0.43 0.22 0.6 0.02 0.02 90 2 Có Có

2 CT3
1550-

1555
0.19 0.2 0.5 0.03 0.02 80 3 Không Không

3 CT3
1550-

1555
0.2 0.25 0.43 0.02 0.02 90 2 Không Có

4 CT3
1550-

1555
0.17 0.16 0.47 0.03 0.03 85 3 Không Có

5 FC250
1340-

1350
3.5 1.6 0.8 0.03 0.02 87 3 Có Có

3.2�Tiền�xử�lý�dữ�liệu

Tiền�xử�lí�liên�quan�đến�việc�làm�

sạch,�xác�minh�và�định�dạng�dữ�liệu�

thành� tập� dữ� liệu� có� thể� sử� dụng�

được.� Đây� là� bước� quan� trọng� nhất�

giúp� xây� dựng�các�mô�hình�học�sâu�

chính�xác�hơn.�Bước�đầu�tiên�của�quá�

trình�tiền�xử�lý�là�xác�định�dữ�liệu�bị�

thiếu.� Dữ� liệu� bị� thiếu� là� phổ� biến�

trong�hầu�hết�các�bộ�dữ�liệu�trong�thế�

giới�thực,�những�giá�trị�còn�thiếu�này�

trước�tiên�cần�được�xử�lý�để�tận�dụng�

tối�ưu�dữ�liệu�có�sẵn.�Chiến�lược�cơ�

bản�khi�sử�dụng�bộ�dữ�liệu�không�đầy�

đủ� là� loại� bỏ� toàn�bộ� hàng�hoặc�cột�

chữa�các�giá� trị�bị� thiếu.�Tuy�nhiên,�

điều� này� phải� trả� giá� bằng�việc�mất�

dữ�liệu�thông�tin�có�thể�có�giá�trị�cho�
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việc�đào�tạo�mô�hình.�Ngược�lại,�quy�

nạp� cố� gắng� suy� ra� các� giá� trị� còn�

thiếu�từ�phần�dữ�liệu�đã�biết.�Một�số�

phương�pháp�nổi�tiếng�bao�gồm�thay�

thế�các�giá� trị�bị�thiếu�bằng�0,� trung�

bình,�trung�vị�hoặc�chế�độ.

Nói�chung,�các� thuật� toán�được�

hưởng�lợi� từ�việc� tiêu�chuẩn�hóa�tập�

dữ�liệu.�Các�cột�khác�nhau�có�thể�có�

mặt�trong�các�phạm�vi�khác�nhau.�Ví�

dụ,�có�thể�có�một�cột�có�đơn�vị�khoảng�

cách�và�một�cột�khác�có�đơn�vị�nhiệt�

độ.�Các�cột�đó�sẽ�có�phạm�vi�rất�khác�

nhau,� khiến� nhiều� mô� hình� học� sâu�

khó�đạt�được�trạng�thái�tính�toán�đầu�

ra�tối�ưu.�Có�một�số�kỹ�thuật�để�giải�

quyết� vấn� đề� này,� đó� là� tiêu� chuẩn�

hóa,�hoặc�loại�bỏ�trung�bình�và�nhân�

rộng� phương� sai;� chia� tỷ� lệ� các� đối�

tượng� địa� lý� thành� một� phạm� vi,�

thường�nằm�trong�khoảng�từ�0�đến�1�

hoặc� sao� cho� giá� trị� tuyệt� đối� tối� đa�

của�mỗi�đối�tượng�địa�lý�được�chia�tỷ�

lệ�thành�kích�thước�đơn�vị.

Trong� nhiều� trường� hợp,� dữ�

liệu� ở� định� dạng� không� thể� xử� lý�

bằng�thuật�toán.�Chẳng�hạn,�một�cột�

có� giá� trị� chuỗi� hoặc� văn� bản� sẽ�

không�có�ý�nghĩa�gì�đối�với�một�mô�

hình� chỉ� chấp� nhận� các� giá� trị� số�

làm� đầu� vào.� Vì� vậy,� cần� phải�

chuyển�đổi�các�tính�năng�phân�loại�

thành� mã� số� nguyên� để� giúp� mô�

hình� giải� thích� nó.� Phương� pháp�

này� được�gọi� là�mã�hóa� phân� loại.�

Như� với� dữ� liệu� cột� “Sơn� khuôn”,�

một�mã�hóa�nóng�gán�giá�trị�dương�

1� trong� bất� kỳ� hàng� nào� có� danh�

mục�đó�và�0�khi�không�có�danh�mục�

đó.�Năm�mẫu�dữ�liệu� thu�nhận�đầu�

tiên� được� tiền� xử� lý� và� trình� bày�

trong�trong�bảng�2.

Bảng�2.�Năm�mẫu�dữ�liệu�thu�nhận�đầu�tiên�được�tiền�xử�lý

Temp C Si Mn P S Sand H2O Paint Error

1565 0.43 0.22 0.6 0.02 0.02 90 2 1 1

1552 0.19 0.2 0.6 0.03 0.02 95 2 0 0

1552 0.2 0.25 0.42 0.02 0.02 90 3 0 1

1552 0.17 0.16 0.47 0.03 0.03 91 3 0 1

1345 0.35 1.6 0.8 0.03 0.02 88 2 1 1
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3.3�Huấn�luyện�mô�hình

Khi� tập�dữ� liệu�đã� sẵn�sàng�để�

huấn�luyện,�bước�tiếp�theo�bao�gồm�

việc� cung� cấp� tập� huấn� luyện� cho�

thuật�toán�để�nó�có�thể�tìm�hiểu�các�

tham�số�và�tính�năng�phù�hợp�được�

sử�dụng�trong�quá�trình�học.�Mô�hình�

học� sâu� được� chọn� sẽ� được� huấn�

luyện� bởi� Tensorflow trên môi 

trường�Python�3.5.�Môi� trường�này�

được� cài� đặt� trên�máy� tính� cá� nhân�

có� cấu� hình� cụ� thể,� CPU� Intel� (R)�

Core i7-4790 3,6GHz; RAM 16GB; 

Card�đồ�họa�RX�580�8GB�và�ổ�cứng�

SSD� 256� GB.� Hàm� Loss� được� áp�

dụng�trong�mô�hình�là�hàm�tổng�độ�

lệch� bình� phương,� các� tham� số� độ�

lệch�và�trọng�số�được�khởi�tạo�ngẫu�

nhiên� theo�phương�pháp�Xavier,� sử�

dụng�thuật�toán�Adam�để�tối�ưu�hóa�

hàm�Loss�cùng�hệ�số�học�đặt�giá�trị�

là� 0,001.� Quá� trình� huấn� luyện� mô�

hình� học� sâu� được� thể� hiện� trong�

hình� 3� bao� gồm� số� lượng� các� vòng 

lặp,� thời� gian� xử� lý� và� chỉ� số� Loss�

cho�vòng�lặp�đó.

Hình 3. Quá�trình�huấn�luyện�mô�hình

Mô�hình�bắt�đầu�với�mức�độ�lỗi�từ�

1,4� giảm�về� dưới� 0,1� trong�150�vòng�

lặp.�Mức�độ�giảm�lỗi�khá�tốt,�phản�ánh�

mức�độ�hội�tụ�của�mô�hình�tốt.�Độ�lỗi�

của�mô�hình�trong�quá�trình�huấn�luyện�

được�trình�bày�trong�hình�4.
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Hình 4. Độ�lỗi�của�mô�hình�trong�quá�trình�huấn�luyện

Kết� quả� mô� hình� dự� đoán�

khuyết� tật� bề� mặt� vật� đúc� và� tính�

toán�độ�chính�xác�trong�quá�trình�dự�

đoán�được�thể�hiện�ở�hình�5.�Trong�

đó� độ� lệch� dự� đoán� cho� từng� hàng�

trong�dữ� liệu� thực�nghiệm� thể�hiện�

dưới� dạng� lỗi� phần� trăm� tuyệt� đối�

(APE).

Hình 5. Mô�hình�đưa�ra�dự�đoán�và�độ�chính�xác�trong�quá�trình�dự�đoán

3.4�Đánh�giá�mô�hình

Mô�hình� đưa� ra� dự� đoán� có� độ�

chính� xác� khá� tốt,� với� 150� vòng� lặp�

huấn�luyện,�mô�hình�đưa�ra�dự�đoán�

lên� tới� trên� 80%,� chỉ� số� Loss� trung�

bình�là�0,16�với�tốc�độ�xử�lý�mỗi�vòng�

lặp�trung�bình�là�3ms�theo�đó�thời�gian�

để�khởi�tạo�mô�hình�rồi�cho�ra�dự�đoán�
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trong�1�phút.�Điều�này�phản�ánh�khả�

năng�học�của�mô�hình�là�rất�nhanh,�đã�

được�tối�ưu�tốt.�Qua�thực�nghiệm�các�

mô�hình�với�các� tham�số�khác�nhau,�

mô�hình�có�kết�quả�tốt�nhất�sử�dụng�3�

lớp� ẩn� với� mỗi� lớp� gồm� 5� nơ-ron, 

huấn�luyện�qua�150�vòng�lặp�đem�lại�

độ�chính xác trên 84,1%.

Tuy� nhiên� có� thể� thấy� rằng,� rõ�

ràng�là�phải�có�nhiều�hơn�tham�số�ảnh�

hưởng�đến�khả�năng�xuất�hiện�khuyết�

tật� bề� mặt� vật� đúc� mà� mô� hình� đã�

không�sử�dụng,�chưa�được�thống�kê,�

đo�đạc�để�đưa�vào�tập�dữ�liệu�đã�cho.�

Các� tham� số� có� thể� kể� tới� như� thời�

gian rót hay�các�tham�số�chi�tiết�hơn�

về� hỗn� hợp� lớp� cát� áo� như� độ� thẩm�

khí,�thời�gian�nén�chặt,�phân�tích�phân�

bố�kích� thước�hạt.�Các�yếu� tố�đó�đã�

không�được�cho�vào�mô�hình�do�giới�

hạn�về�mặt�thời�gian�làm�thực�nghiệm,�

do�sự�hạn�chế�về�công�nghệ�của�doanh�

nghiệp,�số�lượng�vật�mẫu�có�thể�tiếp�

cận�là�chưa�đủ�lớn.�Dữ�liệu�liên�quan�

đến�chất�lượng�cát�chỉ�được�đo�từ�một�

số�mẫu�cát�nhất�định�lấy�ra�khỏi�quá�

trình�sản�xuất.�Hiện�tại,�không�thể�xác�

định� chất� lượng� chính� xác� của� hỗn�

hợp�cát�đã�sử�dụng,�do�đó�chỉ�có�thể�

đánh�giá�các�mẫu�đã�được�thử�nghiệm�

trong� phòng� thí� nghiệm.�Vì� vậy� khả�

năng�dự�đoán,�độ�chính�xác�và�độ�tin�

cậy� của�mô�hình� đã� chọn�không� đạt�

được�như�kỳ�vọng�đã�đặt�ra.�

4.�Kết�luận

Trong�bài�báo�này,�các�tác�giả�

đã� đề� xuất� một� phương� pháp� ứng�

dụng�mô�hình�học�sâu�hướng�dữ�liệu�

trong� việc� dự� đoán� các� khuyết� tật�

liên�quan�đến�bề�mặt�vật�đúc� trong�

quá�trình�đúc�cát�CO2.�Qua�kết�quả�

thực�nghiệm�cho�thấy,�độ�chính�xác�

của�mô�hình�đã�chọn�là�84,1%.�Cũng�

từ� kết� quả� trên� giúp� đánh�giá�phân�

tích� và� điều� chỉnh� lại� các� tham� số�

như�nhiệt� độ,� thành�phần�kim� loại,�

khuôn�cát�giúp�cho�thiết�kế�quá�trình�

đúc�cát�CO2 đem�lại�năng�suất,�đạt�

hiệu� quả� cao� hơn,� hạn� chế� được�

khuyết� tật�sinh�ra.�Tuy�nhiên,�cũng�

qua� kết� quả� thực� nghiệm,� có� rất�

nhiều�vấn�đề�cần�phải�được�nghiên�

cứu� và� phát� triển� để� cải� thiện� mô�

hình�đã�đề�xuất�như�một�số�tham�số�

ảnh� hưởng� chưa� được� đưa� vào� tập�

dữ�liệu�cụ�thể�là�thời�gian�nóng�chảy�

của� kim� loại� lỏng,� thời� gian� giữ�

nhiệt�hay�các�tham�số�chi�tiết�hơn�về�

hỗn�hợp�lớp�cát�áo�như độ�thẩm�khí,�

thời� gian� nén� chặt,� phân� tích� phân�

bố� kích� thước� hạt� của� cát� khuôn.�

Trong�nghiên�cứu�tiếp�theo,�các�tác�

giả�sẽ�ứng�dụng�mô�hình�mạng�nơ-

ron�học�sâu�cho�các� loại�khuyết� tật�

bề�mặt�và�khuyết�tật�trong� lòng�vật�

đúc�cũng�như�với�các�quy�trình�sản

xuất� đúc� khác� như�đúc� áp� lực,� đúc�

khuôn� kim� loại� đồng� thời� tăng� số�
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lượng�tham�số�để�cải�thiện�mô�hình�

đã�đề�xuất.
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