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Tóm tắt: 

Biểu đồ kiểm soát là một công cụ hiệu quả trong kiểm soát quá trình thống kê, giám sát chất lượng công trình. 

Trong thực tế, mỗi mẫu trong biểu đồ kiểm soát chất lượng thường tương ứng với các trạng thái hoạt động/hư 

hỏng của các công trình. Hầu hết các công trình nghiên cứu hiện tại đều tập trung vào việc xác định các mẫu 

biểu đồ kiểm soát (Control Chart Pattern - CCP). Trong bài báo này, nhóm tác giả đề xuất một mô hình tiên 

lượng cho dự báo CCP. Mô hình được xây dựng dựa trên kỹ thuật học sâu mạng nơ ron hồi quy nhân tạo 

LSTM (Long-Short-Term Memory) có tính xác suất để nắm bắt các yếu tố phụ thuộc và không chắc chắn của 

dữ liệu biểu đồ kiểm soát. Hiệu quả của mô hình được đề xuất được xác nhận thông qua một nghiên cứu số. 

Các kết quả dự báo có thể sử dụng như là cơ sở cho việc ra quyết định bảo trì mang tính dự báo và giúp tránh 

những hư hỏng không mong muốn. 

Từ khóa: Kiểm soát quá trình thống kê; Dự báo mẫu biểu đồ kiểm soát chất lượng; Học sâu có tính xác suất; 

Kỹ thuật học sâu mạng nơ ron hồi quy nhân tạo (LSTM); Phương pháp loại bỏ ngẫu nhiên Monte Carlo (MC). 

Abstract: 

Control chart, a powerful tool of statistical process control, monitors efficiently the production quality. In 

practice, it is realized that each pattern in a control chart usually corresponds to a functional/failed to state of 

the production process. Most existing works in the literature focus on the identification of control chart patterns 

(CCPs). In this paper, we propose a prognostic model for CCPs forecasting. The model is constructed based 

on the probabilistic long-short-term memory (LSTM) network to capture the dependencies and uncertainties 

of the control chart data. The performance of the proposed model is then validated through a numerical study. 

The prediction results can be used as a basis for the predictive maintenance decision-making and helping to 

avoid unexpected failures of the production process. 

Keywords: Statistical process control; Control Chart Patterns forecasting, Probabilistic deep learning, Long 

short Term Memory (LSTM), Monte Carlo (MC) Dropout. 

1. Giới thiệu 

Chất lượng công trình là yếu tố cốt lõi của doanh 

nghiệp. Các vấn đề về chất lượng dẫn đến các hậu 

quả đáng kể chẳng hạn như chi phí thi công bổ sung, 

sự không hài lòng của khách hàng, hình ảnh thương 

hiệu tiêu cực,... Kiểm soát quá trình thống kê (SPC) 

đã được áp dụng thành công trong công nghiệp để 

giám sát và cải thiện chất lượng công trình. Như 

được chỉ ra bởi tên của nó, một trong những ưu điểm 
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của SPC là có thể tính đến sự bất ổn của quá trình 

thi công (liên quan đến lỗi máy móc hoặc điều kiện 

khai thác) nhờ vào nguyên tắc thống kê của nó [1]. 

Biểu đồ kiểm soát, một trong những công cụ phổ 

biến nhất của SPC, là sự mô tả bằng đồ họa của một 

đặc tính chất lượng được tính toán từ một mẫu công 

trình theo thời gian [2]. Sự phát triển của biểu đồ 

kiểm soát không hoàn toàn ngẫu nhiên và thường 

tuân theo một số xu hướng/khuôn mẫu CCP. Mỗi 

khuôn mẫu biểu thị dấu hiệu của một trạng thái hoạt 

động/hư hỏng cụ thể của quá trình thi công. Theo 

Zan [3], có sáu loại CCP bao gồm mẫu bình thường 

(NOR), mẫu dịch chuyển lên (US), mẫu dịch 

chuyển xuống (DS), mẫu có xu hướng tăng (UT), 

mẫu có xu hướng giảm (DT) và mẫu chu kỳ (CYC). 

Việc nhận dạng/phân biệt các khuôn mẫu bất 

thường đã được nghiên cứu rộng rãi trong các tài 

liệu tham khảo vì nó giúp phát hiện và xác định 

nguyên nhân của các vấn đề thuộc hệ thống thi công 

[4]. Phương pháp học máy đã được sử dụng rộng rãi 

cho việc xác định các CCP dựa vào mức độ phức 

tạp của dữ liệu CCP, ví dụ, mạng nơ ron nhân tạo 

RBF [5], mã hóa tự động sâu [6], mạng tích chập 

(CNN - convolutional neural network) [3], cây 

quyết định và phương pháp thực nghiệm tập mờ [7], 

kỹ thuật cụm quang phổ và máy véc tơ hỗ trợ [8]. 

Tuy nhiên, theo hiểu biết của nhóm tác giả, chưa có 

công trình nào tập trung vào việc dự đoán các CPP. 

Việc dự đoán các CCP có thể cung cấp các thông 

tin hữu ích cho việc phát hiện sớm các vấn đề về 

chất lượng công trình và hoạt động bất bình thường 

của hệ thống thi công. Các kết quả đạt được có thể 

sử dụng như là một nền tảng cho việc ra quyết định 

dự báo công tác bảo trì [9], [10], để tránh được các 

hư hỏng máy móc và/hoặc các vấn đề về chất lượng 

không mong đợi, đây cũng là công nghệ nền tảng 

cho khái niệm thi công không lỗi của nền công 

nghiệp 4.0 (zero-defect manufacturing) [11].  

Để dự đoán sự phát triển của các biểu đồ kiểm 

soát, các mạng lưới LSTM được đề xuất trong tài 

liệu [12] được sử dụng. Các mạng lưới LSTM có 

thể nắm bắt được tính phụ thuộc phức tạp của chuỗi 

dữ liệu thời gian (time series) khi so sánh với các 

phương pháp học máy khác. Mạng LSTM là một 

dạng đặc biệt của mạng nơ ron hồi quy (RNN - 

Recurrent Neural Network) [13], nó có khả năng 

học được các phụ thuộc xa để khắc phục sự triệt 

tiêu và bùng nổ của gradient, chính là thách thức 

phổ biến nhất trong thiết kế vào đào tạo các mạng 

RNN. LSTM đã được ứng dụng rộng rãi và thành 

công cho việc dự báo chuỗi thời gian [14]. Với 

nhiều ưu điểm, LSTM nói riêng và các phương 

pháp học sâu xác định khác nói chung thường chỉ 

cung cấp một ước tính đầu ra tại một thời điểm 

tương lai và do đó, không nắm bắt được tính bất ổn 

của dự đoán [15]. Tính bất ổn có thể đến từ nhiều 

nguồn khác nhau như tạp nhiễu dữ liệu (tạp nhiễu 

cố hữu), số lượng dữ liệu hạn chế, và sự khác biệt 

giữa dữ liệu lịch sử và dữ liệu tương lai (tính bất ổn 

của mô hình) [16]. Để xem xét tính bất ổn này, các 

mô hình học sâu mang tính xác suất đã được phát 

triển, có thể được chia thành hai loại sau [17]: Mạng 

nơ ron nhân tạo Bayesian (BNN) và mạng nơ ron 

nhân tạo kết hợp với loại bỏ ngẫu nhiên Monte 

Carlo. Mạng nơ ron nhân tạo Bayesian (BNN) [18], 

[19] đưa tính bất ổn vào các mô hình học sâu trên 

quan điểm Bayesian. Các trọng số và độ lệch của 

mạng lưới được mô hình hóa bằng phân bổ xác suất. 

Các BNN nhằm mục đích tìm ra các phân bố sau về 

trọng số và độ lệch của chúng khi đã có phân bố 

trước và dữ liệu lịch sử dựa trên định lý của Bayes. 

Trong suốt giai đoạn đào tạo, các phân phối sau 

được tìm thấy bằng các phương pháp suy luận khác 

nhau như Bayes biến thiên, lan truyền ngược xác 

suất, Bayes bởi BackProp,... Các thuật toán trên đưa 

vào các thông số ngoài mô hình và việc thực hiện 

các thuật toán là phức tạp. Việc tích hợp các thuật 

toán này vào những phương pháp học sâu hiện có là 

một thách thức. Ngoài ra, các mạng lưới thần kinh 

với phương pháp loại bỏ ngẫu nhiên Monte Carlo 

lại dễ thực hiện và có thể áp dụng trực tiếp cho mọi 

mạng lưới thần kinh hiện có. Ý tưởng cơ bản là 

thêm lớp loại bỏ ngẫu nhiên Monte Carlo (MC) vào 

mỗi lớp ẩn của mạng lưới thần kinh. Một số nơ ron 

bị loại bỏ một cách ngẫu nhiên trong quá trình tính 

toán đầu ra của mô hình. Khi quá trình tính toán 

được lặp lại một số lần, các tác giả đã thu được một 

mẫu đầu ra của mô hình có thể được coi gần đúng 

như một mẫu ngẫu nhiên phát sinh từ các phân bố 

trước trong thực tế [21]. Mục đích của bài báo này 

là phát triển một mô hình dự đoán dựa trên các 
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mạng lưới LSTM và loại bỏ ngẫu nhiên MC cho 

việc dự báo CCP. 

Bài báo được bố cục như sau: Phần một nhóm 

trình bày chi tiết hơn về CPP và cách thức mô hình 

hóa dữ liệu CPP được giới thiệu trong phần thứ hai. 

Phần thứ ba là phát triển mô hình dự báo dựa trên 

các mạng lưới LSTM và loại bỏ ngẫu nhiên MC. 

Phần thứ tư và thứ năm trình bày một số kết quả 

phân tích số và kết luận. 

2. Các mẫu biểu đồ kiểm soát 

Biểu đồ kiểm soát là một mô tả bằng đồ họa về đặc 

tính chất lượng có thể đo đạc hoặc tính toán từ một 

mẫu các công trình theo số lượng mẫu/thời gian [2]. 

Trong số các biểu đồ kiểm soát hiện có, biểu đồ 

thanh X là phổ biến nhất vì nó cho phép giám sát 

giá trị trung bình của quá trình và phát hiện một 

cách hiệu quả các vấn đề về chất lượng công trình. 

Trong biểu đồ này, ngoài những giá trị trung bình 

của các mẫu khác nhau, đường trung tâm biểu thị 

giá trị trung bình của một đặc tính chất lượng X và 

hai đường theo phương ngang còn lại biểu thị giới 

hạn kiểm soát trên UCL (Upper Control Limit) và 

giới hạn kiểm soát dưới LCL (Lower Control 

Limit). Các giới hạn này được tính toán như sau: 

UCL = μx + L*σx và LCL = μx - L*σx  (1) 

Trong đó x và x lần lượt là giá trị trung bình và độ 

lệch tiêu chuẩn của X; L là hằng số và thường bằng 

3. 

Kết quả của quá trình thi công nằm trong giới hạn 

cho phép nếu các giá trị trung bình của các mẫu nằm 

trong các giới hạn kiểm soát, không cần thêm tiến 

trình nào. Mặt khác, khi một điểm nằm ngoài các 

giới hạn kiểm soát tức là quá trình ngoài tầm kiểm 

soát, cần tiến hành các hoạt động sửa chữa để phát 

hiện và loại trừ những nguyên nhân hư hỏng [4]. 

Tuy nhiên, trong thực tế, cần chú ý rằng một quá 

trình thi công vẫn có thể nằm ngoài tầm kiểm soát 

và gây ra một số vấn đề chất lượng mặc dù tất cả 

các điểm nằm trong giới hạn kiểm soát. Nguyên 

nhân là các điểm này tuân theo một số xu hướng 

không ngẫu nhiên. Việc nghiên cứu các mẫu CCP 

là cần thiết để phát hiện các vấn đề về chất lượng 

[22]. 

Đối với một quá trình thi công, thường có sáu 

loại CCP phổ biến: Mẫu bình thường (NOR), mẫu 

chuyển dịch lên (US), mẫu chuyển dịch xuống 

(DS), mẫu có xu hướng tăng (UT), mẫu có xu 

hướng giảm (DT) và mẫu chu kỳ (CYC) [3]. Dữ 

liệu của các CCP này có thể được tạo ra bằng cách 

sử dụng mô hình Monte Carlo và biểu thức toán học 

sau: 

y(t) = μx + ∈x(t) + 𝜐(t)  (2) 

Trong đó, y(t) biểu thị giá trị trung bình của mẫu 

được xem xét tại thời điểm t; ∈x(t)~𝒩(0, 2

x ) là tạp 

nhiễu quá trình khi nằm trong tầm kiểm soát; 𝜐(t) 

biểu thị cho sự nhiễu loạn đặc biệt gây ra bởi các 

vấn đề cụ thể trong quá trình thi công từ thời điểm 

t. Từ (2), các CCP khác nhau được định nghĩa như 

sau:  

• Mẫu bình thường: Quá trình nằm trong tầm 

kiểm soát, cụ thể là 𝜐(t) = 0: 

yNOR = μx + ∈x(t) (3) 

• Mẫu dịch chuyển lên: Giá trị trung bình của 

đặc tính X tăng x đơn vị tại thời điểm dịch 

chuyển t = tUS, cụ thể là 𝜐(t) = Π{t ≥ tUS}∙x, trong 

đó Π{t ≥ tUS} là một hàm chỉ thị, Π{t ≥ tUS} = 1 nếu t 

≥ tUS hoặc Π{t ≥ tUS} = 0 nếu t < tUS: 

yUS(t) = μx + ∈x(t) - Π{t ≥ tUS}∙x (4) 

• Mẫu dịch chuyển xuống: Giá trị trung bình 

của đặc tính X giảm x đơn vị tại thời điểm dịch 

chuyển t = tUS: 

yDS(t) = μx + ∈x(t) - Π{t ≥ tDS}∙x (5) 

• Mẫu có xu hướng tăng: Giá trị trung bình 

của đặc tính X tăng theo thời gian, cụ thể 𝜐(t) = 𝜂 

∙ t, 𝜂 là độ dốc của xu hướng: 

yUT(t) = μx + ∈x(t) + 𝜂∙t  (6) 

• Mẫu có xu hướng giảm: Giá trị trung bình 

của đặc tính X giảm theo thời gian: 

yDT(t) = μx + ∈x(t) - 𝜂∙t (7) 

• Mẫu chu kỳ: Giá trị trung bình của đặc tính 

X giảm và tăng theo thời gian theo quy luật hình 

sin, cụ thể 𝜐(t) = β∙sin
2 t



 
 
 

,  là biên độ của 

chu kỳ và  là quãng của một chu kỳ: 

yCYC(t) = μx + ∈x(t) + β∙sin
2 t



 
 
 

 (8) 
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Một ví dụ về CCP được biểu diễn trong hình 1. 

Có 100 điểm được tạo nên cho mỗi biểu đồ kiểm 

soát với các thông số như sau: x = 10, x = 0.1, tUS 

= tDS = 40, x = 1/3,  = 0.01,  = /25,  = 0.5. 

Trừ mẫu bình thường, các CCP bất thường khác chỉ 

ra các vấn đề trong quá trình thi công. Như được đề 

cập trong phần giới thiệu, hầu hết các công trình 

nghiên cứu hiện tại tập trung vào việc nhận biết các 

mẫu bất thường để phát hiện các vấn đề và nguyên 

nhân hình thành vấn đề. Trong bài báo này, nhóm 

tập trung vào việc dự đoán các CPP. Các kết quả dự 

báo có thể được sử dụng cho việc ra quyết định bảo 

trì dự đoán (predictive maintenance), giúp tránh các 

vấn đề thi công và cải thiện chất lượng công trình. 

Theo biểu diễn trong hình 1, dữ liệu các CCP có thể 

nhận thấy là các chuỗi thời gian không tuyến tính và 

không đều. Đặc biệt, chúng luôn bao gồm các phần 

xác định và ngẫu nhiên. Với các lý do này, các mạng 

lưới Bayesian-LSTM được áp dụng cho việc dự báo 

các CCP. Một miêu tả chi tiết của thuật toán sẽ được 

trình bày trong phần tiếp theo. 

 
Hình 1. Ví dụ về các mẫu biểu đồ kiểm soát khác nhau. 

3. Mô hình học sâu mang tính xác suất cho việc 

dự báo các mẫu biểu đồ kiểm soát 

Phần này giải thích cách thức LSTM và loại bỏ ngẫu 

nhiên MC được sử dụng để dự báo các mẫu biểu đồ 

kiểm soát. Các bước chính của khung chương trình 

đề xuất được trình bày trong hình 2. 

3.1. Tiền xử lý dữ liệu 

Chuẩn hóa tối thiểu-tối đa: Số liệu biểu đồ kiểm soát 

y(t) đầu tiên được chuẩn hóa thành các dữ liệu trong 

khoảng [0,1] bằng cách sử dụng chuẩn hóa tối thiểu-

tối đa. 

ychuẩn hóa = min

max min

y - y

y - y
 (9) 

Chuyển đổi thành bài toán học tập có giám sát: Bài 

toán được chuyển đổi sang bài toán được giám sát 

với đầu ra là Yt = y(t + p) và đầu vào Xt = {
1

tx  = 
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y(t), 
2

tx  = y (t+1),…, 
p

tx = y(t + p – 1)}, p  1, t  

0. Các bước thời gian p là thông số được tối ưu hóa. 

 
Hình 2. Nguyên lý của mô hình LSTM kết hợp với kỹ 

thuật loại bỏ ngẫu nhiên MC để dự báo 

 các mẫu biểu đồ kiểm soát. 

3.2. Mạng lưới LSTM 

Bài báo này sử dụng nhiều lớp LSTM (hình 2). Một 

lớp LSTM được kết hợp theo sau bởi một lớp loại 

bỏ ngẫu nhiên MC (xem phần tiếp theo). Một lớp 

LSTM là một chuỗi các ô LSTM. Số lượng các ô 

LSTM phụ thuộc vào kích thước đầu vào và bằng 

số bước thời gian p. Kích thước đầu ra của các lớp 

LSTM bằng số lượng đơn vị được biểu thị bởi n. 

Cuối cùng, để có được duy nhất một đầu ra một 

chiều, một lớp dày chỉ chứa một nơ ron được thêm 

vào cuối mô hình. LSTM sử dụng cơ chế các cửa 

kiểm soát quá trình ghi nhớ. Thông tin trong LSTM 

có thể được lưu trữ, viết hoặc đọc thông qua các 

cổng mở hoặc đóng. Có ba cổng khác nhau trong 

một ô LSTM: Cổng quên, cổng đầu vào, và cổng 

đầu ra [23], [24]: 

• Cổng quên: Thông tin từ đầu vào hiện tại xt 

và trạng thái ẩn trước đó h(t-1) được thông qua 

hàm  để quyết định thông tin nào cần được chú 

ý và thông tin nào có thể được loại bỏ. 

( )t f t -1 f t ff W h U x b= + +  (10) 

Trong đó,  biểu thị phép nhân Hadamard; Wf, 

Uf và bf là trọng số và độ dốc của cổng quên; ft, 

đầu ra của cổng quên, là một số giữa khoảng 0 và 

1. ft = 1 biểu thị “thông tin được lưu giữ hoàn 

toàn”; hoặc ft = 1 biểu thị “thông tin bị loại bỏ 

hoàn toàn”. 

• Cổng đầu vào và cập nhật bộ nhớ: Giống 

cổng quên, thông tin từ đầu vào hiện có và trạng 

thái ẩn trước đó được thông qua hàm xích ma để 

có được đầu ra của cổng đầu vào it. 

( )t i t-1 i t ii W h U x b= + +  (11) 

Trong đó Wi, Ui và bi là trọng số và độ dốc của 

cổng đầu vào. Giá trị của cổng đầu vào sau đó được 

sử dụng cho việc cập nhật bộ nhớ (Ct) như sau: 

t t t -1 t tC f C i C= +  (12) 

Trong đó: 

( )t C t-1 C t CC tanh W h U x b= + +  (13) 

Trong đó tanh là hàm tiếp tuyến hyperbolic; WC, UC 

và bC là trọng số và độ dốc của quá trình cập nhật 

bộ nhớ. 

• Cổng đầu ra: Quyết định đầu ra của ô LSTM 

dựa trên đầu vào hiện có và trạng thái ẩn trước 

đó. 

( )t o t-1 o t oo W h U x b= + +  (14) 

Và, 

( )t t t
h o tanh C= ⊙   (15) 

3.3. Kỹ thuật loại bỏ ngẫu nhiên MC cho mạng 

lưới LSTM 

Loại bỏ ngẫu nhiên MC cho LSTM được thực hiện 

bằng cách loại bỏ ngẫu nhiên một vài nơ ron tại mỗi 

bước thời gian, các đầu vào, các đầu ra và các kết 

nối với xác suất p. Kỹ thuật loại bỏ này khác với kỹ 

thuật loại bỏ truyền thống trong đó các đơn vị mạng 
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lưới khác nhau được bỏ rơi tại các bước thời gian 

khác nhau và không áp dụng thao tác loại bỏ với các 

kết nối LSTM. Kỹ thuật loại bỏ ngẫu nhiên MC có 

thể được coi như suy luận biến thiên gần đúng trong 

mạng lưới nơ ron Bayesian (chi tiết tại tài liệu [21]). 

3.4. Dự báo và đánh giá tính bất ổn 

Phương pháp được đề xuất trong tài liệu [16] được 

sử dụng để ước tính các bất ổn trong dự báo. Toàn 

bộ số liệu đầu tiên được chia thành hai bộ: Bộ đào 

tạo và bộ thử nghiệm. Phương pháp được đề xuất 

bao gồm hai giai đoạn sau: 

• Giai đoạn 1: Tính toán tạp nhiễu vốn có và 

đào tạo mô hình. Mô hình LSTM với loại bỏ ngẫu 

nhiên MC được đào tạo bằng cách sử dụng bộ dữ 

liệu đào tạo bao gồm n1 dữ liệu yi(i = 1,…,n1). 

Mô hình LSTM đước đào tạo để tạo ra đầu ra ˆ
ly  

gần nhất với dữ liệu thực yi . Phương trình sau 

tính toán tạp nhiễu vốn có : 

Var ( ) ( )
2

ˆ ˆ, 1n

i l i=1 i l

1

1
y y y y

n
= −  (16) 

• Giai đoạn 2: Dự báo và tính toán các bất ổn 

của mô hình. Mô hình đào tạo được áp dụng để 

dự đoán n2 điểm tiếp theo trong tương lai. Việc 

dự đoán trên được lặp lại K lần liên tiếp. Mô hình 

cho ra các kết quả khác nhau tại các lần dự đoán 

khác nhau do có sự kết hợp với kỹ thuật loại bỏ 

ngẫu nhiên MC. Lấy ˆ k

jy  là kết quả dự báo của 

mô hình tại lần dự báo thứ k (k = 1,2,…,K) tại 

thời điểm thứ j trong tương lai (j = 1, 2,...,n2). 

Cuối cùng, có thể tính toán giá trị trung bình dự 

báo: 

ˆK k

j k=1 j

1
y y

K
=   (17) 

Các bất ổn của mô hình được dự báo từ số liệu jth: 

Var ( ) ( )
2

ˆ, K k

i j k=1 j j

1
y y y y

K
= −  (18) 

Độ lệch tiêu chuẩn của dự báo số liệu jth: 

( ) i l j j
ˆVar(y ,y )+Var(y ,y )jy =  (19) 

Khoảng dự báo gần đúng cấp độ  được xây 

dựng bởi ( ) ( ),j j j j

2 2

y z y y z y  
 

− + 
 

, trong đó 

2

z là điểm vi phân 
2


cận trên của chuẩn bình 

thường. 

4. Phân tích số 

4.1. Mô phỏng và tiền xử lý số liệu CPP 

Do gặp nhiều khó khăn trong việc thu thập dữ liệu 

về chất lượng của các công trình, thêm vào đó việc 

khó đánh giá hiệu năng của mô hình trong thực tế, 

do đó để kiểm tra tính đúng đắn của mô hình đề xuất 

ở trên, các số liệu của các CPP khác nhau được tạo 

ra bằng phương pháp mô phỏng Monte Carlo và các 

phương trình (3), (6), (7), (8) với các thông số như 

sau:  = 10, x = 0.5,  = /50. Với mỗi CPP, có n 

= 1000 số liệu được tạo ra. Số liệu được chuẩn hóa 

bằng cách sử dụng chuẩn hóa tối thiểu-tối đa và biến 

đổi thành các bài toán học tập có giám sát với các 

bước thời gian p = 5. Số liệu được chia thành hai 

phần: bộ dữ liệu đào tạo chứa n1 = 700 số liệu và bộ 

dữ liệu thử nghiệm chứa n2 = 300 số liệu. 

4.2. Các thông số đào tạo mô hình 

Cụm LSTM chứa hai lớp LSTM như được trình bày 

trong hình 2. Mỗi lớp LSTM có năm ngăn LSTM 

(p = 5) và mỗi ngăn có 16 đơn vị. Xác xuất p của 

kỹ thuật loại bỏ ngẫu nhiên MC được lấy bằng 5%. 

Để chạy mô hình, bộ dữ liệu dùng để đào tạo mô 

hình chứa 700 số liệu và bộ dữ liệu kiểm tra mô hình 

chứa 300 số liệu cho mỗi loại CPP đã được sử dụng. 

Kĩ thuật tối ưu hóa Adam [25] được áp dụng với 

200 vòng lặp. Lỗi trung bình bình phương gốc 

(RMSE: Root-Mean-Square Error) dùng cho việc 

đánh giá tính chính xác của dự báo thu được từ mô 

hình. 

( )
2

ˆ1n

i=1 i i

1

1
RMSE y y

n
= +  (20) 
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4.3. Các thông số thử nghiệm mô hình  

Việc dự báo được thực hiện K = 100 lần. Tuy nhiên, 

RMSE đo hiệu suất dự báo, tính toán RMSE cần 

được thích ứng với bộ dữ liệu thử nghiệm: 

( )2
2n

i=1 i i

1

1
RMSE y y

n
= +  (21) 

Khoảng tin cậy được tính toán và vẽ biểu đồ với cấp 

độ  = 0.95. 

4.4. Dự báo mẫu thường 

Hiệu suất của mô hình tốt ở cả giai đoạn đào tạo và 

giai đoạn thử nghiệm. Các giá trị của RMSE lần 

lượt là 0.43 và 0.45 cho giai đoạn đào tạo và giai 

đoạn thử nghiệm. 

 
Hình 3. Dự báo mẫu thường. 

Error! Reference source not found. biểu diễn các 

kết quả dự báo của mẫu thường. Để nhận thấy rõ 

ràng các kết quả, nhóm vẽ biểu đồ của 70 số liệu 

đầu tiên thay vì tất cả 300 số liệu trong bộ thử 

nghiệm. Có thể thấy giá trị trung bình dự đoán bằng 

giá trị trung bình thực tế x = 10. Hơn nữa, hầu hết 

số liệu thực nằm trong khoảng tin cậy 95%. 

4.5. Dự báo các mẫu khác 

Bảng 1. RMSE của các mẫu khác. 

RMSE Giai đoạn đào tạo Giai đoạn thử nghiệm 

Mẫu có xu hướng tăng 0,56 0,58 

Mẫu có xu hướng giảm 0,55 0,56 

Mẫu chuyển dịch lên 3,5 5 

Mẫu chuyển dịch xuống 2,7 3,8 

Mẫu chu kỳ 0,54 0,55 

Kết quả dự báo của các mẫu khác được tổng hợp 

trong bảng 1. Tương tự với các mẫu chu kỳ và mẫu 

bình thường, nhóm thu được kết quả dự đoán tốt với 

các mẫu có xu hướng tăng và mẫu có xu hướng 

giảm. Đa phần các số liệu thực luôn nằm trong 

khoảng CI. Tuy nhiên, mô hình không thể dự đoán 

chính xác các mẫu chuyển dịch lên và mẫu chuyển 

dịch xuống do điểm chuyển dịch. Để dự báo hai 

mẫu này, nhóm cần có đủ số lượng các điểm chuyển 

dịch cho giai đoạn đào tạo mô hình hoặc phải tích 

hợp thêm phương pháp phát hiện điểm bất thường 

vào mô hình để phát hiện các điểm chuyển dịch. 
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4.6. Khảo sát khả năng dự báo với các mức nhiễu khác nhau 

 
Hình 4. Khả năng dự báo với các mức độ nhiễu khác nhau. 

Để khảo sát khả năng dự báo CCP trong các môi 

trường nhiễu khác nhau, trong mục này, nhóm tác 

giả áp dụng mô hình dự báo dựa trên học sâu với 

LSTM và kỹ thuật loại bỏ ngẫu nhiên MC cho loại 

mẫu thường với các tham số được thiết lập giống 

như ở các mục 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, tuy nhiên tham số 

đại diện cho cường độ nhiễu x được thay đổi từ 

thấp đến cao theo các mức từ 1% cho đến 30%. Kết 

quả thu được biểu thị trên hình 4. Dựa trên kết quả, 

mô hình có khả năng dự báo khá tốt khi cường độ 

nhiễu dưới 10%. Ngược lại, khi cường độ nhiễu quá 

lớn (vượt quá 10%), mô hình không có khả năng 

nhận diện nhiễu và tín hiệu thực, nên kết quả dự báo 

không tốt. Điều này hoàn toàn hợp lý, vì khi độ 

nhiễu quá cao, không có mô hình nào có thể hoạt 

động tốt, hơn thế, trong thực tế vận hành thi công 

việc có độ nhiễu trên 10% là không phổ biến.  

5. Kết luận 

Bài báo đề xuất một mô hình dự báo học sâu có tính 

xác suất dựa trên mạng LSTM kết hợp với kỹ thuật 

loại bỏ ngẫu nhiên MC cho việc dự báo mẫu biểu 

đồ kiểm soát chất lượng công trình. Các ví dụ số cho 

thấy mô hình có thể dự đoán được các mẫu biểu đồ 

kiểm soát khác nhau và nắm bắt một cách chính xác 

các bất ổn của dự báo. Tuy nhiên, trong thực tế, số 

liệu biểu đồ kiểm soát thường là tổ hợp của các mẫu 

cơ bản khác nhau. Do đó, trong tương lai, nhóm tác 

giả sẽ tập trung vào việc dự báo tổ hợp CCP. Để cải 

thiện hiệu năng dự báo, có thể tiếp tục sử dụng và 

phát triển mạng nơ ron nhân tạo Bayesian (BNN) 

và các phương pháp phát hiện điểm bất thường 

(anomaly detection).  
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