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TÚM TẮT

Lực căng cáp là một đại lượng quan trọng đảm bảo 

sự làm việc ổn định và an toàn của cầu dây văng. 

Trong nghiên cứu này, mục tiêu chính là dự báo 

giá trị lực căng cáp của cầu dây văng sử dụng mô 

hình máy vector hỗ trợ (SVM), là một trong những 

mô hình trí tuệ nhân tạo điển hình. Cơ sở dữ liệu 

chuỗi thời gian về lực căng cáp thu thập từ dữ liệu 

quan trắc cầu dây văng Nhật Tân, Hà Nội tại thời 

điểm từ 01/03/2018 đến 29/7/2018 được sử dụng 

để xây dựng và kiểm chứng mô hình. Các chỉ số 

thống kê như R2, RMSE, và MAE được sừ dụng để 

kiểm chứng độ chính xác của mô hình dự báo. Kết 

quả nghiên cứu thể hiện rằng mô hình SVM có độ 

chính xác tương đối tốt (R2 = 0.74), có thể chấp nhận 

được trong dự báo lực căng cáp của cầu dây vàng. 

Kết quả của nghiên cứu cung cấp công cụ hỗ trợ 

trong dự báo giá trị lực căng cáp của cầu dây văng, 

giúp giảm thiểu rủi ro trong quá trình khai thác và vận 

hành công trình cầu dây văng.

Từ khóa: cầu dây văng, Lực căng cáp, Trí tuệ nhân 

tạo, Máy vector hỗ trợ, SVM

ABSTRACT
Cable tension is an important parameter used to 

ensure the stable and safe working of cable-stayed 

bridges. In this study, the main objective is to predict 

the cable tension value of the cable-stayed bridge 

using the support vector machine model (SVM), 

which is one of the typical artificial intelligence 

models. Time series database on cable tension 

collected from the monitoring data of Vinh Tuy cable- 

stayed bridge, Hanoi from March 1, 2018 to July 

29, 2018 is used for construction and verification 

of the model. Statistical indicators such as R2, 

RMSE, and MAE are used to verify the accuracy 

of the predictive model. The research results show 

that the SVM model has a relatively good accuracy 

(R2 = 0.74), which is acceptable in predicting cable 

tension of cable-stayed bridges. The results of the 

study provide a tool in predicting the value of cable 

tension of cable-stayed bridges, helping to reduce 

risks during the exploitation and operation of cable- 

stayed bridges.

Keywords: Cable-stayed bridges, Cable tension, 

Artificial intelligence, Support Vector Machines, SVM

1.6101 THIỆU
cầu dây văng là một loại cầu sử 

dụng các cáp văng, liên kết với 

các trụ tháp tạo thành hệ treo để 

nâng đỡ hệ dầm liên tục [1]. Lực 

căng cáp là một lực được áp dụng 
để duy trì sức căng của các cáp 

dây văng. Lực căng cáp đóng vai 
trò quan trọng trong việc giữ cho 
cầu dây văng ổn định và an toàn 

[2]. Khi căng cáp, các cáp sẽ chịu 

một lực kéo theo hướng đối ngược 
với trọng lượng của hệ dầm, tạo 
ra một hệ cân bằng lực. Điều này 
giúp giữ cho cầu ổn định và dao 

động trong phạm vi cho phép. Lực 
căng cáp cầu dây văng được điều 

chỉnh sao cho các cáp không quá 
căng và cũng không quá trùng. 
Nếu cáp quá căng, có thể tạo ra 
ứng suất lớn trong kết cấu và gây 
hao mòn không cần thiết. Nếu cáp 
quá trùng, cầu có thể bị lệch hoặc 

dao động với biên độ quá lớn trong 
điều kiện thời tiết bất lợi.

Có một số phương pháp quan trắc 

phổ biến được sử dụng để xác định 

lực căng cáp của cầu dây văng [3]. 

Phương pháp đo căng cáp bằng 

cảm biến tải, phương pháp này sử 
dụng cảm biến tải đặt trên các cáp 
để đo lực căng tại các điểm cụ thể. 

Các cảm biến tải có thể gắn trực 

tiếp lên cáp hoặc trên các thiết bị 
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khung để đo lực căng. Cảm biến 
tải thu thập dữ liệu về biến dạng và 
ứng suất trong cáp, từ đó cho phép 

tính toán lực căng cáp. Phương 
pháp này cung cấp thông tin trực 
tiếp và chính xác về lực căng của 

cáp. Phương pháp đo lực căng 
cáp bằng phương pháp sử dụng 
các thông số dao động, phương 

pháp này dựa trên nguyên lý kích 
thích dao động từ đó thu được tần 
số dao động riêng và lực căng cáp 

tương ứng. Một cách thường được 
sử dụng là sử dụng cảm biến gia 
tốc gắn trên cáp sau đó kích thích 
cáp dây văng dao động đột biến 
bằng phương pháp thủ công. Cảm 
biến gia tốc sẽ thu thập dữ liệu về 
các tần số và biên độ dao động 
của cáp. Dựa trên số liệu này, các 

phương pháp tính toán và mô hình 
hóa được sử dụng để xác định lực 

căng cáp. Phương pháp này có ưu 
điểm là có thể thực hiện trong khi 
công trình cầu vẫn đang khai thác 
vận hành nhưng có nhược điểm 

là độ chính xác không cao do ảnh 
hưởng của nhiều thành phần dao 
động, yêu cầu công tác khử nhiễu 
bằng cách đo nhiều lần.

Trong những năm gần đây, các 
thuật toán về trí tuệ nhân tạo đã 
được phát triển trong nhiều lĩnh 
vực để giải quyết nhiều bài toán 
thực tế trong đó có lĩnh vực công 
trình cầu [4]. Việc ứng dụng các kỹ 
thuật này trong bài toán cầu dây 

văng cũng đã được quan tâm và 
có một số công trình nghiên cứu 
trên thế giới [5,6], Cụ thể, Jinsong 

và các công sự [5] đã sử dụng mô 
hình trí tuệ nhân tạo, mạng thân 
kinh RBF để tiến hành đánh giá độ 
tin cậy của các cầu dây văng nhịp 

lớn phục vụ cho công tác quản 
lý, khai thác và kiểm định cầu. 
Wang và các đồng nghiệp [7] đã 
ứng dụng kỹ thuật mạng thần kinh 
nhân tạo để xác định độ cứng của 
cấu trúc cầu bằng cách sử dụng 

dữ liệu lịch sử thời gian phản hồi 

động được đo tại hiện trường mà 
không cần thực hiện bất kỳ phân 
tích giá trị nào. Yue và các đồng 
nghiệp [8] đã phát triển mô hình 
dự báo dựa trên học sâu để xác 
định độ lệch cầu dây văng do ảnh 

hưởng của nhiệt độ. Trong nghiên 
cứu dự báo lực căng cáp, Ki-Jung 
và các đồng nghiệp đã sử dụng 
mô hình mạng thần kinh nhân tạo 
(ANN) để ước tính lực căng cáp 
của cầu dây văng và nhận định 
rằng mô hình ANN có năng lực dự 

báo cao, và có hiệu quả cao trong 
dự báo lực căng cáp của công 
trình cầu dây văng.

Như vậy có thể thấy rằng, việc ứng 
dụng trí tuệ nhân tạo trên thế giới 
trong việc giải quyết các bài toán 
liên quan đến công trinh cầu dây 

văng nói chung và dự báo lực căng 
cáp của cầu nói riêng là hiệu quả 

và có tính khả thi cao. Vì vậy, mục 
tiêu chính của nghiên cứu này là 
nhằm dự báo lực căng cáp của cầu 

dây văng sử dụng mô hình trí tuệ 
nhân tạo máy véc tơ hỗ trợ (SVM), 

là một trong những mô hình trí tuệ 
nhân tạo điển hình. Dữ liệu quan 
trắc theo thời gian (ngày) của công 
trình Cầu Nhật Tân, Hà Nội được 
thu thập và xử lý để xây dựng dữ 
liệu phục vụ đào tạo và kiểm chứng 
mô hình. Các chỉ số thống kê như 

R2, RMSE, và MAE được sử dụng 
để đánh giá mô hình.

2. co Sở DƯLIÉU
Cơ sở dữ liệu lực căng cáp sử 
dụng trong nghiên cứu này được 
thu thập từ dữ liệu quan trắc được 
lắp đặt trên Cầu dây văng Nhật 

Tân, Hà Nội. Dữ liệu quan trắc lực 

căng cáp theo ngày của dây văng 
nhịp chính của cầu 201E được thu 
thập tại thời điểm từ 01/03/2018 

tới 29/7/2018 được sử dụng cho 
mô hình dự báo; trong đó 70% dữ 

liệu (từ 01/03/2018 đến 22/6/2018) 

được sử dụng để xây dựng và 

đào tạo mô hình, 30% dữ liệu còn 
lại (từ 23/6/2018 đến 29/7/2018) 

được sử dụng để kiểm chứng độ 

chính xác của mô hình.

Bảng 1. Một số thông số thống kê 

cơ sở dữ liệu được sử dụng

STT Tham số Giá trị

1 Số lượng mẫu 151

2 Giá trị trung bình 
(kN) 4790.492

3
Độ lệch chuẩn 
(kN) 44.65

4
Giá trị nhỏ nhất 
(kN) 4682.88

5
Giá trị lớn nhất 
(kN)

4885.22

3. PHƯdNG PHÁP NGHIÊN Gift
3.1. Máy véc tơ hỗ trợ (SVM)

Máy véc tơ hỗ trợ (Support Vector 

Machine - SVM) là một phương 
pháp học máy phân loại và hồi quy. 
SVM được phát triển bởi Vladimir 
Vapnik và đồng nghiệp của ông 

vào những năm 1990 [9]. Nó đã 
trở thành một trong những phương 
pháp phân loại phổ biến và mạnh 

mẽ trong lĩnh vực học máy.

Ý tưởng căn bản của SVM là tìm 
một siêu mặt phẳng tối ưu trong 
không gian đặc trưng để phân 
tách các điểm dữ liệu thuộc các 
lớp khác nhau. Đối với bài toán 
phân tích hồi quy, SVR sử dụng 
các nguyên tắc này để xác định 
một đường hồi quy tối ưu, mục tiêu 
là tối đa hóa độ rộng của dải giá 
trị chấp nhận được xung quanh 
đường hồi quy (được gọi là đường 

ranh giới hỗ trợ - support vector) 

[10]. Mô hình SVR tìm cách tìm 
một đường hồi quy tuyến tính sao 
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cho tổng sai số của các điểm dữ 
liệu nằm ngoài đường ranh giới 
hỗ trự là nhỏ nhất. SVM được sử 
dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực, 
bao gồm nhận dạng chữ viết tay, 

phân loại ảnh, phân tích dữ liệu 
sinh học và nhiều ứng dụng khác 

trong lĩnh vực học máy. Sự mạnh 
mẽ và tính linh hoạt của SVM đã 
đóng góp vào sự phát triển của 
nhiều ứng dụng trí tuệ nhân tạo.

Trong nghiên cứu này, mô hình 
SVM được sử dụng trong phân 
tích hồi quy chuỗi thời gian; trong 
đó biến đầu vào được định nghĩa 
là biến thời gian (ngày), và biến 
đầu ra là giá trị lực căng cáp từ 
thiết bị quan trắc.

3.3. Các chi số đánh giá độ 

chính xác

Các chỉ số R2, RMSE và MAE là 
những công cụ đánh giá hiệu suất 

thường được sử dụng trong các 
mô hình hồi quy để đo lường độ 

chính xác và sự tương quan giữa 
dữ liệu dự đoán và dữ liệu thực tế. 
Dưới đây là mô tả về mỗi chỉ số 
[11,12], Chỉ số R2 đo lường mức 
độ phù hợp của mô hình hồi quy 
với dữ liệu thực tế. Nó cho biết 
phần trăm phương sai của biến 

phụ thuộc được giải thích bởi mô 
hình. R2 có giá trị từ 0 đến 1, trong 
đó 0 biểu thị cho một mô hình 
không tốt và 1 biểu thị cho một mô 

hình hoàn hảo. Một giá trị R2 cao 
cho thấy mô hình có khả năng dự 
đoán tốt hơn. RMSE (Root Mean 

Squared Error): RMSE đo lường 
độ lớn của sai số trung bình giữa 
dữ liệu dự đoán và dữ liệu thực tế. 

Nó tính toán căn bậc hai của trung 
bình của bình phương của sai số 

giữa giá trị dự đoán và giá trị thực 
tế. RMSE càng thấp, mô hình càng 

chính xác. RMSE cũng có đơn 
vị giống với đơn vị của biến phụ 

thuộc. MAE (Mean Absolute Error): 
MAE đo lường độ lớn của sai số 

trung bình tuyệt đối giữa dữ liệu 

dự đoán và dữ liệu thực tế. Nó tính 

toán trung bình của giá trị tuyệt đối 

của sai số giữa giá trị dự đoán và 

giá trị thực tế. MAE càng thấp, mô 

hình càng chính xác. MAE cũng có 
đơn vị giống với đơn vị của biến 

phụ thuộc.

4. KÉT QUẢ VÀ THẢO LUẬN
Kết quả dự báo lực căng cáp của 
cầu dây văng sử dụng mô hình 

SVM được thể hiện ở Hình 1, và 

Hình 2, và Bảng 2. Phân tích kết

Hình 1. Giá trị R2 của mô hình SVM:
(a) sử dụng dữ liệu đào tạo và (b) sừ dụng dữ liệu kiểm chứng

quả Hình 1 cho thấy, mô hình SVM 
có năng lực dự báo tương đối tốt 
cho cả hai tập dữ liệu kiểm chứng 

(R2 = 0.74) và đào tạo (R2 = 0.74). 
Hình 2 thể hiện sự phân bố lỗi của 

mô hình SVM với hai tập dữ liệu 
đào tạo và kiểm chứng. Bảng 2 
tổng hợp kết quả dự báo của mô 
hình SVM cho cả ba chỉ số R2, 
RMSE, và MAE. Phân tích kết quả 
Bảng 2, giá trị sai số RMSE của 
mô hình SVM lần lượt là 17.913 kN 

và 29.484 kN tương ứng với tập 
dữ liệu huấn luyện và kiểm chứng. 

Giá trị MAE với mô hình SVM cho 
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tập huấn luyện là 15.471 kN và tập 
kiểm chứng là 25.609 kN. Giá trị lỗi 

RMSE và MAE của mô hình SVM 
cho hai tập dữ liệu đào tạo và kiểm 
chứng đều nhỏ hơn giá trị độ lệch 
chuẩn (Bảng 1).

Bảng 2. Kết quả phàn tích và kiểm 

chứng độ chính xác của mô hình 
dự báo SVM

Chỉ số Giá trị đào tạo
Giá trị kiểm 

chứng

R2 0.78 0.740

RMSE (kN) 17.913 29.484

MAE (kN) 15.471 25.609

Căn cứ vào kết quả đánh giá độ 

chính xác của mô hình SVM trên 
hai tập dữ liệu đào tạo và kiểm 
chứng có thể thấy rằng năng lực 

dự báo của mô hình SVM là tương 
đối tốt. Kết quả này là phù hợp vì 

SVM là mô hình trí tuệ nhân tạo 
điển hình có nhiều ưu điểm [13]. 
Cụ thể, SVM sử dụng các hàm 
kernel để chuyển đổi dữ liệu vào 
một không gian có chiều cao hơn, 
điều này cho phép SVM dự báo và 
phân loại các điểm dữ liệu không 
tuyến tính, bằng cách tìm ra các 
siêu mặt phẳng phi tuyến, SVM 
chỉ quan tâm đến các điểm dữ 
liệu nằm gần các đường ranh giới 
cực đại. Những điểm dữ liệu này 
được gọi là các vectơ hỗ trợ, điều 

này giúp SVM trở nên hiệu quả và 
thích hợp với các tập dữ liệu lớn, 
và SVM cung cấp một cơ chế kiểm 
soát margin, cho phép điều chỉnh 

độ rộng của đường ranh giới và 
ứng phó với tình trạng quá phù 
hợp (overfitting) [13].

6. KÉT LUẬN

Trong nghiên cứu này, lực căng 
cáp của cầu dây văng được dự 

báo sử dụng mô hình trí tuệ nhân 
tạo SVM. Cơ sở dữ liệu về giá trị 

lực căng cáp theo thời gian được 

quan trắc thực tế tại cầu Nhật Tân, 
Hà Nội đã được sử dụng để đào 
tạo và kiểm chứng mô hình. Các 
chỉ số thống kê định lượng như R2, 
RMSE, và MAE được lựa chọn để 

đánh giá độ chính xác của mô hình 
dự báo.

Kết quả nghiên cứu thể hiện rằng 

mô hình SVM có độ chính xác 
tương đối tốt (R2 = 0.74) trong 
dự báo lực căng cáp của cầu dây 
văng. Kết quả của nghiên cứu thể 

Hình 2. Phân tích sự phân bố lỗi của mô hình SVM: 
(a) sử dụng dữ liệu đào tạo và (b) sử dụng dữ liệu kiểm chứng

hiện rằng mô hình trí tuệ nhân tạo 

SVM là công cụ tiềm năng trong 

dự báo giá trị lực căng cáp của 
cầu dây văng, giúp giảm thiểu rủi 

ro trong quá trình khai thác và vận 
hành công trình cầu dây văng. Mặc 

dù mô hình SVM có độ chính xác 
tương đối tốt, năng lực dự báo của 

mô hình có thể được cải thiện bằng 

việc kết hợp với các thuật toán 
tối ưu hóa trên tập cơ sở dữ liệu 

lớn hơn.B
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