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T6i xin cam doan luQn 6n: "Nghion cr?u giii ph6p nhfn d?ng m{t tludng

giao th6ng sfr dgng cim biiin quin tinh vh md hinh hgc mfy" ld c6ng trinh

nghi€n crlu cta chinh minh du6i sg hu6ng dfin khoa hqc cria tfp th6 huong ddn'

Lu4n 6n srl dUng thdng tin trich ddn tU nhi6u ngudn tham kh6o kh6c nhau vd chc

th6ng tin trich dan dugc ghi 16 ngudn g6c. C6c ki5t qu6 nghien cr?u cria toi dugc

c6ng b6 chung voi c6c t6c gittkh6c d5 dugc su nh6t tri cria ct6ng t6c glh khi dua

vdo lufln 6n. C6c s6 lieu, k6t qui dugc trinh bdy trong luQn 6n ld hodn todn trung

thuc vd chua timg dugc cong b6 trong uat ry mQt c6ng trinh ndo kh6c ngodi c6c

c6ng trinh c6ng b6 cria t6c gih. Luan 6n dugc hodn thdnh trong thdi gian t6i ldm

nghiCn cr?u sinh tai Hqc viQn Khoa hqc vir Cdng nghe, Vien Hdn l6m Khoa hqc

vd C0ng nghe ViQt Nam'
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r,or cAvr ol.r
LuQn 6n tiOn si dugc thgc hiQn tai Hgc viQn Khoa hoc vd Cdng nghe, Vien

Han ldm Khoa hgc vd Cdng nghQ ViQt Nam (ViQn HL KH&CN ViQt Nam), du6i
sg hudng ddn khoa hgc tfln tinh cria GS. TS. Tr6n Dr?c Tdn vd TS. Trdn Drlc

Nghia. T6c gihxin bdy t6 ldng bitit cm chdn thdnh vd sg kinh trong sdu sfc AOi vOi

c6c thdy trong Tpp thc hudng d6n khoa hgc, nhirng ngudi khdng chi truy6n dat

nhi€u ki6n thric quy b6u, kinh nghiQm nghiOn crlu khoa hgc md cdn khuy6n khfch,

tlOng vi6n t6c gi6 vugt qua nhimg kh6 khan trong chuy6n m6n vd cuQc sdng. Sr,r

chuy6n nghiQp, nghiOm tuc trong nghiCn cr?u vd nhirng dfnh hucmg dring ddn cria

c6c th6y ld tiAn dC quan trgng gittp t6c gih c6 dugc nhirng ki5t qu6 trinh bdy trong

luQn 6n ndy.

Thc gihxin trdn trgng c6m crn Ban lSnh clpo ViQn Cdng nghQ Thdng tin, Ban

Gi6m d6c Hgc viQn Khoa hgc vd C6ng nghe, Phdng Ddo tao, c6c Phdng Ban chric

ndng cria Hgc viQn vd dac biQt c6c nhd gi6o; nhd khoa hgc tpi viQn Hdn Ldm

KH&CN viQt Nam dd quan tdm grup d6', tao mgi diOu kiQn thugn lqi ve co s0 vQt

ch6t, ngu6n hgc liQu vd c6c thri tgc hdnh chinh cho t6c gi6 trong qu6 trinh hgc tQp,

nghiOn cuu vd hoan thdnh luQn 6n ndy.

Tfrc gihxin ch6n thdnh c6m crn tdi Lenh dpo Uy ban Ti€u chuAn Do lucmg

ch6t luqng Qudc gia, Ldnh d4o Ban Do ludng vd cfrc dong nghiQp cing c6ng t6c

t16 clQng vi€n, tao di€u kiQn cho tdc gihtrong qu6 trinh thgc hi6n vd hodn thdnh

luQn 6n ndy.

Dac bi-Ot t6c giitxin bdy t6 ldng bi€t crn sdu s6c tdi 86, Me, vd c6c thdnh

vi6n trong gia dinh, nhirng ngudi dd lu6n dOn'g vi€n vd truy6n cdm himg cho t6c

gi6 trong sudt qu6 trinh nghiOn cr?u

Hd N1ri, ngay 2O thdng 7 ndm 2026

Ng6 Vin C0ng
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MỞ ĐẦU 

1. Tính cấp thiết của luận án 

Trong bối cảnh các đô thị và hệ thống giao thông ngày càng phát triển 

nhanh chóng, việc bảo đảm an toàn, hiệu quả và bền vững cho cơ sở hạ tầng 

giao thông đang trở thành một trong những ưu tiên hàng đầu của các quốc gia. 

Hệ thống giao thông thông minh (Intelligent Transportation Systems – ITS) đã 

và đang được ứng dụng rộng rãi nhằm tận dụng các công nghệ tiên tiến để nâng 

cao năng lực giám sát, quản lý và vận hành hệ thống giao thông một cách hiệu 

quả [1]. Trong hệ thống này, nhận dạng và phân loại mặt đường đóng vai trò 

then chốt, góp phần tăng cường khả năng phục hồi và thích ứng của hệ thống 

giao thông trước các tác động từ môi trường, thời gian và tần suất sử dụng.  

Mặt đường là bộ phận trực tiếp chịu tải trọng từ phương tiện và ảnh 

hưởng của thời tiết, do đó việc phát hiện sớm và chính xác các hư hỏng như rạn 

nứt, ổ gà hay lún võng mặt đường có ý nghĩa quan trọng trong công tác duy tu, 

bảo dưỡng và bảo đảm an toàn giao thông. Theo báo cáo từ Bộ Giao thông các 

quốc gia, chi phí duy tu và sửa chữa mặt đường chiếm tỷ trọng lớn trong ngân 

sách đầu tư hạ tầng [2]. Nếu không có hệ thống phát hiện sớm và phân loại mặt 

đường một cách chính xác, các tổn thất do tai nạn, kẹt xe, hao mòn phương tiện 

và gián đoạn giao thông sẽ ngày càng nghiêm trọng hơn.  

Thực tế cho thấy, việc theo dõi tình trạng mặt đường chủ yếu vẫn đang 

được thực hiện theo phương pháp truyền thống như quan sát bằng mắt thường 

hoặc sử dụng thiết bị đo chuyên dụng với tần suất định kỳ, dẫn đến độ trễ trong 

phát hiện và phản ứng với hư hỏng [3]. Trong khi đó, với sự phát triển của các 

công nghệ cảm biến, trí tuệ nhân tạo và học máy, việc tự động hóa quy trình 

giám sát và phân loại mặt đường đang mở ra hướng đi mới nhằm tối ưu chi phí, 

rút ngắn thời gian, nâng cao độ chính xác trong công tác bảo trì và tăng cường 

năng lực ra quyết định của cơ quan quản lý hạ tầng giao thông [4]. 

Đặc biệt trong bối cảnh biến đổi khí hậu, lưu lượng phương tiện ngày 

càng gia tăng và nhu cầu về hạ tầng giao thông thông minh ngày một cao, bài 

toán phân loại mặt đường theo thời gian thực không chỉ mang tính kỹ thuật mà 

còn là nhu cầu tất yếu trong quản lý nhà nước và bảo vệ an toàn cộng đồng. 

Việc xây dựng các mô hình và giải pháp công nghệ để phân loại mặt đường 

một cách nhanh chóng, chính xác, thích ứng với dữ liệu lớn và điều kiện thực 
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tế là yêu cầu cấp thiết, đặt ra cho các nhà nghiên cứu, kỹ sư giao thông và cơ 

quan quản lý hạ tầng giao thông hiện nay. 

Công nghệ nhận dạng và phân loại mặt đường hiện đang là một lĩnh vực 

kỹ thuật quan trọng, phát triển nhanh chóng và thu hút sự quan tâm ngày càng 

lớn từ cộng đồng nghiên cứu cũng như các nhà quản lý hạ tầng giao thông. Với 

mục tiêu nâng cao tính hiệu quả và chính xác trong việc phát hiện các bất 

thường trên mặt đường như vết nứt, ổ gà và các điểm không bằng phẳng khác, 

nhiều phương pháp kỹ thuật đã được đề xuất và áp dụng. Việc chuyển đổi từ 

giám sát thủ công sang các phương pháp tự động nhằm tạo ra những hệ thống 

đáng tin cậy hơn, phục vụ việc đánh giá nhanh chóng tình trạng đường bộ, xác 

định sớm các khiếm khuyết và cung cấp cảnh báo sớm về các nguy cơ tiềm ẩn 

cho người tham gia giao thông [5]. 

Hiện nay, các kỹ thuật nhận dạng mặt đường chủ yếu được chia thành ba 

nhóm phương pháp chính: (i) phương pháp phân tích dữ liệu rung động, (ii) 

phương pháp dựa trên kỹ thuật thị giác máy tính và xử lý hình ảnh, và (iii) 

phương pháp quét laser 3D để lập mô hình mặt đường chi tiết. 

Phương pháp phân tích dữ liệu rung động, còn gọi là phương pháp sử 

dụng cảm biến quán tính (như máy đo gia tốc), là một trong những giải pháp 

hiệu quả về chi phí và khả thi trong việc triển khai diện rộng. Các thiết bị cảm 

biến rung động có thể dễ dàng tích hợp vào phương tiện giao thông đang hoạt 

động, giúp theo dõi liên tục tình trạng bề mặt đường theo thời gian thực. Điều 

này giúp giảm đáng kể thời gian và chi phí bảo trì đường bộ cho các cơ quan 

quản lý, đồng thời cũng nâng cao khả năng phản ứng kịp thời trước các bất 

thường [6] - [17]. Các nghiên cứu đã chứng minh rằng phân tích các mẫu rung 

động đặc thù thu được từ cảm biến gắn trên phương tiện giúp xác định chính 

xác và nhanh chóng các dạng bất thường phổ biến trên đường như ổ gà, gờ 

giảm tốc, các dạng nứt khác nhau. Tuy nhiên, hạn chế lớn nhất của phương 

pháp này là độ chính xác phụ thuộc đáng kể vào đặc tính phương tiện, vị trí gắn 

cảm biến và tốc độ di chuyển, khiến đôi khi gặp khó khăn trong việc xác định 

chính xác vị trí và loại hình bất thường, đòi hỏi kết hợp thêm với các công nghệ 

định vị GPS để giảm thiểu sai số [13]. 

Phương pháp kỹ thuật thị giác máy tính sử dụng hình ảnh thu thập từ 

máy ảnh được gắn trên các thiết bị chuyên dụng hoặc phương tiện giao thông 

thông thường. Việc sử dụng các thuật toán xử lý hình ảnh, đặc biệt là các mô 
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hình học sâu (deep learning), cho phép phương pháp này phát hiện và phân loại 

các khiếm khuyết với độ chi tiết và chính xác cao. Tuy nhiên, phương pháp này 

lại nhạy cảm với điều kiện ánh sáng và môi trường, khiến kết quả nhận dạng có 

thể bị ảnh hưởng bởi bóng tối, ánh sáng biến đổi, và các vật cản khác trên 

đường. Do vậy, hiệu suất của kỹ thuật thị giác máy tính có thể suy giảm đáng 

kể trong điều kiện thời tiết xấu hoặc ban đêm. Ngoài ra, kỹ thuật này đòi hỏi 

nguồn lực tính toán lớn, dẫn đến việc hạn chế trong triển khai ở diện rộng [18] 

- [23]. 

Phương pháp sử dụng quét laser 3D (LiDAR) được xem là công nghệ có 

độ chính xác cao nhất trong các phương pháp hiện tại. Công nghệ này tạo ra 

các mô hình bề mặt 3D chi tiết, cho phép nhận dạng chính xác các khuyết tật 

nhỏ, thậm chí chỉ vài milimet trên mặt đường, bao gồm các dạng biến dạng, lún 

võng và các bất thường bề mặt khác. Không giống như thị giác máy tính, công 

nghệ LiDAR không phụ thuộc vào điều kiện ánh sáng môi trường nên hiệu quả 

cao trong cả điều kiện ánh sáng yếu hoặc ban đêm. Tuy nhiên, nhược điểm lớn 

nhất của công nghệ này là chi phí triển khai và vận hành cao, đòi hỏi các thiết 

bị chuyên dụng và kỹ thuật viên có chuyên môn sâu. Hơn nữa, hiệu quả hoạt 

động của thiết bị LiDAR có thể bị ảnh hưởng bởi điều kiện thời tiết khắc nghiệt 

như mưa to, bụi bẩn hoặc sương mù, hạn chế đáng kể khả năng mở rộng ứng 

dụng của công nghệ này trên quy mô lớn [23], [24]. 

Mỗi kỹ thuật nhận dạng và phân loại mặt đường đều có những ưu và 

nhược điểm nhất định, dẫn đến việc lựa chọn phương pháp phù hợp phụ thuộc 

vào mục đích sử dụng, yêu cầu về độ chính xác, phạm vi triển khai và khả năng 

kinh tế của từng dự án cụ thể. 

Học máy đã trở thành một phương pháp tiếp cận được áp dụng rộng rãi 

để phân loại mặt đường, sử dụng dữ liệu từ các mạng cảm biến như cảm biến 

quán tính để đạt được sự cân bằng giữa độ chính xác và hiệu quả về chi phí [9], 

[10], [26] - [28]. Tuy nhiên, vẫn còn thiếu nghiên cứu tập trung vào việc tối ưu 

hóa lựa chọn đặc trưng để cân bằng hiệu quả tính toán và độ chính xác cho các 

tác vụ phân loại mặt đường bằng dữ liệu cảm biến quán tính. 

Lựa chọn đặc trưng tập trung vào việc xác định một tập hợp con các đặc 

trưng có ý nghĩa trong bộ dữ liệu để phân biệt hiệu quả giữa các nhãn. Nhiều 

tập dữ liệu chứa các đặc trưng dư thừa, có tương quan cao hoặc nhiễu có thể 

loại bỏ mà không làm giảm chất lượng thông tin [28]. Bằng cách giảm thời gian 
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tính toán, cải thiện hiệu suất phân loại và cung cấp thông tin chi tiết sâu hơn về 

dữ liệu, lựa chọn tính năng đóng vai trò quan trọng trong các ứng dụng học máy 

và nhận dạng mẫu [29]. 

Trong nhiều nghiên cứu gần đây, học máy đã chứng minh được hiệu quả 

nổi trội trong phân loại mặt đường, song vẫn tồn tại nhiều thách thức cần giải 

quyết trong nghiên cứu và ứng dụng thực tiễn: 

- Đa dạng hóa dữ liệu huấn luyện để tăng khả năng tổng quát hóa cho 

các điều kiện vận hành khác nhau (tốc độ, tải trọng, loại xe...); 

- Tối ưu hóa lựa chọn đặc trưng nhằm giảm thiểu số lượng đặc trưng 

nhưng vẫn đảm bảo độ chính xác mô hình; 

- Cân bằng giữa hiệu năng phân loại và chi phí tài nguyên hệ thống; 

Sự kết hợp giữa dữ liệu cảm biến, phương pháp học máy tối ưu và chiến 

lược lựa chọn đặc trưng hợp lý sẽ tiếp tục là xu hướng chủ đạo trong luận án 

này và triển khai hệ thống đánh giá tình trạng mặt đường thông minh trong thời 

gian tới. 

 

2. Mục tiêu của luận án 

 Đề xuất một số phương pháp nhằm cải thiện hiệu năng phân loại, đánh 

giá tình trạng mặt đường sử dụng cảm biến quán tính và học máy đáp ứng thời 

gian thực trên thiết bị có hiệu năng thấp nhằm triển khai trên diện rộng: 

 - Thứ nhất, giải quyết vấn đề về hiệu năng phân loại trên phần cứng có 

cấu hình thấp. Các phương pháp học máy họ cây “tree” được thực hiện trên các 

bộ đặc trưng thống kê được chọn lọc nhằm hướng tới thời gian xử lý tối ưu, chi 

phí tính toán thấp trong khi vẫn đảm bảo được độ chính xác trong phân loại mặt 

đường. 

 - Thứ hai, xây dựng thiết bị phần cứng giá rẻ trong hệ thống giám sát mặt 

đường, sử dụng thiết bị thu thập dữ liệu cảm biến quán tính kết hợp tín hiệu 

GPS thực tế tại Việt Nam, áp dụng mô hình học máy và đánh giá hiệu năng 

phân loại  mặt đường. 

3. Đối tượng nghiên cứu của luận án 

 Luận án tập trung vào nghiên cứu và tìm hiểu một số phương pháp liên 

quan đến bài toán phân loại mặt đường sử dụng cảm biến quán tính và học máy 

như: 

 - Một số phương pháp học máy được áp dụng trong bài toán phân loại 
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mặt đường. 

 - Một số thuật toán trích chọn đặc trưng nhằm tối ưu hóa độ chính xác, 

cải thiện thời gian thực thi trong phân loại mặt đường. 

 - Các thiết bị phần cứng có hiệu năng thấp, giá rẻ sử dụng trong bài toán 

phân loại mặt đường. 

4. Phạm vi nghiên cứu của luận án 

 - Nghiên cứu các phương pháp được sử dụng cho bài toán phân loại mặt 

đường. 

 - Nghiên cứu các phương pháp học máy, học sâu sử dụng dữ liệu cảm 

biến quán tính và GPS để nâng cao độ chính xác phân loại mặt đường. 

 - Nghiên cứu, đề xuất thuật toán lựa chọn các tham số tối ưu trong 

phương pháp trích chọn đặc trưng để áp dụng trong phân loại mặt đường sử 

dụng cảm biến quán tính, phù hợp với thiết bị phần cứng hiệu năng thấp. 

 - Thu thập dữ liệu cảm biến quán tính kết hợp tín hiệu GPS thực tế tại 

Việt Nam, đề xuất áp dụng mô hình học máy và đánh giá hiệu năng phân loại  

mặt đường. 

5. Phương pháp nghiên cứu 

 Nghiên cứu lý thuyết: Tổng hợp các nghiên cứu liên quan đến bài toán 

phân loại mặt đường sử dụng dữ liệu cảm biến quán tính được công bố gần đây. 

Trên cơ sở phân tích các vấn đề còn tồn tại của bài toán phân loại mặt đường 

hiện nay để đề xuất các thuật toán, phương pháp phân loại mặt đường tối ưu, 

hiệu quả hơn. 

 Nghiên cứu thực nghiệm: Các đề xuất được thực nghiệm trên hai bộ dữ 

liệu: 

- Bộ dữ liệu công khai “PVS - Passive Vehicular Sensors Datasets”, tại 

địa chỉ: https://www.kaggle.com/datasets/jefmenegazzo/pvs-passive-

vehicular-sensors-datasets. Nguồn dữ liệu chứa các tệp dữ liệu thu thập được 

bằng cảm biến quán tính gắn trên xe di chuyển ở trên 3 loại mặt đường khác 

nhau (đường đất; đường đá sỏi; đường nhựa phẳng). 

- Bộ dữ liệu thu thập thực tế tại Việt Nam gồm đường nhựa phẳng chất 

lượng khá, đường nhựa đã xuống cấp chất lượng trung bình, đường bê tông chất 

lượng kém. 

6. Các đóng góp chính của luận án 

 Với mục tiêu nâng cao hiệu quả phân loại mặt đường sử dụng cảm biến 

https://www.kaggle.com/datasets/jefmenegazzo/pvs-passive-vehicular-sensors-datasets
https://www.kaggle.com/datasets/jefmenegazzo/pvs-passive-vehicular-sensors-datasets
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quán tính kết hợp các thuật toán học máy đáp ứng theo thời gian thực, luận án 

có các đóng góp chính như sau: 

- Thứ nhất, Đề xuất thuật toán trích chọn đặc trưng lai kết hợp học máy 

giúp tinh giảm dữ liệu cảm biến, giảm khối lượng tính toán và thời 

gian xử lý cho hệ thống phân loại mặt đường sử dụng cảm biến quán 

tính. Đóng góp này được công bố tại công trình [CT1, CT2, CT3].  

- Thứ hai, Đề xuất quy trình thu thập, xử lý dữ liệu cảm biến trên thiết 

bị điện toán biên sử dụng mô hình học máy XGBoost để phân tích và 

đánh giá hiện trạng mặt đường giao thông. Đóng góp này được công 

bố tại công trình [CT4, CT5]. 

7. Bố cục của luận án 

Luận án được thiết kế bao gồm phần mở đầu và ba chương nội dung. 

Cuối cùng là phần kết luận, danh mục các công trình của tác giả và danh mục 

các tài liệu tham khảo. Cụ thể, nội dung của các phần được tóm tắt như sau:  

Chương 1 sẽ trình bày tổng quan về bài toán phân loại mặt đường và một 

số các kiến thức nền tảng cần thiết về học máy để thuận tiện cho việc hiểu thuật 

toán đề xuất ở các chương sau. Các nghiên cứu liên quan cho bài toán phân 

loại, phát hiện bất thường trên mặt đường sử dụng cảm biến quán tính được 

trình bày cụ thể và những nghiên cứu đó được phân theo từng nhóm tiếp cận. 

Từ nhóm các cách tiếp cận truyền thống cho đến các nhóm các cách tiếp cận 

dựa trên học máy, học sâu. Trên cơ sở đó, luận án phân tích các hạn chế của 

một số phương pháp phân loại, phát hiện bất thường trên mặt đường hiện tại và 

nêu rõ mục tiêu để cải thiện các hạn chế đó. 

Chương 2 và Chương 3 trình bày các đóng góp chính của luận án. Mỗi 

chương được thiết kế là một nhóm các phương pháp đề xuất để cải thiện hiệu 

quả bài toán phân loại mặt đường sử dụng cảm biến quán tính. Cụ thể, Chương 

2 chứng minh một chuỗi giải pháp kết hợp xử lý tín hiệu và học máy để nâng 

cao hiệu quả phân tích hiện trạng mặt đường. Đề xuất và phát triển thành công 

Thuật toán Trích chọn Đặc trưng Lai Tối ưu (Hybrid Feature Selection) kết hợp 

học máy: giúp tinh giản dữ liệu cảm biến, giảm chi phí tính toán và thời gian 

xử lý mà vẫn duy trì độ chính xác cao. 

Chương 3 trình bày về quy trình giám sát mặt đường theo thời gian thực 

và xây dựng thiết bị biên trong hệ thống giám sát mặt đường có chi phí thấp, 

thu thập hai Bộ Dữ liệu Thực địa đầu tiên tại Việt Nam: Bộ dữ liệu 3 loại mặt 
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đường phổ biến, cung cấp cơ sở dữ liệu xác thực cho các nghiên cứu tương lai. 

Trên thiết bị này, đã thực thi mô hình phân loại hiệu quả nhất (XGBoost) với 

độ chính xác cao có thể Triển khai Thời gian Thực (Real-time Deployment 

Architecture); Và Bộ dữ liệu về các ổ gà trên đường giao thông. 

Phần kết luận nêu những đóng góp chính của tác giả trong luận án và 

những công việc trong tương lai. 

Cuối cùng, là các Phụ lục trình bày các mã nguồn của thiết bị nhúng, mã 

nguồn chạy thử nghiệm mô hình học máy, học sâu. 
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CHƯƠNG 1. TỔNG QUAN BÀI TOÁN PHÂN LOẠI MẶT ĐƯỜNG  

Nội dung trong Chương 1 này giới thiệu về bài toán phân loại mặt đường 

và các nghiên cứu liên quan để giải quyết bài toán phát hiện, phân loại mặt 

đường. Các nghiên cứu liên quan sẽ được phân vào nhóm những phương pháp 

tiếp cận. Nhìn chung, đối với bài toán phân loại mặt đường sử dụng cảm biến 

quán tính có các nhóm chính là: phương pháp truyền thống sử dụng các ngưỡng 

thay đổi của giá trị trên 1 trục cảm biến để phân loại; phương pháp sử dụng học 

máy và học sâu. Thông qua khảo sát, phân tích các nghiên cứu liên quan, các 

hạn chế sẽ là tiền đề cho các phương pháp đề xuất ở các Chương tiếp theo. 

1.1. Giới thiệu 

Mặt đường giao thông là thành phần thiết yếu trong hệ thống cơ sở hạ 

tầng giao thông vận tải, đóng vai trò quan trọng trong việc kết nối các khu vực 

địa lý, hỗ trợ phát triển kinh tế - xã hội và đảm bảo an toàn cho người tham gia 

giao thông. Tuy nhiên, trong quá trình sử dụng, mặt đường thường xuyên phải 

chịu tác động tổng hợp của nhiều yếu tố như lưu lượng và tải trọng giao thông 

lớn, sự thay đổi bất thường của thời tiết, tuổi thọ của vật liệu và chất lượng thi 

công ban đầu. Những yếu tố này làm phát sinh nhiều dạng bất thường trên mặt 

đường, điển hình như ổ gà, vết nứt, vết lún, bong tróc hay sự xuống cấp của các 

công trình phụ trợ như gờ giảm tốc [30][31]. Những hiện tượng này không chỉ 

làm suy giảm chất lượng kết cấu mặt đường mà còn được xem là các sai lệch 

so với điều kiện mặt đường tiêu chuẩn, vốn được thiết kế để đảm bảo độ bằng 

phẳng, độ bám và tính an toàn trong quá trình lưu thông [32]. Một số hình ảnh 

của các loại mặt đường khác nhau như trong Hình 1.1. 

 

 

a. Mặt đường nhựa tốt 

 

b. Mặt đường nhựa 

xuống cấp 

 

c. Mặt đường bê tông 

Hình 1.1. Một số hình ảnh các loại mặt đường ở Việt Nam. 
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Tình trạng xuống cấp của mặt đường đặt ra gánh nặng lớn cho các cơ 

quan quản lý nhà nước, khi phải liên tục thực hiện công tác bảo trì, sửa chữa và 

nâng cấp nhằm duy trì chất lượng khai thác của hệ thống đường bộ. Ngoài gánh 

nặng tài chính, các khiếm khuyết trên mặt đường còn tiềm ẩn nhiều nguy cơ 

ảnh hưởng trực tiếp đến an toàn giao thông, ví dụ như đối với xe tự hành, khi 

cài đặt tốc độ di chuyển nhanh trên đoạn đường xấu thì việc này có thể gây các 

tai nạn nghiêm trọng. Các ổ gà hoặc vết lún có thể gây tai nạn cho cả phương 

tiện cơ giới lẫn người đi bộ, đồng thời làm gia tăng mức tiêu thụ nhiên liệu và 

chi phí bảo dưỡng phương tiện do tác động bất lợi đến hệ thống treo và khung 

xe [33]. Một số hình ảnh các bất thường trên mặt đường thường gặp trong thực 

tế như trong Hình 1.2. 

 
a. Vết vá ổ voi 

 
b. ổ gà, ổ voi 

 
c. Vết nứt trên mặt đường 

 
d. Nắp cống thoát nước lắp dương 
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e. Nắp cống thoát nước lắp âm 

 
f. Vạch, gờ giảm tốc 

Hình 1.2. Một số bất thường thường gặp trên mặt đường ở Việt Nam (nguồn: 

internet). 

 

Trong bối cảnh đó, việc theo dõi và giám sát tình trạng mặt đường một 

cách thường xuyên và chính xác trở thành nhiệm vụ cấp thiết. Không chỉ là yêu 

cầu về mặt an toàn giao thông và hiệu quả khai thác, chất lượng hệ thống đường 

bộ còn phản ánh năng lực quản lý hạ tầng và mức độ phát triển của một quốc 

gia. Theo đánh giá của Ngân hàng Thế giới, mật độ đường trải nhựa ở tình trạng 

tối ưu thường được sử dụng như một chỉ số phản ánh sức mạnh kinh tế, khả 

năng cạnh tranh và mức độ tiếp cận cơ sở hạ tầng của một quốc gia trên bình 

diện toàn cầu [34]. Chính vì vậy, việc phát triển các phương pháp hiện đại, tự 

động và hiệu quả để giám sát, phân loại và phát hiện bất thường trên mặt đường 

là hướng đi tất yếu, hỗ trợ các cơ quan chức năng trong công tác quản lý, bảo 

trì, cũng như nâng cao chất lượng dịch vụ giao thông [35]. 

Phương pháp truyền thống để giám sát và duy trì tình trạng tối ưu của 

mặt đường thường dựa vào các cuộc khảo sát Chỉ số Tình trạng Mặt đường 

(Pavement Condition Index – PCI), trong đó việc đánh giá chủ yếu dựa trên 

quan sát trực tiếp của con người. Các cuộc khảo sát này từ lâu đã được các kỹ 

thuật viên chuyên ngành đường bộ và đường cao tốc quốc tế sử dụng như tài 

liệu tham khảo để chẩn đoán và phân loại các bất thường trên mặt đường 

[36][37]. Bảng 1.1 và Bảng 1.2 dưới đây minh họa về chỉ số đánh giá chất lượng 

mặt đường theo PCI và các mức độ hư hỏng của mặt đường bê tông xi măng 

theo công bố trong [36]. Như trong chỉ số PCI, mặt đường có thể được xếp hạng 

thành 6 loại theo thang điểm tương ứng (Bảng 1.1), đối với mỗi loại hư hỏng 

trên mặt đường có thể được đánh giá như như các tiêu chí được đưa ra như 

trong Bảng 1.2. 
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Bảng 1.1. Bảng xếp hạng theo chỉ số PCI [36] 

Chỉ số 

PCI 

Xếp 

hạng 

Mô tả tình trạng mặt đường và gợi ý hành động 

86 – 100 Tốt 

Mặt đường gần như mới hoặc ở trong tình trạng rất tốt. 

Có thể có một vài hư hỏng ở mức độ rất nhẹ, không 

ảnh hưởng đến khai thác. 

Hành động: Chỉ cần bảo trì phòng ngừa (trám vết nứt 

nhỏ, vệ sinh hệ thống thoát nước). 

71 – 85 Khá 

Mặt đường bắt đầu xuất hiện các dấu hiệu lão hóa đầu 

tiên như các vết nứt nhẹ, rời rạc. Bề mặt vẫn êm và 

hoạt động tốt. 

Hành động: Tiếp tục bảo trì phòng ngừa, xử lý sớm 

các hư hỏng nhỏ để ngăn các hư hỏng này phát triển 

thêm. 

56 – 70 
Trung 

bình 

Các hư hỏng đã trở nên rõ rệt và phổ biến hơn, ở mức 

độ từ nhẹ đến vừa. Bắt đầu ảnh hưởng đến sự êm ái 

khi di chuyển. Đây là ngưỡng quan trọng, cần can 

thiệp để tránh xuống cấp nhanh. 

Hành động: sửa chữa cục bộ, bù vênh, phủ lớp mỏng 

trên bề mặt. 

41 – 55 Kém 

Hư hỏng ở mức độ vừa và nặng đã chiếm ưu thế. Xuất 

hiện các hư hỏng kết cấu như nứt da cá sấu. Sự êm ái 

giảm đáng kể. 

Hành động: Cần các giải pháp sửa chữa lớn hơn như 

cào bóc tái chế, hoặc phủ lớp bê tông, nhựa dày. 

26 – 40 Rất kém 

Mặt đường bị hư hỏng nặng, xuống cấp trên diện rộng. 

Các hư hỏng kết cấu rất phổ biến. Việc lái xe trở nên 

rất khó khăn và không an toàn. 

Hành động: Sửa chữa lớn hoặc bắt đầu xem xét 

phương án tái thiết. 

11 – 25 
Nghiêm 

trọng 

Mặt đường gần như không thể sử dụng. Các hư hỏng 

nặng nề liên kết với nhau, gây nguy hiểm cho giao 

thông. 

Hành động: Cần phải tái thiết một phần hoặc toàn bộ. 
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0 – 10 Hỏng 

Mặt đường bị phá hủy hoàn toàn, không còn chức 

năng phục vụ giao thông. 

Hành động: Bắt buộc phải làm lại mới hoàn toàn 

 

Bảng 1.2. Bảng minh họa về mức độ hư hỏng của mặt đường bê tông xi măng 

[36] 

STT Loại hư hỏng 
Mức độ hư hỏng 

Thấp Vừa Cao 

1 Hư hỏng mặt 

Các vết nứt 

do thời tiết 

(ít) 

Các vết nứt 

do thời tiết 

(nhiều) 

Các khối nứt 

phân chia 

nhiều thành 

phần 

2 Lún xuống 5-15 mm 15-30 mm > 30 mm 

3 Nứt cạnh 6-10 mm 11-15 mm > 15 mm 

4 Nứt rộng lớn 6-10 mm 11-15 mm > 15 mm 

5 Nứt đứt gãy 6-10 mm 11-15 mm > 15 mm 

6 Mặt bê tông phồng lên 5-15 mm 15-30 mm > 30 mm 

7 Nứt ngang 6-10 mm 11-20 mm > 20 mm 

8 Nứt đứt quãng 

Nứt ngẫu 

nhiên không 

ảnh hưởng 

đến tốc độ xe 

chạy 

Nứt 02 đoạn 

và ảnh hưởng 

tốc độ xe 

chạy 

Nứt trên 02 

đoạn và ảnh 

hưởng tốc độ 

xe chạy 

9 Vá mặt bê tông 

Không ảnh 

hưởng tốc độ 

xe chạy 

ảnh hưởng 

tốc độ xe 

chạy 

Tốc độ xe 

chạy bị ảnh 

hưởng 

nghiêm trọng 

10 Vết bánh xe 5-10 mm 11-30 mm > 30 mm 

 

Bên cạnh PCI, độ nhám hay còn gọi là chỉ số đo độ gồ ghề quốc tế (IRI) 

của mặt đường cũng là một chỉ số quan trọng thường được sử dụng để đánh giá 

chất lượng bề mặt và phát hiện các dạng hư hỏng như vết nứt hoặc ổ gà [38]. 

Bảng 1.3 dưới đây minh họa phân cấp chất lượng mặt đường theo chỉ số IRI, 

các chỉ số và mức độ phân loại được lấy trong “Tiêu chuẩn Việt Nam TCVN 
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8865 : 2011 Mặt đường ô tô – Phương pháp đo và đánh giá xác định độ bằng 

phẳng theo chỉ số độ gồ ghề quốc tế IRI”, trong tiêu chuẩn theo IRI thì có 4 loại 

mặt đường và mỗi loại lại được phân cấp khác nhau dựa theo chỉ số IRI để đánh 

giá tình trạng mặt đường (Bảng 1.3). 

Bảng 1.3. Phân loại tình trạng mặt đường theo chỉ số IRI [39] 

Loại mặt đường Cấp đường 

Tình trạng mặt đường 

Tốt 
Trung 

bình 
Kém 

Rất 

kém 

Cấp cao A1: Bê tông nhựa 

chặt, bê tông nhựa rỗng, bê 

tông xi măng đổ tại chỗ. 

Đường cao tốc cấp 

120, cấp 100, cấp 80; 

đường ô tô cấp 80. 

IRI < 2 

2 ≤  

IRI  

< 4 

4 ≤ 

IRI  

< 6 

6 ≤ 

IRI  

< 8 

Đường cao tốc cấp 

60, đường ô tô cấp 

60. 

IRI < 3 

3 ≤  

IRI 

< 5 

5 ≤ 

IRI  

<  7 

7 ≤ 

IRI  

< 9 

Đường ô tô cấp 40 và 

cấp 20. 
IRI < 4 

4 ≤  

IRI  

< 6 

6 ≤ 

IRI  

< 8 

8 ≤ 

IRI < 

10 

Cấp cao A2: Bê tông nhựa 

rải nguội, rải ấm; thấm nhập 

nhựa, đá dăm nước láng 

nhựa, cấp phối đá dăm láng 

nhựa. 

Đường ô tô cấp 60. IRI < 4 

4 ≤  

IRI  

< 6 

6 ≤ 

IRI  

< 8 

8 ≤ 

IRI  

< 10 

Đường ô tô cấp 40 và 

cấp 20. 
IRI < 5 

5 ≤  

IRI  

< 7 

7 ≤ 

IRI  

< 9  

9 ≤ 

IRI 

<11 

Cấp thấp B1: Đường đá 

dăm nước có lớp bảo vệ rời 

rạc, đá gia cố chất kết dính 

vô cơ có láng nhựa. 

Đường ô tô cấp 40 và 

cấp 20. 
IRI < 6 

6 ≤  

IRI  

< 9 

9 ≤ 

IRI  

< 12 

12 ≤ 

IRI  

< 15 

Cấp thấp B2: Đường đất cải 

thiện, đường đất gia cố chất 

kết dính vô cơ hoặc hữu cơ 

có lớp hao mòn và bảo vệ. 

Đường ô tô cấp 40 và 

cấp 20. 
IRI < 8 

8 ≤  

IRI  

< 12 

12 ≤ 

IRI  

< 16 

16 ≤ 

IRI  

< 20 

 

Các phương pháp truyền thống này tồn tại một số hạn chế đáng kể. Đối 

với khảo sát PCI hay IRI, kết quả có thể bị ảnh hưởng bởi yếu tố chủ quan của 
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kỹ thuật viên, đồng thời tiềm ẩn nguy cơ đối với sức khỏe và an toàn của người 

vận hành trong quá trình khảo sát thực địa [11]. Mặt khác, các phương pháp 

kiểm tra trực quan thường tốn nhiều thời gian và dễ xảy ra sai sót do yếu tố con 

người [40]. 

Để khắc phục những hạn chế này, nhiều nghiên cứu đã đề xuất phát triển 

các hệ thống tự động nhằm phát hiện và phân loại các khiếm khuyết trên mặt 

đường. Việc phát triển các hệ thống như vậy đang nhận được sự quan tâm ngày 

càng lớn, bởi tính ứng dụng tiềm năng của chúng trong các hệ thống giao thông 

thông minh (Intelligent Transportation Systems – ITS), cũng như trong các hệ 

thống hỗ trợ người lái tiên tiến (Advanced Driver Assistance Systems – ADAS) 

[3]. 

Theo các tài liệu nghiên cứu đã công bố, các hệ thống phát hiện và phân 

loại bất thường bề mặt đường hiện nay có thể được chia thành ba nhóm kỹ thuật 

chính: (a) quét laser, (b) thị giác máy tính và (c) hệ thống dựa trên cảm biến 

[41]. Mỗi nhóm kỹ thuật này có những ưu điểm và hạn chế riêng, phù hợp với 

các điều kiện ứng dụng khác nhau: 

• Quét laser: Cung cấp dữ liệu bề mặt mặt đường dưới dạng mô hình 

3D với độ chính xác cao, cho phép phát hiện các khuyết tật nhỏ và 

đánh giá độ gồ ghề của mặt đường. Tuy nhiên, phương pháp này yêu 

cầu thiết bị chuyên dụng, chi phí cao và hiệu suất có thể bị ảnh hưởng 

trong điều kiện thời tiết bất lợi. 

• Thị giác máy tính: Sử dụng camera lắp đặt trên xe để thu thập hình 

ảnh mặt đường, từ đó phát hiện các vết nứt, ổ gà và các bất thường 

khác thông qua xử lý ảnh. Phương pháp này tương đối tiết kiệm chi 

phí và có thể triển khai trong điều kiện giao thông thực tế. Tuy nhiên, 

độ chính xác của hệ thống có thể giảm trong điều kiện ánh sáng yếu, 

bóng đổ hoặc khi có vật cản che khuất. 

• Dựa trên cảm biến: Áp dụng các cảm biến lắp trên phương tiện để 

ghi nhận dữ liệu rung động do tương tác với mặt đường, từ đó suy 

luận các bất thường. Phương pháp này ít bị ảnh hưởng bởi điều kiện 

thời tiết hoặc ánh sáng, có thể tích hợp vào các phương tiện sẵn có 

và cung cấp dữ liệu theo thời gian thực để phục vụ phân tích và phản 

hồi nhanh chóng. Tuy nhiên, phương pháp này gặp khó khăn trong 

việc phân loại cụ thể các loại hư hỏng mặt đường và cần được kết 
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hợp với các kỹ thuật trích xuất đặc trưng để đạt hiệu quả tối ưu. 

Tổng quan về các ưu, nhược điểm của 3 phương pháp trên được trình 

bày trong Bảng 1.4 dưới đây. 

Bảng 1.4. Tổng quan về ưu điểm và hạn chế của 3 nhóm thiết bị 

Phương 

pháp 

Camera (Thị giác 

máy tính) 

Quét Laser 

(Lidar) 

Cảm biến quán 

tính 

Ưu điểm 

- Phát hiện và phân 

loại các khiếm 

khuyết với độ chi 

tiết và chính xác 

cao. 

- Có thể phát hiện 

sớm các bất thường. 

 

- Nhận dạng chính 

xác các khuyết tật 

nhỏ, bao gồm các 

dạng biến dạng, lún 

võng và các bất 

thường bề mặt khác. 

- Không phụ thuộc 

vào điều kiện ánh 

sáng môi trường.  

 

- Hiệu quả về chi phí 

và khả thi trong việc 

triển khai diện rộng. 

- Không phụ thuộc 

vào điều kiện ánh 

sáng, môi trường. 

- Dễ dàng tích hợp 

vào phương tiện 

giao thông đang 

hoạt động. 

- Đáp ứng thời gian 

thực. 

Hạn chế 

- Nhạy cảm với điều 

kiện ánh sáng và 

môi trường. 

- Tính toán lớn. 

- Chi phí cao. 

- Khả năng mở rộng 

trên quy mô lớn. 

 

- Chi phí triển khai 

và vận hành cao. 

- Ảnh hưởng bởi 

môi trường: mưa, 

bụi bẩn hoặc sương 

mù. 

- Khả năng mở rộng 

trên quy mô lớn. 

- Độ chính xác phụ 

thuộc đáng kể vào 

đặc tính phương 

tiện, vị trí gắn cảm 

biến và tốc độ di 

chuyển. 

 

 

Các kỹ thuật dựa trên cảm biến rung động đang ngày càng trở nên phổ 

biến trong việc phát hiện và phân loại các dị thường trên mặt đường nhờ vào 

hiệu quả chi phí cao và khả năng triển khai linh hoạt của chúng. Các hệ thống 

này thường sử dụng cảm biến quán tính (bao gồm cảm biến gia tốc và cảm biến 

con quay hồi chuyển) để thu thập dữ liệu rung động phát sinh khi phương tiện 

di chuyển trên mặt đường. Một ưu điểm đáng kể là các cảm biến này có thể dễ 

dàng được tích hợp vào điện thoại thông minh, cho phép triển khai các hệ thống 
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giám sát mặt đường mà không cần thiết bị chuyên dụng đắt tiền [42]. 

Tuy nhiên, kỹ thuật này vẫn tồn tại một số hạn chế làm ảnh hưởng đến 

độ tin cậy và tính phổ quát của kết quả đo. Các yếu tố như sự khác biệt trong 

đặc tính kỹ thuật của cảm biến, vị trí lắp đặt điện thoại hoặc cảm biến bên trong 

phương tiện, cũng như các đặc điểm cơ học khác nhau giữa các loại xe, đều có 

thể gây ra sai số trong quá trình thu thập và phân tích dữ liệu [43]. Những biến 

số này làm gia tăng tính bất định trong quá trình phát hiện và phân loại dị 

thường mặt đường. 

Do đó, để nâng cao độ chính xác và khả năng ứng dụng thực tiễn của các 

hệ thống dựa trên cảm biến rung động, cần có các nghiên cứu chuyên sâu hơn. 

Những nghiên cứu tập trung vào việc chuẩn hóa phương pháp đo, hiệu chỉnh 

mô hình theo từng loại phương tiện, và tích hợp các thuật toán học máy để tự 

động hiệu chỉnh sai số và tăng khả năng phân biệt các loại hư hỏng mặt đường 

khác nhau trong điều kiện thực tế. 

Trong những năm gần đây, bài toán phân loại mặt đường nhận được sự 

quan tâm của rất nhiều nhà nghiên cứu trên thế giới. Để thấy được tổng quan 

các nghiên cứu về phân loại, phát hiện các bất thường trên mặt đường trong 10 

năm trở lại đây (từ năm 2014 đến 2025) đã được thu thập từ nguồn dữ liệu Web 

of Science, Scopus, và Google Scholar. Danh sách các cụm từ tìm kiếm như 

sau: 

Road surface classification + vibration sensor + machine learning; 

Road anomaly detection + vibration sensor + machine learning; 

Road anomaly detection using inertial sensor; 

Số lượng công bố các nghiên cứu về phát hiện, phân loại mặt đường sử 

dụng cảm biến rung, cảm biến quán tính ngày càng nhiều bởi chi phí thấp, dễ 

dàng triển khai số lượng lớn trong thực tế. Việc này cho thấy sự quan tâm và 

tầm quan trọng của việc nghiên cứu các phương pháp nâng cao hiệu năng, triển 

khai thời gian thực việc phân loại mặt đường sử dụng cảm biến quán tính kết 

hợp các phương pháp học máy. 

1.2. Tổng quan các nghiên cứu liên quan 

 Các phương pháp dựa trên rung động đã nổi lên như một giải pháp 

hiệu quả và linh hoạt để phát hiện và phân loại các bất thường trên bề mặt 

đường, nhờ khả năng thu thập dữ liệu nhanh chóng và chi phí thấp so với các 
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hệ thống kiểm tra truyền thống. Dữ liệu rung động, chủ yếu được thu thập từ 

cảm biến gia tốc (accelerometer) và cảm biến con quay hồi chuyển (gyroscope), 

có thể phản ánh rõ nét sự tương tác giữa phương tiện và mặt đường, từ đó giúp 

suy luận sự tồn tại và mức độ của các khiếm khuyết như ổ gà, vết nứt, hoặc độ 

gồ ghề bất thường. 

Các kỹ thuật khai thác dữ liệu rung động để phục vụ cho việc phát hiện 

và phân loại bất thường mặt đường hiện được phân loại thành ba nhóm phương 

pháp chính: 

i. Phương pháp dựa trên ngưỡng (Threshold-based methods) 

ii. Phương pháp học máy có trích xuất đặc trưng (Feature-based machine 

learning) 

iii. Phương pháp học sâu không cần trích xuất đặc trưng (End-to-End deep 

learning) 

Tổng quan về ba nhóm phương pháp trên được minh họa trong Hình 1.3, 

cho thấy luồng xử lý điển hình của mỗi kỹ thuật khi áp dụng vào dữ liệu rung 

động thu thập từ cảm biến gia tốc và con quay hồi chuyển. Theo sơ đồ trong 

Hình 1.3, phương pháp dựa trên ngưỡng bỏ qua bước huấn luyện nhưng đòi hỏi 

người dùng xác định ngưỡng thông qua kinh nghiệm và thử nghiệm trước khi 

áp dụng thực tế. Trong khi đó, các phương pháp học máy và học sâu đều bao 

gồm bước tạo mô hình thông qua quá trình huấn luyện, đi kèm với giai đoạn 

xác thực để đánh giá độ chính xác và khả năng ứng dụng. 

 

 

Hình 1.3. Tổng quan về tiếp cận các phương pháp phát hiện, phân loại mặt 

đường sử dụng cảm biến quán tính. 
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1.2.1. Tiếp cận dựa trên ngưỡng 

Các phương pháp dựa trên ngưỡng cố gắng phát hiện và phân loại các bất 

thường trên đường khi các giá trị biên độ, căn bậc hai trung bình hoặc hệ số 

đỉnh của tín hiệu thu được từ các cảm biến quán tính vượt quá một giá trị nhất 

định được xác định trước [44]. Về loại phương pháp này, các nghiên cứu ban 

đầu, chẳng hạn như nghiên cứu của Astarita và cộng sự [45] đã đề xuất phát 

hiện ổ gà và gờ giảm tốc bằng cách phân tích các đỉnh cực đại của trục z của 

dữ liệu gia tốc kế, trong đó độ chính xác phát hiện gờ giảm tốc là 90% và tỷ lệ 

phát hiện ổ gà là 65%. Rishiwal và cộng sự [46] đã đề xuất một phương pháp 

ngưỡng dựa trên phân tích trục z của dữ liệu gia tốc kế để đo lường mức độ 

nghiêm trọng của ổ gà và gờ giảm tốc thành ba mức: mức độ nghiêm trọng 

trung bình, mức độ nghiêm trọng cao và mức độ nghiêm trọng rất cao. Các 

ngưỡng được thiết lập theo kinh nghiệm và phương pháp này báo cáo độ chính 

xác là 93,75%.  

Ngoài ra, Nguyen và cộng sự [47] đã sử dụng kiểm định Grubbs trong 

cửa sổ trượt để cải tiến các phương pháp đặt ngưỡng ban đầu do Mednis và 

cộng sự [15] đề xuất. Các thuật toán này bao gồm: Z-THRESH, Z-DIFF, 

STDEV(Z) và G-ZERO. Cụ thể, Z-THRESH phát hiện bất thường khi biên độ 

trục z của cảm biến gia tốc vượt quá một giá trị ngưỡng xác định; Z-DIFF phát 

hiện bất thường khi chênh lệch giữa hai phép đo liên tiếp vượt ngưỡng cho 

trước; STDEV(Z) dựa trên độ lệch chuẩn trong cửa sổ trượt, nếu giá trị này 

vượt quá ngưỡng thì sự bất thường được nhận diện; và G-ZERO phát hiện bất 

thường khi giá trị trên cả ba trục của cảm biến gia tốc đều thấp hơn một ngưỡng 

nhất định, ngưỡng sử dụng trong các thuật toán này được mô tả như trong Hình 

1.4. Ngoài ra, Carlos và cộng sự [48] cũng đã đánh giá lại các ngưỡng do 

Mednis đề xuất; kết quả phân tích cho thấy thuật toán STDEV(Z) đạt hiệu quả 

cao nhất về độ nhạy, độ chính xác và điểm F1 so với G-ZERO, Z-DIFF, Z-

THRESH cũng như phương pháp máy vector hỗ trợ.  
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a. Thuật toán Z-THRESH 

 

b. Thuật toán Z-DIFF 

 

c. Thuật toán STDEV(Z) 
 

.d. Thuật toán G-ZERO 

Hình 1.4. Các phương pháp đặt ngưỡng do Mednis và cộng sự đề xuất [15]. 

 

Một số nghiên cứu khác cũng đã khai thác cách tiếp cận kết hợp giữa kỹ 

thuật dựa trên ngưỡng và kỹ thuật học máy. Chẳng hạn, Zheng và cộng sự [49] 

đề xuất áp dụng phương pháp cửa sổ trượt để phát hiện ban đầu các vị trí có 

khả năng bất thường theo ngưỡng như mô tả trong Hình 1.5, quy tắc của nhóm 

Zheng như sau: 

• Nếu xe chạy trên đường bình thường, dữ liệu gia tốc trục z sẽ dao động 

trong một phạm vi nhất định với nhiễu Gauss. 

• Khi xe chạy qua một điểm bất thường, dữ liệu gia tốc trục z thường vượt 

quá ngưỡng cao trước (TH) rồi xuống dưới ngưỡng thấp (TL); hoặc ngược lại, 

tức là trước tiên xuống dưới ngưỡng thấp (TL), sau đó vượt qua ngưỡng cao 

(TH). Sau dao động lớn này, giá trị của nó có thể tiếp tục dao động, và cuối 

cùng trở lại vị trí bình thường.  

Mô hình học máy rừng ngẫu nhiên sau đó được sử dụng nhằm phân tách 

các cửa sổ trượt thực sự bình thường với các phân đoạn cửa sổ trượt bất thường. 

Cuối cùng, kỹ thuật đóng gói thời gian động được dùng để phân loại các bất 

thường đã xác định thành các dạng ổ gà, hoặc gờ giảm tốc. Tương tự, Yi và 
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cộng sự [50] đề xuất cùng với mô hình hỗn hợp Gaussian (GMM) để phát hiện 

bất thường trên mặt đường như mô tả trong Hình 1.6. 

 

Hình 1.5. Ngưỡng và cửa sổ trượt theo Zheng và cộng sự đề xuất [49].  

 

Hình 1.6. Sóng rung động khi xe đi qua gờ giảm tốc với tốc độ 20 km/giờ. 

Mẫu xe là Toyota Camry 2013, và gờ giảm tốc cao 3,5 cm trong nghiên cứu 

của Zheng và cộng sự [50].  

Dựa trên các nghiên cứu tham khảo, kỹ thuật dựa trên ngưỡng là phương 

pháp đơn giản nhất, hoạt động dựa trên việc xác định các giá trị ngưỡng của tín 

hiệu rung động (ví dụ như gia tốc cực đại) để phát hiện dị thường. Phương pháp 

này không yêu cầu mô hình huấn luyện, cách tiếp cận này thường cần hiệu 
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chuẩn do các giá trị ngưỡng chủ yếu được xác định theo kinh nghiệm và thiếu 

khả năng tái lập. Tuy nhiên, để đảm bảo độ chính xác, hệ thống cần được hiệu 

chuẩn theo kinh nghiệm trước khi sử dụng, và khả năng khái quát hóa đối với 

các tình huống thực tế phức tạp còn hạn chế. Bên cạnh đó, ngưỡng dễ bị tác 

động bởi nhiễu và chỉ phát hiện được một bất thường duy nhất. Vì vậy, trong 

các điều kiện giao thông khác nhau, hiệu quả phát hiện và phân loại bất thường 

của các thuật toán dựa trên ngưỡng có thể bị hạn chế. 

1.2.2. Tiếp cận dựa trên trích xuất đặc trưng và học máy 

Ở phương pháp này, dữ liệu rung động được xử lý trước thông qua các 

bước trích xuất đặc trưng thủ công (ví dụ: năng lượng tín hiệu, giá trị RMS, tần 

số đặc trưng…), sau đó được sử dụng để huấn luyện các mô hình học máy như 

SVM, k-NN, hoặc Random Forest. Việc xây dựng mô hình này đòi hỏi giai 

đoạn huấn luyện (training phase) và sau đó là giai đoạn kiểm thử (validation 

phase) để đánh giá hiệu suất. Ưu điểm của phương pháp này là khả năng diễn 

giải được mô hình và tiết kiệm tài nguyên tính toán so với học sâu, nhưng độ 

chính xác phụ thuộc nhiều vào chất lượng trích xuất đặc trưng. 

Một số nghiên cứu đã chọn trích xuất các đặc điểm từ dữ liệu gia tốc kế 

hoặc con quay hồi chuyển bằng cách trích xuất các đặc trưng trong miền thời 

gian hoặc miền tần số (tức là biến đổi tín hiệu thông qua Biến đổi Fourier (FT)) 

để phát hiện và phân loại dị thường mặt đường. Các bước trên được thực hiện 

để đưa các đặc điểm đã trích xuất vào các kỹ thuật học máy. Hình 1.7 cho thấy 

luồng hoạt động để áp dụng các kỹ thuật dựa trên học máy. Bước đầu tiên bao 

gồm việc thu thập tập dữ liệu. Bước thứ hai liên quan đến các bước tiền xử lý 

được thực hiện trên tập dữ liệu, chẳng hạn như phát hiện giá trị ngoại lai, xử lý 

giá trị bị thiếu, định hướng lại dữ liệu cảm biến, lấy mẫu lại và phân đoạn dữ 

liệu. Bước thứ ba liên quan đến quá trình trích xuất đặc trưng được thực hiện 

trên dữ liệu. Cuối cùng, các bước cuối cùng liên quan đến giai đoạn xây dựng 

và xác thực mô hình.  
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Hình 1.7. Phương pháp chung áp dụng các kỹ thuật học máy sử dụng cho 

nhiệm vụ phân loại. 

 

Một số nghiên cứu tiêu biểu đã áp dụng quy trình này. Trong Tài liệu 

tham khảo [51], dữ liệu từ cảm biến gia tốc được sử dụng để phân loại ổ gà, gờ 

giảm tốc, đường thẳng và đường cong thông qua phổ công suất tín hiệu được 

trích xuất bằng Biến đổi Fourier nhanh (FFT). Quá trình học được triển khai 

với thuật toán k-lân cận (KNN) và thuật toán mạng trí tuệ nhân tạo (ANN) gồm 

bốn lớp ẩn, đạt độ chính xác lần lượt là 95,55% và 96,79%. Tương tự, Celaya 

và cộng sự [33] đã đề xuất trích xuất các đặc trưng thống kê từ dữ liệu gia tốc, 

bao gồm giá trị trung bình, phương sai, độ lệch chuẩn, độ xiên, độ nhọn, cực 

tiểu, cực đại và dải động để phát hiện gờ giảm tốc. Phương pháp này cho kết 

quả chính xác 97,14% khi sử dụng hồi quy logistic, trong đó các hệ số tối ưu 

của mô hình được xác định bằng thuật toán di truyền. Hình 1.8 dưới đây mô tả 

các bước thực hiện trong nghiên cứu của Celaya. 

 

Hình 1.8. Sơ đồ thực hiện được đề xuất trong [33].  



23 

 

 

 

Ferjani và cộng sự [52] đã nghiên cứu việc giám sát đường bộ bằng cách 

khai thác đặc trưng trong miền thời gian và miền tần số, đồng thời thử nghiệm 

với các bộ phân loại như máy vectơ hỗ trợ, cây quyết định và perceptron đa lớp 

(MLP). Các đặc trưng miền thời gian bao gồm giá trị trung bình, phương sai, 

độ lệch chuẩn, bình phương tích phân, căn bậc hai của trung bình, trung vị, 

entropy và khoảng; trong khi đó, các đặc trưng miền tần số được xem xét gồm 

năng lượng phổ, tần số trung vị, biên độ cực đại của công suất trung bình, biên 

độ cực tiểu và tổng công suất. Ngoài ra, các tác giả cũng thử nghiệm phép biến 

đổi wavelet với wavelet Daubechies 2. Tương tự, Wu và cộng sự [44] đề xuất 

quy trình trích xuất đặc trưng trong miền thời gian, miền tần số và miền thời 

gian–tần số kết hợp; kết quả cho thấy bộ phân loại rừng ngẫu nhiên huấn luyện 

từ các đặc trưng này đạt độ chính xác 95,7%, độ lặp lại 88,5% và độ nhạy 

75,0%. Bổ sung thêm, Chen và cộng sự [53] đề xuất tính toán các đặc trưng bất 

biến theo tỷ lệ từ tín hiệu gia tốc, với quy trình bao gồm phân đoạn dị thường 

đường bộ bằng phương pháp xấp xỉ tổng hợp từng phần, sau đó phân loại dựa 

trên các shapelet [54] để học đặc trưng bất biến theo tỷ lệ. 

Anaissi và cộng sự [55] đã khai thác dữ liệu gia tốc thẳng đứng và ngang 

để đánh giá tình trạng đường, với mục tiêu phân biệt giữa các dị thường lành 

tính và các khuyết tật thực sự trên mặt đường. Hai đặc trưng chính được tính 

toán là hệ số biến thiên áp dụng cho thành phần gia tốc thẳng đứng, và sự kết 

hợp giữa phân tích giá trị kỳ dị cùng hệ số biến thiên áp dụng cho thành phần 

gia tốc ngang, Hình 1.9 mô tả hướng thực hiện của đề xuất trong nghiên cứu 

này. Việc phân loại được thực hiện bằng hai mô hình máy vectơ hỗ trợ một lớp, 

đạt độ chính xác 97,5%. 
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Hình 1.9. Phát hiện ổ gà sử dụng dữ liệu trục Z và X trong nghiên cứu [55]. 

 

Tương tự, trong Tài liệu tham khảo [56], các tác giả tập trung vào phát 

hiện môi trường mặt đường (đá cuội, đồng bằng và đường giao thông công 

cộng) bằng cách sử dụng KNN cùng tám đặc trưng được trích xuất từ gia tốc 

tuyến tính (trục Z và Y) và dữ liệu con quay hồi chuyển (góc nghiêng, góc 

xoay), đạt độ chính xác 93,2%.  

Một trong những ưu điểm nổi bật của các kỹ thuật học máy kết hợp với 

trích xuất đặc trưng là khả năng giảm đáng kể chi phí tính toán so với các 

phương pháp học sâu, đặc biệt trong trường hợp sử dụng các đặc trưng miền 

thời gian, khi dữ liệu không cần trải qua các bước biến đổi phức tạp như Fourier 

hay Wavelet. Việc trích xuất đặc trưng từ tín hiệu cảm biến, chẳng hạn như giá 

trị trung bình, phương sai, độ lệch chuẩn hay các đặc trưng miền tần số như 

năng lượng phổ, không chỉ giúp nén dữ liệu và loại bỏ thông tin dư thừa mà 

còn giữ lại những yếu tố quan trọng nhất để mô hình hóa hiện tượng. Nhờ đó, 

các thuật toán học máy như SVM, KNN, cây quyết định hay hồi quy logistic 

có thể được huấn luyện nhanh chóng, yêu cầu ít tài nguyên tính toán hơn và 

vẫn đạt hiệu suất cao trong phát hiện, phân loại các bất thường mặt đường. 

Ngoài ra, ưu điểm khác của phương pháp này là khả năng diễn giải tốt: các đặc 
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trưng thống kê, phổ hay hình thái có thể được giải thích trực quan, từ đó hỗ trợ 

quá trình phân tích nguyên nhân và đưa ra quyết định trong thực tiễn. 

Tuy nhiên, việc lựa chọn đặc trưng nào là phù hợp lại phụ thuộc nhiều 

vào miền phân tích và cách biểu diễn dữ liệu. Việc xác định một tập hợp đặc 

trưng vừa ổn định giữa các mẫu vừa có khả năng phân biệt tốt các lớp bất 

thường vẫn là một thách thức. Theo Chen và cộng sự [53], các đặc trưng miền 

thời gian và miền tần số có thể bị hạn chế vì sự khác biệt giữa các loại bất 

thường đường bộ thường chỉ xuất hiện ở các đoạn tín hiệu cục bộ, thay vì phản 

ánh ở mức toàn cục. Nguyên nhân của hạn chế này có thể do ảnh hưởng của 

nhiễu, giá trị ngoại lai hoặc sự dịch chuyển và thay đổi tỷ lệ trong tín hiệu. 

Có thể khẳng định rằng việc kết hợp học máy với trích xuất đặc trưng 

vẫn mang lại nhiều lợi ích thực tiễn: dễ triển khai, tiết kiệm tài nguyên tính 

toán, cho kết quả nhanh và đáng tin cậy, đồng thời có thể được áp dụng rộng 

rãi trong các hệ thống giám sát thông minh với điều kiện dữ liệu hạn chế hoặc 

hạ tầng tính toán không mạnh. Đây chính là nền tảng quan trọng để phát triển 

các giải pháp ứng dụng trong thực tế, nơi hiệu quả, tính linh hoạt và khả năng 

giải thích thường được ưu tiên hơn so với độ phức tạp của mô hình. 

1.2.3. Tiếp cận dựa trên học sâu 

Các phương pháp học sâu như mạng nơ-ron tích chập (CNN), mạng nơ-

ron tuần tự (RNN, LSTM) cho phép xây dựng mô hình từ đầu đến cuối, không 

cần trích xuất đặc trưng thủ công mà tự động học được các đặc điểm phân biệt 

trong dữ liệu. Các mô hình này thường có độ chính xác cao hơn và khả năng 

khái quát tốt hơn trong các điều kiện thực tế phức tạp. Tuy nhiên, chúng yêu 

cầu lượng dữ liệu huấn luyện lớn và khả năng tính toán cao. 

Các kỹ thuật học sâu được áp dụng trong phát hiện và phân loại dị thường 

mặt đường bao gồm mạng truyền thẳng sâu (DFN), mạng nơ-ron tích chập 

(CNN), mạng nơ-ron hồi quy (RNN) và mạng nơ-ron bộ nhớ dài-ngắn hạn 

(LSTM). Điểm mạnh của các kỹ thuật này là không yêu cầu giai đoạn trích xuất 

đặc trưng riêng biệt, bởi chúng có khả năng xử lý trực tiếp dữ liệu thô. Do đó, 

quy trình minh họa trong Hình 1.7 không bao gồm bước trích xuất đặc trưng, 

vì việc này được thực hiện trong quá trình huấn luyện mô hình. 

Một số nghiên cứu tiêu biểu có thể kể đến như: Varona và cộng sự [30] 

đề xuất so sánh CNN và LSTM để tự động phát hiện ổ gà và các mất ổn định 
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do gờ giảm tốc hoặc thao tác lái, sử dụng dữ liệu gia tốc kế từ điện thoại thông 

minh; Baldini và cộng sự [57] sử dụng biểu diễn thời gian–tần số (STFT, CWT) 

từ cảm biến quán tính để huấn luyện CNN, đạt độ chính xác 97,2%; Luo và 

cộng sự [32] so sánh DFN, CNN và RNN trong phân loại tám loại dị thường 

mặt đường và cho thấy RNN đạt hiệu suất cao hơn với ít tham số hơn; Tiwari 

và cộng sự [58] huấn luyện CNN trực tiếp từ dữ liệu gia tốc kế để đánh giá chất 

lượng mặt đường, với độ chính xác 98,5% vượt trội so với mạng truyền thẳng 

và SVM. 

Một số công trình khác tập trung so sánh phương pháp học sâu và các kỹ 

thuật học máy truyền thống. Ví dụ, Basavaraju và cộng sự [59] so sánh việc 

trích xuất đặc trưng từ dữ liệu gia tốc kế và con quay hồi chuyển với mô hình 

cây quyết định và SVM so với việc dùng trực tiếp dữ liệu thô trong perceptron 

đa lớp (MLP) để phát hiện đường trơn, ổ gà và vết nứt sâu, với dữ liệu từ cả ba 

trục cảm biến thay vì chỉ một trục như các nghiên cứu trước [15]. Menegazzo 

và cộng sự [10] cũng sử dụng dữ liệu cảm biến quán tính trong nhiều bối cảnh 

khác nhau, so sánh học máy cổ điển và học sâu, và cho thấy CNN đạt hiệu suất 

cao nhất (93,17%) so với LSTM và GRU, cùng với bộ dữ liệu trên Sakorn 

Mekruksavanich [13] cũng đã thử nghiệm trên mô hình học sâu như CNN, 

LSTM, GRU với một số tinh chỉnh siêu tham số của mô hình, kết quả phân loại 

cho độ chính xác trung bình đến 96%. Cuối cùng, Agebure và cộng sự [60] phát 

triển hệ thống phát hiện dị thường mặt đường và phân loại các loại đường chưa 

trải nhựa dựa trên Mạng nơ-ron Gai (Spiking Neural Network) [60], đạt hiệu 

suất tốt hơn SVM và perceptron đa lớp (MLP). 

Nghiên cứu của Raslan và cộng sự [61] đã đề xuất một kiến trúc mô hình 

lai giữa mạng CNN và LSTM để thực hiện phân loại ổ gà, gờ giảm tốc, đường 

xấu và đường bình thường, mô hình đề xuất được thử nghiệm trên nhiều loại 

đặc trưng khác nhau ở miền thời gian, tần số, thời gian – tần số và đạt được độ 

chính xác trung bình là 93,4%. Tương tự, nhóm nghiên cứu của Arce-saenz 

[62] thực hiện một phân tích so sánh các kiến trúc học sâu trong bài toán phân 

loại bề mặt đường dựa trên dữ liệu đo quán tính thu thập từ xe. Năm loại bề 

mặt đường, bao gồm đường bằng phẳng, đường gồ ghề, ổ gà, đoạn đường vá 

và gờ giảm tốc, được nhận dạng thông qua 30 mô hình học sâu khác nhau. Các 

mô hình này được xây dựng từ những tổ hợp đa dạng của các lớp tích chập và 

LSTM, đồng thời được huấn luyện với nhiều cấu hình dữ liệu gia tốc và vận 
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tốc góc. Kết quả nghiên cứu [62] cho thấy các kiến trúc chỉ sử dụng lớp tích 

chập còn hạn chế trong việc mô hình hóa đặc trưng theo thời gian của dữ liệu 

chuỗi. Ngược lại, các mô hình kết hợp CNN và LSTM thể hiện ưu thế rõ rệt 

trong việc nắm bắt các phụ thuộc thời gian, từ đó cải thiện đáng kể hiệu quả 

phân loại. Cả 2 nghiên cứu đều được thử nghiệm với tập dữ liệu thô hoặc trích 

xuất đặc trưng và đều nhấn mạnh tầm quan trọng của kỹ thuật trích xuất đặc 

trưng trong việc cải thiện độ chính xác của mô hình phân loại. Trong nghiên 

cứu [62] đặt vấn đề về bài toán phân loại trong thời gian thực sử dụng mô hình 

học sâu, tuy nhiên các trang thiết bị phần cứng của nhóm tác giả sử dụng là tốn 

kém về mặt chi phí (cấu hình máy tính Intel(R) Core(TM) i9-14900HX CPU, 

96 GB RAM, và một card đồ họa NVIDIA GeForce RTX 4070 GPU 8 GB 

GDDR6 VRAM). 

Nhìn chung, các kỹ thuật học sâu đã chứng minh được nhiều lợi thế đáng 

kể trong lĩnh vực phát hiện và phân loại dị thường mặt đường. Điểm mạnh nổi 

bật nhất là khả năng xử lý trực tiếp dữ liệu thô từ cảm biến mà không cần giai 

đoạn trích xuất đặc trưng thủ công, qua đó giảm thiểu sự phụ thuộc vào kinh 

nghiệm của nhà nghiên cứu và tăng tính tự động hóa trong quy trình. Bên cạnh 

đó, các mô hình học sâu, đặc biệt là CNN, RNN và LSTM, đã cho thấy hiệu 

suất vượt trội về độ chính xác, độ nhạy và độ tin cậy trong nhiều bối cảnh 

nghiên cứu khác nhau, kể cả khi áp dụng cho dữ liệu đa dạng thu thập từ nhiều 

nguồn cảm biến. Những thành công này mở ra triển vọng ứng dụng thực tiễn 

rộng rãi trong các hệ thống giám sát đường bộ thông minh và các giải pháp giao 

thông hiện đại. 

Tuy nhiên, bên cạnh các ưu điểm đó, kỹ thuật học sâu cũng tồn tại nhiều 

hạn chế không thể bỏ qua. Trước hết, các mô hình thường yêu cầu một lượng 

dữ liệu huấn luyện rất lớn để đạt được khả năng khái quát hóa tốt, điều này 

không phải lúc nào cũng khả thi trong các điều kiện triển khai thực tế. Thứ hai, 

nhu cầu tính toán cao và thời gian huấn luyện dài là những thách thức lớn khi 

triển khai trên các thiết bị tại hiện trường hoặc trong môi trường có tài nguyên 

hạn chế. Hơn nữa, tính chất “hộp đen” của các mô hình học sâu làm hạn chế 

khả năng diễn giải kết quả, gây khó khăn cho việc xây dựng và áp dụng trong 

các hệ thống giao thông an toàn cao. Việc lựa chọn cấu trúc mạng, điều chỉnh 

siêu tham số và ngăn ngừa hiện tượng quá khớp vẫn mang tính thử nghiệm và 

phụ thuộc nhiều vào kinh nghiệm của nhà nghiên cứu [63]. 
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Bảng 1.5 dưới đây tổng quan lại một số các nghiên cứu liên quan trong 

bài toán phân loại mặt đường sử dụng cảm biến quán tính, một số nghiên cứu 

chỉ tập trung vào phát hiện một số bất thường trên mặt đường như ổ gà, hố ga 

trên bề mặt đường phẳng, gần đây có một số nghiên cứu áp dụng học sâu trong 

phân loại mặt đường. Các nghiên cứu trước đây chỉ tập trung vào hiệu năng 

phân loại, chưa tối ưu về chi phí tính toán cũng như mô hình để có thể áp dụng 

trên các thiết bị có hiệu năng thấp. 

Bảng 1.5. Tổng quan về một số nghiên cứu liên quan 

Tác giả 
Năm 

công bố 

Phân loại mặt 

đường 
Mô hình 

Độ 

chính 

xác 

Martinelli. [11] 2022 
Ổ gà 

Hố ga 
SVM 97% 

Akanksh 

Basavaraju. [59] 
2020 

Đường phẳng 

Ổ gà 

Vết nứt ngang lớn 

Mạng nơ 

ron 
77% 

Azza Allouch. [64] 2017 Ổ gà C4.5 98.6% 

Wang S, Kodagoda 

S [65] 
2018 

Nhựa 

Bê tông 
SVM 69.4% 

Bustamante-Bello, 

R. [51] 
2022 

Gờ giảm tốc 

Ổ gà 

Đường tàu hỏa cắt 

ngang 

KNN 95.5% 

Ferjani, I. [52] 2022 

Gờ giảm tốc 

Ổ gà 

Đường tàu hỏa cắt 

ngang 

SVM 94% 

Julio-Rodríguez [56] 2022 
Đường đá cuội 

Đường bằng phẳng 
KNN 99.2% 

Menegazzo, J. [10] 2021 

Đường nhựa 

Đường đất 

Đường đá 

Mạng nơ 

ron 
93.1% 

Sakorn 

Mekruksavanich 

[13] 

2024 

Đường nhựa 

Đường đất 

Đường đá 

Mạng nơ 

ron 
96% 

Raslan [61] 2024 

Ổ gà 

Gờ giảm tốc 

Đường xấu   

Đường phẳng 

Mạng 

CNN + 

LSTM 

93.4% 
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Arce-saenz [62] 2025 

Ổ gà 

Gờ giảm tốc 

Đường gồ ghề 

Đường phẳng 

Đường vá 

Mạng 

CNN + 

LSTM 

93.4% 

 

1.3. Trích xuất đặc trưng 

Một trong những tín hiệu phổ biến nhất được sử dụng để phát hiện và 

phân loại bất thường trên mặt đường là dữ liệu từ máy đo gia tốc. Máy đo gia 

tốc là thiết bị có chức năng đo gia tốc của một vật thể (ví dụ: xe cộ, tên lửa hoặc 

máy bay) so với lực trọng trường (lực G). Dữ liệu đầu ra của thiết bị này thường 

được biểu diễn dưới dạng chuỗi thời gian, được lấy mẫu tại một tần số xác định. 

Chuỗi thời gian này biến đổi theo chuyển động của vật thể, và trong bối cảnh 

nghiên cứu phát hiện bất thường mặt đường, vật thể được quan sát chính là 

phương tiện di chuyển trong không gian ba chiều [66]. Khi phương tiện đi qua 

các bất thường trên đường, gia tốc theo các trục khác nhau sẽ thay đổi rõ rệt, 

và những biến đổi này được máy đo gia tốc ghi lại.  

Một loại cảm biến khác thường được sử dụng trong phát hiện và phân loại 

dị thường mặt đường là con quay hồi chuyển. Cảm biến này cho phép đo vận 

tốc góc của vật thể khi được gắn cố định trên khung trong quá trình di chuyển. 

Khi được sử dụng kết hợp với dữ liệu từ các cảm biến khác (chẳng hạn như gia 

tốc kế), con quay hồi chuyển có thể bổ sung thông tin quan trọng về chuyển 

động quay, từ đó nâng cao hiệu suất của hệ thống trong việc phát hiện và phân 

loại các bất thường trên bề mặt đường. 

Phần này trình bày và định nghĩa các đặc trưng được tính toán từ dữ liệu 

gia tốc kế và con quay hồi chuyển theo các nghiên cứu trong tài liệu. Các đặc 

trưng này thường được phân thành ba nhóm chính: đặc trưng miền thời gian, 

đặc trưng miền tần số và đặc trưng miền thời gian–tần số, mỗi nhóm phản ánh 

những khía cạnh khác nhau của tín hiệu. Hình 1.10 minh họa tổng quan các kỹ 

thuật phân tích cùng tập hợp đặc trưng đã được sử dụng. 
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Hình 1.10. Tổng quan về các kỹ thuật chung về xử lý dữ liệu cho trích xuất 

đặc trưng trong phân loại, phát hiện bất thường trên mặt đường. 

1.3.1. Đặc trưng miền thời gian 

Các đặc trưng miền thời gian được tính toán trực tiếp từ sự biến đổi biên 

độ tín hiệu theo thời gian. Ưu điểm chính của loại đặc trưng này là duy trì chi 

phí tính toán thấp và không yêu cầu các phép biến đổi tín hiệu bổ sung. Trong 

số đó, độ lớn (magnitude) của dữ liệu từ gia tốc kế và con quay hồi chuyển là 

một trong những đặc trưng thường được sử dụng. Việc tính toán độ lớn giúp 

loại bỏ tác động tiêu cực từ vị trí và độ nghiêng của cảm biến quán tính bên 

trong phương tiện, đồng thời giảm biến thiên không mong muốn trong tập dữ 

liệu [67]. 

Độ lớn của tín hiệu gia tốc kế được biểu diễn trong Phương trình (1.1), 

trong đó Accx, Accy, và Accz lần lượt là các thành phần gia tốc theo ba trục, còn 

AccM là độ lớn của tín hiệu gia tốc kế. Tương tự, Phương trình (1.2) biểu diễn 

độ lớn của tín hiệu con quay hồi chuyển, với Gyrox, Gyroy, và Gyroz là vận tốc 

góc theo ba trục, và GyroM  là độ lớn tổng hợp của tín hiệu con quay hồi chuyển 

như trong đề xuất của Zhou và cộng sự [67]. 

𝐴𝑐𝑐𝑀  =  √𝐴𝑐𝑐𝑥
2 + 𝐴𝑐𝑐𝑦

2 + 𝐴𝑐𝑐𝑧
2
 (1.1) 

𝐺𝑦𝑟𝑜𝑀  =  √𝐺𝑦𝑟𝑜𝑥
2 + 𝐺𝑦𝑟𝑜𝑦

2 + 𝐺𝑦𝑟𝑜𝑧
2
 (1.2) 

Các đặc trưng miền thời gian được trích xuất từ dữ liệu cảm biến quán 

tính chủ yếu dựa trên các phép đo thống kê, nhằm phục vụ cho việc phát hiện 

và phân loại dị thường mặt đường. Các đặc trưng thống kê thường được tính 

toán trích xuất từ tín hiệu gia tốc kế trong miền thời gian là giá trị trung bình, 
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phương sai, độ lệch chuẩn, độ xiên (Skewness), độ nhọn (Kurtosis), giá trị cực 

đại và dải động [68]. Ngoài các đặc trưng độ lớn, một số đặc trưng miền thời 

gian khác thường được sử dụng bao gồm Mode, trung vị, khoảng giá trị và giá 

trị hiệu dụng (RMS). Những đặc trưng này cũng đã được Zhou và cộng sự khai 

thác [67]. Bên cạnh đó, một kỹ thuật quan trọng để trích xuất đặc trưng là tính 

toán tự tương quan, tức là đo mức độ tương đồng giữa tín hiệu ban đầu và phiên 

bản dịch trễ của chính nó. Wu và cộng sự [44] đã áp dụng kỹ thuật này cho trục 

z của tín hiệu gia tốc kế nhằm phát hiện các mẫu đặc trưng. Các đặc trưng thống 

kê trên miền thời gian được biểu diễn trong các Phương trình (1.3) đến (1.14) 

trong Bảng 1.6 dưới đây, trong đó n là độ dài dữ liệu và Xi là mẫu dữ liệu thứ i. 

Bảng 1.6. Các đặc trưng miền thời gian được trích xuất từ dữ liệu cảm biến 

quán tính trên các phép đo thống kê, nhằm phục vụ cho việc phát hiện và 

phân loại bất thường mặt đường. 

Đặc trưng Công thức tính  

Giá trị trung bình 𝑥̅ =
1

𝑛
∑ 𝑋𝑖

𝑛

𝑖=1

 (1.3) 

Độ lệch 𝜎2 =
1
𝑛

∑(𝑋𝑖 − 𝑥̅)
2

𝑛

𝑖=1

 (1.4) 

Skewness 𝑌 =
1

𝑛
∑

(𝑋𝑖 − 𝑥̅)3

𝜎3

𝑛

𝑖=1

 (1.5) 

Kurtosis 𝐾 =  
1

𝑛
∑

(𝑋𝑖 − 𝑥̅)4

𝜎4

𝑛

𝑖=1

 (1.6) 

Độ lệch chuẩn 𝜎 = √
1

𝑛
∑(𝑋𝑖 − 𝑥̅)2

𝑛

𝑖=1

 (1.7) 

Giá trị cực đại 𝑀𝑎𝑥 {𝑋𝑖 … 𝑋𝑛} (1.8) 

Giá trị cực tiểu 𝑀𝑖𝑛 {𝑋𝑖 … 𝑋𝑛} (1.9) 

Khoảng giá trị 𝑀𝑎𝑥 {𝑋𝑖 … 𝑋𝑛} − 𝑀𝑖𝑛 {𝑋𝑖 … 𝑋𝑛} (1.10) 

Mode 𝑀𝑜𝑑𝑒 {𝑋𝑖 … 𝑋𝑛} (1.11) 

Trung vị 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 {𝑋𝑖 … 𝑋𝑛} (1.12) 

Dải động 𝐷𝑅 =  𝑋𝑛 −  𝑀𝑖𝑛 {𝑋𝑖 … 𝑋𝑛} (1.13) 
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Đặc trưng Công thức tính  

Giá trị hiệu dụng 𝑅𝑀𝑆 =  √
1

𝑛
∑ 𝑋𝑖

2

𝑛

𝑖=1

 (1.14) 

 

Việc tính toán các đặc trưng miền thời gian thường được thực hiện trong 

cửa sổ tín hiệu có độ dài nhất định. Điều này đòi hỏi phải bảo đảm rằng các bất  

thường cần phát hiện nằm trọn trong cửa sổ đó. Tuy nhiên, không có quy tắc 

cố định để xác định độ dài cửa sổ tối ưu. Thay vào đó, một cách tiếp cận phổ 

biến là thử nghiệm hệ thống với nhiều độ dài cửa sổ khác nhau và lựa chọn cấu 

hình cho hiệu suất tốt nhất. Cách tiếp cận này đã được Menegazzo và cộng sự 

[10] áp dụng trong nghiên cứu của họ. 

1.3.2. Đặc trưng miền tần số 

Biến đổi Fourier (FT) là kỹ thuật được sử dụng để chuyển đổi tín hiệu từ 

miền thời gian sang miền tần số, cho phép biểu diễn cấu trúc phổ của tín hiệu. 

Nguyên lý cơ bản của FT là xây dựng một hệ cơ sở trực giao gồm các hàm sin 

và cos có tần số tăng dần, qua đó mô tả tín hiệu dưới dạng tổng hợp của các 

thành phần điều hòa. Cách tiếp cận này giúp phân tích được các thành phần tần 

số ẩn trong tín hiệu, vốn không thể quan sát trực tiếp trong miền thời gian. Biểu 

thức toán học của FT được trình bày trong Phương trình (1.15) [57]. 

𝐹(𝑤) =  ∫ 𝑓(𝑡)𝑒−𝑖𝑤𝑡𝑑𝑡
∞

−∞

 
(1.15) 

Trong đó, 𝑓(𝑡) là một hàm trong miền thời gian, được nhân với một hàm 

mũ phức có tần số góc w, tương ứng với số hạng 𝑒−𝑖𝑤𝑡. Tuy nhiên, khi làm việc 

với dữ liệu rời rạc, phép biến đổi Fourier phải được định nghĩa lại để phù hợp 

với tính toán số. Biến đổi Fourier rời rạc (DFT) chính là dạng rời rạc của chuỗi 

Fourier, được áp dụng cho các vectơ dữ liệu rời rạc. Biểu diễn toán học của 

DFT được trình bày trong Phương trình (1.16) dưới đây. 

𝐹(𝑘) =  ∑ 𝑓[𝑛]𝑒
−𝑖2𝜋𝑛𝑘

𝑁

𝑁−1

𝑛=0

 

(1.16) 

Biến đổi Fourier rời rạc (DFT) rất hữu ích trong việc xấp xỉ và tính toán 

biến đổi Fourier cho các vectơ dữ liệu. Tuy nhiên, khi kích thước dữ liệu tăng 

lớn, DFT trở nên kém hiệu quả do độ phức tạp tính toán ở mức 𝑂(𝑁2), với 𝑁 
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là số điểm dữ liệu. Để khắc phục hạn chế này, Biến đổi Fourier nhanh (FFT) 

đã được phát triển nhằm tối ưu hóa quy trình tính toán. Thuật toán FFT rút gọn 

độ phức tạp từ 𝑂(𝑁2) xuống còn 𝑂(𝑁𝑙𝑜𝑔𝑁), mang lại lợi ích đáng kể về tốc 

độ xử lý. Khi 𝑁 càng lớn, thành phần 𝑙𝑜𝑔𝑁 tăng chậm, do đó FFT có khả năng 

tiệm cận gần với thời gian xử lý tuyến tính, giúp việc phân tích tín hiệu trên tập 

dữ liệu lớn trở nên khả thi và hiệu quả hơn [69]. 

Phân tích miền tần số là một trong những kỹ thuật trích xuất đặc trưng 

quan trọng, trong đó độ lớn của biến đổi Fourier (FT) thường được sử dụng để 

tính toán các đặc trưng phục vụ cho nhiệm vụ phân loại. Từ độ lớn phổ của tín 

hiệu, có thể suy ra nhiều đặc trưng phổ biến phản ánh cấu trúc tần số và năng 

lượng của tín hiệu. Một số đặc trưng điển hình đã được đề xuất trong các nghiên 

cứu của như [52], [67], [70], bao gồm các tham số thống kê của phổ cũng như 

các chỉ số đặc trưng về năng lượng và tần số. 

Các đặc trưng miền tần số phổ biến được trích xuất từ độ lớn của biến đổi 

Fourier (FT) có thể được mô tả như sau:  

1. Năng lượng phổ của tín hiệu, được tính bằng tổng bình phương các 

hệ số FT, phản ánh tổng năng lượng chứa trong miền tần số;  

2. Tần số trung vị, là tần số phân chia phổ FT thành hai miền có tổng 

biên độ bằng nhau;  

3. Biên độ đỉnh, tức giá trị cực đại của biên độ FT;  

4. Biên độ cực tiểu, tức giá trị nhỏ nhất trong phổ;  

5. Công suất trung bình, được tính bằng giá trị trung bình của công 

suất phổ theo biên độ FT;  

6. Công suất tổng, là tổng công suất toàn bộ tín hiệu;  

7. Thành phần cosin rời rạc, tức thành phần đầu tiên trong biểu diễn 

biên độ FT;  

8. Tần số trung bình, phản ánh giá trị tần số trung bình có trọng số 

theo biên độ tín hiệu;  

9. Tần số cực đại, tức tần số cao nhất hiện diện trong phổ tín hiệu. 

Những đặc trưng này cung cấp thông tin đa chiều về cấu trúc phổ 

và đã được sử dụng rộng rãi trong các nghiên cứu về phát hiện và 

phân loại bất thường mặt đường. 
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1.3.3. Đặc trưng miền thời gian – tần số kết hợp 

Phân tích thời gian–tần số là thuật ngữ dùng để chỉ các kỹ thuật phân tích 

định lượng sự biến thiên của thành phần tần số theo thời gian trong tín hiệu 

[71]. Mặc dù biến đổi Fourier (FT) cung cấp thông tin chi tiết về nội dung tần 

số, nhưng nó không cho biết chính xác thời điểm các tần số đó xuất hiện trong 

tín hiệu. Để khắc phục hạn chế này, một kỹ thuật phổ biến là Biến đổi Fourier 

ngắn hạn (STFT). STFT thực hiện bằng cách chia toàn bộ tín hiệu thành nhiều 

khoảng thời gian ngắn (cửa sổ) và sau đó áp dụng biến đổi Fourier nhanh (FFT) 

cho từng cửa sổ. Cách tiếp cận này cho phép xây dựng một biểu diễn tín hiệu 

vừa theo thời gian vừa theo tần số, STFT được định nghĩa toán học như sau: 

𝐺(𝑡, 𝑤) =  ∫ 𝑓(𝜏)𝑒−𝑖𝑤𝜏𝑔(𝜏 − 𝑡)𝑑𝜏
∞

−∞

 
(1.17) 

 

Trong đó, g(t) được gọi là hạt nhân của STFT (hay hàm cửa sổ), có vai 

trò giới hạn tín hiệu trong những khoảng thời gian ngắn để thực hiện biến đổi 

Fourier cục bộ. Nhờ vậy, STFT có thể phân tích được sự thay đổi của tín hiệu 

cả theo miền thời gian lẫn miền tần số. Thông thường, hạt nhân này được chọn 

là một hàm Gauss, do tính chất đối xứng và khả năng tập trung năng lượng tốt, 

và được biểu diễn như sau: 

𝑔(𝑡) =  𝑒−(𝑡−𝜏)2/𝑎2
 (1.18) 

Trong Phương trình (1.18), tham số 𝑎 quyết định độ rộng của cửa sổ, còn 

𝜏 xác định vị trí tâm của cửa sổ di chuyển trong STFT. Trong phân tích thời 

gian–tần số tồn tại nguyên lý bất định Heisenberg, phát biểu rằng một tín hiệu 

không thể đồng thời được nén tùy ý trong cả miền thời gian và miền tần số [72]. 

Điều này có nghĩa là không thể đạt được độ phân giải cao đồng thời ở cả hai 

miền; khi cải thiện độ phân giải thời gian thì độ phân giải tần số sẽ giảm, và 

ngược lại. Do đó, phổ STFT chỉ có thể cung cấp biểu diễn kết hợp thời gian–

tần số của tín hiệu với độ phân giải ở mức thỏa hiệp trong cả hai miền. 

Giới hạn của STFT đã dẫn đến sự phát triển của phép biến đổi wavelet. 

Wavelet là một dạng sóng có độ hỗ trợ hữu hạn, với giá trị trung bình bằng 

không. Khác với sóng sin kéo dài từ âm đến dương vô cực, wavelet có độ dài 

ngắn, hình dạng không đối xứng và không đều. Điểm khác biệt cơ bản giữa 

STFT và wavelet là ở cách phân chia tín hiệu: thay vì chia thành các đoạn theo 

thời gian cố định như trong STFT, wavelet phân tích tín hiệu theo tỷ lệ (scale). 
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Cách tiếp cận này cho phép wavelet khắc phục một phần hạn chế của nguyên 

lý bất định Heisenberg bằng cách cung cấp phân tích đa độ phân giải – đạt độ 

phân giải cao hơn ở miền thời gian đối với tần số cao, và độ phân giải cao hơn 

ở miền tần số đối với tần số thấp. Hiện nay, hai công cụ phân tích wavelet phổ 

biến là Biến đổi Wavelet Liên tục (CWT) và Biến đổi Wavelet Rời rạc (DWT) 

[73]. 

1.4. Trích chọn đặc trưng 

Trong lĩnh vực học máy, việc giảm số lượng biến đặc trưng đầu vào đóng 

vai trò quan trọng nhằm nâng cao hiệu suất mô hình và tối ưu chi phí tính toán. 

Lựa chọn đặc trưng (feature selection), còn được gọi là lựa chọn biến hoặc 

thuộc tính, là quá trình phát hiện những đặc trưng có tác động mạnh nhất trong 

một tập dữ liệu, đồng thời loại bỏ các đặc trưng dư thừa hoặc không liên quan 

nhằm nâng cao hiệu quả và hiệu suất của mô hình học máy [74]. Quá trình này 

không chỉ giúp giảm chi phí tính toán mà còn cải thiện khả năng phân loại và 

cung cấp thông tin sâu sắc hơn về dữ liệu. Trong nhiều tập dữ liệu thực tế, tồn 

tại các đặc trưng có mức độ tương quan cao hoặc chứa nhiều nhiễu, và việc loại 

bỏ chúng không làm suy giảm chất lượng thông tin mà thậm chí còn có thể 

nâng cao hiệu quả mô hình [28]. 

Các thuật toán lựa chọn đặc trưng thường được phân thành ba nhóm 

chính: mô hình lọc (filter), mô hình bao (wrapper) và mô hình lai (hybrid) [75]. 

Lựa chọn đặc trưng là một chủ đề nghiên cứu lâu đời, được áp dụng rộng rãi 

trong nhiều lĩnh vực khác nhau như nhận dạng hình ảnh [76][77][78], xử lý văn 

bản [79], phát hiện xâm nhập [80][81] [82], phân tích dữ liệu tin sinh học [83], 

cùng nhiều ứng dụng thực tế khác. 

1.4.1. Phương pháp lọc 

Phương pháp lọc (Filter) thường được triển khai qua quy trình gồm hai 

bước chính: (i) tính toán một thước đo thống kê cho từng đặc trưng và (ii) so 

sánh giá trị này với ngưỡng (threshold) được xác định trước. Nếu đặc trưng có 

giá trị lớn hơn hoặc bằng ngưỡng, nó sẽ được giữ lại; ngược lại, đặc trưng sẽ bị 

loại bỏ. Ví dụ, trong các bài toán phân loại, có thể sử dụng thông tin tương hỗ 

(mutual information) để đo lường mức độ phụ thuộc giữa đặc trưng và nhãn. 

Nếu thông tin tương hỗ của một đặc trưng với biến mục tiêu vượt quá ngưỡng 

0,05, đặc trưng này được coi là hữu ích. Tương tự, trong kiểm định Chi-square, 
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các đặc trưng có giá trị thống kê vượt qua ngưỡng tới hạn sẽ được giữ lại vì có 

mối quan hệ đáng kể với nhãn phân loại. 

Ví dụ, trong [84], các tác giả đã đề xuất một phương pháp lựa chọn đặc 

trưng dựa trên chỉ số Gini cho hệ thống phát hiện xâm nhập, kết hợp với bộ 

phân loại Gradient Boosted Decision Trees (GBDT) và tối ưu hóa siêu tham số 

bằng thuật toán Tối ưu hóa bầy đàn hạt (PSO). Khi áp dụng cho tập dữ liệu 

NSL-KDD, phương pháp này đã giảm số đặc trưng từ 41 xuống còn 18, đồng 

thời bộ phân loại GBDT tối ưu hóa đạt độ chính xác 86% với tỷ lệ dương tính 

giả chỉ 3,83%. Kasongo và cộng sự [81] cũng đã khai thác XGBoost như một 

công cụ lựa chọn đặc trưng tổng hợp cho hệ thống phát hiện xâm nhập dựa trên 

bộ dữ liệu UNSW-NB15. Dựa trên xếp hạng tầm quan trọng đặc trưng, họ đã 

chọn ra 19 đặc trưng quan trọng nhất từ 42 đặc trưng ban đầu, và trong bài toán 

phân loại nhị phân bằng cây quyết định, cách tiếp cận này đã cải thiện độ chính 

xác 1,9% so với sử dụng toàn bộ đặc trưng. 

Phương pháp lọc xếp hạng các biến dựa trên các tiêu chí thống kê hoặc 

đo lường mức độ liên quan, có ưu điểm về tính đơn giản và hiệu quả tính toán, 

nhưng thường hy sinh một phần độ chính xác so với các phương pháp phức tạp 

hơn [29][85]. 

1.4.2. Phương pháp bao  

Trong phương pháp bao (wrapper), được minh họa trong Hình 1.11, quá 

trình lựa chọn tập con đặc trưng coi thuật toán học máy quy nạp như một “hộp 

đen”, nghĩa là không cần đi sâu vào chi tiết hoạt động nội bộ mà chỉ cần sử 

dụng đầu vào - đầu ra của nó. Trình chọn đặc trưng tiến hành tìm kiếm các tập 

con ứng viên và đánh giá chúng trực tiếp dựa trên hiệu suất mà mô hình quy 

nạp đạt được. Hiệu suất này thường được đo bằng độ chính xác phân loại, được 

ước lượng thông qua các kỹ thuật đánh giá hiệu suất như kiểm định chéo (cross-

validation) hoặc ước lượng độ chính xác khác. Cách tiếp cận này đảm bảo rằng 

các đặc trưng được chọn không chỉ có ý nghĩa thống kê riêng lẻ mà còn thực 

sự đóng góp vào hiệu quả tổng thể của mô hình [86]. 
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Hình 1.11. Phương pháp bao [86]. 

 

Một ví dụ tiêu biểu là lựa chọn tiến cổ điển trong hồi quy tuyến tính được 

mô tả như trong thuật toán 1.1 và lựa chọn thông qua loại trừ lùi (loại bỏ đặc 

trưng đệ quy - RFE) được mô tả trong thuật toán 1.2. Thuật ngữ lựa chọn tiến 

đề cập đến một tìm kiếm bắt đầu từ tập hợp rỗng các đặc trưng; thuật ngữ loại 

trừ lùi đề cập đến một tìm kiếm bắt đầu từ tập hợp đầy đủ các đặc trưng. 

Trong thuật toán 1.1, các biến đặc trưng được thêm dần vào mô hình. Ở 

mỗi bước, từng biến mới được kiểm tra bằng kiểm định giả thuyết thống kê để 

xác định xem biến đó có ý nghĩa thống kê ở mức ngưỡng định trước hay không 

(thường dựa vào giá trị p). Nếu có ít nhất một biến thỏa mãn, biến có giá trị p 

nhỏ nhất sẽ được chọn và thêm vào mô hình, sau đó thuật toán tiếp tục lặp lại. 

Quá trình dừng lại khi không còn biến nào có ý nghĩa thống kê. 

Trong sơ đồ này, hồi quy tuyến tính đóng vai trò là mô hình cơ sở, còn 

lựa chọn tiến chính là thủ tục tìm kiếm đặc trưng. Hàm mục tiêu được tối ưu 

hóa ở đây là mức độ ý nghĩa thống kê, được phản ánh qua giá trị p. Phương 

pháp này minh họa rõ bản chất của wrapper: thay vì chỉ dựa vào mối liên hệ 

riêng lẻ giữa đặc trưng và biến mục tiêu (như trong phương pháp lọc), nó đánh 

giá hiệu quả đặc trưng trong ngữ cảnh của toàn mô hình, nhờ vậy mang lại độ 

chính xác cao hơn, nhưng đồng thời cũng đòi hỏi chi phí tính toán lớn hơn. 

Thuật toán 1.1. Phương pháp lựa chọn đặc trưng tiến 

1. Tạo một mô hình ban đầu 

2. Quá trình lặp 
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3. Với mỗi biến đặc trưng không có trong mô hình hiện tại 

4. Tạo một mô hình ứng viên bằng cách thêm biến đặc trưng vào 

mô hình hiện tại 

5. Sử dụng kiểm định giả thuyết để ước tính ý nghĩa thống kê của 

biến dự báo mới 

6. Kết thúc 

7. Nếu giá trị p nhỏ nhất nhỏ hơn ngưỡng thì: 

8. Cập nhật mô hình hiện tại để bao gồm một số hạng tương ứng 

với 

biến đặc trưng có ý nghĩa thống kê nhất 

9. Nếu không 

10. Dừng 

11. Kết thúc 

12. Cho đến khi không còn biến dự báo có ý nghĩa thống kê nào nằm ngoài 

mô hình 

 

Thuật toán 1.2. Phương pháp lựa chọn đặc trưng lùi 

1. Điều chỉnh/huấn luyện mô hình trên tập huấn luyện sử dụng tất cả các bộ 

đặc trưng P 

2. Tính toán hiệu suất mô hình 

3. Tính toán tầm quan trọng hoặc thứ hạng của các biến 

4. Với mỗi kích thước tập con Si, i = 1. . . S  

5. Giữ lại các biến Si quan trọng nhất 

6. Điều chỉnh/huấn luyện mô hình trên tập huấn luyện sử dụng các bộ đặc 

trưng Si 

8. Tính toán hiệu suất mô hình 

9. Tính toán lại thứ hạng cho mỗi bộ dự đoán 

10. Kết thúc 

11. Tính toán hồ sơ hiệu suất trên Si 

12. Xác định số lượng bộ dự đoán phù hợp (tức là Si liên quan đến hiệu suất 

tốt nhất) 

13. Điều chỉnh mô hình cuối cùng dựa trên Si tối ưu 

 

Thuật toán lựa chọn lùi [87][88][89] giúp tránh việc phải điều chỉnh lại 
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nhiều mô hình ở mỗi bước tìm kiếm. Khi mô hình đầy đủ được tạo ra, một 

thước đo về tầm quan trọng của biến được tính toán, xếp hạng các yếu tố dự 

báo từ quan trọng nhất đến ít quan trọng nhất. Các phép tính tầm quan trọng có 

thể dựa trên mô hình (ví dụ: tiêu chí tầm quan trọng của mô hình rừng ngẫu 

nhiên) hoặc sử dụng một phương pháp tổng quát hơn, độc lập với mô hình đầy 

đủ. Ở mỗi giai đoạn tìm kiếm, các yếu tố dự báo ít quan trọng nhất được loại 

bỏ lặp đi lặp lại trước khi xây dựng lại mô hình. Như trước đây, khi một mô 

hình mới được tạo ra, hàm mục tiêu được ước tính cho mô hình đó. Quá trình 

này tiếp tục với một chuỗi được xác định trước, và kích thước tập con tương 

ứng với giá trị tốt nhất của hàm mục tiêu được sử dụng làm mô hình cuối cùng. 

Phương pháp bao sử dụng một bộ phân loại xác định để đánh giá trực tiếp 

hiệu suất của các tập con đặc trưng, do đó có thể đạt độ chính xác cao nhưng 

cũng có hạn chế đó là chi phí tính toán rất lớn [90]. 

1.4.3. Phương pháp lai 

Các mô hình lai được thiết kế để kết hợp ưu điểm của cả hai cách tiếp 

cận, áp dụng tiêu chí lọc ở bước đầu để giảm số chiều dữ liệu, sau đó sử dụng 

phương pháp bao nhằm tinh chỉnh tập đặc trưng tối ưu, từ đó vừa đảm bảo hiệu 

quả tính toán, vừa duy trì độ chính xác cao [90][80][91]. 

Megantara và cộng sự [92] đề xuất phương pháp kết hợp giữa xếp hạng 

tầm quan trọng đặc trưng và loại bỏ đặc trưng đệ quy (RFE), cho phép lựa chọn 

lặp lại và tinh chỉnh tập đặc trưng, từ đó nâng cao hiệu suất phân loại. Wei và 

cộng sự [93] đã đề xuất một cách tiếp cận kết hợp giữa phương pháp lọc và 

phương pháp nhúng để xây dựng mô hình dự đoán bệnh Crohn. Cụ thể, trong 

bước đầu tiên, nhóm nghiên cứu áp dụng phép kiểm định liên kết SNP đơn như 

một kỹ thuật lọc đơn biến, giúp giảm số chiều dữ liệu từ 178.822 SNP ban đầu 

xuống còn 10.000 SNP có tiềm năng liên quan nhất. Tiếp theo, các đặc trưng 

này được đưa vào mô hình hồi quy logistic với chính quy hóa L1 (LASSO), 

vốn là một phương pháp nhúng hiệu quả trong việc loại bỏ thêm các đặc trưng 

dư thừa và chọn ra tập đặc trưng tối ưu. Kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình 

cuối cùng đạt được AUC = 0,86 trên tập kiểm tra, chứng minh rằng cách kết 

hợp bước lọc sơ bộ với LASSO không chỉ cải thiện hiệu suất dự đoán mà còn 

giúp xử lý hiệu quả vấn đề dữ liệu có kích thước đặc trưng cực lớn. 

Luôn có sự đánh đổi giữa độ phức tạp tính toán và hiệu suất trong việc 
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trích chọn đặc trưng [83]. Trong bối cảnh này, các phương pháp lai có thể được 

coi là giải pháp hài hòa giữa phương pháp lọc đơn giản và phương pháp bao 

phức tạp hơn về mặt tính toán nhưng hiệu suất cao hơn. Nhiều ví dụ trong tài 

liệu tham khảo đã chỉ ra rằng phương pháp lai có xu hướng mang lại hiệu suất 

tốt hơn phương pháp lọc đơn giản, đồng thời ít tốn kém về mặt tính toán hơn 

so với phương pháp bao thuần túy. Như Jeon và cộng sự [94] đã chỉ ra, không 

có phương pháp lựa chọn đặc trưng nào mang lại hiệu quả tối ưu cho tất cả các 

tập dữ liệu. Hiệu suất của mỗi phương pháp phụ thuộc vào đặc tính cụ thể của 

tập dữ liệu, do đó việc đánh giá và so sánh nhiều kỹ thuật khác nhau là cần thiết 

để lựa chọn giải pháp phù hợp nhất [94].  

1.5. Mô hình học máy 

Cây quyết định (Decision Tree – DT) là một thuật toán học máy có giám 

sát được sử dụng rộng rãi cho cả nhiệm vụ phân loại và hồi quy [95] [96]. Mô 

hình dự đoán của Cây quyết định được xây dựng dựa trên cấu trúc dạng cây, 

trong đó quá trình ra quyết định được mô hình hóa theo cách trực quan và dễ 

hiểu. 

Rừng ngẫu nhiên (Random Forest – RF) là một kỹ thuật học tập tổng hợp 

(ensemble learning) được xây dựng dựa trên việc huấn luyện nhiều cây quyết 

định và kết hợp kết quả phân loại của chúng. Cụ thể, mỗi cây được huấn luyện 

trên một tập con dữ liệu ngẫu nhiên với tập hợp các đặc trưng được chọn ngẫu 

nhiên, và đầu ra cuối cùng của mô hình Rừng ngẫu nhiên được xác định theo 

nguyên tắc biểu quyết đa số đối với bài toán phân loại hoặc trung bình dự đoán 

đối với bài toán hồi quy [97] [98].  

Thuật toán tăng cường độ dốc (Gradient Boosting) là một phương pháp 

học tập tổng hợp cho các bài toán phân loại và hồi quy trong học máy. Nó kết 

hợp nhiều mô hình yếu (thường là cây quyết định) để tạo thành một mô hình 

mạnh có thể đưa ra dự đoán chính xác [99]. Nó xây dựng từng cây một, mỗi 

cây cố gắng sửa lỗi của cây trước đó. Điều này tạo ra một mô hình có thể nắm 

bắt được các mối quan hệ phức tạp giữa các đặc trưng và biến mục tiêu. Đây là 

một phương pháp tăng cường phổ biến hoạt động bằng cách thêm các yếu tố 

dự đoán vào một tổng hợp theo cách tuần tự, mỗi yếu tố sẽ sửa yếu tố trước đó 

[100] [101]. 

Thuật toán tăng cường độ dốc cực đại (XGBoost) là một phiên bản được 

tối ưu hóa của Gradient Boosting, nổi bật nhờ tốc độ, độ chính xác và hiệu quả 
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tính toán. Thuật toán này nhanh chóng trở thành một trong những công cụ phổ 

biến trong học máy và được Tianqi Chen cùng Carlos Guestrin giới thiệu vào 

năm 2016 [102]. 

1.6. Nhóm chỉ số đánh giá 

Trong các phương pháp phát hiện dị thường mặt đường dựa trên ngưỡng, 

việc đánh giá hiệu suất thường tập trung vào hai chỉ số cơ bản là tỷ lệ dương 

tính thật (True Positive Rate) và tỷ lệ dương tính giả (False Positive Rate) [21]. 

Mặc dù các chỉ số này cung cấp thông tin hữu ích về khả năng phát hiện chính 

xác các dị thường, chúng chưa phản ánh toàn diện hiệu suất tổng thể của hệ 

thống. Do đó, một số nghiên cứu đã bổ sung thêm các chỉ số đánh giá nâng cao 

như điểm F1 và diện tích dưới đường cong ROC (Receiver Operating 

Characteristic) để có cái nhìn tổng quan hơn về mức độ chính xác và khả năng 

phân biệt của thuật toán [22, 23]. 

Ở chiều ngược lại, đối với các kỹ thuật sử dụng học máy, bao gồm cả 

phương pháp trích xuất đặc trưng kết hợp học máy truyền thống (ML) và 

phương pháp học sâu (DL), hiệu suất hệ thống thường được đánh giá toàn diện 

hơn thông qua ma trận nhầm lẫn (Confusion matrix). Từ ma trận này, các chỉ 

số như độ lặp lại (Precision), độ nhạy (Sensitivy) và điểm F1 (F1-Score) được 

tính toán để đánh giá mức độ nhận diện và phân loại chính xác các loại dị 

thường. 

Hình 1.12 minh họa trực quan ma trận nhầm lẫn trong bài toán phân loại 

mặt đường với 2 nhãn là “mặt đường nhựa” hoặc “không phải mặt đường 

nhựa”, và Bảng 1.7 tổng hợp các loại chỉ số đánh giá phổ biến thường được sử 

dụng trong các nghiên cứu. Những chỉ số này đóng vai trò quan trọng trong 

việc so sánh hiệu quả của các thuật toán phát hiện và phân loại bất thường mặt 

đường được phát triển trên cơ sở dữ liệu rung động thu thập từ cảm biến. Chúng 

ta gọi TP (True Positive) khi mô hình dự đoán đúng một nhãn là đường nhựa 

với thực tế, TN (True Negative) khi mô hình dự đoán đúng một nhãn không 

phải đường nhựa với thực tế, FP (False Positive) khi mô hình dự đoán sai một 

nhãn là đường nhựa thực tế, FN (False Negative) khi mô hình dự đoán sai một 
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nhãn không phải đường nhựa thực tế. 
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Hình 1.12. Ma trận nhầm lẫn trong bài toán phân loại mặt đường với 2 nhãn. 

 

Bảng 1.7. Một số tham số được sử dụng trong đánh giá hiệu năng phân loại 

thường dùng trong bài toán phân loại mặt đường sử dụng phương pháp học 

máy. 

Tham số Công thức tính  

Độ chính xác 

(Accuracy) 

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 +  𝐹𝑃 +  𝑇𝑁 +  𝐹𝑁
 (1.19) 

Độ nhạy (Sensitivy) 
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (1.20) 

Độ lặp lại (Precision) 
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (1.21) 

Điểm F1 (F1-Score) 
2 × 𝑆𝑒𝑛 × 𝑃𝑃𝑉

𝑆𝑒𝑛 + 𝑃𝑃𝑉
 (1.22) 

 

Trong đánh giá mô hình phân loại mặt đường, độ chính xác (Accuracy) 

cho biết tỷ lệ dự đoán đúng trên tổng số mẫu; độ nhạy (Sensitivy) thể hiện tỷ lệ 

các trường hợp dương tính thực sự được nhận dạng chính xác; trong khi đó, độ 

lặp lại (Precision) phản ánh tỷ lệ số dương tính đúng trên tổng số dự đoán dương 
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tính. Từ hai chỉ số này, điểm F1 (F1-score) được tính toán để cân bằng giữa 

Precision và Recall, với giá trị dao động từ 0 đến 1: giá trị càng gần 1 chứng tỏ 

mô hình càng dự đoán tốt, còn gần 0 nghĩa là dự đoán kém. Điểm F1 thường 

được sử dụng như một thước đo quan trọng để so sánh và lựa chọn mô hình tối 

ưu. 

1.7. Kết luận Chương 1 

Trong Chương 1, luận án đã giới thiệu bài toán phân loại mặt đường sử 

dụng cảm biến quán tính và các nghiên cứu liên quan để giải quyết cho bài toán 

này. Có Ba nhóm tiếp cận chính để giải quyết cho bài toán phân loại, phát hiện 

mặt đường sử dụng cảm biến quán tính là nhóm phát hiện theo phương thức 

ngưỡng; nhóm phát hiện sử dụng các mô hình học máy có trích chọn đặc trưng; 

và nhóm phát hiện các học sâu. 

Các nghiên cứu hiện tại cho thấy cả kỹ thuật trích xuất đặc trưng kết hợp 

học máy và các phương pháp học sâu đều có thể đạt độ chính xác cao trong 

phân loại bất thường mặt đường, thường vượt mức 80 - 90%. Tuy nhiên, việc 

so sánh trực tiếp giữa các nghiên cứu là khó khăn do sự khác biệt về tập dữ liệu, 

điều kiện thí nghiệm và loại bất thường được phân tích. Học sâu có ưu thế về 

khả năng tự động trích xuất đặc trưng và hiệu suất cao, nhưng lại đòi hỏi dữ 

liệu nhãn lớn, tốn tài nguyên tính toán và khó triển khai trong môi trường thực 

tế hạn chế phần cứng. Trong khi đó, học máy kết hợp trích xuất đặc trưng có 

ưu điểm về chi phí tính toán thấp, dễ triển khai và diễn giải hơn, song vẫn phụ 

thuộc mạnh vào chất lượng dữ liệu và cách lựa chọn đặc trưng. 

Từ những nhận xét trên, hướng nghiên cứu của luận án là phát triển thuật 

toán trích chọn đặc trưng tối ưu, vừa đảm bảo hiệu quả phân loại, vừa phù hợp 

để triển khai trên các hệ thống có hiệu năng phần cứng thấp. Điều này sẽ góp 

phần nâng cao khả năng ứng dụng thực tế của các hệ thống giám sát mặt đường 

thông minh trong bối cảnh hạ tầng và nguồn lực còn hạn chế. 
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CHƯƠNG 2. THUẬT TOÁN TRÍCH CHỌN ĐẶC TRƯNG LAI KẾT 

HỢP HỌC MÁY 

Trong Chương 1, luận án đã đi phân tích một số ưu điểm, hạn chế của các 

phương pháp phân loại mặt đường. Trong đó, các đặc trưng sử dụng kết hợp 

các phương pháp học máy có nhiều ưu điểm, tuy nhiên chưa có nghiên cứu nào 

về thuật toán trích chọn đặc trưng được ứng dụng trong bài toán phân loại mặt 

đường. Vì vậy, trong chương 2 này, luận án sẽ đi theo hướng tiếp cận đề xuất 

thuật toán trích chọn đặc trưng tối ưu, vừa đảm bảo hiệu quả phân loại, vừa phù 

hợp để triển khai trên các hệ thống có hiệu năng phần cứng thấp. Các kết quả 

thực nghiệm đã cho thấy thuật toán đề xuất có hiệu quả trong việc nâng cao độ 

chính xác phân loại, giảm thời gian thực thi khi sử dụng các mô hình học máy 

cho bài toán phân loại mặt đường. Thuật toán đề xuất đã được công bố tại công 

trình [CT1], thử nghiệm về bước làm sạch dữ liệu được công bố trong công 

trình [CT2] [CT3] trong “Danh mục các công trình của tác giả”. 

2.1. Ý tưởng 

Học máy đã được áp dụng rộng rãi trong phân loại mặt đường, dựa trên 

dữ liệu từ các mạng cảm biến, đặc biệt là cảm biến quán tính, nhằm đạt được 

sự cân bằng giữa độ chính xác và chi phí tính toán. Tuy nhiên, vẫn còn thiếu 

những nghiên cứu chuyên sâu về tối ưu hóa lựa chọn đặc trưng, nhằm nâng cao 

hiệu quả phân loại trong khi vẫn đảm bảo yêu cầu về tính toán gọn nhẹ, đặc biệt 

đối với các ứng dụng triển khai trên phần cứng hạn chế. 

Các nghiên cứu phát hiện và phân loại bất thường mặt đường dựa trên dữ 

liệu rung động của phương tiện chủ yếu tập trung vào các thuật toán ngưỡng, 

trích xuất đặc trưng và học máy [3][103]. Cách tiếp cận này cho phép nhận 

dạng và phân loại các loại bất thường phổ biến như gờ giảm tốc, ổ gà, vết nứt 

hoặc đoạn đường thẳng, dựa trên đặc trưng tín hiệu được trích xuất từ miền thời 

gian hoặc miền tần số, sau đó huấn luyện bằng các mô hình học máy truyền 

thống [11]. 

Các phương pháp học máy và học sâu đã chứng minh khả năng đạt độ 

chính xác vượt trội trong phân loại mặt đường so với các kỹ thuật phát hiện dựa 

trên ngưỡng. Những nghiên cứu gần đây [4][26] cũng chỉ ra tính khả thi của 

việc phát triển các hệ thống giám sát tình trạng mặt đường theo thời gian thực 
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với chi phí hợp lý và độ tin cậy cao. Trong đó, nhiều mô hình học máy như Cây 

quyết định, KNN hay SVM đã được áp dụng để phân loại các loại mặt đường 

khác nhau. Tuy nhiên, một thách thức quan trọng còn tồn tại là tối ưu hóa quá 

trình lựa chọn đặc trưng. Đây được xem là yếu tố then chốt giúp nâng cao độ 

chính xác, đồng thời giảm thiểu thời gian tính toán, đặc biệt trong các ứng dụng 

phân loại mặt đường dựa trên dữ liệu cảm biến quán tính. 

Trích chọn đặc trưng tập trung vào việc xác định một tập hợp con các đặc 

trưng có ý nghĩa, đủ khả năng phân biệt hiệu quả giữa các nhãn. Trong nhiều 

tập dữ liệu, thường tồn tại các đặc trưng dư thừa, có mức độ tương quan cao 

hoặc nhiễu, vốn có thể được loại bỏ mà không làm suy giảm chất lượng thông 

tin [28]. Quá trình trích chọn đặc trưng không chỉ giúp giảm chi phí và thời 

gian tính toán mà còn góp phần cải thiện hiệu suất phân loại, đồng thời mang 

lại cái nhìn sâu sắc hơn về cấu trúc dữ liệu. Chính vì vậy, lựa chọn đặc trưng 

được xem là một bước quan trọng trong các ứng dụng học máy và nhận dạng 

mẫu [29][85]. 

Trích chọn đặc trưng (feature selection), còn được gọi là lựa chọn biến 

hoặc thuộc tính, thường bao gồm bốn bước chính: (i) tạo tập con, (ii) đánh giá 

tập con, (iii) tiêu chí dừng, và (iv) xác thực kết quả [75]. 

i. Tạo tập con: sử dụng một chiến lược tìm kiếm nhất định để sinh ra các 

tập con đặc trưng ứng viên. 

ii. Đánh giá tập con: một hàm đánh giá được xác định trước sẽ so sánh hiệu 

quả của tập con mới với tập con tốt nhất hiện tại; nếu vượt trội hơn, tập 

con mới sẽ thay thế. 

iii. Tiêu chí dừng: quá trình tạo và đánh giá tiếp tục cho đến khi đạt điều 

kiện dừng được định nghĩa trước. 

iv. Xác thực kết quả: tập con cuối cùng được kiểm chứng bằng kiến thức 

chuyên ngành hoặc thông qua các phương pháp kiểm định thống kê và 

thực nghiệm. 

Ý tưởng chính của nghiên cứu này khảo sát tiềm năng ứng dụng các mô 

hình học máy trong phân loại mặt đường dựa trên đặc trưng được trích xuất từ 

dữ liệu cảm biến quán tính, đồng thời tiến hành phân tích so sánh giữa ba mô 

hình học máy. Đóng góp chính của nghiên cứu là cung cấp cái nhìn toàn diện 

về tác động của kỹ thuật lựa chọn đặc trưng đến hiệu suất mô hình trong bài 

toán thực hiện nhiệm vụ phân loại mặt đường. 
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Các kết quả nổi bật gồm:  

(i) Ba mô hình học máy – Rừng ngẫu nhiên (Random Forest), Tăng 

cường độ dốc (Gradient Boosting) và Tăng cường độ dốc cực đại 

(XGBoost) – đã được đánh giá, trong đó XGBoost đạt độ chính xác 

cao nhất, tiếp đến là Gradient Boosting và Random Forest;  

(ii) Một thuật toán trích chọn đặc trưng lai Filter–Wrapper (Hybrid 

Filter–Wrapper) đã được áp dụng với ba biến thể HFW-RF, HFW-

GB và HFW-XGB. Phương pháp này trước tiên sử dụng bộ lọc dựa 

trên xếp hạng tầm quan trọng để giảm số chiều, sau đó áp dụng loại 

bỏ đặc trưng đệ quy (RFE) để loại bỏ các đặc trưng kém hữu ích, 

qua đó hình thành tập đặc trưng nhỏ gọn nhưng vẫn duy trì hiệu 

suất cao;  

(iii) Đánh giá số lượng cảm biến lắp đặt cho thấy có thể đạt kết quả 

phân loại tối ưu với cấu hình cảm biến hợp lý. 

2.2. Bộ dữ liệu 

Bộ dữ liệu Cảm biến Xe thụ động (Passive Vehicle Sensor – PVS) [9], 

như đã nêu trong Phần mở đầu được sử dụng cho các thực nghiệm trong 

Chương 2 này. Bộ dữ liệu được thu thập từ một hệ thống phần cứng gắn trên 

xe và bao gồm ba loại mặt đường chính: nhựa đường, đất và đá cuội, như thể 

hiện trong Hình 2.1. Một mạng lưới các mô-đun cảm biến MPU-9250 được bố 

trí tại nhiều vị trí trên xe nhằm thu thập dữ liệu từ nhiều điểm khác nhau. 

 

Hình 2.1. Thiết bị được lắp đặt trên xe chạy thu thập trên ba nhãn mặt đường 

[9]. 
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Cấu hình cảm biến cụ thể như sau: một mô-đun MPU-9250 và thiết bị 

GPS được gắn trên bảng điều khiển trong cabin (vị trí 1), trong khi hai mô-đun 

MPU-9250 khác được lắp tại hai đầu trục trước bên trái (vị trí 2) và bên phải 

(vị trí 3). Các cảm biến được cấu hình với thang đo đầy đủ lần lượt là ±8 g cho 

gia tốc kế và ±1000 độ/giây cho con quay hồi chuyển. Tốc độ lấy mẫu được 

thiết lập ở mức 100 Hz cho dữ liệu quán tính, trong khi mô-đun GPS ghi nhận 

vận tốc tại 1 Hz. Chi tiết về cấu hình phần cứng của bộ dữ liệu này được nêu 

trong Bảng 2.1 

Bảng 2.1. Cấu hình phần cứng [9] 

Phần cứng Cảm biến Dữ liệu thu được Tần số lấy mẫu 

HP webcam HD-

4110 
Camera 720p video 30 Hz 

Xiaomi Mi 8 GPS 

Tốc độ (m/s) 

Kinh độ 

Vĩ độ 

1 Hz 

MPU-9250 Gia tốc Gia tốc 3 trục (m/s2) 100 Hz 

MPU-9250 Góc quay Góc quay 3 trục (độ/s) 100 Hz 

MPU-9250 Từ trường Từ trường 3 trục 100 Hz 

MPU-9250 Nhiệt độ Nhiệt độ 100 Hz 

Bộ dữ liệu PVS cung cấp dữ liệu quán tính được đồng bộ hóa từ gia tốc 

kế, con quay hồi chuyển và dữ liệu vận tốc GPS. Điều này cho phép thiết lập 

mối tương quan chính xác giữa tín hiệu rung động với vận tốc và vị trí của 

phương tiện. Việc thu thập dữ liệu từ ba cảm biến phân bố không gian (một 

trong cabin và hai gần bánh trước) giúp ghi lại hồ sơ rung động toàn diện, đồng 

thời tính đến các biến thiên do vị trí cảm biến và động lực học của xe. 

Bộ dữ liệu bao gồm dữ liệu được gắn nhãn rõ ràng cho ba loại mặt đường: 

nhựa đường, đất và đá cuội. Mỗi loại mặt đường có đặc tính cơ học và tín hiệu 

rung động khác biệt, qua đó cung cấp nền tảng vững chắc cho việc huấn luyện 

và đánh giá các mô hình học máy trong nhiệm vụ phân loại mặt đường. Bảng 

2.2 cho biết về số lượng mẫu được thu thập trên mỗi loại nhãn mặt đường. 
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Bảng 2.2. Số lượng mẫu dữ liệu 

Tệp dữ liệu 

Số lượng mẫu 
Tổng số 

mẫu 

Độ dài quãng đường 

(km) Tổng 

(km) Đường 

đất 

Đường 

đá 

Đường 

nhựa 

Đường 

đất 

Đường 

đá 

Đường 

nhựa 

PVS 1 25868 61659 56509 144036 1.59 3.53 8.7 13.81 

PVS 4 23903 57670 50919 132492 1.58 3.51 8.72 13.81 

PVS 7 23778 54224 50546 128548 1.59 3.49 8.69 13.78 

PVS 2 44618 20737 59330 124684 2.17 1.39 8.07 11.62 

PVS 5 60539 18143 55195 133877 2.16 1.38 8.09 11.63 

PVS 8 44939 18825 59854 123618 2.16 1.37 8.09 11.63 

PVS 3 28659 26143 51014 105816 1.66 1.66 7.4 10.72 

PVS 6 23888 31641 40750 96279 1.38 1.93 7.43 10.73 

PVS 9 23153 25182 43220 91555 1.67 1.66 7.42 10.74 

Tổng 

số 
 

299345 

(27.69%) 

314224 

(29.07%) 

467337 

(43.24%) 
 15.96 19.92 72.61  

Với mỗi một mẫu dữ liệu trong Bảng 2.2 sẽ bao gồm các trường thông 

tin như sau: 

- Thời gian; 

- Dữ liệu gia tốc, góc quay của cảm biến quán tính 1; 

- Dữ liệu gia tốc, góc quay của cảm biến quán tính 2; 

- Dữ liệu gia tốc, góc quay của cảm biến quán tính 3; 

- Dữ liệu vị trí (kinh độ, vĩ độ); 

- Dữ liệu vận tốc (đơn vị tính theo m/s). 

Việc gắn nhãn chính xác đóng vai trò then chốt trong việc hỗ trợ các 

phương pháp học có giám sát nghiêm ngặt và đảm bảo khả năng đánh giá đáng 

tin cậy. Đồng thời, dữ liệu cảm biến được thu thập từ nhiều vị trí khác nhau 

trên xe tạo điều kiện cho việc phân tích mức độ tin cậy của các cấu hình cảm 

biến khác nhau. Tính linh hoạt này đặc biệt có giá trị trong các ứng dụng nhúng, 

nơi tính khả dụng của cảm biến có thể thay đổi, qua đó khẳng định sự phù hợp 

của bộ dữ liệu cho các triển khai thực tế. 

Trong phần này, mạng cảm biến gồm ba mô-đun MPU-9250 (Hình 2.1) 

đã được sử dụng để xây dựng các tập dữ liệu từ nguồn công khai, với dữ liệu 

được gắn nhãn tương ứng cho ba loại mặt đường: nhựa đường, đất và đá cuội. 

Cụ thể, ba cấu hình tập dữ liệu được xem xét trong các thí nghiệm phân loại 

như sau: 
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Tập dữ liệu 1: sử dụng dữ liệu từ cả ba cảm biến. 

Tập dữ liệu 2: sử dụng dữ liệu từ hai cảm biến số 2 và số 3, được gắn tại 

hai đầu trục trước (trái và phải). 

Tập dữ liệu 3: chỉ sử dụng dữ liệu từ cảm biến số 1, gắn trên bảng điều 

khiển của xe. 

Sơ đồ khối thực hiện được mô tả như ở Hình 2.2. Dữ liệu thô thu thập 

được từ bộ dữ liệu PVS sẽ được thực hiện tiền xử lý dữ liệu gồm các bước làm 

sạch, cân bằng dữ liệu, chia cửa sổ, gán nhãn dữ liệu tương ứng với các loại 

mặt đường, tập dữ liệu sau gán nhãn được chia thành các tập dữ liệu dành cho 

huấn luyện trong các mô hình học máy và một tập dành riêng cho quá trình 

kiểm tra mô hình. Dữ liệu trong tập huấn luyện sẽ được sử dụng trong quá trình 

trích chọn đặc trưng, bộ đặc trưng tối ưu sẽ được sử dụng cho tập dữ liệu kiểm 

tra để thực hiện trong bài toán phân loại 3 loại mặt đường: đường đất; đường 

đá cuội và đường nhựa. 

2.3. Tiền xử lý dữ liệu 

Dữ liệu cảm biến thô thu được từ xe trong quá trình thu thập thường chứa 

nhiễu đo lường và nhiều loại tín hiệu không mong muốn khác, có thể phát sinh 

từ chuyển động bên trong xe hoặc từ rung động do động cơ tạo ra. Những thành 

phần nhiễu này có khả năng làm sai lệch dữ liệu và làm giảm độ tin cậy khi 

phân tích trạng thái di chuyển trên các loại mặt đường khác nhau. Như minh 

họa trong Hình 2.3 và Hình 2.4, tín hiệu từ cảm biến quán tính có sự biến thiên 

đáng kể và tạo ra các giá trị khác nhau tùy theo điều kiện vận hành. Tuy nhiên, 

khi xe dừng lại, tín hiệu ghi nhận được chủ yếu phản ánh nhiễu từ động cơ đang 

hoạt động hoặc các tác động cơ học khác, thay vì đặc tính mặt đường. 

Để đảm bảo chất lượng dữ liệu đầu vào và loại bỏ những nhiễu không 

liên quan, luận án này áp dụng một ngưỡng vận tốc cố định là 1 m/s trong giai 

đoạn tiền xử lý. Tất cả các giá trị cảm biến được ghi nhận ở tốc độ dưới ngưỡng 

này đều bị loại bỏ. Ngưỡng này được xác định thông qua thử nghiệm mở rộng 

và thể hiện tính hợp lý trên nhiều khía cạnh: nó không quá thấp để loại bỏ những 

tín hiệu yếu và nhiễu phát sinh khi xe gần như đứng yên, cũng không quá cao 

đến mức loại bỏ các rung động đặc trưng xuất hiện ở tốc độ trung bình. Ở tốc 

độ dưới 1 m/s tương ứng 3,6 km/h, tín hiệu hầu như không chứa mẫu rung động 
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có ý nghĩa cho việc phân loại mặt đường, mà chủ yếu bị chi phối bởi nhiễu 

không tải của động cơ hoặc dao động cơ học không liên quan đến bề mặt đường. 
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Việc loại bỏ những phân đoạn này giúp bảo toàn tính toàn vẹn của dữ 

liệu và nâng cao hiệu quả mô hình. Qua quá trình khảo sát, thực nghiệm cho 

thấy ngưỡng 1 m/s (tương ứng với 3,6 km/h) cho phép loại bỏ các trạng thái 

vận hành không hữu ích như khởi động, dừng xe hoặc di chuyển cực chậm, vốn 

không tạo ra rung động bề mặt đặc trưng nhưng lại gây nhiễu trong quá trình 

huấn luyện. Do đó, bước xử lý này đóng vai trò quan trọng trong việc tăng 

cường khả năng phân biệt đặc trưng và cải thiện độ chính xác phân loại. Quan 

sát thực nghiệm minh chứng cho điều này được trình bày trong Hình 2.3 và 

Hình 2.4, với các giá trị tương ứng của gia tốc và góc quay trên từng loại mặt 

đường . 

Quan sát trực quan cho thấy, trên mặt đường nhựa, tín hiệu gia tốc có 

mức dao động tương đối ổn định trên cả ba trục X, Y, Z, với biên độ biến thiên 

nhỏ, xấp xỉ 2 m/s². Ngược lại, đối với mặt đường đất, gia tốc trên các trục thể 

hiện sự biến thiên rõ rệt hơn, với biên độ khoảng 8 m/s². Đặc biệt, trên mặt 

đường đá cuội, mức độ rung động tăng mạnh, với biên độ có thể đạt tới 25 m/s². 

Kết quả này cho thấy đặc trưng biên độ gia tốc có sự khác biệt rõ ràng giữa các 

loại mặt đường. 

Tương tự, đối với tín hiệu góc quay, trên mặt đường nhựa, giá trị dao 

động trong khoảng hẹp từ -5 đến +5 độ/giây, phản ánh sự ổn định cao. Trong 

khi đó, trên mặt đường đất và đá cuội, góc quay có biên độ biến thiên lớn hơn, 

nằm trong khoảng từ -20 đến +20 độ/giây, cho thấy mức độ dao động mạnh 

hơn của chuyển động. 

 

a. Giá trị gia tốc khi xe di chuyển trên mặt đường nhựa (x, y, z) 
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b. Giá trị gia tốc khi xe di chuyển qua mặt đường đá cuội (x, y, z). 

 

 

c. Giá trị gia khi xe di chuyển qua mặt đường đất (x, y, z). 

 

d. Giá trị gia tốc khi xe đứng yên, nổ máy không di chuyển (x, y, z). 

Hình 2.3. Giá trị của gia tốc trên trục X, Y, Z theo thời gian của cảm biến gắn 

ở trong xe. 
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a. Giá trị góc quay khi xe di chuyển trên mặt đường nhựa phẳng (x, y, z) 

 

b. Giá trị góc quay khi xe di chuyển trên mặt đường đá cuội (x, y, z). 

 

c. Giá trị góc quay khi xe di chuyển trên mặt đường đất (x, y, z). 
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d. Giá trị góc quay khi xe đứng yên, nổ máy không di chuyển (x, y, z) 

Hình 2.4.  Giá trị của góc quay trên trục X, Y, Z theo thời gian của cảm biến 

gắn ở trong xe 

Phân tích chuyên sâu dữ liệu cảm biến trên nhiều loại mặt đường cho 

thấy các đặc trưng rung động gắn liền với từng loại bề mặt (ví dụ: nhựa đường, 

đất, đá cuội) trở nên ổn định và có thể phân biệt rõ ràng khi vận tốc xe vượt quá 

1 m/s. Do đó, ngưỡng này đóng vai trò như một ranh giới đáng tin cậy, giúp 

tách biệt vùng dữ liệu nhiễu khỏi vùng dữ liệu giàu thông tin. Bước lọc này 

không chỉ cải thiện hiệu suất mô hình bằng cách đảm bảo chỉ xử lý dữ liệu phản 

ánh động lực học thực tế do mặt đường gây ra, mà còn giúp giảm chi phí tính 

toán thông qua việc loại bỏ các đoạn tín hiệu ít giá trị. Điều này đặc biệt quan 

trọng đối với các ứng dụng thời gian thực triển khai trên phần cứng nhúng công 

suất thấp. 

Là bước khởi đầu trong giai đoạn tiền xử lý, nhiễu từ mỗi đoạn tín hiệu 

được loại bỏ bằng phương pháp mô tả trong Phương trình (2.1), trong đó 

X(Accx,y,z|Gyrox,y,z) biểu diễn dữ liệu thô thu được từ cảm biến MPU-9250 và 

GPS. Cụ thể, Accx,y,z và Gyrox,y,z  lần lượt là các thành phần gia tốc kế và con 

quay hồi chuyển trên ba trục X, Y, Z trong khi v biểu thị vận tốc của xe và 

vthreshold là ngưỡng vận tốc được sử dụng để lọc dữ liệu thô. Thông qua quá trình 

khảo sát, nhận thấy rằng khi xe đứng yên không di chuyển, tín hiệu thu được 

của GPS vẫn có một sai số nhất định do nhiễu đa đường gây nên, chỉ số vận tốc 

vẫn dao động trong khoảng từ 0 – 4 km/h, do đó Nghiên cứu sinh đặt vthreshold 

=1 m/s (tương ứng 3,6 km/h). Bước này, được gọi là làm sạch dữ liệu, đảm bảo 
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chỉ những đoạn tín hiệu mang thông tin hữu ích cho nhiệm vụ phân loại mặt 

đường mới được giữ lại để huấn luyện và đánh giá mô hình (Bảng 2.3).  

𝑋〈𝐴𝑐𝑐𝑥,𝑦,𝑧|𝐺𝑦𝑟𝑜𝑥,𝑦,𝑧〉 =  {
𝑋〈𝐴𝑐𝑐𝑥,𝑦,𝑧|𝐺𝑦𝑟𝑜𝑥,𝑦,𝑧〉,   𝑣 ≥  𝑣𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑

0,                                       𝑣 <  𝑣𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑
 (2.1) 

Bảng 2.3. Số mẫu dữ liệu sau khi làm sạch 

 

Tệp dữ liệu 
Số lượng mẫu 

Tổng số mẫu 
Đường đất Đường đá Đường nhựa 

PVS 1 25668 60759 43973 130400 

PVS 4 23903 56371 45728 126002 

PVS 7 23778 53524 43798 121100 

PVS 2 44618 20737 54047 119402 

PVS 5 60539 18143 49519 128201 

PVS 8 44939 18825 53437 117201 

PVS 3 28559 26143 41398 96100 

PVS 6 23888 31641 35771 91300 

PVS 9 23153 24783 38966 86902 

 

Sau khi dữ liệu được làm sạch, các mẫu từ tất cả các cảm biến được chia 

thành các khung có kích thước bằng nhau để huấn luyện mô hình bằng cách sử 

dụng cửa sổ trượt có độ dài cố định [104]. Việc lựa chọn kích thước cửa sổ 

trượt là một bước then chốt: nếu cửa sổ quá ngắn, dữ liệu thu được không đủ 

để biểu diễn chính xác đoạn đường xe đi qua; ngược lại, nếu cửa sổ quá dài, chi 

phí xử lý dữ liệu sẽ tăng cao. Trong nghiên cứu này, nhiều kích thước cửa sổ 

trượt khác nhau đã được thử nghiệm để đánh giá tác động đến hiệu suất phân 

loại. 

Một thách thức khác trong dữ liệu là hiện tượng mất cân bằng nhãn, vốn 

có thể ảnh hưởng tiêu cực đến các mô hình học máy khi dự đoán bị lệch về phía 

nhãn chiếm đa số, dẫn đến hiệu suất kém đối với các nhãn thiểu số [105]. Để 

khắc phục, luận án này áp dụng quy trình cân bằng dữ liệu thủ công trong giai 

đoạn huấn luyện. Trước hết, số lượng mẫu nhỏ nhất trong ba nhãn (mặt đường 
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nhựa, mặt đường đất và mặt đường đá cuội) được xác định, ký hiệu là N. Sau 

đó, ngẫu nhiên chọn N mẫu từ mỗi nhãn để đảm bảo sự phân bố đồng đều. 

Quy trình này kết hợp việc lấy mẫu ngẫu nhiên từ nhãn đa số và/hoặc lấy 

mẫu tăng cường từ nhãn thiểu số, nhằm đảm bảo rằng mỗi lớp đóng góp tương 

đương trong quá trình huấn luyện mô hình. Cách tiếp cận này giúp giảm thiểu 

sự thiên lệch, đồng thời nâng cao hiệu suất phân loại đối với các loại mặt đường 

ít được đại diện hơn. 

Tổng hợp dữ liệu sau khi cân bằng và phân chia cửa sổ được trình bày 

trong các Bảng 2.4, Bảng 2.5, Bảng 2.6, và Bảng 2.7. Quy trình trên được áp 

dụng một cách nhất quán cho tất cả các tập huấn luyện trong các thử nghiệm, 

nhằm duy trì tính tái lập và tính khách quan của kết quả. 

Bảng 2.4. Dữ liệu sau khi thực hiện chia cửa sổ không chồng lấn 

Kích thước cửa sổ 

(mẫu dữ liệu) 

Tập dữ liệu huấn luyện 

(train set) 

Tập dữ liệu kiểm tra 

(test set) 

200 2682 1788 

300 1788 1191 

400 1341 894 

500 1074 714 

600 894 594 

 

Bảng 2.5. Dữ liệu sau khi thực hiện chia cửa sổ chồng lần 30% 

 

Kích thước cửa sổ  

(mẫu dữ liệu) 

Tập dữ liệu huấn luyện 

(train set) 

Tập dữ liệu kiểm tra  

(test set) 

200 3831 2553 

300 2553 1701 

400 1914 1275 

500 1533 1020 

600 1278 849 

 

Bảng 2.6. Dữ liệu sau khi thực hiện chia cửa sổ chồng lấn 50% 

Kích thước cửa sổ  

(mẫu dữ liệu) 

Tập dữ liệu huấn luyện 

(train set) 

Tập dữ liệu kiểm tra  

(test set) 

200 5364 3573 
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300 3573 2382 

400 2682 1785 

500 2145 1428 

600 1785 1191 

 

Bảng 2.7. Dữ liệu sau khi thực hiện chia cửa sổ chồng lấn 70% 

Kích thước cửa sổ  

(mẫu dữ liệu) 

Tập dữ liệu huấn luyện 

(train set) 

Tập dữ liệu kiểm tra  

(test set) 

200 8937 5955 

300 5955 3969 

400 4467 2976 

500 3573 2379 

600 2976 1983 

 

Các tín hiệu cảm biến quán tính thu được từ gia tốc kế và con quay hồi 

chuyển của xe phản ánh các mẫu rung động phát sinh khi xe di chuyển trên các 

bề mặt đường khác nhau. Các mẫu này thường thể hiện đặc tính thống kê ổn 

định trong những khoảng thời gian ngắn, kéo dài vài giây, tương ứng với kích 

thước cửa sổ thử nghiệm từ 200 đến 600 mẫu ở tần số lấy mẫu 100 Hz (tương 

đương 2–6 giây). Vì tốc độ xe duy trì ở mức trung bình và các loại mặt đường 

có xu hướng ổn định trong những khoảng thời gian này, nên mỗi cửa sổ dữ liệu 

có thể cung cấp đủ thông tin đại diện về tình trạng mặt đường mà không gây 

dư thừa dữ liệu. Mặt khác, cửa sổ với khoảng thời gian này là đủ nhỏ để có thể 

phát hiện những bất thường trên các đoạn đường ngắn mà xe đi qua. 

Cửa sổ không chồng lấn mang lại lợi thế đáng kể về hiệu quả tính toán. 

Cụ thể, số lượng cửa sổ được tạo ra ít hơn so với khi dùng cửa sổ chồng lấn có 

cùng kích thước, từ đó trực tiếp giảm tải tính toán trong các bước trích xuất đặc 

trưng, suy luận mô hình và tổng thời gian xử lý. Đây là yếu tố quan trọng đối 

với các ứng dụng giám sát thời gian thực trên nền tảng phần cứng nhúng hoặc 

thiết bị công suất thấp, vốn bị hạn chế về bộ nhớ và năng lực xử lý. 

Thêm vào đó, do đặc tính mặt đường thay đổi tương đối chậm và tín hiệu 

rung động giữ được sự ổn định trong phạm vi một cửa sổ, cửa sổ không chồng 

lấn vẫn duy trì độ phân giải thời gian cần thiết để phát hiện kịp thời các thay 

đổi bề mặt. Các đặc trưng thống kê được trích xuất từ mỗi cửa sổ có tính ổn 

định và đủ đại diện để phân loại chính xác các loại mặt đường, mà không cần 

dữ liệu chồng lấn bổ sung. 



58 

 

 

 

Ngược lại, cửa sổ chồng lấn vốn tạo ra sự dư thừa đáng kể do các cửa sổ 

liền kề chia sẻ phần lớn số mẫu. Mặc dù sự dư thừa này có thể làm mượt kết 

quả phân loại và nâng cao độ phân giải thời gian, nó cũng đồng nghĩa với việc 

lặp lại nhiều phép tính trên dữ liệu tương đồng, dẫn đến độ trễ xử lý cao hơn và 

tiêu thụ năng lượng không cần thiết. Trong bối cảnh giám sát mặt đường thời 

gian thực, nơi tính nhanh chóng và nhất quán của kết quả phân loại được ưu 

tiên để hỗ trợ ra quyết định, việc sử dụng cửa sổ không chồng lấn trở thành lựa 

chọn hợp lý nhằm giảm thiểu độ trễ mà vẫn đảm bảo hiệu quả phân tích. 

2.4. Mô hình học sâu LSTM 

LSTM là một loại Mạng Nơ-ron Hồi quy (RNN) được coi là lý tưởng 

cho việc dự đoán và phân loại chuỗi thời gian. Kỹ thuật này giới thiệu khái 

niệm về ô nhớ và các vòng lặp tự động trong mạng. Các tính năng này cho phép 

mạng lưu giữ thông tin trong các khoảng thời gian khác nhau dựa trên dữ liệu 

đầu vào [106], điều này phù hợp với đặc tính dữ liệu của cảm biến quán tính là 

một chuỗi của các sự kiện theo thời gian. Phần này đề xuất sử dụng các biến 

thể của mô hình học sâu LSTM để thực hiện nhiệm vụ phân loại mặt đường 

(Hình 2.5), dữ liệu thu thập cũng được xử lý ở các bước tiền xử lý như: lọc dữ 

liệu, gán nhãn, chia cửa sổ, sau đó dữ liệu được chia thành các tập dữ liệu: huấn 

luyện, xác thực và kiểm tra.  
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Hình 2.5. Quy trình phân loại mặt đường sử dụng mô hình LSTM. 

Bảng 2.8 dưới đây mô tả về 05 biến thể khác nhau của mô hình LSTM 

được thử nghiệm, trong đó thay đổi số lượng đơn vị và lớp LSTM để đánh giá 

hiệu suất mô hình. 

Bảng 2.8. Các biến thể của mô hình LSTM được sử dụng 

Tên mô 

hình 
Cấu hình các siêu tham số trong mô hình 

LSTM 1 

1 LSTM với 32 đơn vị, 1 BatchNormalization, 1 

Dropout 0,5, 1 Dense với 32 đơn vị và kích hoạt relu, 1 

Dense với 3 đơn vị và kích hoạt softmax 

LSTM 2 

1 LSTM với 32 đơn vị, 1 BatchNormalization, 1 

LSTM với 32 đơn vị, 1 BatchNormalization, 1 Dropout 0,5, 

1 Dense với 32 đơn vị và kích hoạt relu, 1 Dense với 3 đơn 

vị và kích hoạt softmax 
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Tên mô 

hình 
Cấu hình các siêu tham số trong mô hình 

LSTM 3 

1 LSTM với 64 đơn vị, 1 BatchNormalization, 1 

Dropout 0,5, 1 Dense với 32 đơn vị và kích hoạt relu, 1 

Dense với 3 đơn vị và kích hoạt softmax 

LSTM 4 

1 LSTM với 64 đơn vị, 1 BatchNormalization, 1 

LSTM với 64 đơn vị, 1 BatchNormalization, 1 Dropout 0,5, 

1 Dense với 32 đơn vị và kích hoạt relu, 1 Dense với 3 đơn 

vị và kích hoạt softmax 

LSTM 5 

1 LSTM với 32 đơn vị, 1 BatchNormalization, 1 

LSTM với 64 đơn vị, 1 BatchNormalization, 1 Dropout 0,5, 

1 Dense với 32 đơn vị và kích hoạt relu, 1 Dense với 3 đơn 

vị và kích hoạt softmax 

 

2.5. Mô hình học máy với bộ đặc trưng tối ưu 

2.5.1. Sử dụng bộ đặc trưng thống kê trên miền thời gian 

Như đã đề cập trong Chương 1, trích xuất đặc trưng là một giai đoạn tiền 

xử lý quan trọng, trong đó các đặc trưng đa dạng được rút ra từ dữ liệu thô. Quá 

trình này bắt đầu bằng việc chia dữ liệu chuỗi thời gian thành các phân đoạn 

nhỏ hơn, gọi là cửa sổ [104]. Đối với mỗi cửa sổ, các đặc trưng được tính toán 

cho từng chuỗi thời gian trong miền thời gian. Tất cả các đặc trưng cùng công 

thức tính toán được trình bày trong Bảng 2.9, trong đó Xi biểu diễn giá trị cảm 

biến tại thời điểm i, và n là tổng số mẫu trong một cửa sổ. 

Trong miền thời gian, Nghiên cứu sinh đã đề xuất sử dụng các đặc trưng 

thống kê cơ bản như giá trị trung bình, trung vị, cũng như các tham số đo độ 

phân tán như phương sai, độ lệch chuẩn, giá trị nhỏ nhất, giá trị lớn nhất và 

khoảng giá trị. Các đặc trưng miền thời gian đặc biệt phù hợp với bài toán phân 

loại mặt đường do tính chất của dữ liệu cảm biến quán tính và yêu cầu của hệ 

thống thời gian thực. Tín hiệu quán tính phản ánh các dao động cơ học và biến 

thiên động học của phương tiện khi di chuyển, do đó các tham số thống kê như 

trung bình, phương sai, độ lệch chuẩn hay phạm vi có khả năng mô tả hiệu quả 

các kiểu dao động đặc trưng cho các loại mặt đường khác nhau (ví dụ: nhựa 
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đường, đất, đá cuội). Điều này cho phép phân biệt bề mặt đường một cách đủ 

tin cậy mà không cần các phép biến đổi phức tạp. 

 

Bảng 2.9. Các đặc trưng miền thời gian được trích xuất. 

 

Dữ liệu sử dụng 

Giá trị gia tốc trục X Accx  

Giá trị gia tốc trục Y 

Accy 

 

Giá trị gia tốc trục Z 

Accz 

 

Giá trị góc quay trục X Gyrox  

Giá trị góc quay trục Y Gyroy  

Giá trị góc quay trục Z Gyroz  

Đặc trưng Công thức tính  

Giá trị trung bình 𝑥̅ =
1

𝑛
∑ 𝑋𝑖

𝑛

𝑖=1

 (2.2) 

Độ lệch 𝜎2 =
1
𝑛

∑(𝑋𝑖 − 𝑥̅)
2

𝑛

𝑖=1

 (2.3) 
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Độ lệch chuẩn 𝜎 = √
1

𝑛
∑(𝑋𝑖 − 𝑥̅)2

𝑛

𝑖=1

 (2.4) 

Giá trị cực đại 𝑀𝑎𝑥 {𝑋𝑖 … 𝑋𝑛} (2.5) 

Giá trị cực tiểu 𝑀𝑖𝑛 {𝑋𝑖 … 𝑋𝑛} (2.6) 

Khoảng giá trị 𝑀𝑎𝑥 {𝑋𝑖 … 𝑋𝑛} − 𝑀𝑖𝑛 {𝑋𝑖 … 𝑋𝑛} (2.7) 

Trung vị 𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 {𝑋𝑖 … 𝑋𝑛} (2.8) 

 

Việc sử dụng các đặc trưng miền thời gian còn mang lại lợi ích thực tiễn 

về hiệu quả tính toán. Với tính đơn giản, chúng có thể được trích xuất nhanh 

chóng với chi phí xử lý thấp, điều này đặc biệt quan trọng trong bối cảnh triển 

khai trên các hệ thống nhúng hoặc vi điều khiển công suất thấp, vốn bị hạn chế 

về tài nguyên tính toán và bộ nhớ. Khác với các kỹ thuật trong miền tần số hoặc 

miền thời gian–tần số như Biến đổi Fourier Ngắn hạn (STFT) hoặc Biến đổi 

Wavelet Liên tục (CWT), đặc trưng miền thời gian không đòi hỏi phép toán 

chuyên sâu hay dung lượng bộ nhớ lớn, từ đó trở thành giải pháp tối ưu cho các 

ứng dụng giám sát mặt đường theo thời gian thực. 

2.5.2. Đề xuất kết hợp các thuật toán lai lọc-bao và học máy 

Thuật toán lựa chọn đặc trưng lai lọc-bao (Hybrid Filter-Wrapper) kết 

hợp với học máy được đề xuất để xác định tập đặc trưng tối ưu cho phân loại 

mặt đường. Cấu trúc của thuật toán được minh họa trong Hình 2.6. Mục tiêu là 

tận dụng khả năng sàng lọc nhanh của bộ lọc để giảm không gian đặc trưng 

trước khi chuyển sang giai đoạn bao để tinh chỉnh. Ba thuật toán học máy sử 
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dụng để lựa chọn đặc trưng đã được thử nghiệm trong luận án này: Rừng ngẫu 

nhiên; Tăng cường độ dốc; Tăng cường độ dốc cực đại.  

Giai đoạn lọc: 

Trong giai đoạn lọc của thuật toán lựa chọn đặc trưng lai, các đặc trưng 

được xếp hạng dựa trên điểm quan trọng thu được từ ba mô hình phân loại: 

Random Forest, Gradient Boosting và XGBoost. Để xác định tập con đặc trưng 

tối ưu, nhiều giá trị ngưỡng ứng viên cho tầm quan trọng đặc trưng đã được 

đánh giá một cách có hệ thống, bao gồm các mức 0,001; 0,002; 0,003; 0,004 

và 0,005. 

Với mỗi giá trị ngưỡng, tất cả các đặc trưng có điểm quan trọng nhỏ hơn 

ngưỡng đều bị loại bỏ, hình thành các tập con đặc trưng thu gọn. Các tập con 

này sau đó được dùng để huấn luyện và xác thực lại mô hình học máy tương 

ứng trên một tập dữ liệu kiểm định được giữ riêng. Tiêu chí lựa chọn ngưỡng 

tối ưu là đạt được độ chính xác phân loại cao nhất đồng thời giảm thiểu số 

lượng đặc trưng được giữ lại. 

Cách tiếp cận này nhằm đạt sự cân bằng giữa việc duy trì hiệu suất dự 

đoán cao và giảm độ phức tạp của mô hình, từ đó tăng hiệu quả tính toán, đặc 

biệt phù hợp cho các ứng dụng triển khai trên hệ thống hạn chế tài nguyên. 

Như được thể hiện chi tiết trong Bảng 2.10, ngưỡng tối ưu đối với mô 

hình Random Forest được xác định là 0,001, trong khi cả Gradient Boosting và 

XGBoost đều đạt hiệu suất cao nhất với ngưỡng 0,004. 
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Hình 2.6. Thuật toán lai lọc-bao. 
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Bảng 2.10. Kết quả thử nghiệm trong giai đoạn lọc  

với các ngưỡng khác nhau. 

Mô hình học máy 

Ngưỡng lọc độ 

quan trọng của đặc 

trưng 

Số lượng 

đặc trưng 

sau lọc 

Độ chính xác 

phân loại 

(%) 

Random Forest 

0.005 34 85.7 

0.004 40 85.4 

0.003 51 85.4 

0.002 68 86.6 

0.001 101 87.2 

0 126 87.1 

Gradient Boosting 

0.005 31 91.6 

0.004 38 92.5 

0.003 45 90.8 

0.002 60 92.4 

0.001 96 91.7 

0 126 91.5 

XGBoost 

0.005 50 92.7 

0.004 65 93.5 

0.003 82 92.4 

0.002 99 92.3 

0.001 107 92.4 

0 126 92.5 

Quá trình điều chỉnh ngưỡng này có thể được xem như một tìm kiếm 

heuristic có kiểm soát, được dẫn dắt bởi các kết quả xác thực thực nghiệm thay 

vì chỉ dựa trên kiểm định thống kê thuần túy hoặc quy trình xác thực chéo 

truyền thống. Thông qua việc đánh giá lặp đi lặp lại độ chính xác của mô hình 

trên tập dữ liệu xác thực với các tập con đặc trưng khác nhau, phương pháp này 

bảo đảm rằng các đặc trưng được giữ lại có đóng góp thực sự vào hiệu quả dự 

đoán. Đồng thời, việc loại bỏ những đặc trưng ít quan trọng giúp giảm số chiều 

dữ liệu, từ đó cải thiện hiệu quả cả trong giai đoạn huấn luyện và suy luận. 

Toàn bộ các bước thực hiện trong giai đoạn lọc này được mô tả chi tiết 

trong Thuật toán 2.1. 
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Thuật toán 2.1. Giai đoạn lọc 

Đầu vào: Tập dữ liệu huấn luyện T 

Tập dữ liệu kiểm tra V 

Tập đặc trưng ban đầu Xf=[f1; f2…; f126] 

Giá trị ngưỡng được cài đặt trước thres 

Mô hình học máy sử dụng: Rừng ngẫu nhiên (RF); Tăng cường 

độ dốc (GDB); Tăng cường độ dốc cực đại (XGB) 

Đầu ra: Tập đặc trưng được chọn Xf(k) 

Bước 1:  

Ước lượng phân loại theo từng mô hình học máy:  

RG (T, V)  

GDB(T, V)  

XGB(T, V)  

Bước 2: Tính toán mức độ quan trọng của từng đặc trưng trong Xf. 

Bước 3: Sắp xếp lại tập đặc trưng Xf theo mức độ quan trọng tăng dần. 

Bước 4: Giữ lại tập đặc trưng Xf(k) có độ quan trọng lớn hơn ngưỡng thres. 

 

Giai đoạn bao (wrapper): 

Trong giai đoạn bao, các đặc trưng được xếp hạng lại dựa trên mức độ 

quan trọng trong ba mô hình phân loại: Random Forest, Gradient Boosting và 

XGBoost. Sau đó, các đặc trưng ít quan trọng nhất sẽ lần lượt bị loại bỏ qua 

từng bước. Một điều kiện dừng được áp dụng dựa trên ngưỡng độ chính xác. 

Trong luận án này, ba ngưỡng độ chính xác đã được đánh giá là 1%, 2% và 3%. 

Kết quả cho thấy ngưỡng 2% là phù hợp nhất: ngưỡng 1% khiến thuật toán 

dừng quá sớm, dẫn đến tập đặc trưng chưa tối ưu; trong khi ngưỡng 3% cho 

cùng kết quả tối ưu như 2% nhưng lại tiêu tốn nhiều tài nguyên tính toán hơn 

do điều kiện dừng kéo dài. Do đó, ngưỡng 2% được lựa chọn vì cân bằng tốt 

giữa hiệu suất và hiệu quả tính toán. 

Các bước cụ thể trong giai đoạn bao được trình bày trong Thuật toán 2.2. 

 

Thuật toán 2.2. Giai đoạn bao  

Đầu vào: Tập dữ liệu huấn luyện T 

Tập dữ liệu kiểm tra V 

Tập đặc trưng sau giai đoạn lọc: Xf(k) 
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Giá trị ngưỡng được cài đặt trước thres_acc 

Mô hình học máy sử dụng: Rừng ngẫu nhiên (RF); Tăng cường 

độ dốc (GDB); Tăng cường độ dốc cực đại (XGB) 

Đầu ra: Tập đặc trưng được chọn Xf(l) 

Bước 1:  

Ước lượng phân loại theo từng mô hình học máy:  

RG (T, V)   => độ chính xác[i] 

GDB(T, V) => độ chính xác[i] 

XGB(T, V) => độ chính xác[i] 

Bước 2: Tính toán mức độ quan trọng của từng đặc trưng trong Xf(k). 

Bước 3: Sắp xếp lại tập đặc trưng Xf(k).theo mức độ quan trọng tăng dần. 

Bước 4: Loại bỏ đặc trưng ít quan trọng nhất, trả về tập đặc trưng Xf(k). 

Bước 5:  

Ước lượng phân loại theo từng mô hình học máy:  

RG (T, V)   => độ chính xác[j] 

GDB(T, V) => độ chính xác[j] 

XGB(T, V) => độ chính xác[j] 

Bước 6: So sánh độ chính xác phân loại sau khi loại bỏ đặc trưng. 

Bước 7: 

Nếu độ chính xác[j] - độ chính xác[i] < thres_acc: 

- Cập nhật độ chính xác: độ chính xác[i] = độ chính xác[j] 

- Lưu tập đặc trưng có độ chính xác cao nhất: Xf(l) 

- Quay lại Bước 2. 

Nếu độ chính xác[j] - độ chính xác[i] > thres_acc: trả về tập đặc 

trưng Xf(l). 

 

Các thuật toán trích chọn đặc trưng lai lọc-bao được xây dựng trên cơ sở 

lấy độ quan trọng của đặc trưng bởi các mô hình học máy: Random Forest, 

Gradient Boosting và XGBoost, trong thực nghiệm ở phần sau, tên gọi mỗi 

thuật toán tương ứng với mô hình học máy như sau: 

- HFW-RF: Thuật toán trích chọn đặc trưng lai lọc-bao với độ quan trọng 

của đặc trưng theo mô hình học máy Random Forest;  

- HFW-GB: Thuật toán trích chọn đặc trưng lai lọc-bao với độ quan trọng 

của đặc trưng theo mô hình học máy Gradient Boosting;  
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- HFW-XGB: Thuật toán trích chọn đặc trưng lai lọc-bao với độ quan 

trọng của đặc trưng theo mô hình học máy XGBoost;  

2.6. Kết quả thực nghiệm và đánh giá 

Các thí nghiệm trong phần này được thực hiện trên máy tính chạy 

Windows 10, sử dụng bộ xử lý Intel(R) Core(TM) i7-7700 @ 3,60 GHz, bộ 

nhớ RAM 16 GB và card đồ họa GTX 1650. Việc xây dựng, huấn luyện và 

đánh giá mô hình học máy được tiến hành trong môi trường Python Jupyter 

Notebook với các thư viện phổ biến như Pandas, NumPy, Scikit-Learn 

(sklearn), v.v. 

Kết quả sử dụng mô hình học sâu LSTM: 

5 biến thể khác nhau của mô hình LSTM đã được thử nghiệm với các 

cửa sổ dữ liệu có độ dài khác nhau ở 100 mẫu, 200 mẫu và 300 mẫu tương ứng 

với 1 giây, 2 giây và 3 giây thu dữ liệu. Kết quả thử nghiệm về độ chính xác 

được trình bày trong Bảng 2.11. Quan sát kết quả cho thấy hiệu suất cao nhất 

với độ dài cửa sổ dữ liệu là 100 mẫu, trong đó mô hình LSTM 4 đạt độ chính 

xác 94,74% trên tập dữ liệu thử nghiệm. Tăng kích thước cửa sổ lên 200 mẫu, 

mô hình LSTM 2 đạt độ chính xác 94,49%. Với độ dài cửa sổ là 300 mẫu, mô 

hình LSTM 5 cho kết quả tốt nhất, đạt độ chính xác 92,82%. Bảng 5 tóm tắt độ 

chính xác của tất cả các mô hình đã được thử nghiệm. 

Bảng 2.11. Độ chính xác phân loại sử dụng LSTM 

Tên mô 

hình 

Độ chính xác 

Cửa sổ = 100 mẫu Cửa sổ = 200 mẫu Cửa sổ = 300 mẫu 

LSTM 1 88.68% 89.70% 83.12% 

LSTM 2 93.41% 94.49% 93.31% 

LSTM 3 90.96% 90.09% 83.29% 

LSTM 4 94.74% 91.82% 85.12% 

LSTM 5 91.27% 93.38% 92.82% 
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Mặt đường đất 1145 52 2 

Mặt đường đá cuội 126 1073 0 

Mặt đường nhựa 6 3 1190 
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Hình 2.7. Kết quả ma trận nhầm lẫn sử dụng mô hình LSTM 4 

 
Hình 2.8. Mối quan hệ giữa độ chính xác và chu kỳ huấn luyện sử dụng mô 

hình LSTM 4. 
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Phân tích ma trận nhầm lẫn được thể hiện ở Hình 2.7 nhận thấy rằng, mô 

hình LSTM 4 hoạt động tốt với mặt đường nhựa 1190/1199 phát hiện đúng, tuy 

vậy với 2 loại mặt đường đất và đường đá cuội, mô hình phân loại có độ chính 

xác kém hơn khi mặt đường đá cuội phát hiện 1073/1199 là tỷ lệ đúng và phát 

hiện nhầm sang mặt đường đất là 126/1199 mẫu, mặt đường đất có tỷ lệ tương 

tự khi phát hiện được 1145/1199 mẫu đúng và có 52 mẫu phát hiện nhầm sang 

mặt đường đá cuội và 02 mẫu sang mặt đường nhựa. Hình 2.8 cho thấy mối 

quan hệ giữa độ chính xác với các chu kỳ huấn luyện, có thể thấy mô hình 

LSTM 4 đã bắt đầu hội tụ ở chu kỳ thứ 30, sau chu kỳ thứ 30 thì độ chính xác 

gần như không được cải thiện hơn. 

Kết quả sử dụng mô hình học máy có chọn lọc đặc trưng: 

Ba thuật toán học máy dựa trên mô hình họ cây đã được thử nghiệm, bao 

gồm Rừng ngẫu nhiên (RF) [97], Tăng cường độ dốc (GDB) [100] và Tăng 

cường độ dốc cực đại XGBoost [102]. Các mô hình này được lựa chọn bởi 

những ưu điểm nổi bật về khả năng xếp hạng tầm quan trọng đặc trưng, tính 

đơn giản trong diễn giải và hiệu quả trong phân loại. Việc đánh giá tầm quan 

trọng đặc trưng giúp hiểu rõ hơn các mối quan hệ trong dữ liệu, hỗ trợ lựa chọn 

đặc trưng phù hợp và cải thiện khả năng giải thích mô hình [107]. 

Trong thực tế, dữ liệu cảm biến quán tính thường bị ảnh hưởng bởi nhiều 

nguồn nhiễu không liên quan đến mặt đường, ví dụ như rung động từ động cơ 

hoặc chuyển động hệ thống treo. Để giảm thiểu tác động này, nghiên cứu đã 

thử nghiệm các ngưỡng vận tốc khác nhau và nhận thấy việc áp dụng ngưỡng 

quá lớn thì sẽ bỏ qua nhiều dữ liệu mà có thể sử dụng trong phân loại mặt 

đường, ngược lại nếu ngưỡng vận tốc quá nhỏ thì sẽ có nhiều nhiễu khi xe ở 

trạng thái tĩnh, do đó áp dụng ngưỡng vận tốc 1 m/s tương ứng 3,6 km/h trong 

giai đoạn tiền xử lý để loại bỏ dữ liệu khi xe đứng yên hoặc di chuyển quá 

chậm. Ngưỡng này cho phép tách biệt hiệu quả tín hiệu nhiễu khỏi các rung 

động đặc trưng do bề mặt đường gây ra, đồng thời cân bằng giữa việc loại bỏ 

nhiễu và giữ lại dữ liệu có giá trị.  

Tính mạnh mẽ và khả năng thích ứng của mô hình được thể hiện qua việc 

đánh giá trên các cấu hình cảm biến khác nhau (sử dụng dữ liệu từ một, hai 

hoặc cả ba cảm biến). Như trong Bảng 2.12, độ chính xác phân loại vẫn duy trì 

ở mức cao và ổn định ngay cả khi số lượng cảm biến giảm, chứng minh khả 
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năng khái quát hóa và duy trì hiệu suất của mô hình ngay cả khi lượng dữ liệu 

đầu vào bị hạn chế. 

Bảng 2.12. Kết quả phân loại mặt đường với số lượng cảm biến khác nhau 

Độ dài cửa 

sổ dữ liệu 

(số mẫu) 

Mô hình 

học máy 

Độ chính xác (Accuracy) (%) 

3 cảm biến 
2 cảm biến 

(trái, phải) 

1 cảm biến 

trong xe 

200 

RF 80.7 80.5 79.0 

GBM 88.2 85.8 83.4 

XGB 90.0 88.4 84.3 

300 

RF 82.1 82.4 78.7 

GBM 87.5 87.8 83.5 

XGB 88.7 89.2 83.6 

400 

RF 85.5 83.4 82.5 

GBM 90.2 89.2 85.0 

XGB 91.7 91.3 85.0 

500 

RF 87.1 85.3 79.7 

GBM 90.2 88.9 84.4 

XGB 92.8 91.7 85.5 

600 

RF 84.2 84.6 84.0 

GBM 89.4 88.5 86.0 

XGB 91.8 90.5 85.5 

 

Ngoài ra, việc lựa chọn các đặc trưng thống kê miền thời gian như giá trị 

trung bình, phương sai, độ lệch chuẩn và khoảng mang lại sự ổn định cao trước 

các biến động ngẫu nhiên hoặc đột biến thoáng qua. Khi các đặc trưng này được 

tính toán trên cửa sổ cố định, chúng góp phần làm mịn các bất thường ngắn 

hạn, tạo ra biểu diễn dữ liệu đáng tin cậy hơn cho mô hình phân loại. 

Kết quả thực nghiệm cho thấy: sử dụng cả ba cảm biến (bảng điều khiển, 

bên trái và bên phải) đem lại độ chính xác phân loại cao nhất. Việc chỉ dùng 

hai cảm biến làm giảm độ chính xác đôi chút, trong khi chỉ sử dụng một cảm 

biến khiến hiệu suất giảm đáng kể. Đặc biệt, với độ dài cửa sổ 500 mẫu (tương 

ứng 5 giây), độ chính xác phân loại đạt mức tối ưu: 92,8% đối với XGBoost, 

90,2% đối với Gradient Boosting và 87,1% đối với Random Forest. 
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Bảng 2.13 trình bày kết quả so sánh về độ chính xác và thời gian huấn 

luyện của ba mô hình học máy: Rừng ngẫu nhiên, Tăng cường độ dốc và Tăng 

cường độ dốc cực đại khi sử dụng thuật toán trích chọn đặc trưng. Bên cạnh đó, 

Bảng 2.7 cung cấp cái nhìn chi tiết hơn về các chỉ số đánh giá này, cho phép 

phân tích toàn diện hiệu suất của từng mô hình. 

Bảng 2.13. Hiệu năng phân loại của các thuật toán học máy khi sử dụng thuật 

toán trích chọn đặc trưng 

Thuật toán 

trích chọn 

đặc trưng 

Số lượng đặc 

trưng được 

chọn 

Mô hình 

Độ chính xác 

(Accuracy) 

(%) 

Thời gian 

huấn luyện 

(giây) 

Không áp 

dụng. Sử 

dụng tất cả 

các đặc trưng 

được tạo ra 

126 

Random 

Forest 
87.1 0.32 

Gradient 

Boosting 
92.3 13.51 

XGBoost 93.2 1.03 

HFW-RF 76 

Random 

Forest 
85.5 0.27 

Gradient 

Boosting 
93.2 11.95 

XGBoost 94.2 0.99 

HFW-GB 30 

Random 

Forest 
85.5 0.15 

Gradient 

Boosting 
93.0 4.71 

XGBoost 94.2 0.54 

HFW-XGB 42 

Random 

Forest 
85.5 0.21 

Gradient 

Boosting 
91.6 6.84 

XGBoost 92.8 0.71 

 

Như kết quả thể hiện trong Bảng 2.13, Mô hình XGBoost đạt độ chính 

xác trung bình cao nhất, khoảng 94%, trong tất cả các kịch bản, bất kể có áp 

dụng lựa chọn đặc trưng hay không. Tiếp theo là mô hình Gradient Boosting, 
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đạt độ chính xác trung bình khoảng 93% trên ba tập dữ liệu thử nghiệm. Mô 

hình Rừng Ngẫu nhiên cho thấy độ chính xác thấp nhất, trung bình chỉ khoảng 

87% trong hầu hết các trường hợp. Những kết quả này làm nổi bật tính mạnh 

mẽ của các thuật toán lựa chọn đặc trưng, vì chúng vẫn duy trì độ chính xác 

cao ngay cả khi số lượng đặc trưng giảm đáng kể. 

Thuật toán HFW-GB đạt được hiệu suất tối ưu bằng cách lựa chọn một 

tập con gồm 30 đặc trưng quan trọng nhất. Trong khi đó, HFW-XGB giữ lại 42 

đặc trưng, còn HFW-RF chọn 76 đặc trưng. Các kết quả thực nghiệm chỉ ra 

rằng việc rút gọn đặc trưng không chỉ duy trì hiệu suất phân loại mà còn giảm 

đáng kể thời gian huấn luyện. Cụ thể, khi sử dụng 30 đặc trưng do HFW-GB 

chọn, thời gian huấn luyện của mô hình Random Forest giảm từ 0,32 giây (với 

toàn bộ 126 đặc trưng) xuống còn 0,15 giây. Đối với XGBoost, thời gian huấn 

luyện giảm từ 1,03 giây xuống còn 0,54 giây. Trong khi đó, Gradient Boosting 

tuy đạt hiệu quả cao nhưng vẫn có thời gian huấn luyện dài nhất: 4,71 giây với 

30 đặc trưng, so với 13,51 giây khi sử dụng toàn bộ đặc trưng. Các đặc trưng 

được lựa chọn bởi ba thuật toán được minh họa trong Hình 2.9, Hình 2.10 và 

Hình 2.11. 

Thuật toán lựa chọn đặc trưng kết hợp lọc-bao đã được áp dụng và kiểm 

chứng trên ba mô hình học máy khác nhau: Random Forest, Gradient Boosting 

và XGBoost, trong nhiều cấu hình cảm biến (một, hai và ba cảm biến) cũng 

như với các kích thước cửa sổ trượt khác nhau. Các kịch bản này phản ánh điều 

kiện triển khai thực tế và các chiến lược phân đoạn dữ liệu đa dạng, nhằm đảm 

bảo rằng tập đặc trưng được chọn vẫn có tính phù hợp và ổn định trong nhiều 

tình huống đầu vào khác nhau. 

Kết quả nhất quán cho thấy hiệu suất phân loại khi sử dụng các tập đặc 

trưng rút gọn vẫn duy trì ở mức cao và ổn định trong mọi điều kiện thử nghiệm. 

Điều này ngụ ý rằng những đặc trưng được xếp hạng cao nhất đã nắm bắt được 

các đặc điểm cốt lõi của dữ liệu cảm biến quán tính, thể hiện tính ổn định, giàu 

thông tin và khả năng khái quát bất kể sự thay đổi trong phân đoạn dữ liệu hoặc 

số lượng cảm biến khả dụng. 
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Hình 2.9. Xếp hạng 76 đặc trưng được chọn bởi thuật toán HFW-RF 
 

 

Hình 2.10. Xếp hạng 30 đặc trưng được chọn bởi thuật toán HFW-GB 

  
Hình 2.11. Xếp hạng 42 đặc trưng được chọn bởi thuật toán HFW-XGB  

 

Bảng 2.14 trình bày hiệu suất của ba mô hình học máy: Rừng ngẫu nhiên, 

Tăng cường độ dốc và Tăng cường độ dốc cực đại khi sử dụng 30 đặc trưng 

quan trọng nhất để phân loại mặt đường. Trong số đó, XGBoost cho kết quả 

vượt trội nhất: đạt độ lặp lại, độ nhạy và điểm F1 đều ở mức 0.99 đối với mặt 

đường nhựa (Asphalt), đồng thời thể hiện hiệu suất tốt với mặt đường đá cuội 
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(độ lặp lại 0.94, độ nhạy 0.90, điểm F1 0.92) và đường đất (độ lặp lại 0.89, độ 

nhạy 0.93, điểm F1 0.91). 

Bảng 2.14. Các tham số đánh giá mô hình học máy khi sử dụng 30 đặc trưng 

Mô hình Nhãn mặt đường Độ lặp lại Độ nhạy Điểm F1 

Random 

Forest 

Mặt đường nhựa 0.99 0.98 0.98 

Mặt đường đá cuội 0.83 0.86 0.85 

Mặt đường đất 0.86 0.84 0.85 

Gradient 

Boosting 

Mặt đường nhựa 0.99 0.98 0.98 

Mặt đường đá cuội 0.91 0.90 0.90 

Mặt đường đất 0.88 0.91 0.89 

XGBoost 

Mặt đường nhựa 0.99 0.99 0.99 

Mặt đường đá cuội 0.94 0.90 0.92 

Mặt đường đất 0.89 0.93 0.91 

Gradient Boosting cho kết quả sát sao, với độ chính xác cao trên đường 

nhựa (độ lặp lại 0.99, độ nhạy 0.98, điểm F1 0.98), và chỉ thấp hơn đôi chút ở 

các bề mặt khác: đường đá cuội (độ lặp lại 0.91, độ nhạy 0.90, điểm F1 0.90) 

và đường đất (độ lặp lại 0.88, độ nhạy 0.91, điểm F1 0.89). 

Random Forest mặc dù hoạt động tốt trên mặt đường nhựa (độ lặp lại 

0.99, độ nhạy 0.98, điểm F1 0.98), nhưng lại cho thấy hiệu suất yếu hơn đáng 

kể đối với mặt đường đá cuội (độ lặp lại 0.83, độ nhạy 0.86, điểm F1 0.85) và 

đường đất (độ lặp lại 0.86, độ nhạy 0.84, điểm F1 0.85). 

Tổng thể, XGBoost chứng minh được tính ổn định và hiệu suất cao nhất 

trên tất cả các loại bề mặt, tiếp theo là Gradient Boosting, trong khi Random 

Forest tỏ ra kém hiệu quả hơn, đặc biệt với mặt đường đá cuội (Bảng 2.15). 

Ngoài ra, nghiên cứu cũng đã giải quyết mối quan ngại về khả năng thích ứng 

của cửa sổ trượt cố định bằng cách đánh giá các kích thước cửa sổ khác nhau 

(từ 2 đến 6 giây ở tốc độ lấy mẫu 100 Hz). Kết quả chỉ ra rằng sự khác biệt về 

độ chính xác phân loại giữa các kích thước này là không đáng kể, cho thấy cửa 

sổ cố định có thể cung cấp độ phân giải thời gian phù hợp để ghi lại các mẫu 

rung động liên quan. 
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Bảng 2.15. Các ma trận nhầm lẫn 

a. Ma trận nhầm lẫn khi sử dụng thuật toán Random Forest. 

N
h
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ự

 đ
o

án
 

Mặt đường đất 380 94 2 

Mặt đường đá 

cuội 
78 397 1 

Mặt đường nhựa 8 1 467 
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 Nhãn mặt đường thực tế 

 

b. Ma trận nhầm lẫn khi sử dụng thuật toán Gradient Boosting. 

N
h
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ặt
 đ

ư
ờ

n
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ự

 đ
o
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Mặt đường đất 432 42 2 

Mặt đường đá 

cuội 
39 435 2 

Mặt đường nhựa 3 1 472 
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  Nhãn mặt đường thực tế 
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c. Ma trận nhầm lẫn khi sử dụng thuật toán XGBoost. 

 

N
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ự
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Mặt đường đất 442 33 1 

Mặt đường đá 

cuội 
34 440 2 

Mặt đường nhựa 3 2 471 
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Cửa sổ kích thước cố định mang lại nhiều lợi ích thiết thực, đặc biệt trong 

bối cảnh triển khai trên các hệ thống thời gian thực. Ưu điểm nổi bật của phương 

pháp này bao gồm tính đơn giản trong tính toán, độ trễ xử lý có thể dự đoán 

trước, dễ dàng triển khai cũng như tính ổn định khi áp dụng trong nhiều điều 

kiện lái xe khác nhau. Mặc dù việc sử dụng các cửa sổ thích ứng hoặc cửa sổ 

nhận biết ngữ cảnh có tiềm năng cải thiện thêm độ chính xác, nhưng những 

phương pháp này lại đi kèm với chi phí tính toán và độ phức tạp cao hơn. Do 

đó, xét trên khía cạnh cân bằng giữa hiệu năng và khả năng triển khai thực tiễn, 

cửa sổ kích thước cố định vẫn là lựa chọn phù hợp hơn cho các ứng dụng giám 

sát mặt đường theo thời gian thực trên hệ thống nhúng trong xe. 

So sánh với một số nghiên cứu liên quan cùng sử dụng tập dữ liệu PVS 

cho bài toán phân loại mặt đường, Menegazzo, J. [10] và Sakorn 

Mekruksavanich [13] đều sử dụng các mô hình học sâu như CNN, LSTM hoặc 

CNN-LSTM với độ chính xác cao là 93,1 % và 96 % tương ứng, mô hình LSTM 

4 ở thực nghiệm này cũng đạt được kết quả tương đương với độ chính xác đến 

94,74%, tuy các mô hình học sâu đã chứng minh về hiệu năng phân loại với độ 

chính xác tương đối cao nhưng lại không phù hợp để triển khai trên các thiết bị 
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có hiệu năng thấp, bởi các mô hình này yêu cầu các phép tính toán, bộ nhớ phải 

đủ lớn, đặc biệt là khó khả thi khi triển khai trên các thiết bị sử dụng vi điều 

khiển nhúng. Kết quả sử dụng mô hình XGBoost, kết hợp các phương pháp tiền 

xử lý, trích chọn đặc trưng tối ưu đã đạt được độ chính xác 94,2% là tương 

đương với các phương pháp sử dụng học sâu. Mô hình XGBoost sử dụng số 

lượng ít đặc trưng sẽ giúp giảm chi phí tính toán và hoàn toàn có thể triển khai 

trên các thiết bị nhúng có tài nguyên hạn chế. Từ các kết quả thực hiện trên bộ 

dữ liệu PVS có thể thấy rằng, kết quả phân loại khi sử dụng cả hai loại mô hình 

học máy và học sâu đạt độ chính xác tương đối cao, tuy nhiên sự nhầm lẫn 

trong việc nhận dạng các loại mặt đường có đặc tính tương đồng vẫn còn là khó 

khăn (giữa đường đất và đường đá cuội), bởi các tác động chính khi di chuyển 

là rung xóc của các loại mặt đường này là tương đối giống nhau và sự khác biệt 

chưa rõ rệt khi so với mặt đường nhựa. 

2.7. Kết luận Chương 2 

Trong chương 2 này đã đề xuất một thuật toán để lựa chọn tập con các 

đặc trưng phù hợp nhất cho các mô hình học máy được sử dụng trong phân loại 

mặt đường. Kết quả thu được cho thấy việc sử dụng tất cả các đặc trưng có sẵn 

có thể dẫn đến tính toán kém hiệu quả, gây ra việc sử dụng bộ nhớ CPU không 

cần thiết và thời gian huấn luyện mô hình dài hơn. Bằng cách lựa chọn bộ đặc 

trưng tối ưu, chúng ta có thể cải thiện đáng kể thời gian thực thi của mô hình 

và dung lượng bộ nhớ dành cho thiết bị có hiệu năng thấp, giúp các mô hình 

phù hợp hơn với các ứng dụng thời gian thực. Đánh giá các mô hình học máy 

để giám sát chất lượng đường bộ cho thấy mặc dù cả ba mô hình: Rừng ngẫu 

nhiên, Tăng cường độ dốc và Tăng cường độ dốc cực đại đều có thể thực hiện 

nhiệm vụ, nhưng Tăng cường độ dốc cực đại nổi bật là mô hình hiệu quả nhất 

nhờ độ chính xác vượt trội, cân bằng giữa độ chính xác và khả năng thu hồi và 

thời gian huấn luyện hiệu quả. Các mô hình học máy thực nghiệm của công 

trình này chứng minh rằng việc sử dụng một tập đặc trưng nhỏ giúp cải thiện 

thời gian thực hiện do số lượng phép tính giảm. Nhu cầu tính toán thấp cho thấy 

bài toán phân loại mặt đường sử dụng cảm biến quán tính có thể được triển khai 

đầy đủ trên các bộ vi điều khiển hiệu năng thấp. Cách tiếp cận này giúp giảm 

chi phí đồng thời đáp ứng các yêu cầu về cân bằng giữa độ chính xác và thực 

thi mô hình theo thời gian thực. 
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Nghiên cứu trong chương 2 này chứng minh rằng việc lựa chọn các đặc 

trưng có ý nghĩa rất hiệu quả trong phân loại mặt đường. Tuy nhiên, việc tối ưu 

hóa chi phí có thể được cải thiện hơn nữa thông qua việc giảm thiểu phần cứng. 

Dựa trên những phát hiện này, trong Chương 3 sẽ tập trung vào việc sử dụng ít 

cảm biến quán tính để thu thập dữ liệu ở các bối cảnh mặt đường thường gặp, 

trong khi vẫn duy trì độ chính xác phân loại cao, cho phép các thiết bị nhúng 

phân loại mặt đường theo thời gian thực. 

Kết quả của thuật toán trích chọn đặc trưng lai lọc-bao đề xuất đã được 

công bố tại công trình [CT1]. Bước tiền xử lý dữ liệu đã được khảo sát, thử 

nghiệm trong công bố tại công trình [CT2] [CT3] trong phần “Danh mục các 

công trình của tác giả”. 
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CHƯƠNG 3: XÂY DỰNG THIẾT BỊ GIÁM SÁT MẶT ĐƯỜNG  

Trong Chương 2, chúng ta đã thấy rằng lựa chọn các đặc trưng có ích 

giúp cho nâng cao hiệu năng phân loại và có thể triển khai trên các thiết bị phần 

cứng thấp. Tuy nhiên hiện nay mới chỉ có bộ dữ liệu PVS được công bố, ba loại 

mặt đường ở bộ dữ liệu này là tương đối khác biệt và cũng chưa phán ánh các 

mặt đường thường gặp trong môi trường giao thông hiện nay. Trong Chương 3 

này, sẽ hướng đến quy trình xử lý dữ liệu cảm biến trên thiết bị điện toán biên, 

xây dựng thiết bị điện toán biên góp phần xây dựng một khâu trong hệ thống 

giám sát đường End-to-End độc lập, chi phí thấp. Nhờ thiết bị này đã xây dựng 

hai Bộ Dữ liệu Thực địa đầu tiên tại Việt Nam: Bộ dữ liệu 3 loại mặt đường 

phổ biến, cung cấp cơ sở dữ liệu xác thực cho các nghiên cứu tương lai (dữ liệu 

cảm biến gia tốc, vận tốc góc, vị trí) và Bộ dữ liệu về các ổ gà trên mặt đường. 

Trên bộ dữ liệu này, đã thực thi mô hình phân loại hiệu quả nhất (XGBoost) 

với độ chính xác cao có thể Triển khai Thời gian Thực (Real-time Deployment 

Architecture). Kết quả của Chương 3 đã được công bố tại công trình [CT4, 

CT5] trong phần “Danh mục các công trình của tác giả”. 

3.1. Mô hình hệ thống giám sát 

Qua các nghiên cứu về bài toán phân loại mặt đường, việc triển khai hệ 

thống giám sát mặt đường dựa trên cảm biến quán tính vẫn đối mặt với một số 

thách thức quan trọng: 

• Thách thức 1: Độ chính xác phân loại còn hạn chế khi chỉ sử dụng một 

gia tốc kế và một con quay hồi chuyển, do đó khả năng nhận dạng chính 

xác các loại mặt đường khác nhau chưa cao. 

• Thách thức 2: Giới hạn năng lượng trong các hệ thống IoT thời gian 

thực. Các thuật toán phức tạp có thể tiêu tốn năng lượng đáng kể, làm 

giảm thời gian hoạt động của thiết bị, đòi hỏi phải tối ưu quy trình xử lý 

và lựa chọn thuật toán. 

• Thách thức 3: Tối ưu hóa đồng thời giữa thuật toán, đặc trưng và cửa 

sổ dữ liệu nhằm cân bằng giữa hiệu suất phân loại và chi phí tính toán. 

Từ đó ý tưởng đề xuất của nghiên cứu này một hệ thống phân loại mặt 

đường dựa trên nền tảng IoT, hướng tới khả năng phát hiện và giám sát mặt 

đường trong bối cảnh thời gian thực. Sơ đồ khối của mô hình hệ thống giám sát 
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mặt đường được mô tả như trong Hình 3.1, các thành phần chính của hệ thống 

giám sát bao gồm: Xe ô tô có gắn thiết bị giám sát mặt đường (10); Hệ thống 

máy chủ để truyền/nhận dữ liệu (100); Bản đồ số của hệ thống để lưu lại các 

đoạn đường đã được giám sát (11); các thiết bị ngoại vi có thể truy cập vào bản 

đồ số để lấy thông tin (laptop (110A); điện thoại (110B); máy tính (110C)…) 

Server

Server

Laptop

100

110A

110B

110C

10

 

Hình 3.1. Sơ đồ khối hệ thống giám sát mặt đường theo thời gian thực. 

 

Phần cứng của hệ thống theo mô hình này được chia thành hai phần 

chính: phần một là thiết bị được gắn trên xe giao thông (10) nhằm đo đạc dữ 

liệu về cảm biến quán tính (độ rung, xóc, góc quay) và dữ liệu định vị (vận tốc, 

tọa độ, thời gian), kết hợp với các thông số của xe và cảm biến khác (mã số, 

trọng lượng xe, áp suất lốp, đường kính bánh xe, nhiệt độ, độ ẩm…) khi di 

chuyển trên đường; phần hai là phần thu tín hiệu, lưu trữ và xử lý dữ liệu thu 

được. Cụ thể là: 

(i) Phần một gồm một thiết bị là: thiết bị đo để đo gia tốc, vận tốc góc, 

góc hướng, v.. khi xe di chuyển trên đường giao thông kết hợp với các dữ liệu 

của hệ thống định vị GNSS (vị trí, tốc độ, thời gian thực).  
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Thiết bị sẽ sử dụng các dữ liệu đầu vào đo được để đưa ra các phân loại 

về tình trạng mặt đường hiện tại, kết quả phân loại kèm theo thông tin thời gian 

được đồng thời cập nhật lên dữ liệu của máy chủ (100) để chia sẻ tới các thiết 

bị khác trong mạng lưới (110A; 110B; 110C). 

(ii) Phần hai là máy chủ gồm máy tính (100) với phần mềm nhận kết quả 

phát hiện mặt đường theo vị trí và thời gian từ các thiết bị gắn trên xe. Phần 

mềm sẽ lưu lại thông tin mặt đường có nhãn thời gian gần nhất trên bản đồ số 

(11) và dữ liệu này sẽ được cập nhật lại cho các thiết bị khác. Các thiết bị kết 

nối internet có thể truy cập vào hệ thống bản đồ số để biết về thông tin tình 

trạng mặt đường. 

Chức năng của hệ thống sẽ gồm:  

- Nhận diện được hiện trạng mặt đường tại một thời điểm xác định;  

- Gán thông tin hiện trạng mặt đường với vị trí của xe tại thời điểm 

đó. Một khung dữ liệu được gửi từ thiết bị về máy chủ sẽ bao gồm: 

thời gian, vị trí, tình trạng mặt đường tương ứng với vị trí.  

Cấu trúc khung dữ liệu truyền từ thiết bị đầu cuối lên máy chủ được minh 

họa như Hình 3.2 dưới đây. 

ID Time Position Speed Ax Ay Az Gx Gy Gz RS 

 

Hình 3.2. Cấu trúc khung dữ liệu. 

 Trong đó: 

 ID: Sẽ mang số hiệu và các thông tin của xe như: loại xe, cỡ xe… 

 Time: Thời gian thực hiện thu thập, giám sát mặt đường. 

 Position: Vị trí của xe, cung cấp các thông tin về kinh độ, vĩ độ theo hệ 

tọa độ WGS-84. 

 Speed: Tốc độ xe chạy theo đơn vị m/s hoặc km/h (lấy từ GPS). 

 Ax: Giá trị gia tốc theo trục X, đơn vị g; 

 Ay: Giá trị gia tốc theo trục Y, đơn vị g; 

 Az: Giá trị gia tốc theo trục Z, đơn vị g; 

 Gx: Giá trị góc quay theo trục X, đơn vị °/s; 

 Gy: Giá trị góc quay theo trục Y, đơn vị °/s; 

 Gz: Giá trị góc quay theo trục Z, đơn vị °/s; 

 RS: nhãn mặt đường được dự đoán tại thiết bị đầu cuối. 
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Nghiên cứu này tập trung vào việc xây dựng thiết bị lắp đặt trên các 

phương tiện giao thông, phương pháp xử lý để kết hợp các loại dữ liệu: gia tốc, 

vận tốc góc, vị trí và thời gian khi di chuyển ở các mặt đường khác nhau và 

máy chủ lưu cơ sở dữ liệu về các trạng thái mặt đường. Thiết bị phân loại, phát 

hiện tình trạng mặt đường sử dụng học máy sẽ sử dụng các dữ liệu đầu vào đo 

được để đưa ra các phân loại về tình trạng mặt đường hiện tại, kết quả phân loại 

kèm theo thông tin thời gian được đồng thời cập nhật lên dữ liệu của máy chủ 

để chia sẻ tới các bộ thiết bị khác trong mạng.  

Một ưu điểm nổi bật của hệ thống giám sát mặt đường (Hình 3.1) là khả 

năng tự làm giàu dữ liệu. Khi một phương tiện mới tham gia vào hệ thống, thiết 

bị gắn trên xe sẽ dựa vào các cung đường đã được dán nhãn sẵn trên bản đồ số 

để tự động thu thập dữ liệu. Các dữ liệu này được truyền về máy chủ để huấn 

luyện lại các mô hình học máy phù hợp. Sau đó, mô hình cập nhật sẽ được áp 

dụng ngược lại cho các xe có đặc tính tương tự. Nhờ cơ chế này, hệ thống có 

thể dễ dàng mở rộng từ một nhóm nhỏ ban đầu sang nhiều chủng loại xe khác 

nhau. Điều này giúp tổng quát hóa mô hình vì mỗi loại xe có đặc tính rung xóc 

riêng biệt, chẳng hạn như xe tải xóc hơn xe con, hay xe xăng chịu nhiễu động 

cơ lớn hơn xe điện hoặc trong các điều kiện môi trường, điều kiện vận hành 

khác nhau. 

Thiết bị xử lý để kết hợp các loại dữ liệu: gia tốc, vận tốc góc, vị trí và 

thời gian khi di chuyển ở các mặt đường khác nhau và máy chủ lưu cơ sở dữ 

liệu về các trạng thái mặt đường, chức năng của hệ thống gồm: nhận diện được 

hiện trạng mặt đường tại một thời điểm xác định; và gán thông tin hiện trạng 

mặt đường với vị trí của xe tại thời điểm đó; 

Các đề xuất chính có thể được tóm tắt như sau: 

• Xây dựng một thiết bị phần cứng gắn trên xe, là một khâu trong hệ thống 

giám sát mặt đường theo thời gian thực, có chi phí thấp. 

• Thu thập bộ dữ liệu thực tế tại Việt Nam với 3 loại mặt đường thường 

gặp: đường nhựa dưới 10 năm tuổi có chất lượng khá, đường nhựa trên 

15 năm tuổi có chất lượng trung bình và đường bê tông chất lượng mặt 

đường kém. 

• Thu thập bộ dữ liệu thực tế của các ổ gà trên mặt đường. 

• Tiến hành so sánh hiệu suất giữa ba thuật toán học máy phổ biến—

Random Forest (RF), Gradient Boosting Machine (GBM) và XGBoost—
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trên cùng một bộ dữ liệu được thu thập trực tiếp từ thực nghiệm, nhằm 

đánh giá tính hiệu quả và khả năng áp dụng trong các điều kiện thực tế. 

• Ứng dụng kỹ thuật Loại bỏ Đặc trưng Đệ quy (Recursive Feature 

Elimination – RFE) để xác định số lượng đặc trưng tối ưu, qua đó giảm 

độ phức tạp mô hình và rút ngắn thời gian huấn luyện mà vẫn duy trì 

được độ chính xác cao. Kết quả thực nghiệm cho thấy chỉ cần khoảng 27 

đặc trưng là đủ để đạt hiệu suất gần tương đương với mô hình sử dụng 

toàn bộ tập đặc trưng, đảm bảo tính khả thi khi nhúng mô hình học máy 

vào thiết bị có tài nguyên hạn chế. 

3.2. Thiết bị thu thập dữ liệu và giám sát mặt đường  

3.2.1. Cấu hình thiết bị phần cứng 

Hệ thống giám sát mặt đường dựa trên IoT được thiết kế nhằm phát hiện 

sớm các vấn đề về chất lượng mặt đường và gửi cảnh báo kịp thời đến thiết bị 

quản lý hoặc trung tâm điều khiển. Hình 3.3 minh họa kiến trúc tổng thể của 

thiết bị. Trong đó, thiết bị được lấy nguồn điện áp hoạt động trực tiếp từ xe ô 

tô với chuẩn điện áp 5VDC, bộ vi xử lý chính là ESP32 kết nối với máy chủ 

thông qua truyền thông không dây Bluetooth hoặc Wifi, các thiết bị ngoại vi 

như module GPS, cảm biến quán tính, bộ nhớ cục bộ sẽ được kết nối với vi xử 

lý chính ESP32. 

Khi có kết nối mạng, ESP32 sẽ gửi bản tóm tắt sự kiện thông qua Wi-Fi 

hoặc Bluetooth Low Energy (BLE) tới máy chủ, từ đó hỗ trợ việc giám sát và 

phân tích từ xa, cập nhật thông tin lên bản đồ số. Để đảm bảo việc gắn nhãn 

chính xác cho dữ liệu chuyển động, nhóm nghiên cứu còn tích hợp và đồng bộ 

video từ camera hành trình trong quá trình thu thập dữ liệu. Việc đồng bộ này 

cung cấp bằng chứng trực quan cho các sự kiện bất thường, giúp nâng cao độ 

tin cậy của bộ dữ liệu huấn luyện và kiểm thử mô hình phân loại mặt đường. 



85 

 

 

 

 

Hình 3.3. Sơ đồ khối thiết bị giám sát mặt đường dựa trên IoT. 

Module ESP32 

Kit Wifi BLE ESP32 NodeMCU-32S CH340 Ai-Thinker được phát triển 

trên nền Vi điều khiển trung tâm là ESP32 SoC với công nghệ Wifi, BLE và 

kiến trúc ARM mới nhất hiện nay, với ưu điểm là cách sử dụng dễ dàng, chi 

phí thấp, thích hợp với các nghiên cứu, ứng dụng về Wifi, BLE, IoT và điều 

khiển, thu thập dữ liệu qua mạng, với đầy đủ các IO như UART; SPI; SDIO; 

I2C; RS232 để kết nối đến các thiết bị ngoại vi. ESP32 là bộ vi xử lý chính 

trong thiết bị thu thập dữ liệu và giám sát mặt đường với bộ nhớ FLASH 4 MB. 
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Module định vị GPS  

Module GPS NEO-UBLOX-6M V2, hoạt động với điện áp 3.3V, 

Module có ăng-ten bằng sứ, có EEPROM lưu tham số cấu hình khi mất nguồn, 

có pin dự phòng lưu dữ liệu, hỗ trợ giao tiếp truyền thông nối tiếp RS232 với 

vi xử lý ESP32. Module GPS cung cấp các thông tin dữ liệu về định vị, vận tốc, 

thời gian thu thập dữ liệu của thiết bị. 

  
 

 

Cảm biến MPU9250 

Module MPU9250 là cảm biến chuyển động tiên tiến, tích hợp 3 trục gia 

tốc, 3 trục con quay hồi chuyển, và 3 trục từ kế dựa trên chip MPU-9250 của 

hãng InvenSense. Cảm biến này cung cấp dữ liệu chính xác về các giá trị rung 

động của thiết bị khi di chuyển qua các mặt đường khác nhau với độ phân giải 

lên tới 16-bit. Cảm biến hỗ trợ giao tiếp I2C hoặc SPI để kết nối tới bộ vi xử lý 

ESP32. Cảm biến hỗ trợ phạm vi đo ±2g/±4g/±8g/±16g đối với gia tốc và 

±250/±500/±1000/±2000°/giây đối với vận tốc góc, phù hợp để phát hiện các 

dao động thân xe, va chạm ngắn hạn và rung động mặt đường. 
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3.2.2. Môi trường thí nghiệm  

Các thí nghiệm được tiến hành tại các cung đường ở khu vực thành phố 

Hà Nội, và tỉnh Thái Nguyên, trên cả đường đô thị và ngoại ô. Đây là khu vực 

có khí hậu nhiệt đới gió mùa với sự biến động lớn về nhiệt độ và độ ẩm, khiến 

mặt đường dễ bị xuống cấp và hư hỏng. Phương tiện khảo sát là một chiếc xe 

sedan cỡ nhỏ, được vận hành trong điều kiện giao thông thực tế để phản ánh 

các đặc điểm rung động sát với môi trường sử dụng. Thiết bị có kích thước 

(85×35×35) mm được gắn ở giữa trục trung tâm trên nóc xe như mô tả trong 

Hình 3.4. 

 
Hình 3.4. Lắp đặt thiết bị trên xe thu thập dữ liệu. 

Thiết bị thu thập dữ liệu được gắn chắc chắn tại vị trí giữa chiều dài cơ 

sở của xe nhằm giảm thiểu sai số do rung lắc cơ học. Thiết bị sử dụng MPU-
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9250, một cảm biến IMU 9 trục (bao gồm gia tốc kế 3 trục, con quay hồi chuyển 

3 trục và từ kế 3 trục). 

Dữ liệu được lấy mẫu với tần số 50 Hz, truyền từ MPU9250 sang ESP32 

thông qua giao thức I2C. Bộ vi điều khiển ESP32 (32-bit, tích hợp Wi-Fi/BLE) 

đảm nhiệm tiền xử lý thời gian thực, bao gồm: 

i. Lọc thông thấp để loại bỏ nhiễu tần số cao, 

ii. Hiệu chuẩn lại giá trị cảm biến để tránh các sai số tích lũy theo thời gian, 

iii. Chuẩn hóa khung tọa độ để đảm bảo tính thống nhất của dữ liệu. 

Sau khi xử lý sơ bộ, dữ liệu được đóng gói thành các khung thời gian và 

ghi liên tục vào thẻ SD dưới dạng file .csv (giao tiếp qua SPI) nhằm tránh mất 

mát dữ liệu khi mất kết nối với máy chủ. Khi phát hiện rung động bất thường, 

hệ thống tạo một nhật ký sự kiện chứa thời gian, chỉ số rung động, loại mặt 

đường và tọa độ GPS, sau đó tải dữ liệu này lên máy chủ khi có kết nối Wi-Fi. 

Chi tiết về cấu hình thu thập dữ liệu được nêu trong Bảng 3.1. 

Bảng 3.1. Cấu hình cài đặt thiết bị 

Loại xe Sedan 4 chỗ: Accent 

Áp suất lốp xe 2.3 bar 

Dải giá trị gia tốc trên cảm biến MPU9250 ±8g 

Dải giá trị góc quay trên cảm biến MPU9250 ± 1000°/giây 

Tần số lấy mẫu 50 Hz 

Định dạng lưu dữ liệu lưu trữ *.csv 

  

Hình 3.5 dưới đây mô tả quy trình của một quá trình thu thập dữ liệu. Ở 

bước đầu tiên là việc lắp đặt thiết bị trên nóc xe và kiểm tra độ chắc chắn của 

thiết bị, sau đó thiết bị được cấp nguồn để khởi động và kiểm tra các thông số 

cài đặt cũng như các thiết bị ngoại vi. Quá trình thu thập dữ liệu được thực hiện 

sau khi thiết bị hoạt động bình thường và tín hiệu GPS đã kết nối thành công. 

Code nhúng vi điều khiển trên thiết bị thu thập dữ liệu được trình trong Phụ lục 

của Luận án. 
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Hình 3.5. Quy trình thực hiện thu thập dữ liệu. 

Bảng 3.2 mô tả chi tiết các lớp nhãn được sử dụng trong nghiên cứu. Để 

gắn nhãn chính xác, dữ liệu thu được từ IMU được đồng bộ hóa với video từ 

camera hành trình, giúp đảm bảo tập dữ liệu huấn luyện và kiểm thử có chất 

lượng cao và ít nhiễu nhãn. 

Quá trình gán nhãn được thực hiện khi thu thập dữ liệu, để đảm bảo chất 

lượng dữ liệu cho các mô hình học máy có giám sát, Nghiên cứu sinh trước khi 

chạy thu thập dữ liệu đều đã thực hiện khảo sát các tuyến đường dự định lấy dữ 

liệu, quá trình ghi dữ liệu và gán nhãn mặt đường thực hiện bán tự động: cài 

đặt trước các tuyến đường theo từng nhãn và thiết bị sẽ tự động ghi dữ liệu, gán 

nhãn mặt đường tương ứng. 



90 

 

 

 

Bảng 3.2. Giải thích về nhãn dữ liệu 

Nhãn Giải thích 

Roadtype_0 

Mặt đường nhựa phẳng dưới 10 năm tuổi (dựa vào quan 

sát thực tế, nhận định chất lượng mặt đường khá tương 

ứng theo thang đo của PCI trong Bảng 1.1) 

Roadtype_1 

Mặt đường nhựa phẳng trên 15 năm tuổi (dựa vào quan 

sát thực tế, nhận định chất lượng mặt đường trung bình 

tương ứng theo thang đo của PCI trong Bảng 1.1) 

Roadtype_2 

Mặt đường bê tông (dựa vào quan sát thực tế, nhận định 

chất lượng mặt đường kém tương ứng theo thang đo của 

PCI trong Bảng 1.1) 

Pothole Ổ gà trên mặt đường có chất lượng trung bình 

 

3.2.3. Thu thập dữ liệu 

Trong thực nghiệm này, mỗi tuyến khảo sát tương ứng với một loại mặt 

đường và được gán một mã định danh duy nhất. Hệ thống đo lường bao gồm 

cảm biến quán tính MPU-9250 được gắn cố định trên xe khảo sát, kết hợp với 

vi điều khiển ESP32 và thẻ nhớ SD để ghi dữ liệu. MPU-9250 đồng thời đo gia 

tốc ba trục (Ax, Ay, Az) và vận tốc góc ba trục (Gx, Gy, Gz), cung cấp dữ liệu 

quán tính toàn diện cho phân tích.  

Dữ liệu cảm biến được lấy mẫu ở tần số 50 Hz cho mỗi trục, tương đương 

150 mẫu mỗi giây cho mô-đun gia tốc kế và 150 mẫu mỗi giây cho mô-đun con 

quay hồi chuyển. Các thông tin bổ sung được ghi nhận bao gồm: tọa độ GPS 

(Vĩ độ, Kinh độ), quãng đường di chuyển, độ cao (Alt), tốc độ (Speed), số vệ 

tinh (Sats), các dữ liệu này được lấy từ Module GPS NEO-UBLOX-6M V2 và 

tình trạng mặt đường (ROADSURFACE). Các nhãn tình trạng mặt đường được 

gắn trực tiếp trong quá trình khảo sát nhằm tạo bộ dữ liệu có giám sát. 

ESP32 đảm nhận việc đóng gói dữ liệu trước khi lưu trữ, bao gồm các 

thành phần: gia tốc, vận tốc góc, thời gian lấy mẫu và dữ liệu GPS (đồng bộ 

theo chu kỳ 1 giây). Tất cả dữ liệu này được ghi liên tục lên thẻ SD nhằm tránh 

mất mát trong trường hợp không có kết nối mạng tại hiện trường. Khi có kết 

nối Wi-Fi, các khối dữ liệu được truyền tới máy chủ để phục vụ lưu trữ và phân 

tích lâu dài. 
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Thông qua các phiên thử nghiệm với nhiều tần số khác nhau, nghiên cứu 

nhận thấy rằng tần số lấy mẫu 50 Hz là tối ưu: vừa đủ để ghi lại các dao động 

nhanh và rung động ngắn hạn của xe khi đi qua bề mặt không bằng phẳng, vừa 

đảm bảo hiệu quả tính toán.  

Bảng 3.3 Bảng 3.4 Bảng 3.5 minh họa dữ liệu mẫu thu được từ gia tốc 

kế và con quay hồi chuyển đối với loại mặt đường có chất lượng khá 

(Roadtype_0), chất lượng trung bình (Roadtype_1) và chất lượng kém 

(Roadtype_2) tương ứng và Hình 3.6 mô tả cung đường di chuyển với các nhãn 

của 3 loại mặt đường đã thu thập được. 

 Bảng 3.3. Dữ liệu cảm biến trên mặt đường nhựa chất lượng khá 

 

Roadtype_0 

Ax Ay Az Gx Gy Gz 

0.02 0.03 -1.01 0.18 -1.77 0.02 

0.01 0 -1.03 0.73 -1.46 0.01 

0.08 0.06 -1.01 0.55 -0.37 0.08 

0.03 0.09 -0.92 0.67 -0.18 0.03 

0.07 0.09 -0.92 0.85 -1.22 0.07 

-0.02 0.1 -0.84 1.34 -1.77 -0.02 

-0.05 0.08 -1.03 1.59 -4.33 -0.05 

0.04 -0.01 -1.08 2.62 -2.5 0.04 

0.11 0.13 -1.06 2.32 -1.65 0.11 

0.03 0.06 -1.02 2.01 -1.1 0.03 

0.11 0.12 -0.98 -0.24 0.18 0.11 

0.14 0.05 -1.04 0.31 -2.14 0.14 

0.03 0.04 -1.03 0 -2.5 0.03 

0.05 0.03 -1.07 0.61 -1.89 0.05 

-0.02 0.09 -0.99 1.1 -2.08 -0.02 

0.01 0.06 -1.04 0.79 -3.54 0.01 

0.08 0.09 -1.03 0.61 -0.43 0.08 

-0.04 -0.03 -1.02 1.28 -2.44 -0.04 

-0.01 0.06 -0.94 1.59 -3.17 -0.01 

0.08 0.06 -0.98 1.4 -2.26 0.08 

-0.08 0.13 -0.96 0.49 -3.91 -0.08 
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Bảng 3.4. Dữ liệu cảm biến trên mặt đường nhựa chất lượng trung bình 

Roadtype_1 

Ax Ay Az Gx Gy Gz 

-0.08 -0.1 -0.98 2.87 -6.04 0.12 

-0.1 -0.01 -0.97 4.03 -7.26 -0.24 

-0.11 -0.03 -0.97 3.48 -8.18 0.06 

0 0.08 -1.09 2.44 -5.55 -0.73 

-0.01 0.11 -0.91 0.61 -5.43 -0.61 

0.03 0.11 -1.01 1.16 -3.3 -0.49 

0.03 0.11 -0.97 0.92 -4.64 -0.85 

0.13 0.06 -1.09 1.22 0.73 -0.24 

-0.08 0.02 -0.9 1.34 0.43 -0.79 

-0.04 0.03 -0.87 1.04 5 -0.31 

-0.14 0.06 -0.82 1.1 4.46 -0.37 

0.09 0.1 -1 1.95 3.72 0 

0.05 0.09 -0.99 0.73 -1.34 -0.12 

0 0.12 -1.02 0.12 -0.24 -0.06 

0.14 0.13 -1.05 -0.49 -0.55 -0.37 

0.04 0.07 -0.99 -1.22 -0.85 -0.73 

0.04 0.08 -1.03 -1.65 -1.95 -0.49 

-0.01 0.05 -0.96 -1.34 -2.08 -1.1 

-0.11 0.14 -1.05 -0.31 0.12 -0.49 

-0.05 0.13 -1.02 0 -1.16 -0.31 

-0.01 0.08 -1.08 0.43 -1.65 -0.18 

-0.09 0.07 -1.08 0.67 -2.62 -1.16 

-0.03 0.03 -1.07 2.81 -2.14 0.06 

-0.03 -0.02 -1.05 2.69 -2.44 0.06 

-0.22 -0.07 -1.19 2.56 -14.53 -0.31 
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Bảng 3.5. Dữ liệu cảm biến trên mặt đường chất lượng kém 

Roadtype_2 

Ax Ay Az Gx Gy Gz 

-0.18 0.04 -0.86 1.65 0.12 2.75 

0.01 -0.01 -0.92 2.93 0.49 2.93 

-0.09 0.05 -0.94 3.42 -1.28 2.38 

0 0 -0.98 4.33 -0.37 2.99 

0.03 -0.12 -1 5 0.24 3.23 

0.01 -0.12 -1.06 6.04 1.83 2.5 

-0.05 -0.11 -1.03 6.35 -0.12 2.99 

0.03 -0.09 -1 5.92 1.22 2.56 

-0.03 -0.13 -1.04 5.86 0.73 2.44 

-0.01 -0.01 -0.97 4.76 0.67 2.01 

-0.03 -0.08 -0.94 5.13 0.49 2.01 

0.08 -0.03 -1.07 5.31 2.01 2.01 

0.06 0.04 -1.05 4.21 0.12 2.81 

-0.01 -0.03 -1.09 3.85 0 2.38 

0 0.04 -1.12 2.99 -0.85 2.81 

-0.01 0.07 -0.97 1.89 -1.59 2.38 

-0.06 0.01 -0.96 2.14 -3.48 2.62 

-0.01 -0.05 -1.02 1.34 -2.56 2.87 

0.08 0.05 -1 2.38 -1.53 2.38 

0.04 -0.02 -0.98 2.75 -4.64 2.56 

0.09 -0.01 -0.93 2.44 -3.66 2.26 

0.11 0.02 -0.98 2.32 -1.71 2.2 

0.1 0.05 -1.05 1.1 -2.81 1.71 

0.08 0.05 -1 0.85 -2.14 1.46 

-0.04 0.03 -0.94 2.38 -2.93 2.5 
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a. Lộ trình thu thập dữ liệu theo tọa độ 

 
b. Mặt đường chất lượng khá (Roadtype_0) 
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b. Mặt đường chất lượng kém (Roadtype_2) 

 
c. Mặt đường chất lượng trung bình (Roadtype_1) 

Hình 3.6. Lộ trình thu thập dữ liệu với các nhãn mặt đường tương ứng. 

 Trong Hình 3.6 các loại mặt đường được gán nhãn theo đánh giá của chỉ 

số PCI, mặt đường chất lượng khá (Roadtype_0) được thu thập là loại mặt 

đường nhựa phẳng, có 1 vài vị trí vết nứt nhỏ nhưng không ảnh hưởng đến di 

chuyển (cung đường thu thập là đoạn đường cao tốc Nội Bài – Nhật Tân), mặt 

đường chất lượng trung bình (Roadtype_1) là loại mặt đường nhựa có sự xuống 

cấp nhiều bởi trải qua thời gian dài sử dụng và có nhiều xe tải trọng lớn di 

chuyển, lái xe cảm nhận rõ rệt sự rung xóc khi di chuyển (cung đường thu thập 

là đoạn đường Quốc lộ 18 và Quốc lộ 3), mặt đường chất lượng kém 



96 

 

 

 

(Roadtype_2) là loại mặt đường bê tông, gồ ghề, lái xe di chuyển với sự rung 

xóc mạnh, vận tốc khi di chuyển thường không quá được 60 km/h (đoạn đường 

thu thập là đường đê ven sông Hồng được trải thảm bê tông). 

Bộ dữ liệu về vị trí các ổ gà cũng đã được thu thập, Hình 3.7 dưới đây 

mô tả về quá trình di chuyển thu thập dữ liệu của cảm biến quán tính về các ổ 

gà hoặc hố ga trên mặt đường. 

 - Thời gian thu thập dữ liệu ổ gà: ngày 14/12/2025. 

 - Địa điểm: Hà Nội. 

 
Hình 3.7. Vị trí các ổ gà trên cung đường thu thập dữ liệu. 

 

Hình 3.8 dưới đây mô tả trực quan dữ liệu của cảm biến quán tính bị tác 

động bởi ổ gà hoặc không có ổ gà. 
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Hình 3.8. Dữ liệu cảm biến quán tính đi qua ổ gà và không phải ổ gà. 
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3.2.4. Xây dựng tập dữ liệu 

Dữ liệu gia tốc kế và con quay hồi chuyển thu được từ thiết bị gắn trên 

xe đã được đồng bộ hóa và tổ chức thành các tập dữ liệu phục vụ huấn luyện 

và đánh giá mô hình. Quá trình này được thực hiện bằng cách chia chuỗi dữ 

liệu liên tục thành các cửa sổ trượt có độ dài cố định. Trong phần này, các cửa 

sổ có độ dài 8 giây, 10 giây, 12 giây và 15 giây đã được thử nghiệm nhằm phân 

tích ảnh hưởng của độ dài cửa sổ đến hiệu suất phân loại. 

Các quan sát trong mỗi cửa sổ bao gồm dữ liệu cảm biến thô từ gia tốc 

kế và con quay hồi chuyển, cùng với nhãn loại mặt đường được gán trong giai 

đoạn khảo sát. Bảng 3.6 và Bảng 3.7 lần lượt trình bày số lượng quan sát tương 

ứng cho từng loại mặt đường trong tập huấn luyện và tập kiểm tra với độ dài 

cửa sổ 10 giây. 

Để đảm bảo khả năng tổng quát và độ tin cậy của mô hình, dữ liệu đã 

được chia thành tập huấn luyện (training set) và tập kiểm tra (test set) theo 

nhiều tỷ lệ khác nhau. Trong đó, tỷ lệ 60% dữ liệu cho huấn luyện và 40% cho 

kiểm tra được lựa chọn làm cấu hình chính, vì sự phân chia này cung cấp sự 

cân bằng hợp lý giữa kích thước dữ liệu huấn luyện và khả năng đánh giá khách 

quan hiệu suất của mô hình. 

Bảng 3.6. Số lượng quan sát cho từng loại mặt đường  

từ tập dữ liệu huấn luyện 

Loại mặt đường Tổng số quan sát 

Roadtype_0 3150 

Roadtype_1 3460 

Roadtype_2 2340 

Tổng 8950 

 

Bảng 3.7. Số lượng quan sát cho từng loại mặt đường từ tập dữ liệu kiểm tra 

Loại mặt đường Tổng số quan sát 

Roadtype_0 2100 

Roadtype_1 2310 

Roadtype_2 1560 

Tổng 5970 
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3.2.5. Trích xuất đặc trưng  

Việc lựa chọn đặc trưng đóng vai trò quan trọng trong việc giảm nhiễu, 

nâng cao khả năng phân biệt các loại mặt đường và tối ưu hóa hiệu suất mô 

hình. Các đặc trưng được trích xuất dưới đây được tính toán riêng cho từng trục 

đo của cảm biến gia tốc (Ax, Ay, Az) và con quay hồi chuyển (Gx, Gy, Gz) 

trên các cửa sổ dữ liệu có kích thước cố định. Các đặc trưng miền thời gian 

được sử dụng như sau: 

- Trung bình: 

𝜇 =
1

𝑁
∑ 𝑥𝑖

𝑁

𝑖=1

 (3.1) 

- Độ lệch chuẩn (STD): 

𝜎 = √
1

𝑁
∑(𝑥𝑖 − 𝜇)2

𝑁

𝑖=1

 
(3.2) 

- Độ lệch: 

𝑉𝑎𝑟 =
1

𝑁
∑(𝑥𝑖 − 𝜇)2

𝑁

𝑖=1

 (3.3) 

- Trung vị:  

𝑀𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛(𝑥𝑖) (3.4) 

- Giá trị cực đại: 

𝑀𝑎𝑥 = max(𝑥𝑖) (3.5) 

- Giá trị cực tiểu: 

𝑀𝑖𝑛 = min(𝑥𝑖) (3.6) 

- Khoảng giá trị: 

𝑅𝑎𝑛𝑔𝑒 = Max − Min (3.7) 

Trong đó: 

- 𝑥𝑖 là giá trị của mẫu thứ i trong cửa sổ dữ liệu. 

- 𝑁 là số lượng mẫu trong một cửa sổ dữ liệu. 

- 𝜇 là giá trị trung bình của một cửa sổ dữ liệu. 

- 𝜎 là độ lệch chuẩn. 
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- 𝑉𝑎𝑟 là độ lệch. 

- 𝑀𝑎𝑥 and 𝑀𝑖𝑛 là giá trị cực đại, cực tiểu trong cửa sổ dữ liệu. 

- 𝑅𝑎𝑛𝑔𝑒 là khoảng giá trị hay còn gọi là biên độ tín hiệu. 

Bảng 3.8 dưới đây minh họa các giá trị đặc trưng đã được trích xuất dựa 

trên dữ liệu của mỗi loại mặt đường. 

Bảng 3.8. Giá trị đặc trưng đại diện được trích xuất  

 
Trung 

bình 

Độ lệch 

chuẩn 
Độ lệch Trung vị 

Giá trị 

cực đại 

Giá trị 

cực tiểu 

Khoảng 

giá trị 

Giá trị đặc trưng đại diện được trích xuất trên mặt đường khá 

Ax 
2.60000

000e-03 

4.641379

11e-02 

2.154240

00e-03 

0.000000

00e+00 

-

1.000000

00e-01 

1.800000

00e-01 

2.800000

00e-01 

Ay 
8.90000

000e-03 

5.497081

04e-02 

3.021790

00e-03 

1.000000

00e-02 

-

1.200000

00e-01 

1.700000

00e-01 

2.900000

00e-01 

Az 

-

9.90450

000e-01 

5.350978

88e-02 

2.863297

50e-03 

-

9.900000

00e-01 

-

1.150000

00e+00 

-

8.500000

00e-01 

3.000000

00e-01 

Gx 
1.80625

000e+00 

7.964411

07e-01 

6.343184

37e-01 

1.950000

00e+00 

-

1.100000

00e+00 

3.660000

00e+00 

4.760000

00e+00 

Gy 

-

1.36410

000e+00 

1.552535

08e+00 

2.410365

19e+00 

-

1.590000

00e+00 

-

4.940000

00e+00 

4.520000

00e+00 

9.460000

00e+00 

Gz 
1.73250

000e+00 

6.372321

01e-01 

4.060647

50e-01 

1.770000

00e+00 

4.300000

00e-01 

3.300000

00e+00 

2.870000

00e+00 

Giá trị đặc trưng trích xuất trên mặt đường chất lượng trung bình 

Ax 

-

2.05000

000e-03 

5.085565

36e-02 

2.586297

50e-03 

-

1.000000

00e-02 

-

1.100000

00e-01 

1.800000

00e-01 

2.900000

00e-01 

Ay 

-

1.00500

000e-02 

4.621144

34e-02 

2.135497

50e-03 

-

1.000000

00e-02 

-

1.300000

00e-01 

1.500000

00e-01 

2.800000

00e-01 

Az 

-

1.02230

000e+00 

5.862345

95e-02 

3.436710

00e-03 

-

1.020000

00e+00 

-

1.210000

00e+00 

-

8.800000

00e-01 

3.300000

00e-01 

Gx 
1.77515

000e+00 

8.825548

01e-01 

7.789029

78e-01 

1.710000

00e+00 

 

-

2.400000

00e-01 

 

4.580000

00e+00 

 

4.820000

00e+00 
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Gy 

-

1.62220

000e+00 

 

1.761185

44e+00 

 

3.101774

16e+00 

 

-

1.650000

00e+00 

 

-

6.290000

00e+00 

 

3.780000

00e+00 

 

1.007000

00e+01 

 

Gz 

-

3.16550

000e-01 

 

4.356886

47e-01 

 

1.898245

98e-01 

 

-

3.100000

00e-01 

 

-

1.280000

00e+00 

 

1.220000

00e+00 

 

2.500000

00e+00 

 

Giá trị đặc trưng trích xuất dữ liệu trên mặt đường chất lượng kém 

Ax 

-

9.50000

000e-04 

 

9.365146

82e-02 

 

8.770597

50e-03 

 

0.000000

00e+00 

 

-

2.700000

00e-01 

 

3.400000

00e-01 

 

6.100000

00e-01 

 

Ay 

4.43000

000e-02 

 

1.192204

26e-01 

 

1.421351

00e-02 

 

5.000000

00e-02 

 

-

2.500000

00e-01 

 

3.700000

00e-01 

 

6.200000

00e-01 

 

Az 

-

1.01250

000e+00 

 

1.142792

63e-01 

 

1.305975

00e-02 

 

-

1.010000

00e+00 

 

-

1.390000

00e+00 

 

-

6.800000

00e-01 

 

7.100000

00e-01 

 

Gx 

1.69180

000e+00 

 

3.257005

03e+00 

 

1.060808

18e+01 

 

1.590000

00e+00 

 

-

8.240000

00e+00 

 

1.227000

00e+01 

 

2.051000

00e+01 

 

Gy 

-

2.36445

000e+00 

 

7.702273

15e+00 

 

5.932501

17e+01 

 

-

1.460000

00e+00 

 

-

2.161000

00e+01 

 

1.233000

00e+01 

 

3.394000

00e+01 

 

Gz 

-

2.74500

000e-02 

 

1.717052

42e+00 

 

2.948269

00e+00 

 

3.000000

00e-02 

 

-

3.230000

00e+00 

 

4.580000

00e+00 

 

7.810000

00e+00 

 

3.2.6. Trích chọn đặc trưng 

Thuật toán trích chọn đặc trưng lai lọc-bao (Hybrid Filter-Wrapper) được 

sử dụng nhằm cải thiện hiệu suất phân loại mặt đường trên dữ liệu cảm biến 

quán tính đồng thời tối ưu hóa chi phí tính toán cho các ứng dụng thời gian thực 

trên phần cứng hạn chế tài nguyên. Quy trình bao gồm hai giai đoạn: (i) Lọc 

(Filter)—xếp hạng và loại bỏ các đặc trưng có tầm quan trọng dưới ngưỡng tối 

ưu (xác định thông qua các thử nghiệm với nhiều giá trị), cho phép giảm nhanh 

kích thước không gian đặc trưng; (ii) Bao (Wrapper)—áp dụng Recursive 

Feature Elimination (RFE) trên tập dữ liệu đã giảm, đánh giá lại hiệu suất của 

mô hình tại mỗi bước và dừng lại khi độ chính xác giảm hơn 2%. Phương pháp 
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này cho thấy số lượng đặc trưng và thời gian đào tạo có thể giảm đáng kể trong 

khi vẫn duy trì hoặc cải thiện độ chính xác. Thuật toán 3.1 minh họa các bước 

trong giai đoạn lọc, và Thuật toán 3.2 trình bày các bước trong giai đoạn 

wrapper. 

 

Thuật toán 3.1. Giai đoạn lọc 

Đầu vào: Tập dữ liệu huấn luyện T 

Tập dữ liệu kiểm tra V 

Tập đặc trưng ban đầu Xall=[f1; f2…; fn] 

Giá trị ngưỡng được cài đặt trước thres 

 

Đầu ra:  X_selected = Xf(k): danh sách các đặc trưng đã chọn 

Quy trình: 

                   FILTER_FEATURES(T, V, threshold, X_all): 

    1. (acc, imp) ← TRAIN_AND_EVALUATE_MODEL(T, V, X_all) 

    2. X_selected ← [] 

    3. For i from 1 to |X_all|: 

           If imp[i] ≥ threshold: 

               Append X_all[i] to X_selected 

    4. Return X_selected 

Kết thúc 

 

Thuật toán 3.2. Giai đoạn bao 

Đầu vào: 

    - T: Tập dữ liệu huấn luyện 

    - V: Tập dữ liệu kiểm tra 

    - p: chỉ số giám sát hiệu suất 

    - threshold: Ngưỡng điều kiện dừng 

    - init_features = [..., fk, ...]: danh sách các đặc trưng đã chọn sau giai 

đoạn lọc. 

Đầu ra: 

    - selected_features = Xf(l): danh sách các đặc trưng được chọn cuối 

cùng. 

Quy trình: 
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                   WRAPPER_PHASE(T, V, p, threshold, init_features): 

    1. (Accuracy_i, importance) ← EVALUATE_MODEL(T, V, 

init_features) 

    2. Trong khi p < threshold: 

       Xếp hạng đặc trưng theo độ quan trọng 

       Loại bỏ đặc trưng ít quan trong nhất từ tập init_features 

       (Accuracy_j, importance) ← EVALUATE_MODEL(T, V, 

init_features) 

       Calculate_p ← Accuracy_i - Accuracy_j 

       Nếu Accuracy_j > accuracy_max: 

           Cập nhật accuracy_max 

       Chọn tập đặc trưng con hiện tại 

       Accuracy_i ← Accuracy_j 

    3. Trả về selected_features 

Kết thúc 

3.2.7. Mô hình học máy phân loại mặt đường  

Để đảm bảo khả năng triển khai thực tế trên phần cứng nhúng có tài 

nguyên tính toán hạn chế, Nghiên cứu sinh lựa chọn ba thuật toán phân loại nhẹ 

nhưng hiệu quả: Random Forest (RF), Gradient Boosting Machine (GBM) và 

Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Các mô hình được triển khai thông qua 

các phiên bản tối ưu của Scikit-learn và XGBoost, bảo đảm khả năng suy luận 

với độ trễ thấp. Các tham số được cấu hình của mô hình học như sau, việc lựa 

chọn các độ sâu vừa phải để đảm bảo có đủ bộ nhớ dành cho chương trình 

nhúng trên mỗi thiết bị đầu cuối: 

• Random Forest được cấu hình với 50 cây và độ sâu tối đa là 5, giúp giảm 

dung lượng, giảm kích thước mô hình lưu trên bộ nhớ flash/ROM và 

giảm lượng RAM, tăng tốc độ dự đoán nhưng vẫn duy trì độ chính xác 

chấp nhận được.  

• GBM được thiết lập với tốc độ học (learning rate) = 0,1, độ sâu tối đa = 

2 và 50 cây, cho phép cập nhật nhanh và giảm thiểu khối lượng tính toán. 

• XGBoost được điều chỉnh với tốc độ học = 0,1, độ sâu tối đa = 3, 80 cây 

và bộ tăng cường “gbtree”, nhằm cân bằng giữa hiệu suất phân loại và 

tối ưu tài nguyên. 
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Để đánh giá toàn diện hiệu suất của các mô hình, nghiên cứu sử dụng 

bốn chỉ số cơ bản và phổ biến trong các bài toán phân loại: Độ chính xác 

(Accuracy), Độ lặp lại (Precision), Độ nhạy (Recall) và Điểm F1 (F1-score). 

Các chỉ số này được tính toán trực tiếp từ ma trận nhầm lẫn (confusion matrix), 

phản ánh mối quan hệ giữa các trường hợp dự đoán đúng và sai.  

Quy trình hoạt động cho bộ phân loại mặt đường như mô tả trong Hình 

3.9. Dữ liệu cảm biến quán tính thu thập được được chia thành các cửa sổ có 

độ dài 8 giây, 10 giây, 12 giây và 15 giây. Mỗi cửa sổ được gắn nhãn loại mặt 

đường tương ứng, sau đó dữ liệu được chia ngẫu nhiên thành 60% cho tập huấn 

luyện và 40% cho tập kiểm tra. Trong tập huấn luyện, dữ liệu tiếp tục được tách 

theo tỷ lệ 60/40 để phục vụ quá trình huấn luyện và xác thực mô hình. Cách 

chia này giúp đảm bảo tập kiểm tra ban đầu (40%) hoàn toàn độc lập, không bị 

ảnh hưởng bởi các tham số hay đặc trưng đã được sử dụng trong quá trình huấn 

luyện. Sau khi mô hình được huấn luyện và xác thực, tập dữ liệu kiểm tra được 

sử dụng riêng biệt để đánh giá hiệu quả phân loại của mô hình.  

 

Hình 3.9. Quy trình phân loại mặt đường 
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3.3. Kết quả thực nghiệm và đánh giá 

Chương 3 này tiến hành đánh giá hiệu suất phân loại mặt đường với các 

kích thước cửa sổ dữ liệu khác nhau gồm 8 giây, 10 giây, 12 giây và 15 giây, 

đồng thời so sánh ba mô hình học máy thuộc họ cây: Random Forest (RF), 

Gradient Boosting Machine (GBM) và Extreme Gradient Boosting (XGBoost). 

Dữ liệu đầu vào được thu thập từ các cảm biến gia tốc kế và con quay hồi 

chuyển gắn trên phương tiện khảo sát. Từ dữ liệu thô, một tập hợp các đặc trưng 

thống kê trong miền thời gian được trích xuất, bao gồm giá trị trung bình, độ 

lệch chuẩn, phương sai, trung vị, giá trị cực đại, giá trị cực tiểu và khoảng giá 

trị. 

Ba loại mặt đường mục tiêu được xem xét trong nghiên cứu là:  

1. Mặt đường được đánh giá ở chất lượng mức khá theo thang đo PCI, 

ở đó mặt đường bắt đầu có những dấu hiệu xấu như vết nứt nhỏ, độ 

xóc khi di chuyển đã có thể cảm nhận (Roadtype_0); 

2. Mặt đường được đánh giá ở chất lượng mức trung bình theo thang đo 

PCI, mặt đường xuất hiện nhiều các bất thường hơn như vết nứt rộng, 

độ gồ ghề mặt đường, cảm nhận rõ rệt bởi độ xóc khi di chuyển xe 

(Roadtype_1); 

3. Mặt đường có chất lượng xấu theo thang đo PCI, ở loại mặt đường 

này thì rất khó khăn có thể di chuyển ở tốc độ cao (trên 60 km/h) bởi 

các vết nứt, độ xóc đã ảnh hưởng rất lớn khi lái xe di chuyển.  

Để đo lường và so sánh hiệu quả của các mô hình, bốn chỉ số đánh giá 

tiêu chuẩn trong phân loại đã được áp dụng: Độ chính xác (Accuracy), Độ nhạy 

(Recall), Độ lặp lại (Precision) và Điểm F1 (F1-score). 

Kết quả thực nghiệm được trình bày trong Bảng 3.9 và  

 

Bảng 3.10 cho thấy ảnh hưởng của kích thước cửa sổ dữ liệu đến hiệu 

suất của ba mô hình học máy: Random Forest (RF), Gradient Boosting Machine 

(GBM) và Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Với các cửa sổ có độ dài 8, 

10, 12 và 15 giây, XGBoost nhất quán đạt độ chính xác cao nhất trong tất cả 

các trường hợp (dao động trong khoảng 0,94–0,95), tiếp theo là GBM (0,93–

0,94), trong khi RF cho thấy hiệu suất thấp hơn (0,88–0,89). 

Kết quả trong  
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Bảng 3.10 phản ánh giá trị độ nhạy (Recall), tức khả năng mô hình nhận 

dạng chính xác các trường hợp thuộc từng loại mặt đường. Xu hướng này phù 

hợp với quan sát trong Bảng 3.9: XGBoost tiếp tục dẫn đầu với giá trị Độ nhạy 

từ 0,94–0,95, GBM đạt 0,93–0,94, trong khi RF chỉ đạt 0,89–0,90. Như vậy, 

XGBoost không chỉ vượt trội về độ chính xác tổng thể mà còn thể hiện khả 

năng nhận dạng mạnh mẽ hơn đối với từng loại bề mặt đường. 

 

Bảng 3.9. Độ chính xác của 3 mô hình học máy  

ở các độ dài cửa sổ khác nhau 

Độ chính xác 

Độ dài cửa sổ (s) RF GBM XGBoost 

8 0.88 0.93 0.94 

10 0.89 0.94 0.95 

12 0.89 0.94 0.95 

15 0.88 0.93 0.94 

 

 

Bảng 3.10. Độ nhạy 

Độ nhạy 

Độ dài cửa sổ (s) RF GBM XGBoost 

8 0.89 0.93 0.94 

10 0.90 0.94 0.95 

12 0.90 0.94 0.95 

15 0.89 0.93 0.94 

 

Những kết quả này nhấn mạnh lợi thế vượt trội của XGBoost trong việc 

mô hình hóa các mối quan hệ phi tuyến tính và khai thác hiệu quả các tương 

tác đặc trưng thông qua cơ chế tăng cường, từ đó mang lại khả năng ổn định và 

khái quát hóa cao hơn so với các mô hình khác. Đồng thời, so sánh giữa các 

kích thước cửa sổ cho thấy cửa sổ 8 giây quá ngắn, khiến các đặc trưng thống 

kê nhạy cảm hơn với nhiễu; trong khi cửa sổ 15 giây quá dài, có nguy cơ trộn 

lẫn nhiều điều kiện lái xe hoặc bề mặt đường, làm giảm khả năng phân biệt. 

Ngược lại, các cửa sổ 10–12 giây mang lại sự cân bằng hợp lý giữa việc loại 

bỏ nhiễu và duy trì tính đồng nhất của tín hiệu, từ đó đạt hiệu suất phân loại tối 
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ưu. Trên cơ sở đó, có thể kết luận rằng XGBoost kết hợp với cửa sổ 10 giây là 

cấu hình phù hợp nhất, vừa đảm bảo độ chính xác cao, vừa duy trì tính ổn định 

và tính khả thi thực tiễn cho các ứng dụng giám sát và nhận dạng mặt đường 

trong môi trường thực tế. 

Hình 3.10 minh họa ma trận nhầm lẫn của mô hình XGBoost, qua đó cho 

thấy khả năng phân loại ba loại mặt đường với độ chính xác rất cao và sự phân 

bố lỗi rõ ràng. Cụ thể, lớp Roadtype_0 được nhận diện đúng 111/116 mẫu, chỉ 

có 5 mẫu bị nhầm sang lớp Roadtype_1 và không có trường hợp nào bị gán 

nhầm sang Roadtype_2. Đối với lớp Roadtype_1, mô hình dự đoán chính xác 

119/127 mẫu; các lỗi chủ yếu xuất hiện khi bị nhầm thành Roadtype_0 (6 mẫu) 

và một số rất ít bị nhầm sang Roadtype_2 (2 mẫu), phản ánh mức độ tương 

đồng đáng kể giữa hai loại nhựa đường vốn chỉ khác biệt chủ yếu ở mức độ lão 

hóa. Lớp Roadtype_2 đạt kết quả gần như hoàn hảo với 110/114 mẫu được 

phân loại đúng, chỉ có 2 mẫu bị gán nhầm sang mỗi loại mặt đường khá và 

trung bình, cho thấy đặc tính tín hiệu của mặt đường xấu Roadtype_2 có sự 

khác biệt rõ rệt so với hai loại mặt đường chất lượng khá và trung bình. 
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  Nhãn mặt đường thực tế 

 

Hình 3.10. Ma trận nhầm lẫn của mô hình XGBoost trên tập dữ liệu đã thu 

thập 
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Nhìn chung, phần lớn các lỗi xảy ra ở cặp Roadtype_0 và Roadtype_1 

(11/17 lỗi), điều này có thể giải thích bởi sự kết cấu của mặt đường tác động 

lên xe, cũng như tác động đến cảm biến quán tính bởi sự rung xóc khi lái xe di 

chuyển bới 2 loại mặt đường này có cấu trúc và kết cấu tương tự nhau, dữ liệu 

thu được sẽ có nhiều điểm tương đồng. Kết quả này khẳng định rằng mô hình 

XGBoost không chỉ đạt hiệu suất cao mà còn thể hiện sự ổn định, đặc biệt đối 

với các lớp có đặc tính vật lý khác biệt rõ rệt. 

Độ chính xác phân loại mặt đường được trình bày trong Bảng 3.11, phản 

ánh hiệu suất cao và cân bằng trên cả ba loại mặt đường. Cụ thể, Roadtype_0 

và Roadtype_1 đều đạt độ chính xác 0,96, trong khi Roadtype_2  vượt trội hơn 

với 0,98. Đối với lớp Roadtype_0, độ lặp lại (0,96) cao hơn độ nhạy (0,93), cho 

thấy mô hình đưa ra dự đoán đáng tin cậy nhưng vẫn bỏ sót một số mẫu, chủ 

yếu bị nhầm lẫn sang Roadtype_1. Ngược lại, Roadtype_1 đạt cả độ nhạy và 

độ lặp lại ở mức 0,94, phản ánh sự phân bố lỗi tương đối cân đối. Lớp 

Roadtype_2 là loại dễ phân biệt nhất, với độ nhạy 0,98 và độ lặp lại 0,96, cho 

thấy mô hình hầu như không bỏ sót và hiếm khi phân loại sai nhờ đặc trưng 

rung động khác biệt rõ rệt. Điểm F1 cho cả ba nhãn đều trên 0,94, trong đó 

Roadtype_2 đạt cao nhất (0,97), chứng minh rằng mô hình duy trì hiệu quả ổn 

định trên tất cả các nhãn và chỉ gặp khó khăn trong việc phân biệt giữa hai loại 

nhãn mặt đường có chất lượng khá Roadtype_0 và trung bình Roadtype_1. 

Bảng 3.11. Các chỉ số đánh giá hiệu năng 

 

Nhãn mặt đường 
Hiệu năng mô hình 

Độ chính xác Độ nhạy Độ lặp lại F1-score 

Roadtype_0 0.96 0.93 0.96 0.94 

Roadtype_1 0.96 0.94 0.94 0.94 

Roadtype_2 0.98 0.98 0.96 0.97 

 

Từ những kết quả thu được, có thể khẳng định rằng XGBoost với khung 

thời gian 10 giây là lựa chọn tối ưu cho bài toán phân loại mặt đường trong bài 

toán này. Khung thời gian 10 giây đủ dài để làm mượt và ổn định các đặc trưng 

thống kê, đồng thời loại bỏ nhiễu ngắn hạn; nhưng cũng đủ ngắn để duy trì tính 

đồng nhất của tín hiệu phản ánh điều kiện lái xe và loại mặt đường. Nhờ đó, 

cấu hình này không chỉ đảm bảo hiệu suất phân loại cao mà còn đáp ứng được 
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các yêu cầu về độ trễ thấp và tính khả thi khi triển khai trong các hệ thống giám 

sát mặt đường thời gian thực trên phần cứng nhúng. 

3.4. Kết luận 

Trong Chương 3 này đã Đề xuất quy trình thu thập, xử lý dữ liệu cảm 

biến trên thiết bị điện toán biên sử dụng mô hình học máy XGBoost để phân 

tích và đánh giá hiện trạng mặt đường giao thông, hướng tới hoạt động thời 

gian thực trên các thiết bị phần cứng chi phí thấp, dựa trên dữ liệu rung động 

thu thập từ cảm biến gia tốc kế và con quay hồi chuyển gắn trên xe. Bằng cách 

so sánh ba mô hình học máy nhẹ Random Forest (RF), Gradient Boosting 

(GBM) và XGBoost, kết quả chỉ ra rằng XGBoost với cửa sổ dữ liệu 10 giây 

mang lại hiệu suất cao nhất, đạt độ chính xác trung bình khoảng 0,95 và điểm 

F1 khoảng 0,94 trên cả ba loại mặt đường được nghiên cứu. Đặc biệt, mô hình 

có khả năng phát hiện tốt khi di chuyển trên mặt đường chất lượng kém và giảm 

đáng kể tình trạng nhầm lẫn giữa hai loại mặt đường có chất lượng khá và trung 

bình. 

Một đóng góp quan trọng của nghiên cứu là việc áp dụng thuật toán lựa 

chọn đặc trưng Hybrid Filter-Wrapper (HFW). Phương pháp này đã rút gọn tập 

đặc trưng từ bộ ban đầu là 42 đặc trưng xuống chỉ còn 27 đặc trưng, đồng thời 

vẫn duy trì, thậm chí cải thiện độ chính xác phân loại. Việc tinh giản đặc trưng 

này không chỉ giúp tối ưu hóa thời gian huấn luyện và chi phí tính toán, mà còn 

đáp ứng yêu cầu khắt khe của các hệ thống IoT nhúng về tài nguyên hạn chế, 

độ trễ thấp và mức tiêu thụ năng lượng tối thiểu. 

 Kết quả của Chương 3 đã công bố tại công trình [CT4, CT5] trong phần 

“Danh mục các công trình của tác giả”. 
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KẾT LUẬN 

Hệ thống giao thông thông minh (Intelligent Transportation Systems – 

ITS) đã và đang được ứng dụng rộng rãi nhằm tận dụng các công nghệ tiên tiến 

để nâng cao năng lực giám sát, quản lý và vận hành hệ thống giao thông một 

cách hiệu quả. Trong hệ thống này, nhận dạng và phân loại mặt đường đóng 

vai trò then chốt, góp phần tăng cường khả năng phục hồi và thích ứng của hệ 

thống giao thông trước các tác động từ môi trường, thời gian và tần suất sử 

dụng. Có nhiều phương pháp để thực hiện các nhiệm vụ của bài toán phân loại 

mặt đường, tuy nhiên nổi cộm lên đó là việc ứng dụng các công nghệ cảm biến 

có chi phi thấp để có thể triển khai rộng rãi mà vẫn đảm bảo yêu cầu về độ 

chính xác cần thiết. Các đóng góp chính của Luận án nhằm hướng tới giải quyết 

vấn đề trên và có thể đưa vào triển khai trong thực tế. Luận án có đã có những 

đóng góp sau: 

(1)  Đề xuất thuật toán trích chọn đặc trưng lai kết hợp học máy giúp 

tinh giảm dữ liệu cảm biến, giảm khối lượng tính toán và thời gian 

xử lý cho hệ thống phân loại mặt đường sử dụng cảm biến quán 

tính. Các kết quả đã được công bố ở công trình [CT1, CT2, CT3]. 

(2)  Đề xuất quy trình thu thập, xử lý dữ liệu cảm biến trên thiết bị 

điện toán biên sử dụng mô hình học máy XGBoost để phân tích và 

đánh giá hiện trạng mặt đường giao thông. Các kết quả đã được 

công bố trong các công trình [CT4, CT5]. 

Tuy vậy, nghiên cứu vẫn còn một số hạn chế cần giải quyết. Thứ nhất, 

mô hình mới chỉ được xác thực trên dữ liệu thu thập trong phạm vi hẹp, chưa 

bao quát sự đa dạng của các loại phương tiện, tốc độ, tải trọng và điều kiện 

đường xá khác nhau. Thứ hai, đặc trưng được sử dụng chủ yếu thuộc miền thời 

gian; việc kết hợp thêm đặc trưng miền tần số hoặc thời gian–tần số (ví dụ: 

năng lượng phổ, entropy phổ, phân tích wavelet) có thể nâng cao khả năng phân 

biệt giữa các loại mặt đường có tín hiệu gần giống nhau. Thứ ba, mặc dù 

XGBoost mang lại hiệu quả cao và dễ diễn giải, nó chưa có khả năng tự động 

học đặc trưng như các mô hình học sâu. 

Do đó, một hướng nghiên cứu đầy hứa hẹn trong tương lai là mở rộng 

thu thập dữ liệu đa ngữ cảnh để tăng tính khái quát hóa, đồng thời phát triển 

các mô hình kết hợp (ensemble) giữa XGBoost và các kiến trúc học sâu nhẹ, 
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nhằm tận dụng ưu điểm học đặc trưng tự động của học sâu và tính hiệu quả tính 

toán của XGBoost. Cách tiếp cận này có tiềm năng mang lại một hệ thống phân 

loại mặt đường vừa chính xác, vừa bền vững, vừa khả thi trong các ứng dụng 

IoT thời gian thực. 

Kết quả thực nghiệm cho thấy phương pháp đề xuất hoàn toàn khả thi để 

triển khai trong môi trường thực tế, mang lại sự cân bằng giữa độ chính xác 

cao, khả năng khái quát hóa và hiệu quả tính toán. Đây là cơ sở quan trọng để 

phát triển các hệ thống giám sát mặt đường thông minh, chi phí thấp, có thể mở 

rộng quy mô trong các ứng dụng giao thông thông minh và quản lý hạ tầng đô 

thị. Ý tưởng này đã được đăng ký bảo hộ sáng chế, giải pháp hữu ích ở công 

trình [CT4]. 
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PHỤ LỤC 1. CODE NHÚNG TRÊN THIẾT BỊ THU THẬP DỮ LIỆU 

#include <Wire.h> 

#include <MPU9250_asukiaaa.h> 

#include <TinyGPSPlus.h> 

#include <SD.h> 

#include <SPI.h> 

 

// UART2 cho GPS 

#define GPS_RX 16 

#define GPS_TX 17 

HardwareSerial gpsSerial(1); 

 

// MPU9250 

MPU9250_asukiaaa mpu; 

TinyGPSPlus gps; 

 

// SD Card 

#define SD_CS 5   

File dataFile; 

char filename[20]; 

 

// LED báo GPS 

#define LED_PIN 2   

 

#define ROAD_D1 32  // Đường khá, nhãn 0 

#define ROAD_D2 33  // Đường trung bình, nhãn 1 

#define ROAD_D3 25  // Đường kém, nhãn 2 

#define ROAD_D4 26  // pothole, nhãn 3 

int roadSurface = -1; 

 

// Buffer dữ liệu 

const int bufferSize = 100;  // Ghi vào SD sau mỗi 100 dòng 

String dataBuffer[bufferSize]; 

int bufferIndex = 0; 

 

unsigned long previousMillis = 0; 

const long interval = 20;  // 20ms (50Hz) 

 

void setup() { 

    Serial.begin(115200); 

    gpsSerial.begin(9600, SERIAL_8N1, GPS_RX, GPS_TX); 

    Wire.begin(21, 22);  // Khởi tạo I2C trên ESP32 

    pinMode(LED_PIN, OUTPUT); 

    pinMode(ROAD_D1, INPUT_PULLUP); 

    pinMode(ROAD_D2, INPUT_PULLUP); 

    pinMode(ROAD_D3, INPUT_PULLUP); 

    pinMode(ROAD_D4, INPUT_PULLUP); 

    // Khởi tạo SD Card 
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    if (!SD.begin(SD_CS)) { 

        Serial.println("Lỗi khởi tạo thẻ SD!"); 

        return; 

    } 

    Serial.println("Thẻ SD OK!"); 

 

    // Chờ GPS để lấy ngày 

    Serial.println("Chờ tín hiệu GPS..."); 

    while (!gps.date.isValid()) { 

        while (gpsSerial.available()) { 

            gps.encode(gpsSerial.read()); 

        } 

    } 

 

    // Cố định tên file là data.csv 

    strcpy(filename, "/data.csv"); 

    Serial.print("Ghi dữ liệu vào: "); 

    Serial.println(filename); 

 

    // Nếu file chưa tồn tại, tạo file và ghi tiêu đề 

    if (!SD.exists(filename)) { 

        dataFile = SD.open(filename, FILE_WRITE); 

        if (dataFile) { 

            dataFile.println("Time,Lat,Lon,Alt,Speed,Sats,Ax,Ay,Az,Gx,Gy,Gz,

Mx,My,Mz,ROADSURFACE"); 

            dataFile.close(); 

            Serial.println("Đã tạo file mới và ghi tiêu đề."); 

        } else { 

            Serial.println("Lỗi khi tạo file mới!"); 

        } 

    } 

    // Khởi tạo MPU9250 

    mpu.setWire(&Wire); 

    mpu.beginAccel(); 

    mpu.beginGyro(); 

    mpu.beginMag(); 

 

    Serial.println("MPU9250 đã sẵn sàng!"); 

    Serial.println("Time,Lat,Lon,Alt,Speed,Sats,Ax,Ay,Az,Gx,Gy,Gz,Mx,My,Mz,R

OADSURFACE"); 

} 

 

void loop() { 

   

    unsigned long currentMillis = millis(); 

    if (currentMillis - previousMillis >= interval) { 

        previousMillis = currentMillis; 

           // Gán nhãn dữ liệu cho 3 loại mặt đường  

// Ưu tiên: chỉ 1 công tắc bật tại 1 thời điểm 

        if (digitalRead(ROAD_D1) == LOW) { 
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            roadSurface = 0; 

        } else if (digitalRead(ROAD_D2) == LOW) { 

            roadSurface = 1; 

        } else if (digitalRead(ROAD_D3) == LOW) { 

            roadSurface = 2; 

   } else if (digitalRead(ROAD_D4) == LOW) { 

            roadSurface = 3; 

        } else { 

            roadSurface = -1;  // Xe dừng 

        } 

        // Cập nhật dữ liệu GPS 

        while (gpsSerial.available()) { 

            gps.encode(gpsSerial.read()); 

        } 

 

        // Kiểm tra GPS 

        if (gps.location.isValid()) { 

            digitalWrite(LED_PIN, HIGH);  // GPS OK → Bật LED 

        } else { 

            digitalWrite(LED_PIN, LOW);   // Mất tín hiệu GPS → Tắt LED 

        } 

 

        // Lấy thông tin ngày giờ GPS 

        String dateStr = gps.date.isValid() ? 

                        String(gps.date.year()) + "-" + 

String(gps.date.month()) + "-" + String(gps.date.day()) : 

                        ""; 

 

        String timeStr = gps.time.isValid() ?  

                        String(gps.time.hour() + 7) + ":" + 

String(gps.time.minute()) + ":" +  

                        String(gps.time.second()) + "." + 

String(gps.time.centisecond() * 10) : ""; 

 

        // Kết hợp ngày và giờ 

        String dateTimeStr = dateStr + " " + timeStr; 

 

        double latitude  = gps.location.isValid() ? gps.location.lat() : 

0.0; 

        double longitude = gps.location.isValid() ? gps.location.lng() : 

0.0; 

        double altitude  = gps.altitude.isValid() ? gps.altitude.meters() : 

0.0; 

        double speed     = gps.speed.isValid() ? gps.speed.kmph() : 0.0; 

        int satellites   = gps.satellites.isValid() ? gps.satellites.value() 

: 0; 

 

        // Cập nhật dữ liệu từ MPU9250 

        mpu.accelUpdate(); 

        mpu.gyroUpdate(); 
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        mpu.magUpdate(); 

 

        // Tạo chuỗi dữ liệu 

        String dataStr = dateTimeStr + "," + 

                         String(latitude, 6) + "," + String(longitude, 6) + 

"," + 

                         String(altitude, 2) + "," + String(speed, 2) + "," 

+ String(satellites) + "," + 

                         String(mpu.accelX(), 2) + "," + 

String(mpu.accelY(), 2) + "," + String(mpu.accelZ(), 2) + "," + 

                         String(mpu.gyroX(), 2) + "," + String(mpu.gyroY(), 

2) + "," + String(mpu.gyroZ(), 2) + "," + 

                         String(mpu.magX(), 2) + "," + String(mpu.magY(), 2) 

+ "," + String(mpu.magZ(), 2) + ","  + String(roadSurface); 

 

        // In ra Serial 

        Serial.println(dataStr); 

 

        // Lưu vào buffer 

        dataBuffer[bufferIndex++] = dataStr; 

 

        // Khi buffer đầy, ghi vào thẻ SD 

        if (bufferIndex >= bufferSize) { 

            writeToSD(); 

            bufferIndex = 0;  // Reset buffer index 

        } 

    } 

} 

 

// Hàm ghi buffer xuống thẻ SD 

void writeToSD() { 

    dataFile = SD.open(filename, FILE_APPEND); 

    if (dataFile) { 

        for (int i = 0; i < bufferIndex; i++) { 

            dataFile.println(dataBuffer[i]); 

        } 

        dataFile.close(); 

        Serial.println("Đã ghi dữ liệu vào SD!"); 

    } else { 

        Serial.println("Lỗi mở file!"); 

    } 

} 
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PHỤ LỤC 2. CODE CHẠY THỬ NGHIỆM MÔ HÌNH HỌC MÁY 

import numpy as np 

import pandas as pd 

from scipy.fft import fft 

from scipy.signal import welch 

from scipy.stats import skew, kurtosis 

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier 

from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report 

 

# Hàm trích xuất đặc trưng thống kê 

def extract_statistical_features(data): 

    features = [] 

    features.append(np.mean(data))      # Trung bình 

    features.append(np.std(data))       # Độ lệch chuẩn 

    features.append(np.var(data))       # Phương sai 

    features.append(np.median(data))    # Trung vị 

    features.append(np.amin(data))      # Min 

    features.append(np.amax(data))      # Max 

    features.append(np.amax(data) - np.amin(data))  # Range 

    return features 

 

def featuresFromBufferall(at, fs): 

    feat = [] 

    cols = [6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14]  # Ax..Az, Gx..Gz, Mx..Mz 

    for c in cols: 

        data = np.array(at.iloc[:, c], dtype=np.float64) 

        feat.extend(extract_statistical_features(data)) 

    return feat 

        feat.extend(extract_statistical_features(data)) 

    return feat 

 

# ===== Trích xuất đặc trưng ===== 

train_features      = np.array([featuresFromBufferall(action, 1)  for 

action in data_train]) 

test_features       = np.array([featuresFromBufferall(action, 1)  for 

action in data_test]) 

 

train_featuresdash  = np.array([featuresFromBufferdash(action, 1) for 

action in data_train]) 

test_featuresdash   = np.array([featuresFromBufferdash(action, 1) for 

action in data_test]) 

 

train_featuresright = np.array([featuresFromBufferright(action, 1) 

for action in data_train]) 

test_featuresright  = np.array([featuresFromBufferright(action, 1) 

for action in data_test]) 

 

train_featuresleft  = np.array([featuresFromBufferleft(action, 1) for 

action in data_train]) 
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test_featuresleft   = np.array([featuresFromBufferleft(action, 1) for 

action in data_test]) 

 

# Khởi tạo và huấn luyện mô hình Random Forest 

rf_clf = RandomForestClassifier(n_estimators=32, max_depth=6, 

random_state=42) 

 

# Measure the training time 

start_time = time.time() 

rf_clf.fit(X_train, y_train) 

end_time = time.time() 

 

# Calculate training time (in ra đúng số đặc trưng hiện có) 

training_time = end_time - start_time 

print(f"Training time random forest {X_train.shape[1]} features: 

{training_time:.4f} seconds") 

 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 

rf_predictions = rf_clf.predict(X_test) 

 

# Tính toán độ chính xác của mô hình Random Forest 

rf_accuracy = accuracy_score(y_test, rf_predictions) 

 

# In kết quả 

print("Random Forest Accuracy =", rf_accuracy) 

 

# Lấy độ quan trọng của các đặc trưng 

importances = rf_clf.feature_importances_ 

print(f"{len(importances)}") 

 

# Bước 2: Lọc các đặc trưng có độ quan trọng >= 0.001 

selected_features = np.where(importances >= 0.001)[0] 

print(f"{len(selected_features)}") 

X_train_filtered = X_train[:, selected_features] 

X_test_filtered = X_test[:, selected_features] 

 

rf_clf.fit(X_train_filtered, y_train) 

 

# Lấy độ quan trọng của các đặc trưng 

importances = rf_clf.feature_importances_ 

print(f"{len(importances)}") 

 

# Bước 2: Lọc các đặc trưng có độ quan trọng >= 0.001 

selected_features = np.where(importances >= 0.001)[0] 

print(f"{len(selected_features)}") 

X_train_filtered = X_train[:, selected_features] 

X_test_filtered = X_test[:, selected_features] 

 

n1 = 0 

n2 = 0 
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selected_features2 = np.where(importances >= 0)[0] 

 

# Khởi tạo độ chính xác ban đầu 

accuracy_max = 0 

threshold = 0.02  # Ngưỡng thay đổi accuracy để dừng 

 

# Danh sách lưu kết quả accuracy 

accuracy_list = [] 

 

# Số lượng đặc trưng ban đầu 

n_features = X_train_filtered.shape[1] 

 

# Vòng lặp loại bỏ đặc trưng 

for i in range(n_features, 1, -1): 

    rfe = RFE(estimator=rf_clf, n_features_to_select=i, step=1) 

    rfe.fit(X_train_filtered, y_train) 

 

    # Dự đoán trên tập kiểm tra 

    y_pred = rfe.predict(X_test_filtered) 

 

    # Tính độ chính xác 

    accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

    accuracy_list.append(accuracy) 

    print(f"Number of features: {i}, Accuracy: {accuracy}") 

 

    # Kiểm tra thay đổi accuracy 

    if accuracy_max != 0 and (accuracy_max - accuracy) > threshold: 

        print(f"Stopping: Accuracy change below {threshold}") 

        print(f"Stopping: Accuracy change  {accuracy_max - 

accuracy}") 

        print(f"Stopping: Accuracy max  {accuracy_max}") 

        selected_features = [f for f, s in zip(range(n_features), 

rfe.support_) if s] 

        n1 = len(selected_features) 

        break 

 

    # Cập nhật độ chính xác max 

    if accuracy_max <= accuracy: 

        accuracy_max = accuracy 

        selected_features2 = [f for f, s in zip(range(n_features), 

rfe.support_) if s] 

        n2 = len(selected_features2) 

 

#####################################################################

#################################################### 

print(f"{len(selected_features2)}") 

print("Selected features:", selected_features2) 

 

X_train_filtered = train_features[:, selected_features2] 

X_test_filtered1 = X_test1[:, selected_features2] 
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X_test_filtered2 = X_test2[:, selected_features2] 

X_test_filtered3 = X_test3[:, selected_features2] 

 

start_time = time.time() 

rf_clf.fit(X_train_filtered, label_train) 

end_time = time.time() 

 

# Calculate training time 

training_time = end_time - start_time 

print(f"Training time random forest {len(selected_features2)} 

features: {training_time:.4f} seconds") 

#####################################################################

############################################# 

# Lấy tên của các đặc trưng đã chọn 

selected_feature_names = [feature_names[i] for i in 

selected_features2] 

 

# Trích xuất độ quan trọng của các đặc trưng từ mô hình đã huấn luyện 

feature_importances = rf_clf.feature_importances_ 

# Sắp xếp các biến theo mức độ quan trọng giảm dần 

indices = np.argsort(feature_importances)[::-1] 

sorted_feature_names = [selected_feature_names[i] for i in indices] 

sorted_importances = feature_importances[indices] 

 

# Vẽ biểu đồ 

plt.figure(figsize=(15, 6)) 

plt.bar(sorted_feature_names, sorted_importances) 

plt.xlabel("Feature Name") 

plt.ylabel("Importance") 

plt.title("Features selected in Random Forest") 

plt.xticks(rotation=90) 

plt.tight_layout() 

plt.show() 

#####################################################################

################################################### 

 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 1 

rf_predictions = rf_clf.predict(X_test_filtered1) 

rf_accuracy = accuracy_score(y_test1, rf_predictions) 

print("Random Forest Accuracy (test1) =", rf_accuracy) 

 

confusion_test = confusion_matrix(y_test1, rf_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Random forest - confusion matrix (test 1)', font_size=18) 

plt.show() 

 

report = classification_report(y_test1, rf_predictions) 
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print(report) 

#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 2 

rf_predictions = rf_clf.predict(X_test_filtered2) 

rf_accuracy = accuracy_score(y_test2, rf_predictions) 

print("Random Forest Accuracy (test2) =", rf_accuracy) 

 

confusion_test = confusion_matrix(y_test2, rf_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Random forest - confusion matrix (test 2)', font_size=18) 

plt.show() 

 

report = classification_report(y_test2, rf_predictions) 

print(report) 

#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 3 

rf_predictions = rf_clf.predict(X_test_filtered3) 

rf_accuracy = accuracy_score(y_test3, rf_predictions) 

print("Random Forest Accuracy (test3) =", rf_accuracy) 

 

confusion_test = confusion_matrix(y_test3, rf_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Random forest - confusion matrix (test 3)', font_size=18) 

plt.show() 

 

report = classification_report(y_test3, rf_predictions) 

print(report) 

#####################################################################

################################################## 

gbm_clf = GradientBoostingClassifier(n_estimators=64, max_depth=6, 

random_state=42) 

 

# Khởi tạo và huấn luyện mô hình Gradient Boosting Machines 

start_time = time.time() 

gbm_clf.fit(X_train_filtered, label_train) 

end_time = time.time() 

 

# Calculate training time 

training_time = end_time - start_time 

print(f"Training time Gradient Boosting {len(selected_features2)} 

features: {training_time:.4f} seconds") 
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# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 1 

gbm_predictions = gbm_clf.predict(X_test_filtered1) 

gbm_accuracy = accuracy_score(y_test1, gbm_predictions) 

print("Gradient Boosting Machines Accuracy (test1) =", gbm_accuracy) 

 

report = classification_report(y_test1, gbm_predictions) 

print(report) 

 

confusion_test = confusion_matrix(y_test1, gbm_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Gradient Boosting - confusion matrix (test1)', font_size=18) 

plt.show() 

#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 2 

gbm_predictions = gbm_clf.predict(X_test_filtered2) 

gbm_accuracy = accuracy_score(y_test2, gbm_predictions) 

print("Gradient Boosting Machines Accuracy (test2) =", gbm_accuracy) 

 

report = classification_report(y_test2, gbm_predictions) 

print(report) 

 

confusion_test = confusion_matrix(y_test2, gbm_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Gradient Boosting - confusion matrix (test2)', font_size=18) 

plt.show() 

#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 3 

gbm_predictions = gbm_clf.predict(X_test_filtered3) 

gbm_accuracy = accuracy_score(y_test3, gbm_predictions) 

print("Gradient Boosting Machines Accuracy (test3) =", gbm_accuracy) 

 

report = classification_report(y_test3, gbm_predictions) 

print(report) 

 

confusion_test = confusion_matrix(y_test3, gbm_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Gradient Boosting - confusion matrix (test3)', font_size=18) 

plt.show() 
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#####################################################################

################################################## 

# Khởi tạo LabelEncoder cho XGBoost 

label_encoder = LabelEncoder() 

label_train_encoded = label_encoder.fit_transform(label_train) 

label_test_encoded1 = label_encoder.transform(y_test1) 

label_test_encoded2 = label_encoder.transform(y_test2) 

label_test_encoded3 = label_encoder.transform(y_test3) 

 

xgb_clf = xgb.XGBClassifier(n_estimators=64, max_depth=6, 

random_state=42, use_label_encoder=False, eval_metric='merror') 

 

# Khởi tạo và huấn luyện mô hình XGBoost 

start_time = time.time() 

xgb_clf.fit(X_train_filtered, label_train_encoded) 

end_time = time.time() 

 

# Calculate training time 

training_time = end_time - start_time 

print(f"Training time XGBoost {len(selected_features2)} features: 

{training_time:.4f} seconds") 

 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 1 

xgb_predictions = xgb_clf.predict(X_test_filtered1) 

xgb_accuracy = accuracy_score(label_test_encoded1, xgb_predictions) 

print("XGBoost Accuracy (test1) =", xgb_accuracy) 

report = classification_report(label_test_encoded1, xgb_predictions) 

print(report) 

 

confusion_test = confusion_matrix(label_test_encoded1, 

xgb_predictions) 

class_names = list(label_encoder.classes_)  # Đảm bảo thứ tự nhãn 

đúng theo encoder 

 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='XGBoost - confusion matrix (test1)') 

plt.show() 

#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 3 

xgb_predictions = xgb_clf.predict(X_test_filtered3) 

xgb_accuracy = accuracy_score(label_test_encoded3, xgb_predictions) 

print("XGBoost Accuracy (test3) =", xgb_accuracy) 

report = classification_report(label_test_encoded3, xgb_predictions) 

print(report) 

 

confusion_test = confusion_matrix(label_test_encoded3, 

xgb_predictions) 

class_names = list(label_encoder.classes_) 
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plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='XGBoost - confusion matrix (test3)') 

plt.show() 

#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 2 

xgb_predictions = xgb_clf.predict(X_test_filtered2) 

xgb_accuracy = accuracy_score(label_test_encoded2, xgb_predictions) 

print("XGBoost Accuracy (test2) =", xgb_accuracy) 

report = classification_report(label_test_encoded2, xgb_predictions) 

print(report) 

 

confusion_test = confusion_matrix(label_test_encoded2, 

xgb_predictions) 

class_names = list(label_encoder.classes_) 

 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='XGBoost - confusion matrix (test2)') 

plt.show() 

 

from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

from sklearn.metrics import classification_report 

from sklearn.metrics import confusion_matrix 

 

# Khởi tạo và huấn luyện mô hình Gradient Boosting Machines 

gbm_clf = GradientBoostingClassifier(n_estimators=32, max_depth=6, 

random_state=42) 

# Measure the training time 

start_time = time.time() 

gbm_clf.fit(X_train, y_train) 

end_time = time.time() 

# Calculate training time 

training_time = end_time - start_time 

print(f"Training time Gradient Boosting {X_train.shape[1]} features: 

{training_time:.4f} seconds") 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 

gbm_predictions = gbm_clf.predict(X_test) 

 

# Tính toán độ chính xác của mô hình Gradient Boosting Machines 

gbm_accuracy = accuracy_score(y_test, gbm_predictions) 

 

# In kết quả 

print("Gradient Boosting Machines Accuracy =", gbm_accuracy) 

 

# Lấy độ quan trọng của các đặc trưng 
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importances = gbm_clf.feature_importances_ 

print(f"{len(importances)}") 

 

# Bước 2: Lọc các đặc trưng có độ quan trọng >= 0.001 

selected_features = np.where(importances >= 0.001)[0] 

X_train_filtered = X_train[:, selected_features] 

X_test_filtered = X_test[:, selected_features] 

print(f"{len(selected_features)}") 

gbm_clf.fit(X_train_filtered, y_train) 

 

# Lấy độ quan trọng của các đặc trưng 

importances = gbm_clf.feature_importances_ 

print(f"{len(importances)}") 

 

# Bước 2: Lọc các đặc trưng có độ quan trọng >= 0.001 

selected_features = np.where(importances >= 0.001)[0] 

X_train_filtered = X_train[:, selected_features] 

X_test_filtered = X_test[:, selected_features] 

print(f"{len(selected_features)}") 

 

# Khởi tạo độ chính xác ban đầu 

accuracy_max = 0 

threshold = 0.02  # Ngưỡng thay đổi accuracy để dừng 

selected_features2 = np.where(importances >= 0)[0] 

# Danh sách lưu kết quả accuracy 

accuracy_list = [] 

 

# Số lượng đặc trưng ban đầu 

n_features = X_train_filtered.shape[1] 

 

# Vòng lặp loại bỏ đặc trưng 

for i in range(n_features, 1, -1): 

    rfe = RFE(estimator=gbm_clf, n_features_to_select=i, step=1) 

    rfe.fit(X_train_filtered, y_train) 

 

    # Dự đoán trên tập kiểm tra 

    y_pred = rfe.predict(X_test_filtered) 

 

    # Tính độ chính xác 

    accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred) 

    accuracy_list.append(accuracy) 

    print(f"Number of features: {i}, Accuracy: {accuracy}") 

    # Kiểm tra thay đổi accuracy 

    if accuracy_max != 0 and (accuracy_max - accuracy) > threshold: 

        print(f"Stopping: Accuracy change below {threshold}") 

        print(f"Stopping: Accuracy change  {accuracy_max - 

accuracy}") 

        print(f"Stopping: Accuracy max  {accuracy_max}") 

        selected_features = [f for f, s in zip(range(n_features), 

rfe.support_) if s] 



131 

 

 

 

        n1=len(selected_features) 

        break 

 

    # Cập nhật độ chính xác max 

    if accuracy_max <= accuracy: 

        accuracy_max = accuracy 

        selected_features2 = [f for f, s in zip(range(n_features), 

rfe.support_) if s] 

        n2=len(selected_features2) 

 

#####################################################################

#################################################### 

print(f"{len(selected_features2)}") 

print("Selected features:", selected_features2) 

 

X_train_filtered = train_features[:, selected_features2] 

X_test_filtered1 = X_test1[:, selected_features2] 

X_test_filtered2 = X_test2[:, selected_features2] 

X_test_filtered3 = X_test3[:, selected_features2] 

 

# (Giữ nguyên đoạn RF để so sánh như code gốc, chỉ đổi label hiển 

thị) 

start_time = time.time() 

rf_clf.fit(X_train_filtered, label_train) 

end_time = time.time() 

# Calculate training time 

training_time = end_time - start_time 

print(f"Training time random forest {len(selected_features2)} 

features: {training_time:.4f} seconds") 

#####################################################################

############################################# 

# Lấy tên của các đặc trưng đã chọn 

selected_feature_names = [feature_names[i] for i in 

selected_features2] 

 

# Trích xuất độ quan trọng của các đặc trưng từ mô hình đã huấn luyện 

(RF) 

feature_importances = rf_clf.feature_importances_ 

# Sắp xếp các biến theo mức độ quan trọng giảm dần 

indices = np.argsort(feature_importances)[::-1] 

sorted_feature_names = [selected_feature_names[i] for i in indices] 

sorted_importances = feature_importances[indices] 

# Vẽ biểu đồ 

plt.figure(figsize=(15, 6)) 

plt.bar(sorted_feature_names, sorted_importances) 

plt.xlabel("Feature Name") 

plt.ylabel("Importance") 

plt.title("Features selected in Random Forest") 

plt.xticks(rotation=90) 

plt.tight_layout() 
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plt.show() 

#####################################################################

################################################### 

 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 1 (RF) 

rf_predictions = rf_clf.predict(X_test_filtered1) 

rf_accuracy = accuracy_score(y_test1, rf_predictions) 

print("Random Forest Accuracy (test1) =", rf_accuracy) 

 

confusion_test = confusion_matrix(y_test1, rf_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Random forest - confusion matrix (test 1)', font_size=18) 

plt.show() 

 

report = classification_report(y_test1, rf_predictions) 

print(report) 

#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 2 (RF) 

rf_predictions = rf_clf.predict(X_test_filtered2) 

rf_accuracy = accuracy_score(y_test2, rf_predictions) 

print("Random Forest Accuracy (test2) =", rf_accuracy) 

 

confusion_test = confusion_matrix(y_test2, rf_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Random forest - confusion matrix (test 2)', font_size=18) 

plt.show() 

 

report = classification_report(y_test2, rf_predictions) 

print(report) 

#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 3 (RF) 

rf_predictions = rf_clf.predict(X_test_filtered3) 

rf_accuracy = accuracy_score(y_test3, rf_predictions) 

print("Random Forest Accuracy (test3) =", rf_accuracy) 

 

confusion_test = confusion_matrix(y_test3, rf_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Random forest - confusion matrix (test 3)', font_size=18) 

plt.show() 



133 

 

 

 

 

report = classification_report(y_test3, rf_predictions) 

print(report) 

#####################################################################

################################################## 

gbm_clf = GradientBoostingClassifier(n_estimators=64, max_depth=6, 

random_state=42) 

# Khởi tạo và huấn luyện mô hình Gradient Boosting Machines 

start_time = time.time() 

gbm_clf.fit(X_train_filtered, label_train) 

end_time = time.time() 

 

# Calculate training time 

training_time = end_time - start_time 

print(f"Training time Gradient Boosting {len(selected_features2)} 

features: {training_time:.4f} seconds") 

 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 1 (GBM) 

gbm_predictions = gbm_clf.predict(X_test_filtered1) 

gbm_accuracy = accuracy_score(y_test1, gbm_predictions) 

print("Gradient Boosting Machines Accuracy (test1) =", gbm_accuracy) 

report = classification_report(y_test1, gbm_predictions) 

print(report) 

confusion_test = confusion_matrix(y_test1, gbm_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Gradient Boosting - confusion matrix (test1)', font_size=18) 

plt.show() 

#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 2 (GBM) 

gbm_predictions = gbm_clf.predict(X_test_filtered2) 

gbm_accuracy = accuracy_score(y_test2, gbm_predictions) 

print("Gradient Boosting Machines Accuracy (test2) =", gbm_accuracy) 

report = classification_report(y_test2, gbm_predictions) 

print(report) 

confusion_test = confusion_matrix(y_test2, gbm_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Gradient Boosting - confusion matrix (test2)', font_size=18) 

plt.show() 

#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 3 (GBM) 

gbm_predictions = gbm_clf.predict(X_test_filtered3) 

gbm_accuracy = accuracy_score(y_test3, gbm_predictions) 

print("Gradient Boosting Machines Accuracy (test3) =", gbm_accuracy) 

report = classification_report(y_test3, gbm_predictions) 
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print(report) 

confusion_test = confusion_matrix(y_test3, gbm_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Gradient Boosting - confusion matrix (test3)', font_size=18) 

plt.show() 

#####################################################################

################################################## 

# Khởi tạo LabelEncoder 

label_encoder = LabelEncoder() 

label_train_encoded = label_encoder.fit_transform(label_train) 

label_test_encoded1 = label_encoder.transform(y_test1) 

label_test_encoded2 = label_encoder.transform(y_test2) 

label_test_encoded3 = label_encoder.transform(y_test3) 

 

xgb_clf = xgb.XGBClassifier(n_estimators=64, max_depth=6, 

random_state=42, use_label_encoder=False, eval_metric='merror') 

 

# Khởi tạo và huấn luyện mô hình XGBoost 

start_time = time.time() 

xgb_clf.fit(X_train_filtered, label_train_encoded) 

end_time = time.time() 

 

# Calculate training time 

training_time = end_time - start_time 

print(f"Training time XGBoost {len(selected_features2)} features: 

{training_time:.4f} seconds") 

 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 1 (XGB) 

xgb_predictions = xgb_clf.predict(X_test_filtered1) 

xgb_accuracy = accuracy_score(label_test_encoded1, xgb_predictions) 

print("XGBoost Accuracy (test1) =", xgb_accuracy) 

report = classification_report(label_test_encoded1, xgb_predictions) 

print(report) 

confusion_test = confusion_matrix(label_test_encoded1, 

xgb_predictions) 

class_names = list(label_encoder.classes_)  # Đúng thứ tự nhãn 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='XGBoost - confusion matrix (test1)') 

plt.show() 

#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 2 (XGB) 

xgb_predictions = xgb_clf.predict(X_test_filtered2) 

xgb_accuracy = accuracy_score(label_test_encoded2, xgb_predictions) 

print("XGBoost Accuracy (test2) =", xgb_accuracy) 

report = classification_report(label_test_encoded2, xgb_predictions) 

print(report) 
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confusion_test = confusion_matrix(label_test_encoded2, 

xgb_predictions) 

class_names = list(label_encoder.classes_) 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='XGBoost - confusion matrix (test2)') 

plt.show() 

#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 3 (XGB) 

xgb_predictions = xgb_clf.predict(X_test_filtered3) 

xgb_accuracy = accuracy_score(label_test_encoded3, xgb_predictions) 

print("XGBoost Accuracy (test3) =", xgb_accuracy) 

report = classification_report(label_test_encoded3, xgb_predictions) 

print(report) 

confusion_test = confusion_matrix(label_test_encoded3, 

xgb_predictions) 

class_names = list(label_encoder.classes_) 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='XGBoost - confusion matrix (test3)') 

plt.show() 

 

import xgboost as xgb 

from sklearn.metrics import accuracy_score 

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder 

from sklearn.metrics import classification_report 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

# Khởi tạo LabelEncoder 

label_encoder = LabelEncoder() 

 

# Mã hóa nhãn cho tập huấn luyện và tập kiểm tra 

label_train_encoded = label_encoder.fit_transform(y_train) 

label_test_encoded = label_encoder.transform(y_test) 

 

# Khởi tạo và huấn luyện mô hình XGBoost 

xgb_clf = xgb.XGBClassifier(n_estimators=32, max_depth=6, 

random_state=42, use_label_encoder=False, eval_metric='merror') 

# Measure the training time 

start_time = time.time() 

xgb_clf.fit(X_train, label_train_encoded) 

end_time = time.time() 

# Calculate training time 

training_time = end_time - start_time 

print(f"Training time XGBoost {X_train.shape[1]} features: 

{training_time:.4f} seconds") 

 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 



136 

 

 

 

xgb_predictions = xgb_clf.predict(X_test) 

 

# Tính toán độ chính xác của mô hình XGBoost 

xgb_accuracy = accuracy_score(label_test_encoded, xgb_predictions) 

 

# In kết quả 

print("XGBoost Accuracy =", xgb_accuracy) 

 

# Lấy độ quan trọng của các đặc trưng 

importances = xgb_clf.feature_importances_ 

print(f"{len(importances)}") 

 

# Bước 2: Lọc các đặc trưng có độ quan trọng >= 0.001 

selected_features = np.where(importances >= 0.001)[0] 

print(f"{len(selected_features)}") 

X_train_filtered = X_train[:, selected_features] 

X_test_filtered = X_test[:, selected_features] 

 

xgb_clf.fit(X_train_filtered, label_train_encoded) 

 

# Lấy lại độ quan trọng 

importances = xgb_clf.feature_importances_ 

print(f"{len(importances)}") 

 

# Lọc lần nữa với ngưỡng 0.001 

selected_features = np.where(importances >= 0.001)[0] 

print(f"{len(selected_features)}") 

X_train_filtered = X_train[:, selected_features] 

X_test_filtered = X_test[:, selected_features] 

 

# Khởi tạo độ chính xác ban đầu 

accuracy_max = 0 

threshold = 0.02  # Ngưỡng thay đổi accuracy để dừng 

selected_features2 = np.where(importances >= 0.000)[0] 

# Danh sách lưu kết quả accuracy 

accuracy_list = [] 

 

# Số lượng đặc trưng ban đầu 

n_features = X_train_filtered.shape[1] 

 

# Vòng lặp loại bỏ đặc trưng bằng RFE 

for i in range(n_features, 1, -1): 

    rfe = RFE(estimator=xgb_clf, n_features_to_select=i, step=1) 

    rfe.fit(X_train_filtered, label_train_encoded) 

 

    # Dự đoán trên tập kiểm tra 

    y_pred = rfe.predict(X_test_filtered) 

 

    # Tính độ chính xác 

    accuracy = accuracy_score(label_test_encoded, y_pred) 
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    accuracy_list.append(accuracy) 

 

    print(f"Number of features: {i}, Accuracy: {accuracy}") 

    # Kiểm tra thay đổi accuracy 

    if accuracy_max != 0 and (accuracy_max - accuracy) > threshold: 

        print(f"Stopping: Accuracy change below {threshold}") 

        print(f"Stopping: Accuracy change  {accuracy_max - 

accuracy}") 

        print(f"Stopping: Accuracy max  {accuracy_max}") 

        selected_features = [f for f, s in zip(range(n_features), 

rfe.support_) if s] 

        n1 = len(selected_features) 

        break 

 

    # Cập nhật độ chính xác max 

    if accuracy_max <= accuracy: 

        accuracy_max = accuracy 

        selected_features2 = [f for f, s in zip(range(n_features), 

rfe.support_) if s] 

        n2 = len(selected_features2) 

 

#####################################################################

#################################################### 

print(f"{len(selected_features2)}") 

print("Selected features:", selected_features2) 

 

X_train_filtered = train_features[:, selected_features2] 

X_test_filtered1 = X_test1[:, selected_features2] 

X_test_filtered2 = X_test2[:, selected_features2] 

X_test_filtered3 = X_test3[:, selected_features2] 

 

start_time = time.time() 

rf_clf.fit(X_train_filtered, label_train) 

end_time = time.time() 

# Calculate training time 

training_time = end_time - start_time 

print(f"Training time random forest {len(selected_features2)} 

features: {training_time:.4f} seconds") 

#####################################################################

############################################# 

# Lấy tên của các đặc trưng đã chọn 

selected_feature_names = [feature_names[i] for i in 

selected_features2] 

 

# Trích xuất độ quan trọng của các đặc trưng từ mô hình đã huấn luyện 

feature_importances = rf_clf.feature_importances_ 

# Sắp xếp các biến theo mức độ quan trọng giảm dần 

indices = np.argsort(feature_importances)[::-1] 

sorted_feature_names = [selected_feature_names[i] for i in indices] 

sorted_importances = feature_importances[indices] 
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# Vẽ biểu đồ 

plt.figure(figsize=(15, 6)) 

plt.bar(sorted_feature_names, sorted_importances) 

plt.xlabel("Feature Name") 

plt.ylabel("Importance") 

plt.title("Features selected in Random Forest") 

plt.xticks(rotation=90) 

plt.tight_layout() 

plt.show() 

#####################################################################

################################################### 

 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 1 (RF) 

rf_predictions = rf_clf.predict(X_test_filtered1) 

rf_accuracy = accuracy_score(y_test1, rf_predictions) 

print("Random Forest Accuracy (test1) =", rf_accuracy) 

 

confusion_test = confusion_matrix(y_test1, rf_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Random forest - confusion matrix (test 1)', font_size=18) 

plt.show() 

 

report = classification_report(y_test1, rf_predictions) 

print(report) 

#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 2 (RF) 

rf_predictions = rf_clf.predict(X_test_filtered2) 

rf_accuracy = accuracy_score(y_test2, rf_predictions) 

print("Random Forest Accuracy (test2) =", rf_accuracy) 

 

confusion_test = confusion_matrix(y_test2, rf_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Random forest - confusion matrix (test 2)', font_size=18) 

plt.show() 

 

report = classification_report(y_test2, rf_predictions) 

print(report) 

#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 3 (RF) 

rf_predictions = rf_clf.predict(X_test_filtered3) 

rf_accuracy = accuracy_score(y_test3, rf_predictions) 

print("Random Forest Accuracy (test3) =", rf_accuracy) 
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confusion_test = confusion_matrix(y_test3, rf_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Random forest - confusion matrix (test 3)', font_size=18) 

plt.show() 

 

report = classification_report(y_test3, rf_predictions) 

print(report) 

#####################################################################

################################################## 

gbm_clf = GradientBoostingClassifier(n_estimators=64, max_depth=6, 

random_state=42) 

# Khởi tạo và huấn luyện mô hình Gradient Boosting Machines 

start_time = time.time() 

gbm_clf.fit(X_train_filtered, label_train) 

end_time = time.time() 

 

# Calculate training time 

training_time = end_time - start_time 

print(f"Training time Gradient Boosting {len(selected_features2)} 

features: {training_time:.4f} seconds") 

 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 1 (GBM) 

gbm_predictions = gbm_clf.predict(X_test_filtered1) 

gbm_accuracy = accuracy_score(y_test1, gbm_predictions) 

print("Gradient Boosting Machines Accuracy (test1) =", gbm_accuracy) 

report = classification_report(y_test1, gbm_predictions) 

print(report) 

confusion_test = confusion_matrix(y_test1, gbm_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Gradient Boosting - confusion matrix (test1)', font_size=18) 

plt.show() 

#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 2 (GBM) 

gbm_predictions = gbm_clf.predict(X_test_filtered2) 

gbm_accuracy = accuracy_score(y_test2, gbm_predictions) 

print("Gradient Boosting Machines Accuracy (test2) =", gbm_accuracy) 

report = classification_report(y_test2, gbm_predictions) 

print(report) 

confusion_test = confusion_matrix(y_test2, gbm_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Gradient Boosting - confusion matrix (test2)', font_size=18) 
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plt.show() 

#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 3 (GBM) 

gbm_predictions = gbm_clf.predict(X_test_filtered3) 

gbm_accuracy = accuracy_score(y_test3, gbm_predictions) 

print("Gradient Boosting Machines Accuracy (test3) =", gbm_accuracy) 

report = classification_report(y_test3, gbm_predictions) 

print(report) 

confusion_test = confusion_matrix(y_test3, gbm_predictions) 

class_names = ['asphalt_10', 'asphalt_15', 'concrete']  # NHÃN MỚI 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='Gradient Boosting - confusion matrix (test3)', font_size=18) 

plt.show() 

#####################################################################

################################################## 

# Khởi tạo LabelEncoder (cho XGBoost với dữ liệu đã chọn đặc trưng) 

label_encoder = LabelEncoder() 

label_train_encoded = label_encoder.fit_transform(label_train) 

label_test_encoded1 = label_encoder.transform(y_test1) 

label_test_encoded2 = label_encoder.transform(y_test2) 

label_test_encoded3 = label_encoder.transform(y_test3) 

 

xgb_clf = xgb.XGBClassifier(n_estimators=64, max_depth=6, 

random_state=42, use_label_encoder=False, eval_metric='merror') 

 

# Khởi tạo và huấn luyện mô hình XGBoost 

start_time = time.time() 

xgb_clf.fit(X_train_filtered, label_train_encoded) 

end_time = time.time() 

 

# Calculate training time 

training_time = end_time - start_time 

print(f"Training time XGBoost {len(selected_features2)} features: 

{training_time:.4f} seconds") 

 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 1 (XGB) 

xgb_predictions = xgb_clf.predict(X_test_filtered1) 

xgb_accuracy = accuracy_score(label_test_encoded1, xgb_predictions) 

print("XGBoost Accuracy (test1) =", xgb_accuracy) 

report = classification_report(label_test_encoded1, xgb_predictions) 

print(report) 

confusion_test = confusion_matrix(label_test_encoded1, 

xgb_predictions) 

class_names = list(label_encoder.classes_)  # đúng thứ tự nhãn 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='XGBoost - confusion matrix (test1)') 

plt.show() 
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#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 2 (XGB) 

xgb_predictions = xgb_clf.predict(X_test_filtered2) 

xgb_accuracy = accuracy_score(label_test_encoded2, xgb_predictions) 

print("XGBoost Accuracy (test2) =", xgb_accuracy) 

report = classification_report(label_test_encoded2, xgb_predictions) 

print(report) 

confusion_test = confusion_matrix(label_test_encoded2, 

xgb_predictions) 

class_names = list(label_encoder.classes_) 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='XGBoost - confusion matrix (test2)') 

plt.show() 

#####################################################################

################################################## 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 3 (XGB) 

xgb_predictions = xgb_clf.predict(X_test_filtered3) 

xgb_accuracy = accuracy_score(label_test_encoded3, xgb_predictions) 

print("XGBoost Accuracy (test3) =", xgb_accuracy) 

report = classification_report(label_test_encoded3, xgb_predictions) 

print(report) 

confusion_test = confusion_matrix(label_test_encoded3, 

xgb_predictions) 

class_names = list(label_encoder.classes_) 

plt.figure() 

plot_confusion_matrix(confusion_test, classes=class_names, 

title='XGBoost - confusion matrix (test3)') 

plt.show() 
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PHỤ LỤC 3. CODE CHẠY THỬ NGHIỆM MÔ HÌNH HỌC SÂU 

from keras.models import Sequential 

from keras.layers import LSTM, Dense, Dropout, BatchNormalization 

from sklearn.metrics import confusion_matrix 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

import numpy as np 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from keras.models import Sequential 

from keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense 

from keras.layers import Input, Conv1D, MaxPooling1D, Flatten, Dense, 

Dropout, BatchNormalization, GRU 

from keras.layers import Reshape 

from keras.utils import plot_model 

# thuc hien windowing du lieu 

window_size = 100 

stride = 50 

def train_test_Data(data): 

  RateTrain = 0.7 

  X_data_train = [] 

  X_data_test = [] 

  X_data = [data[i:i+window_size] for i in range(0, int(len(data)), 

stride) if i+window_size<=int(len(data))] 

  if RateTrain < 1: 

    X_data_test, X_data_train = train_test_split(X_data, 

test_size=RateTrain) 

  else: 

    X_data_train = X_data 

  return X_data_train, X_data_test 

train_dirt, test_dirt = train_test_Data(dirt) 

train_cobblestone, test_cobblestone = train_test_Data(cobblestone) 

train_asphalt, test_asphalt = train_test_Data(asphalt) 

 

print('Train: ', len(train_dirt) + len(train_cobblestone) + 

len(train_asphalt) ) 

print('Test: ', len(test_dirt) + len(test_cobblestone) + 

len(test_asphalt) ) 

 

print(len(test_dirt)) 

print(len(train_dirt)) 

print(len(test_cobblestone)) 

print(len(train_cobblestone)) 

print(len(test_asphalt)) 

print(len(train_asphalt)) 

train_dirt = np.array(train_dirt) 

train_cobl = np.array(train_cobblestone) 

train_asp = np.array(train_asphalt) 

test_dirt = np.array(test_dirt) 

test_cobl = np.array(test_cobblestone) 
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test_asp = np.array(test_asphalt) 

#tao chuoi du lieu va nhan dung de train dung full du lieu 

data_train= [] 

label_train = [] 

for acts in train_dirt: 

    data_train.append(pd.DataFrame(acts)) 

    label_train.append(0) 

 

for acts in train_cobl: 

    data_train.append(pd.DataFrame(acts)) 

    label_train.append(1) 

 

for acts in train_asp: 

    data_train.append(pd.DataFrame(acts)) 

    label_train.append(2) 

 

#tao chuoi du lieu va nhan dung de test dung full du lieu 

data_test= [] 

label_test = [] 

for acts in test_dirt: 

    data_test.append(pd.DataFrame(acts)) 

    label_test.append(0) 

 

for acts in test_cobl: 

    data_test.append(pd.DataFrame(acts)) 

    label_test.append(1) 

 

for acts in test_asp: 

    data_test.append(pd.DataFrame(acts)) 

    label_test.append(2) 

print('data_train\'s length: ', len(data_train)) 

print('label_train\'s length: ', len(label_train)) 

 

print('data_test\'s length: ', len(data_test)) 

print('label_test\'s length: ', len(label_test)) 

data_train1 = np.array(data_train) 

data_test1 = np.array(data_test) 

label_train = np.array(label_train) 

label_test = np.array(label_test) 

data_train1 = data_train1.astype(float) 

data_test1 = data_test1.astype(float) 

# Dữ liệu huấn luyện và dữ liệu kiểm tra 

X_train = data_train1 

X_test = data_test1 

y_train = label_train 

y_test = label_test 

 

# Định hình lại dữ liệu cho mạng LSTM 

X_train_reshape = X_train.reshape(X_train.shape[0], window_size, 19) 

X_test_reshape = X_test.reshape(X_test.shape[0], window_size, 19) 
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# Xây dựng mô hình deeplearning 

model = Sequential() 

 

# 3. LSTM Layer để xử lý chuỗi thời gian dài 

model.add(LSTM(units=64, return_sequences=True, 

input_shape=(window_size, 19)))  # Số đơn vị (neurons) là 64 

model.add(Dropout(0.2)) 

model.add(LSTM(units=64))  # GRU đơn giản hơn LSTM, nhưng vẫn mạnh mẽ 

trong xử lý chuỗi thời gian 

model.add(BatchNormalization()) 

model.add(Dropout(0.2)) 

 

# 4. Lớp Dense để tạo ra đầu ra từ các đặc trưng đã được trích xuất 

model.add(Dense(units=32, activation='relu'))  # Lớp fully connected 

model.add(Dense(units=3, activation='softmax'))  # 3 là số lớp đầu 

ra, softmax cho bài toán phân loại nhiều lớp 

 

model.summary() 

plot_model(model, show_shapes=True, show_layer_names=True) 

# Biên soạn mô hình 

model.compile(optimizer='adam', 

loss='sparse_categorical_crossentropy', metrics=['accuracy']) 

 

# Đào tạo mô hình 

history = model.fit(X_train_reshape, y_train, epochs=100, 

batch_size=32, validation_split=0.2) 

#validation_data=(X_test_reshape, y_test)) 

 

# Đánh giá mô hình trên dữ liệu kiểm tra 

loss, accuracy = model.evaluate(X_test_reshape, y_test) 

print("Test Loss:", loss) 

print("Test Accuracy:", accuracy) 

# Dự đoán nhãn cho dữ liệu kiểm tra 

y_pred = model.predict(X_test_reshape) 

y_pred_classes = np.argmax(y_pred, axis=1) 

class_names = ['Dirt', 'Cobblestone', 'Asphast'] 

report = classification_report(y_test, y_pred_classes, 

target_names=class_names) 

print(report) 

# Tính toán ma trận nhầm lẫn 

conf_matrix = confusion_matrix(y_test, y_pred_classes) 

 

# Vẽ ma trận nhầm lẫn 

plt.figure(figsize=(8, 6)) 

sns.heatmap(conf_matrix, annot=True, fmt='d', cmap='Blues', 

xticklabels=class_names, yticklabels=class_names) 

plt.xlabel('Predicted Label') 

plt.ylabel('True Label') 

plt.title('Confusion Matrix') 
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plt.show() 

# Vẽ biểu đồ hàm mất mát 

plt.plot(history.history['loss'], label='Training Loss') 

plt.plot(history.history['val_loss'], label='Validation Loss') 

plt.xlabel('Epoch') 

plt.ylabel('Loss') 

plt.title('Training and Validation Loss') 

plt.legend() 

plt.show() 

 

# Vẽ biểu đồ độ chính xác 

plt.plot(history.history['accuracy'], label='Training Accuracy') 

plt.plot(history.history['val_accuracy'], label='Validation 

Accuracy') 

plt.xlabel('Epoch') 

plt.ylabel('Accuracy') 

plt.title('Training and Validation Accuracy') 

plt.legend() 

plt.show() 
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tính kết hợp các kỹ thuật học máy và lựa chọn đặc trưng. Nghiên cứu không chỉ làm 

rõ khả năng ứng dụng của các mô hình học máy trong xử lý dữ liệu rung động phục 

vụ phân loại mặt đường mà còn tập trung giải quyết bài toán tối ưu hóa lựa chọn đặc 

trưng nhằm nâng cao độ chính xác, giảm chi phí tính toán và tăng khả năng tổng 

quát hóa của mô hình trong các điều kiện vận hành khác nhau. Qua đó, luận án đóng 
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góp vào xu hướng nghiên cứu hiện đại về giao thông thông minh, trí tuệ nhân tạo và 

phân tích dữ liệu lớn trong quản lý hạ tầng giao thông. 

Về mặt thực tiễn, kết quả nghiên cứu của luận án có khả năng ứng dụng cao 

trong công tác giám sát, đánh giá và bảo trì mặt đường theo thời gian thực với chi 

phí hợp lý. Việc xây dựng giải pháp tự động phân loại mặt đường dựa trên cảm biến 

quán tính giúp giảm phụ thuộc vào phương pháp kiểm tra thủ công truyền thống, rút 

ngắn thời gian phát hiện hư hỏng và nâng cao hiệu quả quản lý hạ tầng giao thông. 

Đồng thời, hệ thống đề xuất có thể triển khai trên diện rộng nhờ khả năng tích hợp 

với các phương tiện giao thông thông thường, góp phần hỗ trợ cơ quan quản lý trong 

việc đưa ra quyết định bảo trì kịp thời, giảm chi phí duy tu, hạn chế tai nạn giao 

thông và nâng cao chất lượng khai thác công trình giao thông. Kết quả nghiên cứu 

cũng tạo tiền đề cho việc phát triển các hệ thống giao thông thông minh thích ứng 

với yêu cầu phát triển đô thị bền vững và chuyển đổi số trong lĩnh vực giao thông 

vận tải. 

2. Sự hợp lý và độ tin cậy của các phương pháp nghiên cứu 

Phương pháp nghiên cứu của luận án là nghiêu cứu lý thuyết, thảo luận khoa 

học, thực nghiệm và đánh giá kết quả trên các bộ dữ liệu mẫu là hợp lý, bảo đảm 

tính khoa học và độ tin cậy. 

3. Đánh giá các kết quả đạt được, nêu những đóng góp mới và giá trị của các 

đóng góp đó: 

Luận án đã đạt được các kết quả nghiên cứu có giá trị cả về mặt khoa học và 

thực tiễn trong lĩnh vực nhận dạng, phân loại mặt đường giao thông dựa trên dữ liệu 

cảm biến và học máy. Trên cơ sở khảo sát, phân tích các phương pháp hiện có, luận 

án đã đề xuất được hướng tiếp cận phù hợp với điều kiện triển khai thực tế tại Việt 

Nam, bảo đảm cân bằng giữa độ chính xác, chi phí tính toán và khả năng triển khai 

trên diện rộng. 

Luận án có hai đóng góp mới chính như sau: 
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- Đề xuất thuật toán trích chọn đặc trưng lai kết hợp học máy nhằm tinh giảm 

dữ liệu cảm biến quán tính, loại bỏ các đặc trưng dư thừa hoặc nhiễu, qua đó giảm 

khối lượng tính toán và rút ngắn thời gian xử lý mà vẫn bảo đảm độ chính xác của 

mô hình phân loại mặt đường. Đóng góp này có ý nghĩa khoa học trong việc nâng 

cao hiệu quả khai thác dữ liệu cảm biến và tối ưu hóa hiệu năng của các mô hình học 

máy trong bài toán phân loại mặt đường theo thời gian thực.  

- Xây dựng và thu thập hai bộ dữ liệu thực tế tại Việt Nam, bao gồm: (i) bộ dữ 

liệu về ba mức chất lượng mặt đường (kém, trung bình và khá) và (ii) bộ dữ liệu về 

ổ gà trên mặt đường chất lượng trung bình. Trên cơ sở đó, luận án đề xuất quy trình 

xử lý dữ liệu cảm biến trên thiết bị điện toán biên sử dụng mô hình học máy XGBoost 

để phân tích và đánh giá hiện trạng mặt đường giao thông theo thời gian thực. Đây 

là đóng góp có giá trị thực tiễn cao, tạo cơ sở cho việc phát triển các hệ thống giám 

sát hạ tầng giao thông thông minh có khả năng triển khai thực tế với chi phí hợp lý, 

phù hợp điều kiện hạ tầng và giao thông tại Việt Nam.  

Các kết quả nghiên cứu của luận án góp phần bổ sung nguồn dữ liệu thực 

nghiệm phục vụ nghiên cứu trong nước, đồng thời mở ra khả năng ứng dụng các mô 

hình học máy và điện toán biên trong công tác quản lý, giám sát và bảo trì hạ tầng 

giao thông theo hướng tự động hóa, thông minh và bền vững. 

4. Những ưu điểm và thiếu sót, những điểm cần được bổ sung và sửa chữa 

Ưu điểm: Luận án được trình bày với bố cục logic, kết cấu hợp lý giữa phần 

tổng quan, cơ sở lý thuyết, phương pháp nghiên cứu và thực nghiệm. Nội dung tổng 

quan tài liệu tương đối đầy đủ, cập nhật được nhiều hướng nghiên cứu liên quan đến 

bài toán phân loại mặt đường sử dụng cảm biến quán tính và học máy. Văn phong 

nhìn chung rõ ràng, mạch lạc, thể hiện được chiều sâu nghiên cứu và bám sát định 

hướng ứng dụng thực tiễn trong lĩnh vực giao thông thông minh. 

Một số điểm mạnh nổi bật của luận án là đã xây dựng được bộ dữ liệu thực 

nghiệm thu thập tại Việt Nam, góp phần nâng cao giá trị thực tiễn và khả năng ứng 

dụng của nghiên cứu. Luận án cũng có đóng góp về tối ưu lựa chọn đặc trưng nhằm 
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giảm chi phí tính toán, đồng thời triển khai mô hình học máy trên thiết bị điện toán 

biên, phù hợp với yêu cầu xử lý theo thời gian thực và khả năng triển khai trên diện 

rộng. Định hướng ứng dụng của luận án rõ ràng, có tiềm năng hỗ trợ công tác giám 

sát và quản lý hạ tầng giao thông trong thực tế. 

Một số ý kiến chỉnh sửa, bổ sung luận án như sau: luận án cần tiếp tục rà 

soát lại lỗi định dạng, cách trình bày bảng biểu, hình vẽ và tài liệu tham khảo trước 

khi hoàn thiện bản in chính thức, một số hình vẽ khi in chất lượng còn mờ ví dụ như 

hình 1.10; 1.11. 

5. Đánh giá về sự trùng lặp của luận án so với các đồ án, luận văn hay công 

trình khoa học đã công bố trong và ngoài nước 

Theo hiểu biết của người nhận xét, kết quả của luận án không trùng lặp với các 

luận án, luận văn hay công trình khoa học đã công bố trong và ngoài nước.  

6. Nhận xét về chất lượng các bài báo khoa học đã được công bố và khẳng định 

các bài báo đó chứa đựng nội dung chủ yếu của luận án 

Các kết quả của luận án đã được công bố trong 04 bài báo khoa học uy tín chất 

lượng đã xuất bản (gồm 01 bài tạp chí Scopus Q1; 01 bài tạp chí Scopus; 01 bài tạp 

chí được tính điểm Hội đồng chức danh giáo sư nhà nước; 01 bài hội thảo quốc tế 

Scopus), và 01 bằng độc quyền giải pháp hữu ích đã được Cục sở hữu trí tuệ cấp 

bằng. Các bài báo phản ánh các nội dung nghiên cứu của luận án. Do đó, luận án đáp 

ứng yêu cầu về công bố khoa học. 

7. Tính trung thực trong việc trích dẫn các công trình đã được NCS công bố 

trong và ngoài nước, tài liệu tham khảo 

Các kết quả nghiên cứu của luận án đã được trích dẫn trung thực trong các công 

trình công bố. Trích dẫn tài liệu tham khảo được thực hiện một cách rõ ràng, đầy đủ 

và cập nhật. 
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Đề tài: Nghiên cu giải pháp nhận dạng mặt đường giao thông sử dung cảm biến 
quán tinh và mở hình học máy. 
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Cơ quan công tác người nhận xét: Khoa Điện-Điện tử, Trường ĐH Giao thông vận tải 

NỌI DUNG NHẬN XÉT 
1. Y nghĩa khoa học và thực tiển của đế tài luận án 

Luận án có tính cấp thiết cao xuât phát từ nhu câu giám sát và đánh giá hiện trạng 
mặ đường giao thông bằng các giải pháp chi phí thâp, có khả năng triển khai rộng rãi 
trong bối cảnh phát triển giao thông thông minh và điện toán biên. 

Về mặt khoa học, luận án góp phân bô sung phương pháp tiếp cân trong lĩnh vực nhận 
dang và đánh giá chất lượng mặt đường dựa trên dử liệu cảm biển quán tính kết hợp với 
các kỹ thuật học máy. Luận án làm rõ khả năng khai thác dữ liệu dao động của phương 
Liện để phân biệt các loại và trạng thái mặt đường khác nhau, đồng thời để xuất phương 
pháp trích chọn đặc trưng lai tối uu nhằm giảm số chiều dữ liệu, giảm chi phí tinh toản và 
duy trì độ chính xác phân loại cao. Kêt quả nghiên cứu góp phẩn nâng cao hiệu quả triên 
khai các mô hình học máy trên các nên tảng điện toán biên có tài nguyên hạn chể, đồng 
thời mở rộng hướng nghiên cứu vê trí tuệ nhân tạo, phân tích dừ liệu cảm biên và ứng 
dụng công nghệ số trong giám sát, quản lý hạ tâng giao thông thông minh. 

Về mặt thục tiến, các kết quả nghiên cứu có khả năng ứng dụng hiệu quả trong công 
tác giám sát, đánh giá hiện trạng và hô trợ lập kê hoạch bảo trì mặt đường giao thông. Giải 
pháp nhận dạng và phân loại mặt đường dựa trên dữ liệu cảm biến quán tính cho phép tự 



động hóa quá trình thu thập và phân tích dữ liệu, giảm sự phụ thuộc vào các phương pháp 
khảo sát thủ công hoặc các hệ thống chuyên dụng có chi phí cao. Việc triên khai mô hình 
học máy trền thiểt bị điện toán biên chi phí thấp cho phép xử lý và đánh giá trạng thái măt 
đường theo thời gian thựe trên các phương tiện giao thông thông dụng, góp phần hổ trợ 
các cơ quan quản lỷ trong việc phát hiện sớn các dấu hiệu xuổng cấp, đưa ra quyết đinh 
bảo trì kịp thời và tổi nu hỏa nguồn lực duy tu. Bên cạnh đó, các bộ dữ liệu thực dịa và hệ 
thông được phát triền trong luận án có thể làm nền tảng cho các nghiên cứu tiếp theo về 
giao thông thông minh, quản lý hạ tầng số và đô thị thông minh, góp phẩn thúc đẩy quá 
trình chuyền đồi sô trong lĩnh vực giao thông vận tải. 
2. Sự hợp ý và độ tìn cậy của các phương pháp nghiên cứu 

Các phươmg pháp nghiên cứu được lựa chọn phù hợp với mục tiêu của luận án, bảo 
đàm cơ sở khoa học và tính khả thi. Việc kết hợp giữa nghiên cứu lý thuyết với thực 
nghiệm trên cả bộ dử liệu chuẩn quốc tế PVS và bộ dữ liệu thực địa tại Việt Nam giúp 
nâng cao độ tỉn cậy, khả năng kiểm chứng và tính khách quan của kết quả. Đây là uu điểm 
nôi bật, góp phân tăng giá trị khoa học và ý nghĩa thực tiễn của luận án. 
3. Đánh giá các kết quả đạt được, nêu những đóng góp mới và giá trị cüa các đóng 
góp đó: 

Luận án đã đạt được nhiều kết quả nghiên cứu có ý nghĩa về cà phưong diện lý luận 
và ứng dụng trong linh vực nhận dạng, đánh giá hiện trạng mặt đường giao thông dựa 
trên dữ liệu cảm biển kết hợp với các kỹ thuật học máy. Thông qua việc nghiên cứu. 
tổng hợp và đánh giá các phương pháp hiện có, luận án đã xây dựng được hướng tiếp 
cận phù hợp với điều kiện thực tể tại Việt Nam, đáp ing yêu cầu về độ chính xác, hiều 
qua xử lý dữ liệu và khả năng triên khai trong thực tiển. 

Luận án có hai đóng góp chính: 
Đề xuất thuật toán trich chọn đặc trưng lai kêt hợp học máy giúp tinh giảm dữ liệu 
cảm biển, giám khối lượng tính toán và thời gian xử lý. 

- Để xuât quy trinh xủ lý dữ liệu cảm biển trên thiết bị điện toán biên sử dụng mô 
hinh học máy XGBoost để phân tích và đánh giả hiện trạng mặt đường giao thông 
theo thời gian thực. 

Nhìn chung, các kết quả nghiên cứu của luận án không chỉ bổ sung nguồn dữ liệu 
thực nghiệm có giá trị cho các nghiên cứu tiếp theo trong linh vực giao thông thông mình 
mà còn cho thây tiêm náng úng dụng của các kỹ thuật học máy và điện toán biên trong 
giám sát, đánh giá và hỗ trg bảo ưì kết cấu hạ tầng giao thông. Các kết quả đạt được góp 
phấn thúc đấy quá trình tự động hóa công tác quản lý hạ tầng giao thông, đồng thời tạo 
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tiên đề cho việc phát triến các gải pháp giao thông thông minh theo hướng hiệu quả và 
bền vững. 
4. Những ru diêm và thiếu sót, những điểm cần được bổ sung và sửa chữa 

Luận án gồm 3 chương, có kết cấu hơp lý. Nội dung luận án đã làm nổi bật được các 
kêt quả nghiên cứu trong luận án và được bố cục trong 3 phẩn. Các chương có sự liên kêt 
logic chặt chề và phàn ánh đầy đủ các kết quả đã công bồ trong [CTI]-{CT5]. 

Một số ý kiến chinh sửa, bồ sung luận án 
- Rà soát và chuẩn hóa việc sử dụng các thuật ngữ chuyên ngành tiêng Anh nhăm 

bảo đm tính thống nhất trong toàn bộ luận án. 
- Bô sung Danh mục các ký hiệu toán học. 

-

Sặp xếp mục Tài liệu tham khảo theo qui định. 
Kiểm tra, chuẩn hóa định dạng bảng biểu, hình vẽ, chú thích hình và cách dân 
nguôn tài liệu theo đúng quy định trình bày luận án. 

- Bỗ sung mộ tả chi tiết hơn về bộ dữ liệu thực nghiệm tại Việt Nam (quy mô, điêu 
kiện thu thập, phương pháp gán nhãn) và một số chi số đánh gá hiệu năng trên 
thiết bị điện toán biên để tăng tính thuyết phục của kết quả nghiên cứu. 
Trong phần tổng quan, nên làm rõ hơn khoảng trống nghiên cu và tính mới của 
luận án thông qua bảng so sánh các công trình liên quan. 
Định hướng nghiên cứu tiếp theo có thể mở rộng theo hướg tích hợp đa nguồn 
dữ liệu cảm biến, úng dụng các mô hình AI tổi uu cho thiết bị biên, mở rộng nhận 
dạng các dạng hu hỏng mặt đường và nghiên cứu dự báo mức độ xuống cấp của 
mặt đường nhằm nâng cao giá trị úng dụng thực tiễn của kết quả nghiên cứu. 

Nhìn chung, các nội dung cân chinh sửa chủ yêu mang tính hoàn thiện và nâng cao 
chất lượng trình bày, không ảnh hường đền các kết quả khoa học chính của luận án. 

Các câu hỏi làm rõ thêm: 
Thuật toán Phương pháp trích chọn đặc trưng lai (Hybrid Feature Selection) đề 
xuất có ưu điềm gì so với các phương pháp lựa chọn đặc trưng hiện có và mức 
độ cải thiện hiệu năng đạt được như thể nào? 
Quy trinh xu lý trên thiêt bị điện toán biên đáp ứng yêu cầu thời gian thực ra sao 
và hiệu năng triên khai thực tế đã đuợc đánh giả như thế nào? 

5. Đánh giá về sự trùng lặp của luận án so với các đô án, luận văn hay công trình 
khoa họe đã công bồ trong và ngoài nước 

Theo đánh giá của người nhận xét, nội dung của luận án không trùng lặp với các luận 
án đã được công bổ. Kêt quả nghiên cứu của luận án không trùng lặp với các công trình 
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nghiên cứu trong và ngoài nước. 
6. Nhận xét về chất lượng các bài báo khoa học đã được công bố và khắng định các 
bài báo đó chứa đựng nội dung chủ yều của luận án 

Các công trình công bổ của NCS có nội dung phù hợp với nội dung nghiên cứu của 
luận ản và được đăng trên các tạp chí, hội thảo chuyên ngành uy tín. Các kết quả nghiên 
cứu chính của luận án được công bổ trong 04 công trình và 01 Bằng độc quyển giải pháp 
hữu ich. 

Các công trình [CT1]HCTS] phản ánh tương đối đầy đủ các nội dung trọng tâm của 
luận án, có sự liên kt logic và hỗ trợ tốt cho bố cục ba chương nghiên cứu. Trong đó, 
CT1 là công trình chửa đựng đóng góp khoa học cốt lỗi về thuật toán trích chọn đặc trưng 
lai tồi ưu, còn CT4 và CTS phản ánh rõ đóng góp về triển khai hệ thống giám sát mặt 
đường thời gian thực trên thiết bị điện toán biên. Mặc dù tính mới học thuật tập trung chủ 
yều ở CTI và phần đóng góp thứ hai còn thiên về ứng dụng kỹ thuật, nhung nhìn chung 
hệ thông công bổ đù sức chứng minh tính khoa học, tính thực tiễn và sự nhất quán của 
huớng nghiên cứu trong luận án tiến sĩ ngành Kỹ thuật điều khiển và tự động hóa. 
7. Tính trung thực trong việc trích dẫn các công trình đã được NCS công bố trong 
và ngoài nước, tài liệu tham khảo 

Các kêt quả nghiên cứu của luận án đã được trích dẫn trung thực trong các công trình 
công bố. Trích dẫn tài liệu tham khảo được thực hiện một cách rỗ ràng, đây đủ. 
8. Kết luận 

Luận án của NCS đáp ứng các yêu cầu cơ bản đối với một luận án tiển sỉ ngành Kỹ 
thuât điều khiến và tự động hóa. 

Đông ý cho đưa ra bảo vệ tại Hội đồng chấm luận án cấp Học vện. 
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Hà nội, ngày 04 tháng 06 năm 2026 
Người nhận xét 

PGS. TS. Nguyễn Cảnh Minh 
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NỘI DUNG NHẬN XÉT 

1. Ý nghĩa khoa học và thực tiễn của đề tài luận án 

Luận án có ý nghĩa khoa học trong việc đề xuất phương pháp nhận dạng và 

phân loại mặt đường sử dụng dữ liệu cảm biến quán tính kết hợp các mô hình học 

máy và học sâu, góp phần nâng cao hiệu quả xử lý và độ chính xác trong bài toán 

phân loại mặt đường thời gian thực.  

Về ý nghĩa thực tiễn, luận án xây dựng được hệ thống giám sát mặt đường chi 

phí thấp, có khả năng triển khai trên thiết bị phần cứng cấu hình thấp, phù hợp với 

xu hướng phát triển giao thông thông minh và hỗ trợ công tác giám sát, bảo trì hạ 

tầng giao thông tại Việt Nam.  
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Kết quả nghiên cứu đã có công bố quốc tế thuộc danh mục Scopus/Q1 và có 

giải pháp hữu ích được cấp bằng bảo hộ, cho thấy giá trị khoa học và khả năng ứng 

dụng của luận án.  

2. Sự hợp lý và độ tin cậy của các phương pháp nghiên cứu 

Phương pháp nghiên cứu của luận án là nghiên cứu lý thuyết, thảo luận khoa 

học, thực nghiệm và đánh giá kết quả trên các bộ dữ liệu mẫu là hợp lý, bảo đảm 

tính khoa học và độ tin cậy. 

3. Đánh giá các kết quả đạt được, nêu những đóng góp mới và giá trị của các 

đóng góp đó: 

Luận án có hai đóng góp chính: 

✓ Đề xuất thuật toán trích chọn đặc trưng lai kết hợp học máy giúp tinh giảm 

dữ liệu cảm biến, giảm khối lượng tính toán và thời gian xử lý. 

✓ Thu thập hai bộ dữ liệu thực tế ở Việt Nam: Bộ dữ liệu về ba loại mặt đường 

có chất lượng kém, chất lượng trung bình, chất lượng khá và Bộ dữ liệu về 

các ổ gà trên mặt đường có chất lượng trung bình. Đề xuất quy trình xử lý dữ 

liệu cảm biến trên thiết bị điện toán biên sử dụng mô hình học máy XGBoost 

để phân tích và đánh giá hiện trạng mặt đường giao thông theo thời gian thực. 

4. Những ưu điểm và thiếu sót, những điểm cần được bổ sung và sửa chữa 

Ưu điểm: 

• Luận án lựa chọn hướng nghiên cứu có tính thời sự và ý nghĩa thực tiễn trong 

lĩnh vực giao thông thông minh và giám sát hạ tầng giao thông.  

• Nội dung nghiên cứu được triển khai tương đối hệ thống, từ tổng quan lý 

thuyết, đề xuất thuật toán đến xây dựng thiết bị thực nghiệm và đánh giá mô 

hình.  

• Tác giả đã đề xuất phương pháp trích chọn đặc trưng lai kết hợp học máy 

nhằm tối ưu hiệu năng trên thiết bị cấu hình thấp; kết quả thực nghiệm cho 

thấy độ chính xác phân loại khá cao.  
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• Luận án có kết quả công bố khoa học tốt, bao gồm bài báo Q1, bài báo Scopus 

và giải pháp hữu ích đã được cấp bằng bảo hộ.  

Tuy nhiên để hoàn thiện luận án cần bổ sung theo các góp ý sau:  

Phần Mở đầu 

• Cần làm rõ hơn khoảng trống nghiên cứu (research gap) giữa các nghiên cứu 

hiện có và hướng tiếp cận của luận án, đặc biệt so với các phương pháp học 

sâu và thị giác máy tính hiện nay.  

• Mục tiêu nghiên cứu nên lượng hóa rõ hơn về yêu cầu thời gian thực, độ chính 

xác và giới hạn phần cứng mục tiêu.  

• Cần trình bày rõ hơn các đóng góp mới của luận án dưới dạng các luận điểm 

khoa học cụ thể.  

Chương 1 – Tổng quan bài toán phân loại mặt đường 

• Phần tổng quan khá đầy đủ nhưng còn thiên về mô tả, chưa phân tích sâu ưu 

nhược điểm giữa các nhóm phương pháp.  

• Cần bổ sung bảng so sánh định lượng giữa các nghiên cứu liên quan về dữ 

liệu, mô hình, độ chính xác và chi phí tính toán.  

• Phần đánh giá xu hướng nghiên cứu mới như Transformer, TinyML hoặc 

Edge AI còn hạn chế.  

• Một số tài liệu tham khảo quốc tế gần giai đoạn 2024–2025 nên được cập nhật 

thêm.  

Chương 2 – Thuật toán trích chọn đặc trưng lai kết hợp học máy 

• Cần giải thích chi tiết hơn cơ sở lựa chọn các đặc trưng miền thời gian và lý 

do lựa chọn các thuật toán RF, GBM, XGBoost.  

• Phần mô tả thuật toán trích chọn đặc trưng lai còn dài nhưng chưa thật trực 

quan; nên bổ sung lưu đồ thuật toán hoặc giả mã.  
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• Cần bổ sung đánh giá độ phức tạp tính toán và thời gian xử lý của từng mô 

hình để chứng minh tính phù hợp với phần cứng cấu hình thấp.  

• Chưa phân tích rõ ảnh hưởng của nhiễu dữ liệu, tốc độ xe và vị trí cảm biến 

đến hiệu năng mô hình.  

• Nên bổ sung kiểm định thống kê hoặc đánh giá độ tin cậy của kết quả thực 

nghiệm.  

Chương 3 – Xây dựng thiết bị giám sát mặt đường 

• Phần mô tả hệ thống phần cứng còn thiếu thông tin chi tiết về tiêu thụ năng 

lượng, khả năng hoạt động liên tục và khả năng mở rộng hệ thống.  

• Quy mô dữ liệu thu thập thực tế còn tương đối hạn chế; cần mở rộng thử 

nghiệm trên nhiều loại phương tiện, điều kiện thời tiết và địa hình khác nhau.  

• Cần bổ sung đánh giá khả năng triển khai thực tế ngoài môi trường giao thông 

thực và tính ổn định của hệ thống theo thời gian.  

• Chưa có phần so sánh trực tiếp với các hệ thống thương mại hoặc các nghiên 

cứu hiện đại sử dụng camera/LiDAR.  

Phần Kết luận 

• Cần tổng hợp rõ hơn các đóng góp mới nổi bật của luận án dưới dạng định 

lượng.  

• Phần hướng nghiên cứu tiếp theo nên cụ thể hơn, ví dụ tích hợp đa cảm biến, 

học sâu nhẹ cho Edge AI hoặc kết hợp dữ liệu hình ảnh và cảm biến quán tính.  

Hình thức trình bày 

• Một số bảng biểu và hình vẽ còn dày đặc thông tin, cần tinh gọn và chuẩn hóa 

cách trình bày.  

• Cần rà soát lại lỗi chính tả, cách viết thuật ngữ tiếng Anh và cách trích dẫn tài 

liệu tham khảo để bảo đảm tính thống nhất học thuật. 
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5. Đánh giá về sự trùng lặp của luận án so với các đồ án, luận văn hay công 

trình khoa học đã công bố trong và ngoài nước 

Theo hiểu biết của người nhận xét, kết quả của luận án không trùng lặp với các 

luận án, luận văn hay công trình khoa học đã công bố trong và ngoài nước. Mặc dù 

vậy, tác giả cần rà soát và làm rõ hơn ranh giới giữa các nội dung đã công bố và các 

đóng góp mới của luận án, đặc biệt trong Chương 2 và Chương 3, nhằm nhấn mạnh 

rõ phần phát triển mới so với các bài báo đã công bố trước đó. 

6. Nhận xét về chất lượng các bài báo khoa học đã được công bố và khẳng định 

các bài báo đó chứa đựng nội dung chủ yếu của luận án 

 Nghiên cứu sinh đã công bố một số bài báo khoa học liên quan trực tiếp đến 

nội dung luận án trên các tạp chí và hội nghị khoa học có uy tín trong nước và quốc 

tế. Đáng chú ý, luận án có bài báo đăng trên tạp chí Results in Engineering thuộc 

danh mục Scopus Q1 của Elsevier về phương pháp trích chọn đặc trưng lai cho bài 

toán phân loại mặt đường thời gian thực trên phần cứng cấu hình thấp. Ngoài ra, 

nghiên cứu sinh còn có bài báo hội nghị quốc tế thuộc Springer Lecture Notes in 

Civil Engineering (Scopus) về ứng dụng mô hình LSTM trong nhận dạng mặt đường.  

Các bài báo công bố có nội dung phù hợp với hướng nghiên cứu của luận án, 

phản ánh các kết quả chính như: 

• phân loại mặt đường sử dụng dữ liệu cảm biến quán tính;  

• trích xuất và lựa chọn đặc trưng;  

• ứng dụng mô hình học máy/học sâu;  

• xây dựng hệ thống giám sát mặt đường thời gian thực trên thiết bị chi phí thấp.  

Bên cạnh đó, nghiên cứu sinh cũng tham gia công bố giải pháp hữu ích liên 

quan đến hệ thống giám sát và đánh giá trạng thái mặt đường, cho thấy khả năng ứng 

dụng và triển khai thực tế của kết quả nghiên cứu.  

Nhìn chung, các bài báo khoa học đã công bố có chất lượng tốt, phù hợp chuyên 

ngành đào tạo và cơ bản chứa đựng các nội dung nghiên cứu chủ yếu của luận án. 

Các công bố thể hiện nghiên cứu sinh có khả năng nghiên cứu độc lập, tiếp cận được 

chuẩn công bố quốc tế và đáp ứng yêu cầu đối với luận án tiến sĩ chuyên ngành Kỹ 

thuật Điều khiển và Tự động hóa. 
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NỘI DUNG NHẬN XÉT 

1. Ý nghĩa khoa học và thực tiễn của đề tài luận án 

Đề tài góp phần nghiên cứu và phát triển phương pháp nhận dạng trạng thái mặt 

đường giao thông dựa trên dữ liệu từ cảm biến quán tính (IMU) kết hợp với các mô 

hình học máy hiện đại. Nghiên cứu có ý nghĩa trong việc khai thác tín hiệu rung 

động và gia tốc để trích xuất đặc trưng phản ánh chất lượng mặt đường, từ đó xây 

dựng mô hình phân loại tự động với độ chính xác cao. Đề tài cũng góp phần mở rộng 

hướng ứng dụng của học máy và hệ thống cảm biến nhúng trong lĩnh vực giao thông 

thông minh và giám sát hạ tầng đường bộ. 

Kết quả nghiên cứu có thể được ứng dụng trong các hệ thống giám sát và đánh 

giá chất lượng mặt đường với chi phí thấp, sử dụng các cảm biến quán tính phổ biến 

trên phương tiện giao thông hoặc thiết bị di động. Giải pháp giúp phát hiện sớm các 
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đoạn đường xuống cấp, hỗ trợ công tác bảo trì, quản lý hạ tầng giao thông và nâng 

cao an toàn vận hành. Ngoài ra, đề tài còn có tiềm năng ứng dụng trong xe tự hành, 

hệ thống giao thông thông minh (ITS) và các nền tảng IoT phục vụ đô thị thông 

minh. 

2. Sự hợp lý và độ tin cậy của các phương pháp nghiên cứu 

Phương pháp nghiên cứu được xây dựng tương đối hợp lý, kết hợp giữa nghiên 

cứu lý thuyết và nghiên cứu thực nghiệm. Phần nghiên cứu lý thuyết thông qua việc 

tổng hợp, phân tích các công trình liên quan giúp xác định rõ các hạn chế còn tồn tại 

và định hướng đề xuất giải pháp phù hợp cho bài toán nhận dạng mặt đường bằng 

cảm biến quán tính và học máy. 

Phần nghiên cứu thực nghiệm có độ tin cậy tương đối tốt do sử dụng đồng thời 

hai nguồn dữ liệu gồm bộ dữ liệu công khai Passive Vehicular Sensors (PVS) trên 

Kaggle và bộ dữ liệu tự thu thập trong môi trường Việt nam. Việc sử dụng dữ liệu 

công khai giúp tăng tính khách quan và khả năng đối chiếu với các nghiên cứu khác, 

trong khi dữ liệu tự thu thập giúp đánh giá khả năng ứng dụng thực tế của mô hình 

trong điều kiện vận hành cụ thể. 

Các dữ liệu được thu thập từ cảm biến quán tính gắn trên phương tiện di chuyển 

trên nhiều loại mặt đường khác nhau (đất, sỏi, mặt đường phẳng) là phù hợp với mục 

tiêu nghiên cứu. Tuy nhiên, độ tin cậy của kết quả còn phụ thuộc vào quy mô dữ 

liệu, sự đa dạng của điều kiện thu thập (tốc độ xe, phương tiện, điều kiện môi trường), 

cũng như phương pháp đánh giá mô hình và kiểm chứng chéo dữ liệu. Nếu các yếu 

tố này được kiểm soát và mô tả đầy đủ, phương pháp nghiên cứu có thể được xem 

là có cơ sở khoa học và khả năng ứng dụng thực tiễn tốt. 

3. Đánh giá các kết quả đạt được, nêu những đóng góp mới và giá trị của các 
đóng góp đó: 

Luận án đã đạt được hai kết quả nổi bật cả về mặt phương pháp nghiên cứu và 

khả năng ứng dụng thực tiễn. 
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Thứ nhất, luận án đề xuất thuật toán trích chọn đặc trưng lai kết hợp nhiều mô 

hình học máy gồm Rừng ngẫu nhiên, Gradient Boosting và XGBoost theo các pha 

lọc và pha bao nhằm tinh giảm dữ liệu cảm biến quán tính. Phương pháp này giúp 

giảm số lượng đặc trưng đầu vào, giảm khối lượng tính toán và thời gian xử lý nhưng 

vẫn duy trì được độ chính xác của mô hình nhận dạng mặt đường. Đây là đóng góp 

có ý nghĩa khoa học trong việc nâng cao hiệu quả xử lý dữ liệu cảm biến cho các hệ 

thống nhúng và điện toán biên có tài nguyên hạn chế. 

Thứ hai, luận án đã xây dựng được bộ dữ liệu thực tế tại Việt Nam bao gồm dữ 

liệu về các loại mặt đường có chất lượng khác nhau và dữ liệu về ổ gà trên mặt 

đường. Bộ dữ liệu này có giá trị thực tiễn cao do phản ánh điều kiện giao thông thực 

tế tại Việt Nam, góp phần bổ sung nguồn dữ liệu nghiên cứu còn hạn chế trong lĩnh 

vực đánh giá chất lượng mặt đường bằng cảm biến quán tính. Trên cơ sở đó, luận án 

đề xuất quy trình xử lý dữ liệu cảm biến trên thiết bị điện toán biên sử dụng mô hình 

XGBoost để phân tích và đánh giá hiện trạng mặt đường giao thông theo thời gian 

thực. Kết quả nghiên cứu cho thấy khả năng ứng dụng trong các hệ thống giao thông 

thông minh, hỗ trợ giám sát hạ tầng giao thông và cảnh báo an toàn cho phương tiện. 

4. Những ưu điểm và thiếu sót, những điểm cần được bổ sung và sửa chữa 

Luận án được trình bày với bố cục hợp lý, cấu trúc rõ ràng, đảm bảo tính logic 

giữa các chương và nội dung nghiên cứu. Tác giả đã thể hiện khả năng tổng hợp tài 

liệu và phân tích vấn đề nghiên cứu tương đối tốt, làm rõ được khoảng trống nghiên 

cứu cũng như định hướng tiếp cận của luận án. 

Nghiên cứu có sự kết hợp chặt chẽ giữa cơ sở lý thuyết và thực nghiệm. Các 

phương pháp học máy và xử lý dữ liệu cảm biến được lựa chọn phù hợp với bài toán 

nhận dạng chất lượng mặt đường giao thông. Phần thực nghiệm được triển khai công 

phu trên cả bộ dữ liệu công khai và bộ dữ liệu tự thu thập trong điều kiện thực tế tại 

Việt Nam, góp phần nâng cao tính thuyết phục và khả năng ứng dụng của kết quả 

nghiên cứu. 
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Luận án có giá trị khoa học và thực tiễn tốt, đặc biệt trong hướng ứng dụng cảm 

biến quán tính và học máy cho các hệ thống giao thông thông minh và điện toán 

biên. Kết quả nghiên cứu đã được công bố thông qua 05 công trình khoa học, trong 

đó có 04 công trình mà nghiên cứu sinh là tác giả chính, đăng tải trên các tạp chí và 

hội nghị khoa học uy tín. Điều này cho thấy kết quả nghiên cứu có tính mới và đã 

được cộng đồng khoa học ghi nhận. 

Ngoài ra, cách trình bày của luận án nhìn chung mạch lạc, lập luận logic, các 

kết quả thực nghiệm được minh họa và phân tích tương đối đầy đủ. 

Bên cạnh các kết quả đạt được, luận án vẫn còn một số điểm cần được bổ sung 

và hoàn thiện thêm. 

Một số nội dung trình bày cần được rà soát và chỉnh sửa cẩn thận hơn. Cụ thể, 

tại trang 4, phần “Mục tiêu của luận án” có sử dụng cụm “Thứ nhất” nhưng không 

có các mục tiếp theo như “Thứ hai”, gây thiếu nhất quán trong cách trình bày. Các 

công thức từ (1.3) đến (1.14) được lặp lại tại Chương 2 (từ công thức 2.2 đến 2.8) 

và tiếp tục xuất hiện ở Chương 3 (trang 97), cần xem xét tinh giản hoặc dẫn chiếu 

để tránh trùng lặp nội dung. 

Bảng 2.8 nên được thiết kế lại để thuận tiện cho việc theo dõi và so sánh. Có 

thể cân nhắc trình bày theo dạng cột là các mô hình LSTM1-LSTM4 và các hàng thể 

hiện cấu trúc theo tầng.  

Một số thuật ngữ đã được liệt kê trong bảng viết tắt thì không cần thiết phải giải 

thích lại đầy đủ trong phần nội dung, ví dụ như “Intelligent Transportation System 

(ITS)” tại trang 14. 

Một số hình ảnh còn chưa rõ nét, như Hình 1.4 và Hình 1.6. Các hình vẽ cần 

được sắp xếp và trình bày lại nhằm đảm bảo kích thước chữ phù hợp, hình ảnh rõ 

ràng và thể hiện tốt nội dung nghiên cứu, đặc biệt đối với các hình 1.8, 2.6, 2.7, 2.15 

và 3.5. Ngoài ra, cần xem xét lại cách sử dụng một số thuật ngữ trong các hình 2.5 

và 3.8, chẳng hạn cụm “chia cửa sổ” hay “tách dữ liệu huấn luyện và dữ liệu kiểm 



5 
 
tra”, cũng như rà soát lỗi diễn đạt tại trang 46 như cụm “module GPS ghi nhận vận 

tốc tại 1Hz”. 

Hình 2.1 nên được chuyển từ trang 48 về trang 46 để đảm bảo tính liên tục trong 

theo dõi nội dung, bởi trang 46 đang mô tả vị trí đặt cảm biến nhưng phải đến trang 

48 mới xuất hiện hình minh họa tương ứng.  

Đối với Bảng 2.2, mặc dù đã mô tả mẫu dữ liệu, nhưng cần bổ sung chi tiết cấu 

trúc dữ liệu (theo hàng và cột) tương tự như Hình 3.2. Hiện tại chưa thể hiện rõ các 

trường dữ liệu như vận tốc, trong khi công thức (2.1) lại liên quan đến việc lọc 

ngưỡng dựa trên thông số này. 

Luận án cũng cần phân tích rõ hơn vai trò của vận tốc và vị trí GPS trong bài 

toán nghiên cứu. Nội dung này đã được đề cập tại trang 47 nhưng còn khá sơ lược. 

Đặc biệt, trong Hình 2.2 chưa thấy thể hiện sự tham gia của thông tin vận tốc và vị 

trí GPS trong quy trình xử lý dữ liệu. 

Đối với Chương 3, trong Hình 3.5, khối “Chờ kết nối GPS thành công” nên 

được chuyển sang dạng khối điều kiện (hình thoi) với các nhánh đầu ra Yes/No để 

phù hợp với lưu đồ thuật toán.  

Bên cạnh đó, IMU MPU9250 thường chịu ảnh hưởng bởi nhiễu, do đó cần làm 

rõ tác giả có sử dụng các kỹ thuật lọc như Kalman Filter hoặc Complementary Filter 

hay không, thay vì đưa trực tiếp dữ liệu RAW vào mô hình học máy. 

Phần mô tả quá trình thực nghiệm và tổng hợp dữ liệu vào file CSV cần được 

trình bày chi tiết hơn, đặc biệt là cơ chế đồng bộ các trường thông tin như ID, Time, 

Position, Speed và RS. Cần làm rõ dữ liệu tốc độ được lấy từ nguồn nào, cũng như 

cơ chế gán nhãn RS trong điều kiện mặt đường thực tế vốn có thể xuất hiện các yếu 

tố bất thường như gờ giảm tốc hoặc ổ gà. Tác giả cũng nên giải thích liệu có cơ chế 

loại bỏ hoặc bỏ qua dữ liệu bất thường trong quá trình thu thập hay không. 

ESP32 được mô tả là MCU dùng để thu thập và lưu dữ liệu vào thẻ nhớ. Tuy 

nhiên, tại trang 83 lại đề cập ESP32 gửi dữ liệu tới máy chủ thông qua WiFi hoặc 

Bluetooth Low Energy, trong khi Hình 3.3 chỉ thể hiện việc lưu dữ liệu cục bộ ra thẻ 
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nhớ mà chưa thấy thành phần máy chủ. Nội dung này cần được rà soát để đảm bảo 

tính thống nhất giữa mô tả và kiến trúc hệ thống. 

Ngoài ra, tại trang 89, luận án nêu tần số lấy mẫu là 50Hz nhưng lại đề cập đến 

150 mẫu trong một giây, cần kiểm tra lại tính chính xác của thông tin này. Cũng tại 

phần này, cần mô tả cụ thể hơn cách thức thu thập các thông tin như quãng đường, 

tốc độ và độ cao. 

Cuối cùng, luận án chưa làm nổi bật vai trò của thiết bị biên (edge device). Hiện 

tại, ESP32 chủ yếu được sử dụng như một vi điều khiển để thu thập và lưu dữ liệu, 

trong khi chưa thấy các chức năng xử lý tại biên nhằm thể hiện đúng bản chất của 

một hệ thống edge computing. 

5. Đánh giá về sự trùng lặp của luận án so với các đồ án, luận văn hay công 
trình khoa học đã công bố trong và ngoài nước 

Theo hiểu biết và quá trình tham khảo của người nhận xét, nội dung và kết quả 

nghiên cứu của luận án không trùng lặp với các luận án, luận văn hay các công trình 

khoa học đã được công bố trong và ngoài nước. Luận án có hướng tiếp cận riêng, 

kết hợp giữa nghiên cứu lý thuyết và triển khai thực nghiệm, đồng thời thể hiện được 

những đóng góp nhất định về mặt phương pháp và ứng dụng trong lĩnh vực nghiên 

cứu.  

6. Nhận xét về chất lượng các bài báo khoa học đã được công bố và khẳng định 
các bài báo đó chứa đựng nội dung chủ yếu của luận án 

Nghiên cứu sinh đã công bố 05 công trình khoa học liên quan trực tiếp đến nội 

dung nghiên cứu của luận án, trong đó có 04 công trình với vai trò tác giả chính. Các 

công trình được đăng tải tại các tạp chí và hội nghị khoa học có uy tín, phản ánh chất 

lượng nghiên cứu và tính học thuật của luận án. 

Các bài báo đã công bố thể hiện rõ các nội dung cốt lõi của luận án, bao gồm 

cơ sở lý thuyết, phương pháp nghiên cứu, xây dựng hệ thống thực nghiệm, xử lý và 

phân tích dữ liệu, cũng như đánh giá kết quả đạt được. Nội dung các công trình có 
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sp liOn t6t cfr4t che v6i c6c chuong cria lu4n 6n vd thi5 hiQn dugc qud trinh nghiOn

criu nghiOm hic, c6 tinh hQ th6ng.

BOn canh do, c6cki5t qu6 thUc nghiCm duoc trinh bdy c6ng phu, c6 y nghia thgc

tiSn vd g6p phAn ldm rd crlc d6ng g6p khoa hoc cria lufn 5n. Vi vfy, c6 thti khdng
+. r J rdinh rang c6c bdi b6o khoa hgc dd c6ng bd chria drmg nhirng nQi dung chri y€u vd

crlc k6t qu6 chinh ctia lufn iln.

7. Tinh trung thgc trong viQc trich ddn c6c c6ng trinh ttfl duqc NCS c6ng b6
trong vi ngodi nuric, tdri liQu tham khio

Theo nhdn x6t criangudi phin biQn, c6c k6t qu6nghiOn criu duoc trinh bdy trong

lu4n 6n dd dugc trich dAn th6ng nh6t vd trung thuc trong ciic c6ng trinh khoa hoc

liOn quan cira nghiCn criu sinh. C6c tdi liQu tham kh6o dugc sri dpng tucrng eOi ptrtr

hqp v6i hudng nghi€n cfu, duoc trinh bdy rO rdng, dAy ctir vd c6 cfp nhAt ciic c6ng

trinh trong vd ngodi nudc li6n quan d6n linh vgc nghiOn criu.

ViQc trich d6n vd srlr dpng tdi liQu tham kh6o co b6n tuAn thri quy chuAn khoa

hgc, g6p phAn ldm 16 co sd ly thuyiSt, phuong phrip nghiOn cuu cfrng nhu c6c ktit qu6

d4t ilugc cria ludn an.

8. K6t luin

- Lufn 5n dip img clugc c5c y6u cAu vC nQi dung vd hinh thric t16i v6i mQt lufln
, .. a
an tiOn si, ngdnh K! thuat di€u khi€n vd tU dQng h6a.

- Ddng f cho NCS dugc b6o vQ tai H6i d6ng ch6m lufn rin c6p Hgc viQn.

Hd nQi, ngdy \Sthdng$ ndm 2026

Ngudi nhin x6t

TS. Nguy6n Eing Khoa
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Tên đề tài: Nghiên cứu giải pháp nhận dạng mặt dường giao thông sử dụng cảm biên 
quán tính và mộ hình học máy. 
Ngành: K thuật điều khiến và tự động hóa 
Nghiên cu sinh: Ngô Văn Công 
Người hướng dẫn 1: GS.TS. Trần Đức Tần 
Người hưỚng dẫn 2: TS. Trần Đức Nghĩa 

Người nhận xét: TS. Bui Thị Thanh Quyên 

KH&CN VN 
Co quan công tác của người nhận xét: Viện Công nghệ thông tin, Viện HL 

NỘI DUNG NHẬN XÉT 
1. Y nghĩa khoa học và thực tiễn của đề tài luận án 

Mã số: 9 52 02 16 

Hệ thông giao thông thông minh (ntelligent Transfortation System-ITS) dã và 
đang phát triên ing dụng rộng rãi nhằnm nâng cao năng lực giám sát, đảnh giá, quản lỷ 
và vận hành hệ thông giao thông an toàn, hiệu quả và thân thiện với môi trường hơn. 

Luận án tập trung vào vân đê cải thiện hiệu năng phát hiện, phân loại mặt đường 
sử dụng cảm biên quán tính và thuật toán học máy đáp ứng thời gian thực trên thiết bị 
nhúng có tải nguyên tính toán hạn chể nhằm triển khai trên diện rộng. 

Đây là những nghiên cứu có ý nghĩa khoa học và khả năng ứng dụng thực tiển cao 
trong bài toán giám sát mặt đường, một phân khá quan trọng trong hệ thống ITS khi mà 
tốc độ đô thị hóa gia tăng nhanh chóng và hệ thống giao thông ngày càng phát triển. 
2. Sy hợp lý và độ tỉn cậy của các phương pháp nghiên cứu 

Phương pháp nghiên cứu của luận án là nghiêu cứu lý thuyết kết hợp với thực 
nghiệm và đánh giá kêt quả trên 02 bộ dữ liệu: bộ dữ liệu công khai PVS (Passive Vehicle Sensor) và bộ dữ liệu tự thu thập thực tê tại Việt Nam. Các phương pháp đã sử 
dụng để nghiên cứu có tính logic, hợp lý và khátin cậy. 
3. Đánh giá các kết quả đạt đưrợc, nều những đóng góp mới và giá trị của các đóng 
góp đó: 

Kết quả nghiên cứu mới của tác giả như sau: 

+ Đề xuất thuật toán trích chọn đặc trưng lai kết hợp học máy giúp tinh giảm dừ liệu cảm biển, giảm khôi lượng tính toán và thời gian xử lý cho hệ thông phân loại mặt đường sử dụng cảm biển quán tính. 
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+ Đề xuầt quy trình xử lý dữ liệu cảm biến trên thiết bị điện toán biên sử dụng mô hinh 
học máy XGBoost dể phân tích và dánh giá hiện trạng mặt dường giao thông theo thời 
gian thực. 
Luận ản cũng dã trình bày các kết quả đạt được, kiểm chứng trên các bộ dữ liệu công 
khai PVS và bộ dữ liệu tự thu thập thực tế tại Việt Nam sử dụng thiết bị điện toán biên. 
Đây là nhữmg đóng góp mới và giá trị cho bài toán giám sát mặt đường giao thông 
4. Những ru điểm và thiếu sót, những điểm cần được bổ sung và sửa chữa 
Luân án chia làm 03 chương và Phụ lục, trong đó: 

Cheơng l: Tồng quan bài toán phân loại mặt đường (35 trang). 
Chương 2: Thuật toán trích chọn đặc trưng lai kết hợp học máy (34 trang). 
Chrơng 3: Xây dựng thiết bị giám sát mặt đưỜng (28 trang). 
Phụ lục (28 trang): mã nguốn nhúng trên thiết bị thu thập dữ liệu, mã nguôn chạy 
thừ nghiệm mô hình học máy, mã nguốn chạy thử nghiệm mô hinh học sâu. 

Các đóng góp chính của luận án trình bày ở Chương 2, 3. 
Nhin chung luận án là công trình khoa học nghiêm túc, có ý nghĩa khoa học và thực 

tiễn phục vụ việc giám sát mặt đường giao thông. Các đóng góp của luận án được công 
bố trong các tạp chi kỷ yếu hội thảo chuyên ngành có uy tín. Tóm tăt luận án phàn ánh 
đây đủ, trung thực các kết quả nghiên cứu của luận án. 

+ Bố cục, nội dung luận án về cơ bàn hợp lý, logic. Mục tiêu, đôi tượng. phạm vi 
nghiên cứu khá rõ ràng. 

+ Luận án ít lỗi đánh máy. 
Tuy nhiên luận án cấn chinh sửa các mục nhỏ như sau: 

Trong phần Mục lục, cần bổ sung mục Phụ lục. 
Trong phần “Bố cục luận án", nên bố sung để cập tới phần Phụ lục. 
Bổ sung tên Hình cho một số Hình ở trang 84, 85. 
Hinh 2.4b và tên Hình đang ở hai trang khác nhau => nên chinh về cùng l trang. 
Tên Bång 2.15, 3.4, 3.5, tên Hinh 3.5 => dạng in nghiêng cho đồng bộ với form 
tên Bảng/tên Hình trong luận án. 
Bộ dữ liệu về vị trí các ô gà hiện mô tả khá sơ sài => nếu có thể thì nên bổ sung 
thêm thông tin minh họa cụ thế hơn, ví dụ như dữ liệu của cảm biên quán tính 
như thể nào tại một vài vị trí có/không có ô gà. 

5. Đánh giá về sự trùng lặp của luận án so với các đổ án, luận văn hay công trình 
khoa học đã công bố trong và ngoài nước 

Hiện chưa thấy sự trùng lập của đề tài nghiên cứu so với các công trình, luận án đă 
công bồ ở trong và ngoài nước. 
6. Nhận xét về chất lượng các bài báo khoa học đã được công bố và khẳng định các 
bài báo đó chứa đựng nội dung chủ yếu của luận án 
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+ Nghiên cứu sinh có 05 công trinh khoa học có liên quan đên luận án, trong đó nổi 
bật là 01 Bằng độc quyên GPHI số 4541 cấp ngày 30 tháng 10 năm 2025 của Cục SHTT, 
02 công trình công bô trên tạp chí SCOPUS, 01 công trình công bô ở hội nghị quốc tế, 
01 công trình công bô ở tạp chí trong nước. 

+ Số lượng công trình khá tốt và chất lượng, các công trình công bô ở tạp chíhội 
nghị chuyên ngành có uy tín. 
7. Tinh trung thực trong việc trích dẫn các công trình đã được NCS công bồ trong 
và ngoài nước, tài liệu tham khảo 

Các kết quả nghiên cứu của luận án đã được trích dân trung thực trong các công 
trình công bố. 

Sô lượng tài liệu tham khảo trong luận án là 107. Trích dân tài liệu tham khảo được 
thực hiện một cách rõ ràng, đây đủ và cập nhật. 
8. Kết luận 

- Luận án đáp ứng được các yêu cầu về nội dung và hình thức đôi với một luận án 
tiển sĩ, ngành Kỹ thuật điều khiển và tự động hóa. 

- Đông ý cho NCS được bảo vệ tại Hội đồng chấm luận án cấp Học viện. 
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Hà nội, ngày 26 tháng 05 năm 2026 

Người nhận xét 

Bài Thị Thanh Quyên 



ceNG rroA xA ngr cnu Ncnin vrET NAM
DQc lgp - Tr; do - H4nh phric

nAx NHAN xnr LUAN Ax rmN si
(Cdp Hec viQn)

TGn nghiGn cftu sinh: Ng6 VIn C6ng

Od tari: Nghidn ct?u gi6i ph6p nhQn d4ng m4t duong giao th6ng sri dqng c6m bi6n qu6n
tinh vd m6 hinh hgc m6y

Ngirnh: Ky thuAt ctiOu khi6n vd rU rtQng h6a

Mn s6: g 52 02 16

Ngucri hufng din:

Nguoi hucmg ddn l: GS.TS. Trdn Dric Tdn

Nguoi hucmg ddn2 TS. Tran Dric Nghia

Nguoi nh$n x6tlPhin biQn: pcS.TS. Trinh Lucrng Mi6n

Ccr quan cdng tilc crta ngudi nh$n x6t: Khoa Di€n-Di€n tri, Trudrng DH GTVT

NQI DUNG NHAN XET
1. Y nghia khoa hgc vir thqc ti6n cria tld tii lugn 6n

Lu$n rln nghiOn criu bdi toan phdn lopi, d6nh girl tinh trpng m4t duong sri dpng
c6m bii5n qu6n tinh, tfn hiQu GPS vd c6c m6 hinh hgc m6y, hucmg t6i triiSn khai tr€n
thiet biphAn cring chi phi 6p vA i16p tmg thoi gian thpc. Ddy ld hudng nghi€n c1iu

c6 y nghia khoa hgc vd thuc ti6n 16 rQt trong UOi cann phrit tritin hQ thOng giao th6ng
thdng minh, quin l! hatAng giao th6ng s6, bao tri du b6o vd h6 trq ra quytit clinh
trong c6ng trlc duy tu duong bQ.

V€ 1ii nghTa khoa hgc, lufn in gSpphAn ldm rd khi ndng khai th6c dtr liQu rung
itOng tir c6m bi6n qu6n ti t16 nh$n dang ilflc tnmg mdt ducrng, ddng thoi d€ xu6t
phucrng ph6p trich chgn ddc tnmg nhim gi6m chiAu dfi liQu, gidm chi phi tinh to6n
thuttg v6n duy tri clQ chfnh x6c phdn lo4i. ViQc ki5t ngi'p xri ly tin hiQu, lFa chon ctflc

tnmg vd hgc mriy ld phu hgrp v6i xu hucmg nghi€n ctiu hiQn d4i trong ctiQu khi6
clQng h6a, IoT bi€n vd giao th6ng th6ng minh.



img dqng trong c6c hE th6ng gi6m s6t

c xdy dUng thi6t bi thu th4p dfi liQu gdn

vd GPS, c6 th€ h6 trg c0 quan qu6n li

giao th6ng ph6t hiQn s6m c6c do4n dudng xu6ng c6p, lap b6n d6 tinh trpng m[t

Io*g, tOiuu ki5 hoach b6o tri vd ndng cao an todn giao thdng'

2. SU hqp ly vn dQ tin c$y cfra c6c phuong ph6p nghiOn crfru

phuong ph6p nghi€n cuu cta 1u0n 6n ld nghi€u criu ly thuy6t' th6o luan khoa

hoc, thgc nghiQm vd d6nh gi6 kCt qui tr6n c6c b0 dir liEu mfiu ld hqp ly' b6o dim

tinh khoa hgc vd tlQ tin cQY'

3. D6nh gi6 chck5t qui tl4t dugc, nou nhiing tt6ng g6p m6i vi gi6 tri cria c6c

tt6ng g6P tt6:

LuQn 6n co hai dong goP chinh:

+ Da xu6t thuat to6n trich chgn dac trtmg lai ki5t hgrp hgc m6y girip tinh gi6m dfi

liQu cim bi6n, gi6m ttrOi tuqng tinh to6n vir thdi gian xri li' KCt qu6 cho thAy viQc

llrachgntppdflctrungtoiuugiirpgi6msolugngdflctnmgdduv}ro,rritngSnthdi
d0 chinh x6c phdn loai' Ddy ld dong gop

giao th6ng cdn xir $ nhanh' ti6t kiEm tdi

+ DC xu6t hq th6ng, quy trinh xt ly dfi liQu cim bi6n tr6n thitlt bi dien to6n bi6n

sir dpng m6 hinh hgc m6y XGBoost d€ ph6n tich vd dfnh gi'tinh tr4ng m[t dudng

giao th6ng theo thdi gian thgc. Thu thQp bo dfi liQu ch6t lugng mflt dudng thgc ti5 o

viQt Nam: bQ dir liEuvd ba loai m[t dudng chSt lugng k6m, ch6t lugng trung binh'

ch6t lugng kn4 b0 dt lieu v€ c6c 6 gd tr6n mflt dudng c6 ch6t lugn' trung binh'

4. Nhffng uu tli6m vir thi6u s6t, nhfrng tli6m cAn tluqc bd sung vir sfra chfra

Lufln 5n cdn b6 sung, chinh stra mQt sd nOi dung sau:

- Rd so6t hinh thric trinh bdy, thuat ngir' b6ng bitlu, chu thich hinh' c6ch d6nh

s6 hinh/bang vd chu6n h6a tiiSng Anh chuy€n ngdnh. Mot so phdn ncn dugc vi6t c6

dqnghcrnd€ldmn6ib4tdonggopthayvim6tadeic6ckii5nthrlcn6n.

.Viet16hontinhm6icirathu$tto6ntrichchgnd4ctnmglaisov6icScphuong

ph6p filter-*ruoo., d6 c6ng b6, chi ra thdnh ph6n c6i tiiln ri€ng cria nghi6n criu sinh'



- 86 sung phAn tich clQ nh4y cria m6 hinh eOi vOi t6c c10 xe, lopi xe, vf tri l6p
t .".

c6m bi6n, t6i trgng, rlp sudt l6p vd cti€u kiQn m{t ducrng 6mlkh6.

- Md ti chflt che quy trinh g6n nh5n dt liQu thgc dfa; cdn 16 ti6u chi kI thuflt

phdn loai "mit tludng kh6", "trung binh", "k6m" ...

- Rd so6t tinh nh6t qu6n cria todn bQ trich d6n, ct4c biQt ld c6c trich ddn li€n quan

d6n ti6u chuAn PCI, IRI, c6c bQ dfr liEu c6ng khai vd c5c phucrng phrlp trich chgn dflc

trung; dim b6o c6c hinh 6nh, bing bi6u, b0 dfi liEu vd thuft to6n k6 thua d€u dugc
ri I r; r,

ddn ngu6n ddy dri, chfnh x6c vd thdng nhdt theo quy dinh cta co sd ddo tpo.

5. Dinh gi6 vd sq trirng l{p cria lu$n 6n so vfi cic tI6 6n, lu$n vin hay cdng

trinh khoa hgc tll cdng bii trong vir ngodi nufc

Tai thoi <1i6m nhpn xdt, k6t qui cria luQn 6n khdng trung lflp v6i c6c lufln iin,

lu$n vdn hay cdng trinh khoa hgc dd c6ng b6 trong vd ngodi nu6c.

6. Nh$n x6t vii chdt luqn g citc biri b6o khoa hgc tI6 tluqc cdng b6 vn khlng tlinh

c6c bhi b5o tI6 chrla dqng nQi dung chri y6u cria lufn 6n

Danh muc cdng trinh cdng b6 cho thSry NCS dd c6 c6c c6ng UO tien quan truc
..4 .A
ti€p d€n ndi dung luQn 6n, bao gdm 02bdib6o Scopus, trong d6 c6 mQt bdi Ql, 01

bdi brio hQi nghiqu6c t6 Scopus, 01 bdi t4p chi HDCDGSNN vd 0l beng dQc quy6n

gi6i ph6p hiru ich li6n quan d€n h€ th6ng vd phuong phrip ph6t hiQn, tl6nh girl tr4ng

th6i mAt ctudrng sri dpng cim bitin qu6n tinh vd GNSS g6n tr6n xe.

^, a. ,
Chdt luqng c6ng b6 nhin chung c16p tmg y€u cdu d6i vdi mQt luan iin ti6n si

ngdnh k! thuflt tli6u khi6n vd tg clQng h6a img dUng trong giao thdng. ViQc c6 c6ng

b6 Scopus Q1 vd bing dlc quydn gi6i phrlp hiru ich ld cti6m mpnh, th€ hien ktit qu6

nghi€n ciru c6 ch gi|tri khoa hgc vd gi6 tri ring dr,rng.

7. Tinh trung thqc trong viQc trfch d6n cic c6ng trinh dl dugc NCS cdng b6

trong vi ngoii nudc, tii liQu tham kh6o

t L, a 1,^ . . | +- + , t 1

C6c k€t qu6 nghidn cuu cira lufln 6n dd dugc trich ddn trung thgc trong c6c cdng

trinh c6ng b6. trich ddn tdi lipu tham khAo dugc thUc hiQn mQt c6ch rd rdng vd d6p

rmg ctt.



8. K5t tugn

- Lu$n 6n d6p img dugc c6c y€u ceu vC nQi dung vd hinh thr?c diSi vdi mQt lu{n
6n ti6n si, nganh K! thuflt <li6u khi€n ve t.u dQng h6a.

- Ddng f cho NCS dugc b6o vQ tai HOi <l6ng chSm lufn 6n c6p Hgc viQn.

Hd nQi, ngry 02 thdng 06 ndm 2026
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vIEN HAN rAHa
KHoA Hec va cONc NGHP \N

Hec vrBl{ KHoA Hec vA cONc NGHE
*

Hd N|i, ngdy 02 thdng 07 ndm 2026

BIEN gAN CUA
Her DoNG oAxn cIA LU,|N AN rrnN si cAp HQC vrEN

Cdn cr? quyrit clinh sO 32/QD-HVKHCN ngdy 28 th6ng 04 ndm 2026 cua

Gi6m d6c Hqc viQn Khoa hgc vd C6ng nghQ ve viQc thdnh lQp HQi d6ng danh gi6

lufln 6n tit5n si c6p Hgc viQn, HOi d6ng dd hqp vdo h6i 9 gio ngiry 02th6ng 07 ndm

2026 t1i Hqc viQn Khoa hgc vd Cdng nghe, ViQn Hdn l6m Khoa hqc vd C6ng

nghE viet Nam, so tg dulng Hodng Qu6c viQt, phudng Nghia D6, thenh pno ua

Ngi dC ddr$ gi|luQn 6n tii5n si.

H9 vd tOn NCS: Ngd Vin COng

T€n dA tdi luQn 6n: 'Nghi6n crlu gitri phhp nhfln dpng mflt dudng giao thdng

sri dr;ng cim bi6n qu6n tinh vd mO hinh hqc m6y"

Ngdnh: K! thuAt di6u khiOn vd tg dQng h6a Md s6: 9 52 0216

Ngudi hu6ng d6n 1: GS. TS. Trdn Dric Tdn

Nguoi hu6ng ddn2: TS. TrAn Dric Nghia

THAM DI/BUOI BAO VE GOM CO

Eai diqn co s0 ddo t4o:

1. PGS.TS. Hodng Anh Son - Gi6m d6c Hqc viQn KH&CN.

Dai diQn viQn c6ng nghe th6ng tin4(hoa c6ng nghe th6ng tin vd vi6n
thdng:

1. PGS.TS. Nguy$n Long Giang, Ph6 ViQntru6ng ViQn CNTT, Ph6 truong

khoa.

Dai diQn c0 quan chri qu6n:

Thenh viOn HQi d6ng c6 m[t: 717 thiri'hvi}n

1. PGS.TS. Nguy6n Long Giang, Chri tich HQi ddng

2. PGS.TS. Nguy6n Canh Minh, Ph6n biQn 1

oANc ceNG sAx vrPr NAM



3. PGS.TS. Nguydn Hffu Ph6t, PhAn biQn2

4. TS. Nguy6n Ddng Khoa, Phin biQn 3

5. TS. Bni Thi Thanh Quy6n, UV, Thu ky HOi d6ng

6. PGS.TS. Trinh Lucrng Mi€n, Uy vi6n

7. PGS.TS. Ph4m Ngqc Thbng, Uy vi€n

- Thdnh vi€n HQi d6ng v6ng m[t: 0

- Dai diQn tQp th6 c6n bQ hucrng d6n:

1. GS. TS. TrAn Dric TAn

2. TS. TrAn Dric Nghia

- Cung tham dU bu6i b6o vQ cdn c6 nhi6u c6n bQ nghiCn cfu khoa hgc trong vd

ngodi Hgc viQn.

TrEN rniNn BUOI BAO VE

L Dqi diQn co so ddo tqo, c6 Ph4m ThiNhu Quj'nh, tuy6n UO ty do, gi6i thiQu

dai biOu vd dsc quy6t dinh sO 32/QD-HVKHCN ngdy 28 thing 04 ndm 2026

cria Gi6m d6c HVKHCN vC viQc thdnh lflp HQi cl6ng d6nh gi|luQn 6n tiOn si
A -- i \r^d \T   TtY

cdp Hgc viQn cho NCS Ngd Van COng vd dC nghi Chri tich HQi ddng diOu

khiOn phiOn hgp. l

2. Chntich HOi ddng, PGS.TS. Nguy6n Long Giang, cdng b6 danh s6ch thdnh

vi6n c6 mflt ld 07, th6ng qua chuong trinh buOi bao vQ, d0 nghi Thu ky th6ng

b6o c6c cli6u kipn chuAn bi cho buOi bao vQ vd dgc ly lich khoa hqc cria NCS. :

3. Tha lry HQi d6ng, TS. Biri Thi Thanh Quy6n thdng b6o chc di6u kiQn cho

buOi bao vQ

- Dgc ly lfch khoa hgc cria NCS NgO Vdn Cdng.

- DA nhfln dt 07 nhQn xdt cria c6c phdn biQn vd c6c thdnh vi6n HD.

- Lich b6o vQ cria NCS dd dugc ddng trOn Cdng th6ng tin diQn trl Hgc viQn

Khoa hgc vd C6ng nghe ngdy 08 th6ng 06 ndm 2026.
.A- Cdc gidy td cdn thi6t kh6c.

NCS NgO Vdn Cdng c6 dri c6c diOu kiQn v0 thri tUc Oe Uao vQ luQn 6n tru6c
--^. r-1. a, 1

HQi ddng d6nh gi6 lufln ftn cdp Hgc viQn.

4. Cdc thanh viOn hQi d6ng vd nhirng ngudi tham dp thdng qua vO ly lich khoa

hgc vd qu6 trinh ddo t4o cria nghi€n criu sinh.



5. Nghi€n cr?u sinh Ngd Vdn C6ng trinh bdy nQi dung 1u0n 6n trong 30 phtit

tru6c HQi i16ng. 86o c6o criaNCS bao g6m c6c nQi dung chinh nhu sau:

o Gi6i thiQu bdi to6n gi6m s6t, ph6n lopi mdt dulng.

o Bdi to6n phdn loai mat dudng

o C6c phucrng phrip tiiSp can

o D6ng g6p cria lufln an.

o Phdn loai m6t ducng st dpng mO hinh hgc sdu LSTM

. HC th6ng ph6n lo4i m[t <luong sr? dpng hgc m6y

o B0 dit liQu

o Ti0n xu ly dfr liQu

o D[c tnmg thdng kO mi6n th]i gian

o Thu$t to6n trich chgn d6c tnmg lai

-. 
^.o KCt qui tht nghiQm vd il6nh gi6

. DO xu6t md hinh he th6ng gi6m s6t m6t dudng

o Xdy dpg thiet bi phdn cr?ng

o MOi truong thi nghiQm

o Trich xu6t dflc trung

o ThUc nghiQm

. Kt5t lugn vd kiOn nghi

o Danh mpc cdng trinh cdng b6.

6. Chc phin biQn dqc b6n nhan x6t vd ilflt qdu hdi d6nh gi6 lupn 6n cila NCS.

Ngd Vdn C6ng

L) Phin biQn 1, PGS.TS. Nguy6n Cinh Minh, dgc nhQn x6t d6nh gi6 1u4n

6n vd ki5t tuan (c6 vdn bin kdm theo).

- LuQn 6n c6 tinh c6p thiiSt cao, c6 y nghia khoa hgc vd thpc ti6n.
t /,,- uac rer qui nghiCn criu cria lu$n 6n dd dugc trich d6n trung thgc trong c6c

cdng trinh c6ng b6. Trich ddn tdi 1i0u tham kh6o dugc thUc hiQn mQt c6ch
ri

rO rdng ddy cltr.

- Lufln an c6 02 d6ngg6p chinh.

+ DC xu6t thu$t to6n trich chgn dflc tnmg lai k€t hgp hgc mdy girip tinh
gihm dt lieu c6m bit5n, gihmttrOi tuqng tinh to6n vd thdi gian xrl ly,



+ DC xu6t quy trinh xr? ly dt liQu cim bii5n tr6n thiet bi diQn to6n bi6n, sri

dUng md hinh hgc m6y XGBoost e16 phdn tich vd d6nh gi6 hiQn trpng m{t

dudng giao th6ng theo thdi gian thltc.

- Uu/nhugc di6m:

+ Uu diiSm: Lufln 6n g6m 3 chucrng, c6 k6t c6u hgtp l)t. N6i dung luan an

d6 ldm n6i bflt dugc 
"a"uetqu6 

nghien ciru trong luQn 6n vd dugc b6 cpc

trong 3 phan. c6c chucyng c6 sg li€n ktit logic ch{t ch6 vd ph6n 6nh day dri

c6c k6t qu6 dd cdng b6 trong [CTl]-[CT5]

+ MQt sO y nen chinh srla bd sung luQn 6n

o Rd so6t vd chuan h6a viQc sri dgng c6c thuQt ngt chuyen ngdnh

tieng Anh nhim d6m b6o tinh thdng nh6t trong toan b0 luQn an.

o 86 sung danh mpc c6c hi hiQu to6n hqc

o SAp x€p mpc Tdi liQu tham kh6o theo quy cllnh

o Ki6m tra, chuan h6a dinh d4ng b6ng bi6u, hinh v6, chri thich hinh

vd c6ch dan ngu6n tdi liQu theo dring quy dinh trinh bdy 1u0n 6n.

o B6 sung m6 t6 chi ti6t hcn v6 bo dt 1i-6u thuc nghiQm tai viQt Nam

lqrry m6, diau kiQn thu thflp, phucrng phfry g6nnhdn) vd mqt s6 chi

t6 Oarf, gi6 hiQu nang tren itri6t bi diQn to6n bi€n dC tang tinh thuyiSt

phuc cria k6t qu6 nghiCn crlu.

o Trong phAn t6ng quan, n€n lim rd hcm khoing tning nghien crlu vd

tinh m6i cria lufln 6n th6ng qua b6ng so s6nh c6c c6ng trinh li6n

quan.

o Dinh hu6ng nghien criu tiep theo c6 the mo rQng theo hucmg tich

hqp da ngol" dfi liQu cim biiln, img dUng c6c md hinh AI t6i uu

cho thitit bi bi€n, m5' rQng nhan d1ng cdc d4ng hu hong mflt dudng

vd nghi6n crtu dU b6o mrlc dQ xu6ng c6p cria m{t du}ng nham nAng

cao giltri img dung thgc ti6n cria kiSt qui nghiOn crlu'

Nhin chung, c6c nQi dung chinh srla chri yi5u mang tinh hodn thiQn vd

n6ng ,uo .h6t lugng trinh bdy, khdng 6nh hucrng d€n c6c kOt qui khoa

hqc chinh cria luQn an.

Cdu hdi trao ddi:

I) Thuqt todn Phwong phdp trich chqn dQc trwng tai (HFS) di xudt co

oru di€m gi so vdi cdc phuong phdp lqra chQn dQc trung hiQn c6 vd

mac d0 cdi thi€n hiQu ndng dqt duqc nha th€ ndo?



2) Quy trinh xft $, trAn thiet bi di€n todn biAn ddp *ng yAu cdu thdi

gian thqcc ra sao vd hi€u ndng tri6n khai thwc ft! dd duqc ddnh gid

nhu th€ ndo?

2) phin biQn 2, PGS.TS Nguy6n Hiru Phft, dgc nhAn x6t danh gi|luQn in
vd k€t lu$n (c6 vdn bdn kdm theo)

- Phucrng ph6p nghi€n crlu cria luQn 6n ld nghidn crlu ly thuy6t, th6o 1u0n

khoa hgc, thpc nghiQm vd danh gi6 kct qu6 tren c6c bQ dti liQu m6u ld hQp

ly, b6o d6m tinh khoa hgc vd d0 tin cQy.

- LuQn 5n c6 02 d6ng g6p chinh:

/ DA xu5't thu0t to6n trich chgn dflc trmg lai ktit hgp hgc m6y girip tinh

gi6m dti liQu c6m bi6n, gi6m l*rOi luqng tinh toSn vd thdi gian xrl ly.

,/ Thu thQp hai b0 dt liQu thuc ti5 d Viet Nam: BO dii li-0u vA ba loai m4t

ducrng c6 ch6t luqng k6m, ch6t lugng trung binh, ch6t lugng kh6 vd

89 dtr liQu vC c6c 6 gd trdn mflt duong c6 chdt luqng trung binh. DC

xu6t q.ty trinh xri ly dfi liQu cim biiSn trOn thi€t bi di-en todn biOn srl

dUng m6 hinh hgc m6y XGBoost dC phdn tich vd d6nh gi6' hiQn tr4ng

mflt du]ng giao th6ng theo thdi gian thgc.

- Uu nhugc di6m cria lufln 6n:

. rr' -.i+ u u olem:

o LuQn 6n lya chgn hu6ng nghi€n cuu c6 tinh thdi sg vd y nghia thltc

ti6n trong linh vgc giao thdng thdng minh vd gi6m s6t hp tAng giao

thdng.

o NQi dung nghiOn cr?u dugc triCn,khai tucrng AOi ne thdng, tir t6ng

quan ly thuy6t, d0 xu6t thuflt to6n d6n xdy dpg thict bi thgc nghiQm

vd cl6nh gi6 mO hinh.

o T6c gih ddd6 xuat phucrng ph6p trich chgn clflc tnmg lai k6t hgrp hqc

m6y nhdm tdi uu hiQu ndng tr6n thi6t bi c6u hinh th6p; ktit qui thlrc

nghiQm cho th6y d0 chinh x6c phftn lopi kh6 cao.

o LuQn 6n c6 k6t qu6 c6ng bO khoa hgc t6t, bao g6m bdi b6o Ql, bai

b6o Scopus vd gi6i ph6p hiru ich dd dugc c6p bing b6o h0.

+ Tuy nhi6n dC hodn thiQn luQn 6n cdn bO sung theo chc g6py sau:

Phdn Mo ddu

o Cdn ldm rO hcn khoing tr6ng nghiOn cr?u (research gap) gifta chc nghiOn

ct?u hiQn c6 vd hudng tii5p cQn cria lu$n fn, dlc biQt so v6t cdc phucng

ph6p hgc sAu ve thi gi6c mdy tinh hiQn nay.



o Muc ti6u nghidn cr?u n6n luqng h6a rd hon v0 y6u cdu thdi gian thgc, d0

chfnh x6c vd gi6i hpn phAn cfng mgc ti6u.

o CAn ftinh bdy rd hon c6c d6ng g6p mdi cria luQn 6n dudi dpng c6c luQn

diOm khoa hqc cu th6.

^7t^:Chwong I - T6ng quqn bdi todn phdn loqi mQt dadng

o PhAn t6ng quan kh6 day chi nhmg cdn thi€n v€ md th, chuaphdn tfch sdu

uu nhugc cli6m giha c6c nh6m phucrng phtip.

^l t A r ,o L.irn Do sung oing so s6nh tlinh luqmg grtta cdc nghidn criu li€n quan lrd dfr

liQu, md hinh, ilQ chinh x6c vd chi phi tinh to6n.

. Phan d6nh gi6 xu hucmg nghiCn cfu mdi nhu Transformer, TinyML ho4c

Edse AI cdn han ch6.

o MQt s6 tdi liQu tham kh6o qu6c t€ gAn giai clogn 2024-2025 n6n dugc cQp

nh0t th€m.

Chuong 2 - Thuqt todn tr{ch chqn ddc trtmg lai k& hqp hpc may

o Cdn gi6i thich chi ti€t hon co sd lga chgn c6c dflc tnmg mi6n thdi gian vd
ly do h,ra chgn cScthuQttoSn RF, GBM, XGBoost.

o PhAn m6 tA thupt to6n trich chgn d{c tnmg lai cdn ddi nhrmg chua thQt

tryc quan; nOn b0 sung luu c16 thuQt to6n hoflc gihmd.

o CAn bd sung danh gi6 ilQ phric tap tfnh to6n vd thdi gian xil ly cria tlng
m6 hinh dO chrmg minh tinh phu hqp vdi phdn crtng c6u hinh thAp.

o Chua phdn tich rO 6nh hucrng cria nhi6u dt liQu, t6c i10 xe vir vi tri chm
t.A -A I . 
bien cl€n hi€u ndns m6 hinh.

o N6n b6 sung ki€m dinh th6ng kO ho[c dtuth gi6 d9 tin cQy cria ktit qui
thr,tc nghiQm.

Chaong 3 - Xdy &,mg thi& bi gidm sdt mdt dadng

o PhAn md t6 hQ thdng phan crtng cdn ftrii5u th6ng tin chi tiist vC ti6u thu
ndng lugng, kha ndng hopt dQng li€n tpc vd kh6 ntu1g mo rQng hQ th6ng.

o Quy m6 dt liQu thu thflp thyc t6 cdn tuong ilOi hpn chti; cAn md rQng thri
nghiQm trOn nhiAu loai phucmg tiQn, cti€u kien thdi titit vd ctia hinh kh6c

nhau.

^X 
t A t. 1 . r 11 jo Cdn bd sung d6nh gi6t4th ndng tri€n khai thUc td ngodi mdi trucmg giao

th6ng thgc vd tinh 6n ctinh cria hQ th6ng theo tht i gian.

o Chua c6 phAn so s6nh tr.uc ti6p v6i c5c h9 th6ng thucmg m4i hoflc c6c

nghiOn crlu hiQn dai sr? dUng camera/LiDAR.



Phdn KAt luqn

o CAn t6ng hgp rd hcrn c5c d6ng g6p mdi n6i bQt cria lu6n 6n dudi dpng dinh

luqng.

o Ph6n hu6ng nghien criu tiep theo n6n cg th€ hcrn, vi dq tich hgrp da c6m

bi6n, hq. ,L, nhp cho Edge AI hopc tcct trqtp dfr lieu hinh anh vd cim bii5n

qu6n tinh.

IIinh thrirc trinh baY

. MOt s6 bang bi6u vd hinh v€ cdn ddy dfc th6ng tin, can tinh gQn vd chuan

h6a c6ch trinh bdy. CAn rd so6t lai t6i rtrinft fit, c6chvii5t tnuat ngfr-tiiSng

Anh vd c6ch trich ddn tdi liQu tham khno d0 b6o dim tinh thOng nh6t hqc

thu0t.

L

2.

3.

Trong Bdng 2.6 vd 2.7 vi kich thadc c*a s6, qud trinh training,

testing thwc hi€n tradc/sau khi chia ctra s5?

Ddnh gid nhw th6 ndo vi cPrJ, ndng laqngT Ti,u chi ndo ddp frng

daqc vdi yAu cdu thwc d?
V6i m6 hinh XGBoost, gidi thich ui t,g thay l6t cfia "dQ chinh xdc"

khi "s6laqng drtc ffwng daqc chpn" thay d6i ffAn Bdng 2'13'

3) phfin biQn 3, TS. Nguy6n Ding Khoa, clqc nhan x6t danh gi6 lufln 6n va

k6t luan (c6 vdn b6n kdm theo).

OC tai g6p phAn nghi€n cr?u vd ph6t tri6n phucmg phSp nh$n d4ng trpng

th6i m[t dudng giao th6ng dga tr6n dfr liQu tir cim bii5n qu6n tinh (IMU)

t0t trq,p vOi .a" rn6 hinh hqc m6y hiQn elai' K6t qui nghiCn crlu c6 thd

dugc img dgng trong c6c hQ thdng gi6m s6t v-a d6nh gi6 chAt.lugng mat

ducrng v6i chi pni lnap, sr? dpng chc chm bi6n qu6n tinh ph6 bi6n tr6n

phucng tiQn giao th6ng ho{c thi6t bi di dQng.

Luan 6n dd, dpt dugc hai ktlt qui n6i bQfi cbvc mflt phuong ph6p nghien

crlu vd khi ndng img dPng thUc ti6n.

Uu nhugc cli6m ctta lu$n 5n:

+ LuQn 6n dugc trinh bdy v6i b6 cpc hgp ly, cdu truc 16 rdng, d6m b6o

tinh logic gttra cfrc chucrng vd nQi dung nghiOn cfu. T6c glh dA th6-hiQn

kha nalg tElg trqp tdi liQu vd phAn tich v6n dO nghiOn criu tuong dOi tOt,

ldm rO dugc khoang tr6ng nghiOn cr?u cflng nhu dinh hudng tiiSp cQn cria

luQn 6n.

+ Nghien cr?u c6 sg ktit hqp ch[t ch6 gita co s6 ry q"yct vd thgc nghiQm.

c6c phucrng ph6p hgc m6y vd xrl b? dfi tiQu c6m bi6n dugc lga chgn phil



hqp vdi bdi to6n nhQn d4ng ch6t lugng m[t dulng giao th6ng. PhAn thUc

nghiQm dugc trii5n khai c6ng phu tr6n c6 b0 dfr liQu c6ng khai vd b0 dt
liQu tU thu thflp trong cli6u kien thlrc ti5 tai ViQt Nam, g6p phan ndng cao

tinh thuyi5t phUc vd khi ndng img dpng cria kt5t qui nghi€n crlu.

+ Luan 6n c6 gid tri khoa hgc vd thUc ti6n t5t, d4c biQt trong hu6ng img

dUng cam bii5n qu6n tinh vd hgc m6y cho cdc hQ thdng giao th6ng th6ng

minh vd diQn to6n bi6n. Ktit qu6 nghidn cr?u d5 dugc c6ng b6 th6ng qua

05 c6ng trinh khoa hgc, trong d6 c6 04 cOng trinh md nghiCn crlu sinh ld

thc gihchinh, dFngthitr€n c6c tpp chi vd hQi nghi khoa hqc uy tin. Di6u

.ray cho thay k6t qui nghiCn crlu c6 tinh mdi vd dd dugc cQng ddng ktroa

hgc ghi nh$n.

Ngodi ra, cilchtrinh bdy cta lu4n 6n nhin chung mpch lpc, lQp luQn logic,

.ac t0t q-ui thyc nghiQm dugc minh hqa vd phan tich tucrng AOi AAy Ari.

BAn cqnh cdc k€t qud dqt daqc, luyn dn vdn cdn m1t sd diAm cdn daqc bd

sung vd hodn thiQn th/m.

o MQt sO nQi dung trinh bdy cAn dugc rd so6t vd chinh srla cAn thQn hcrn.

Cg th6, t4itrang4, phdn "Muc ti€u cia luQn 6n" c6 srl dUng cgm "Thrl

nhdt- nhmg kh6ng c6 c6c mqc tiisp theo nhu "Thf hat", gdy thi6u

nh6t qu6n trong c6ch trinh bdy. c6c c6ng thrlc tU (1.3) den (1.14) dugc

lfp lai tai chucrn 92 (ti c6ng thrlc 2.2 d€'n2.8) vd tii5p tuc xu6thiQn 0

chucrng 3 (trang 97), cdnxem x6t tinh gi6n ho6c dan chi6u dc tranh

trung lqp nQi dung.

o BAng 2.8 n€n dugc tfri6t te hi de thuQn tiQn cho viQc theo d$i vd so

s6nh. C6 the cdn nhdc trinh bdy theo dpng cQt td c6c mO hinh LSTMI-

LSTM4 vd c6c hdng th6 hien c6u truc theo tdng. MOt sO thuflt ngg i15

dugc Het kd trong bhng viu 6t thi ktrong can thi6t ph6i gi6i thich lai

clAy itri ffong phAn nQi dung, vi dp nhu "Intelligent Transportation

System (ITS)" tqi trang 14.

o Mot s6 hinh anh cdn chua 16 n6t, nhu Hinh I.4 vit Hinh 1.6. c6c hinh

v6 can dugc sap xep vd trinh bdy lai nham d6m b6o kich thu6c cht
phi hgrp, hinh 6nh 16 rdng vd the hien t6t nQi dung nghiel crlu, clpc

biet d6i v6i c6c hinh 1 .8, 2.6, 2.7, 2.t5 vd 3.5. Ngodi ta, cdn xem x6t

lpi c6ch sri dpng mQt s6 thuQt ngt trong c6c hinh 2.5 vit3.8, ch6ng han

cqm ..chia cl}a s6" hay "tilchdfi lieu hu6n tuypn vd dii liQu ki6m tra",

cflng nhu rd so6t l5i di6n c14t tqitrang 46 nhu cgm "module GPS ghi

nhdn vdn t6c tai !H2".



Hinh 2.1 n€n dugc chuy€n tir trang 48 v0 trang 46 dC dim bdo tinh
li6n tuc trong theo d6i nQi dung, bOi trang 46 dangm6 t6 vi tri dat c6m

bii5n nhrmg ph6i di5n trang 48 mdi xu6t hiQn hinh minh hga tucng img.

OOi vOi Bang 2.2, mgc dn dA mO t6 m6u dt liQu, nhtmg cdn b0 sung

chi ti6t c6u truc dt liQu (theo hdng vd cQt) tuong tu nhu Hinh 3.2.

HiQn t4i chua the hien rd ciic trudrng dt li-€u nhu vfln t6c, trong khi
cdng thrlc (2.1) lai 1i0n quan dtln viQc 19c ngu0ng dUa tr0n thdng sd

ndy.
I r ^ ,, 1 d I ! r l

LuQn 6n cflng cdn ph6n tich 16 hcm vai trd cria vQn tdc vd vi tri GPS

trong bdi todn nghiOn cuu. NQi dung ndy dd dugc d€ cQp tqi trang 47

nhrmg cdn kh6 so lugc. D[c biQt, trong Hinh 2.2 chuath6y th6 hiQn sg

tham gia cria th6ng tin vfln t6c vd vi tri GPS trong quy trinh xri ly dt
lieu.

OOi vOi Chucmg 3, trong Hinh 3.5, kh6i "Chd tci5t nOi GPS thdnh

c6ng" n€n dugc chuyOn sang d4ng ttrOi ei6u kiQn (hinh thoi) vdi c6c

nhrinh ctAu ra YesA{o dC phn hqp v6i tuu ct6 thuQt to6n.

B€n cpnh d6, IMU MPU9250 thucrrg chiu 6nh hucrng bdi nhi6u, do d6
I t.

cdn ldm rO t6c gih c5 srl dgng cLcI$ thu$t 19c nhu Kalman Filter ho[c
Complementary Filter hay khdng, thay vi dua tryc tiOp dfr liQu RAW
vdo mO hinh hgc m6y.

Phdn m6 t6 qu6 trinh thgc nghiQm'vd tdng hqp dt liQu vdo file CSV

c6n dugc trinh bdy chi ti6t hon, dflc biet ld co chiS ddng bQ c6c trudng

thdng tin nhu ID, Time, Position, Speed vd RS. CAn ldm 16 dt liQu t6c
dQ dugc l6y tir ngu6n ndo, cflng nhu co ch€ g6n nh6n RS trong diAu

kiQn mflt du]ng thpc t6 v6n c6 th6 xu6t hiQn c6c y€u t6 b6t thucng nhu
,A I .v .r.,1 , 1 1.^gd gi6m t6c h04c 6 gd. T6c gi6 cfing n€n gi6i thich liQu c6 co chO lo?i

bo ho{c b6 qua dfi liQu b6t thucng trong qu6 trinh thu thQp hay khdng.

ESP32 dugc m6 t6 ld MCU dung ctO thu thQp vd luu dfr liQu vdo thd

nh6. Tuy nhi6n, tqi trang 83 lai tlC cQp ESP32 grii dfi 1i0u tdi m6y chri

th6ng qua WiFi hoic Bluetooth Low Energy, trong khi Hinh 3.3 chi

th6 hien viQc luu dfi lieu cgc bQ ra th6 nhd md chua th6y thdnh phAn

mdy chri. NQi dung ndy cdn dugc rd so6t ee eam b6o tinh th6ng nh6t
. r .i

giiia m6 tA vd ki0n truc hQ thdng.

Ngodi ra,tqitrang 89, lufln 6n n6u tAn sd 16y mdu ld 50Hz nhung lai tt6
cap dOn 150 mdu trong mQt gidy, qAn kiCm tralqi tinh chinh xhc ciua

th6ng tin ndy. Cfing tai phdn ndy, cAn m6 tA cU th6 hcm c6ch thrlc thu
thflp cric thdng tin nhu qudng ducmg, t6c dO vd clQ cao.



7.

8.

o CuOi ct)ng, luQn 6n chua ldm nOi tat vai trd cua thitit bi bi6n (edge

device). Hien tpi, ESP32 chri y6u dugc su dgng nhu mQt vi di6u khi€n

c16 thu thQp vd luu dt liQu, trong khi chua th c6c chrlc ndng xr? $ t4i

bi6n nhim th6 hien dring b6n chft cria mQt hQ thdng edge computing.

Cdu h6i trao d6i:

I. Trong Bdng 2.1j, gidi thfch tqi sao thdi gian hutin tttyen khd ngdn.

2. Ldm rd tinh real-time ctia h€ thi5ng?

NCS Ng6 V6n C6ng ti6p thu f ki6n nhan x6t vd tra ldi c6c cdu hoi cria ph6n

biQn:

- NCS ghi nhQn vd sC chinh srla c6c t6i vC sopn th6o v6n b6n, rd so6t, chinh

srla c6c bhngbi6u, v.v.

- NCS tr6ldi dAy dri cfrc cdvhoi cria cilcphhnbien'

c6c thdnh vi6n kh6c trong HQi el6ng dua ra f kicn nhan x6t; HOi d6ng vd

nhtngngudithamdUdfltcduh6i i

- PGS. TS. Trinh Lucrng Mi0n

. D0ng y v6i c6cy ki6n cria c6c thdy phin biQn'

. Luan 6n nghiOn crlu bdi to6n phdn 1o4i, d6nh gi6 tinh trpng m{t dudng

sri dgng c6m bi6n qu6n tinh, tin hiQu GPS vd c6c m6 hinh hqc mhy,

hudng t6i tri€n khai tren thi6t bi phAn cimg chi phi th6p vd t16p tmg

thdi gian thgc. O6 tai luQn 6n c6 f nghia khoa hqc vd c6 kh6 ndng img

dung trong c6c hQ th6ng gi6m s6t m[t duhng quy m6 lon v6i chi phi

th6p.

. Lu0n in c6 hai d6ng g6p chinh; ;

+ D$ xu6t thuQt to6n trich chqn d4c tnmg lai k@t hcr,p hqc mfly glup

tinh gi6m dU liQu c6m bi6n, gihmttrOi tuqng tinh to6n vd thdi gian xrl

b?. K"6t qu6 cho th6y viQc lga chgn tOp cllc tnmg tOi uu giup gi6m sd

lugng cI[c tnmg dAu vdo, rut ngdn thdi gian hu6n luyQn vd cii thiQn

hopc duy tri clQ chinh x6c ph6n 1o4i. D6y ld d6ng g6p c6 gi'tri trong

boi canh c6c hQ thdng IoT giao thong 
9dn 

xrl g nhanh, ti€t kiqm tdi

nguy0n vd c6 kh6 n[ng tri6n khai thgc t€.

+ EC xu6t h9 th6ng, quy trinh xrl lf dt tiQu c6m bi6n tr0n thi6t b! iliQn

to6n bi6n sr? dpng md hinh hqc mdy XGBoost dC phdn tich vd d6nh

gi6 tinh trpng mflt dudng giao th6ng theo thdi gian thgc. Thu thap b0

dfr liQu ctr6tluqrng m6t ducng thuc t6 0 Viet Nam: bO dt liQu vO ba

loai mdt ducmg .ttat toqng k6m, chat luqng trung binh, ch6t lugng

kh6; b0 dU liQu vii c6c 6 gd tr6n mflt dudrng c6 ch6t lugng trung binh.
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. Lu0n 6n cAn bd sung, chinh srta mQt s6 nOi dung sau:

+ Rd so6t hinh thr?c trinh bdy, thuQt ngt, bing bi6u, chri thfch hinh,
c6ch d6nh sO hinh/bang vd chu6n h6a ti6ng Anh chuy6n ngdnh. MOt s6

,l
phAn n6n dugc vi6t cd dgng hcm tl6 ldm n6i bAt d6ng g6p thay vi md t6
ddi c6c ki€n thric n6n.

+ Viist rd hcrn tinh mdi cria thuQt to6n trich chgn clflc tnmg lai so v6i
c6c phucrn g phfup filter-wrapper dd c6ng b6, chi ra thdnh phan cdi titin
ri6ng cria nghi0n cr?u sinh.

, 
^i 

i A ,, 1 4  1 -t
+ BO sung phdn tich clQ nhpy cria md hinh c16i vdi tdc ctQ xe, loai xe, vi
, , l!tri ldp c6m bi€n, t6i trgng, 6p su6t l6p vd ili6u kiQn mflt duong 6mlkh6.

+MO th chf;t chO quy trinh g6n nhdn dti liQu thUc dia; cdn rO ti6u chf kf
thu$t phAn loai "mdt ducrng kh6", "trung binh", "k6m" ...

+ Rd sorlt tfnh nh6t qu6n cria todn bO trich ddn, dflc biet ld cdc trich
rX r.^ddn li6n quan d6n tiOu chudn PCI, IRI, c6c bQ dfr lieu cdng khai vd c6c

phucrng ph6p trich chgn tlflc trung; dim b6o c6c hinh 6nh, b6ng bi€u,
bO dt liQu vd thuQt to6n k6 thira dOu dugc d6n ngudn ddy dri, chinh

t \ '1 Ax6c vd thdng nhdt theo quy itinh cta ccy s0 ddo tpo.

PGS.TS. Ph4m Nggc Thing
^xo DOng y vfi cdcy ki6n cria chcthdy phin biQn

. D€ tdi 1u9n 6n c6 tinh khoa hoc vd thpc ti6n. C6c ktit qui nghi€n cuu
cria luQn 6n dd dugc trich d6n trung thgc trong c6c c6ng trinh c6ng b6.
Trich d6n tdi li€u tham khio dugc thUc hiQn mOt c6ch rO rdng, dAy dri

vd c$p nhat.

o Lu0n in c6 02 dSng g6p chinh:

+ D€ xu6t thuQt to6n trich chQn dflc tnmg lai k€t hgrp hqc m6y grup

tinh gi6m dt liQu cdm biiSn, gihmthOi tuqng tfnh toSn vd thdi gian xri
ly.

+ Thu thap hai bO dt liqu thUc tC & Vigt Nam: BO dt lieu vA ba lo4i
mbt ducyng c6 ch6t lugng kdm, ch6t lugng trung binh, ch5t luqng kh6
vd B0 dfi liQu v€ c6c 6 gd tr€n m{t ducrrg c6 ch6t luqrng trung binh. DC

A.xudt quy trinh xri ly dt liQu c6m bi6n tr6n thi6t bi di€n to6n bi6n sti
dUng md hinh hgc m6y XGBoost dO phdn tich vd ttSnh gi6 hiQn trpng
mflt ducrng giao th6ng theo thdi gian thpc.

. I--Iu nhugc cliOm cria luQn 6n

+ V6n d€ nghidn cuu cria luQn 6n nghi0n crlu ld cAn thi6t, c6ch d4t v6n
ctO vd gi6i quy6t v6n itA h hqp ly, 16 rdng, bd cpc hSp ly.
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+ Cdn chinh sria:

o cdn l5i chinh ta. Mot so so do, hinh v6 c6 kich thu6c chua cdn
ri. ^rdOr. Phpm vi nghidn criu cdn ldm 16 hcm.

- PGS. TS. Nguy6n Long Giang

LuQn 5n dd dat dugc c6c ktSt qud nghi€n criu c6 gihtri c6v€ mpt khoa
hgc vd thpc ti6n trong linh vUc nhfln dAng, phdn lopi m{t duong giao
th6ng dga tr€n do liQu c6m bitin vd hgc mdy. Trdn co sd kh6o srit,
plan flch c6rc phuong phdp hiQn c6, lufln 6n da dC xu6t dugc hucrng
ti6p c4n phn hgp vdi itiAu kiQn tri6n khai thgc tC Ai ViQt Nam, ba;
dam cdn bing gifia c10 chfnh x6c, chi phi tinh to6n vd kh6 ndng tri6n
khai tr€n diQn rQng.

cdc ki5t qui nghiOn cr?u cria luQn 6n rtd dugc trich d6n trung thgc trong
cilc c6ng trinh c6ng bo. trich ddn tdi liQu tham kh6o dugc thyc hiQn
mQt cdch rd rdng, dAy dri vd cfp nhft.

Uu nhugc cli€m cria lufln 6n:

+ LuQn rln dugc trinh bdy v6i bo cgc logic, ktit c6u hqp ly gitia ph6n
tdng quan, co sd ly thuytit, phucrng phdp nghi6n cr?u vd thgc nghiQm.
NQi dung tdng quan tdi liQu tuong OOi AAy dri, cQp nh0t duqc nhiAu
hufng nghi€n criu li6n quan dtin bdi to6n phdn lopi m{t ducmg sri dpng
c6m bi6n qudn tfnh vd hoc mriy. vdn phong nhin chung 16 rdng, mpch
lpc, thiS hiQn dugc chi6u sdu nghi€n crlu vd b6m s6t crinh huon e img
dUng thgc ti6n trong linh vgc giao thdng thdng minh.

+ MOt sO ei6m manh nOi U6t cria lugn dn ld dd x6y d1mg dugc bO dii
liQu thUc nghiQm thu thQp tai Viet Nam, g6p phAn n6ng cao gi6 tri
thpc ti6n vd kh6 ndng img dung cta nghi€n criu. Lu6n an cfing c6
d6ng g6p vc t6i uu lga chgn d{c tnmg nham gihm chi phi tfnh to6n,
tl6ng thdi tri6n khai m6 hinh hgc mdy trOn thiist bi diQn to6n bi6n, phr)
hQp v6i ydu cAu xri ly theo thdi gi4n thpc vd kh6 ndng triiSn khai tr€n
diQn rdng. Dinh hu6ng img dgng cta lufln 6n 16 rdng, c6 ti€m ndng hd
trg cdng thc giSm s6t vd quin ly ha tAng giao th6ng trong thgc tti.

+ MQt so y tcicn chinh sria, b6 sung lufln 6n nhu sau: lu0n rin cAn titlp
t.uc rd so6t lpi l6i dinh dang, c6ch trinh bdy b6ng bitiu, hinh v€ vd tdi
liQu tham kh6o tru6c khi hoan thiQn ban in chinh thric, mQt s6 hinh v6
khi in chAt lugng cdn md vf dp nhu hinh 1 .10; 1 .1 1 .

- TS. Bni Thi Thanh Quy6n
i , , ,,.a ". Dong i voi cdcy ki6n cta cdcthdy ph6n biQn.
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. Nghi6n cr?u sinh c6 05 cdng trinh khoa hoc c6 1i6n quan d6n lu$n rln.
nA , t , t , ,' , \ i56 lugng cdng trinh kh6 t6t vd ch6t luqng. C6c c6ng trinh c6ng b6 &
tpp chiltrQi nghf chuy6n ngdnh c6 uy tin vd d6p imgdugc y6u cAu ddi
v6i luQn 6n Ti6n si.

o Nhin chung luQn 6n ld cdng trinh khoa hqc nghiOm fiic, c6 y nghTa

khoa hgc vd thUc ti6n phUc vp viQc gi6m s6t mdt dudng giao thdng.

C6c itA *n6t c,ia lu4n 6n dugc c6ng b6 trong circ tqp chffi y6u hQi

th6o chuy€n ngdnh c6 uy tin. T6m tat luan 6n phan 6nh dAy dri, trung
thgc c6c ki5t qu6 nghiCn criu cria luQn rin.

^i A. r r Ao Bd cgc, nQi dung lufln 6n v€ ccv ban hqp ly, logic. Mgc ti6u, ddi tuqng,
pham vi nghiCn criu kh6 rd rdng. LuQn 6nk.hd it 16i d6nh mdy.

. Tuy nhi6n 1u0n rln cdn chinh sria c6c mpc nh6 nhu sau:

o Trong phdn Mpc lgc, cAn bd $ung mgc Phg lgc. Trong ph6n "86
cpc lufn 6n", nOn bO sung dC cQp tdi phAn Php lpc.

o N€n bd sung t6n Hinh cho mQt sO Hintr d trang 84, 85. Hinh
2.4b vd tdn Hinh n6n chinh vC cing 1 trang.

o TOn Bing 2.75,3.4,3.5, t€n Hinh 3.5 :> dpng in nghiOng cho
cl6ng bQ vdi form t6n Bhnglt}nHinh trong lufn 6n.

o B9 dt liqu vA vitri cdc 6 gd hipn mO t6 kh6 so sdi :> n€u c6 th6
thi n6n bO sung th6ry th6ng tin minh hq? rU thiS hcrn, vi dg nhu
dti 1i0u cila citm bi€n quan tinh nhu th€ ndo tpi mQt vdi vi tri
c6lkh0ng c6 6 gd.

9. NCS Ng6 Vin C6ng ti6p thu y ki6n nhfln x6t cfia c6c thdnh vi€n cria HOi
r).qong.

NCS tre ldi c6c cAu h6i oia circ thdnh vi6n HQi ddng.

10.Dai diQn tQp th6 hucmg din ph6t bi€u f ki6n bing vdn b6n.

NCS Ng6 Vbn Cdng ldm viQc nghi€m thc, rfit cO ghng vd n6 lUc t16 hoan

thdnh LuQn 6n. C6c k6t quA lugn 6n dugc dhnh gi6tdt, c6 giltrithgc ti6n.

ll.HQi ddng tiiSn hanh hop ri6ng ee Uau ban kitim phi6u, bo phiiSu kin vd th6o
lufn thdng qua quytit nghi cria HQi cl6ng

1) BAu ban ki6m phitiu g6m:

- Trucrng ban: PGS.TS. Trinh Lucmg Mi6n

- Uy vi6n: PGS.TS. Phpm Ngq. Thang

- Uj'vi6n: TS. Bni Thi Thanh Quy6n

2) Bo phi6u kin vd th6o luQn thdng qua Quyi5t nghi cria HOi ct6ng.
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- Trucmg ban ki€m phitiu, PGS.TS. Trinh Lucrng Mi6n, c6ng bd ket qu6

ki6m phiOu (c6 bi€n b6n ki6m phiiSu).

- Cht tich HOi d6ng, PGS.TS Nguyln Long Giang, th6ng qua Quyt5t

nghf cria HQi d6ng (c6 vdn bin kdm theo).

3) T6mthtnghf quy6t cria HQi cl6ng

3.1 Tinh phit hqp cua ftn di tdt vd sqrkh6ng trimg tQpvi nQi dung luqn dn

- T€n dC tdi, nQi dung vd k6t qu6 nghiOn crlu cria lu$n 6n phn hqp v6i ngdnh

ddo tao "K! thuflt tliOu khi6n vd t.u itQng h6a", md sd 9 52 0216.

- NOi dung cria luQn 6n kh6ng trung lpp vdi c6c 1u0n 6n ddb6o vQ vd c6c kt5t

qui nghiOn crlu dd c6ng b6 trong vd ngodi nudc.

- C6c tdi lieu tham kh6o cria 1u0n 6n c6 nQi dung pht hqp vd tld dugc trich

ddn trong lufn 6n.

3.2 Cdc kAt qud ch{nh cia luQn dn

LuQn 6n tSp trung vdo bdi to6n phdn loai, d6nh gi6 trinh trpng mflt iludrng

giao thdng sri dgng c6m bii5n qu6n tinh vd c6c md hinh hqc m6y, hudng tdi

iri6n khai t en tniet bi phan cimg chi phi th6p vd c16p tmg thdi gian thUc. KCt

qu6 nghiQn crlu cria LuQn 6n c6 y nghia khoa hgc, c6 tfnh thdi sg vir kh6 ndng

thUc ti6n cao, cp th6.

1) De 
".t6t 

thnat to6n trich chgn dflc tnmg lai k6t hgrp hgc m6y giup tinh

gi6m dtr liQu c6m bit5n, gitmttroi tuqrng tinh to6n vd thdi gian xtr ty cho

hQ thdng phdn loai mpt ilucrng sr? dpng cAm bii5n qu6n tinh.

2) DC xu6t quy trinh thu thQp, xr? ly dfi liQu c6m bii5n tr6n thi€t bi diQn to6n

bi6n sr? dUng m6 hinh hgc m6y XGBoost d€ phdn tich vd tl6nh gi6 hiQn

trqngm{t ducmg giao thdng.

3.3Cdc diAm cdn bii sung chinh sira tradc khi nQp luqn dn cho Tha viQn Qu6c
gia TiQt Nam

NCS cAn ti6p thu, rd so6t, chinh srla, bd sung nQi dung tuQn 6n theo y kiiin
d6ng g6p trong b6n nhQn x6t cria ctlc thdnh vi6n HQi tl6ng vd Bi6n b6n cria

HQi tl6ng d6nh gi6 luQn 6n tit5n si c6p Hgc viQn trudc khi nQp luQn 6n cho

Thu viQn Qudc gia ViQt Nam.

3.4 Mac d0 ddp rhng yAu cdu cfia ludn dn tidn sT vi cd n\i dung vd hinh th{tc

- Lu6n 6n cuaNCS Ngd Vdn Cdng d6p img y6u cAu cria lu$n 6n tii5n si ngdnh
,,K! thu$t cli6u khi6n vd tp clQng h6a",m5 s6 "g 52 02 16- v€ nQi dung vd

hinh thric theo c6c qui ch6 hiQn hdnh .roC.dao tpo ti6n si cria BO Gi6o dpc vd

Ddo tpo, cria Hgc viQn Khoa hgc vd COng nghQ.
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- DC nghi Hgc viQn Khoa hgc vd COng nghQ cdng nhfln k€t qui b6o vQ vd cdp
' J ,.A P 1 AA t 1 . r "
bdng ti€n si cho NCS Ngd Vdn COng sau khi chinh sr?a, bd sung luQn rln

theo c6c e()Pi'cria HQi t16ng.

12.Tdng ktlt

- Tru&ng ban ki6m phi6u, PGS.TS. Trinh Lucrng Mi6n, c6ng b6 kOt qu6 b6
r.^ !. 1phi6u d6nh gifluQn 6n.

- Chf tich HQi diing, PGS.TS. Nguy6n Long Giang, c19c Quyi5t nghf cria

HQi c16ng.

- Cht tich HQi tl6ng tuy6n UO Ugi d6ng dd hodn thanh nhiem vU vA trao lgi
Ir.l o

quy6n ili6u khi6n cho Co sd cldo t4o.

- C6c dai bi€u vd NCS ph6t bi6u y ki0n.

- Dai diQn co sd ddo tpo tuy6n UO t<tit tllic bu6i b6o vQ tii5n si.

Bi6n bin hgp HQi tl6ng ndy dugc 717 ity vi6n HQi cl6ng bi6u quytlt c6ng khai

th6ng qua.

euOi hgp HQi il6ng ddnh gi|luQn rln ti6n si c6p Hgc viQn kOt thric vdo hic 11

gio 30 phrit, ngiry 02th6ng07 ndm2026.

Thu kf HQi tl6ng

TS. Biri Thi Thanh Quy0n

XAC

PGS.TS. Nguy6n Long Giang

Chri tich HOi tl0no'b

.ff
Wrl

noc vr0N

KHOA HOC

Nguy6n Thi Trung

15



vrEN HAN rArra
KHoA Hec ve cONc NGHE \rt.r

Hec \UN KHoA Hec vA cOlvc NGHE

oANc CQNG sAN VIET NAM

Hd N)i, ngdy 02 thdng 07 ndm 2026

Her ooNc 
'ANH 

8Xl",ffilTfrgi si cAp Hec vr-EN

. cdn cri quyt5t dinh s6 32IQD-IIVKHCN ngdy 28 th6ng04 ndm 2026 cria Gi6m
ddc Hqc viQn Khoa hsc vd.Cdng nghQ vA vigcinann bp HOi cl6ng ddr$ gi1luQn rin
titSn si c6p Hgc viQn, HQi cldng cl6 hqp vdo h6i 09 gid 00 ngdy 02 th6ng07 ndm2026
tai Hgc viQn Khoa hqc vd cong nghe, viQn Hdn l6m Khoa hgc vd c6ng nghQ vi€t
Nam, so ts dy*g Hodng eu6c viQt, phucmgNghiaD6, thdnhpn6 uaNO, a6 a""r,
gi6lupn funti€nsi c6p Hgc viQn.

H9 vd tdn NCS: Ngd Vin Cdng

Tdn cl€ tdi luQn 6n: 'Nghi€n criu gihiphhpnh0n dpng mflt dudng giao th6ng sri dpng
cim bi6n qu6n tfnh vd m6 hinh hgc m6y,,

Ngdnh: Ki thuf,t didu khi6n vd r.u dQng h6a M6 s6: g 52 02 16

Ngudi hufng d6n 1: GS.TS. TrAn Dric T6n

Ngudi hudng ddn2: TS. TrAn Dric Nghia

HQI OONC OANrr CN I,U4N AN TIfN Si CAP HQC VIEN CUA
NCS NGo VAN CoNC rnr LUAN

1. Tinh pht hgp cria t6n oditei vi sr; kh6ng trirng t{p v6 nQi dung lugn dn
- T€n dC tdi, nQi dung vd ktit qu6 nghi€n cr?u cria lu{n 6n phu hqrp vdi ngdnh ddo

tpo "Kf thuQt cli6u khi€n vd t.u clQng h6a,',m6 s6 g 52 02 16.
- NOi dung cria luQn 6n khdng trung lap vdi crlc luQn 5n ddb6o v6 vd cfucktit qua

nghi€n cr?u dd cdng bO trong vd ngodi nu6c.

- C6c tdi liQu tham kh6o cria ludn 6n c6 nQi dung phu hqp vd dd clugc trich dfln
trong luQn 6n.

Z.l<6it q1vh,f nghia khoa hgc, thqc ti6n cria Aii tei
Lufn 6n tQp trung vdo bdi torin ph6n lopi, ddnh gi6 trinh trqng m{t ilu}ng giao
thdng sri dung c6m bi6n qurin tfnh vd circmO hinh hgc m6y, hu6ng t6i tricl [hai
tr€n thi6t bi phAn crtng chi phf th6p vd d6p imgthdi gianthsc. iet qua nghidn
cr?u cria LuQn 6n c6 !' nglfiakhoa hoc, c6 tinh thdi sq vd kh6 ndng thuc ti6n cao,
cU th6.



1) DC xu6t thuat to6n trich chqn dAc trung lai k6t hqp hgc m6y girip tinh gi6m dfi

liQu cim bit5n, gi6m t<trOi tuqng tinh to6n vd thdi gian xi ly cho hQ th6ng phdn

lopi m{t ducrng sri dpng cdm bitin qu6n tinh.

2) DA xu6t quy trinh thu thap,xri ly dt liQu cim bii5n tr6n thii5t bi diQn to6n bi6n

srl dgng mO hinh hgc m6y XGBoost d€ phdn tich vd d6nh gi6 hien tr4ng m{t

ducmg giao thdng.

3. Nhilng thi6u s6t cria lu$n 6n, v6n tlij c}n bd sung' sira chiia

- NCS c6n tii5p thu, rd so6t, chinh sta, bd sung nQi dung 1u0n 6n theo y kiOn

d6ng g6p trong b6n nhQn x6t cria c6c thdnh vi€n HQi d6ng vd Bi€n b6n ctra HOi

d6ng d6nh gi6 lupn 6nti€n si c6p Hgc viQn tru6c khi nQp luQn 6n cho Thu viQn

QuOc gia ViQt Nam.

4. Mrfrc ttQ tl6p ftng yGu ciu cria lufn 6n ti6n sivij ci nQi dung vi hinh thtfrc theo

c6c quy ch5 trign hirnh vii dito t4o ti6n si cria BQ Gi6o dgc vdr Dho t4o

Lu4n 6n cta NCS NgO Vdn C6ng d6p img yOu cAu cria lu4n 6nti€n sI ngdnh

"K! thuQt cli€u khi6n vd t1r clOng h5a",md s6 *g 52 02 16" vC nQi dung vd hinh thric

theo c6c quy ch€ hien hdnh rre ddo t4o ti6n si cria B0 Gi6o dpc vd Ddo t4o, cria Hgc

viQn Khoa hgc vd C6ng nghe.

Kiit ludn:

K6t qu6 bo phitiu cl6nh gi6 lufln 6n cta HQi d6ng: 717 thnthdnh, trong d6 c6 02
..a -- ^. 

!
pnleu xuar sac.

HQi d6ng ki5t 1u0n th6ng qua luQn 6n, d€
^ ' A. a 1 . ( I J

c6ng nhQn k6t qu6 b6o vq vd cdp bdng ti6n

Quy0t nghi ndy dugc 717 thiLnhvi0n HQi

THIT K.'f

fi,"i
TS. Bti Thi Thanh Quy6n PGS.TS. Nguy6n Long Giang

I+\ ,/*;w
HOC VIEN

ve coxc tcsE

TAO

yen ThiTrung



(Udu O-ttf-ndn gidi trinh ciip Hqc viQn)

DANG cQNG sAN upr NAMVE.N HAN LAM
KHOA HQC VA C6NC NGI4 VN

HQC VrEN KHOA HgC VA CoNG NGHE

BAN crar rniNn cHiNH stlL, no suxc LUAN AN rrnN si
cAp Hec vITN

Ngdy 02 thhngT ndm2026,Hqc viQn Khoa hgc vd C6ng nghe dd t6 chrlc

dfutth gi|luQn an ti6n si c6p Hgc viQn cho nghiOn crlu sinh Ngd Vdn COng theo

Quy6t dfnh sO 32/QE-HVKHCN ngdy 28 th6ng 4 ndm2026 cria Gi6m ddc Hqc

viQn.

BA tdi: Nghi€n crlu gi6i ph6p nhQn dpng mflt ducng giao thdng sr] dpng

cAm bii5n qu6n tinh vd mO hinh hgc m6y.

Ngdnh: K! thuflt di€u khi6n vd tp tlQng h6a Md s6: 9 52 0216

Ngudi hucmg d6n khoa 9c: GS. TS. Trdn Dr?c TAn; TS. TrAn Dfc Nghia.

Theo Bi0n b6n cria HQi c16ng, NCS ph6i chinh sr?a, bO sung lufln tn cdc

di€m sau ddy:

Ltru !: Ctic chir k! xdc nhQn cdn gdn voi nQi dung fiAn cilng mQt trang gidy. Hgc viQn sE khilng nic
nhQn niu phin chir k! trich rN voi nQi dung.

STT NQi dung tIO nghi chinh sfra, b6
sung

NQi dung tlfl ttugc chinh sira, b6 sung
(Ghi rd s6 trang/chuong/m4c... dd

ihroc chinh s*d

1.

PhAn "Muc tiOu cria lufln iin" c6 sir

dgng cgm "Thf nh6t" nhung kh6ng
..4

c6 citc mpc tiOp theo nhu "Thf hai".

NCS xin ti0p thu vd tld b6 sung cgm tir
"Thf hai" d do4n 2 cua muc 2 trang 4
-t , A. . A. 1

oe nnat quan nQl aung.

2.

Mgc ti€u nghiOn cr?u nOn lugng h6a

16 hcrn v0 y6u cAu thoi gian thgc, dQ

chinh x6c vd gi6i h4n phAn cimg

muc ti0u

NCS xin cim on y kitln nh6n x6t ctra

HQi d6ng, NCS xin <luqc giAi trinh nhu

sau: d mtqc 2 trang 4 NCS dA d4t mgc

tiOu ld "DA xuAt mQt s6 phuong ph6p

nhim cii thiQn hiQu n6ng phdn lo4i,

danh gi6 tinh tr4ng m[t duong st dqng
" . ,|

cim bi6n qu6n tinh vd hgc m6y t16p img
thcri gian thgc tr6n thi0t bi c6 hiQu n[ng
th6p nhim tri6n khai tr0n diQn rQng"

3.

Cdn ldm rd hcm khoang tr6ng nghiOn

cr?u (research gap) gitra chc nghiOn

criu hiQn c6 vd hu6ng ti6p cQn cria

lufln rln, dac biQt so vcri c6c phuong
ph6p hqc sdu vd thi gi6c m6y tffi

NCS xin cim crn y kien nhfln xdt ctra

HQi d6ng, NCS xin <lugc gi6i trinh bo

sung nhu sau: d trang 2, trang 3, NCS

dd thgc hiQn phdn tich vd il6nh gi6 gita



hiQn nay c6c hu6ng nghiOn cfu, NCS cfing dd

t6ng hqp ciic uu nhugc diOm vd trinh
bdy t6ng qu6t trong B6ng 1.4 trang 15.

4,

CAn b6 sung bing so s6nh dinh

lugng giira c6c nghiOn cr?u 1i0n quan

ve At liQu, m6 hinh, dO chinh x6c vd

chi phi tinh to6n

NCS xin cim crn j ki0n cria HQi d6ng,

NCS xin duo. c gi6i trinh nhu sau: qua

cttc nghiOn cr?u gAn ddy vO hu6ng

nghiOn cr?u nhQn d4ng mflt ducmg, NCS
-- ,^
dd t6ng hqp c6c nghiOn cftu liOn quan,

m6 hinh su dgng, dQ chinh x6c trong

thgc nghiOm vd duoc trinh bdy t4i Bing
7.5 trans.28

5.

Ph0n d6nh gi6 xu hu6ng nghiOn ct?u

m6i nhu Transformer, TinyML hoflc

Edge AI cdn h4n chtS

NCS xin cim on y ki6n cria HQi d6ng,

NCS xin duqc gi6i trinh nhu sau: d

LuQn 6n ndry, NCS tflp trung vdo viQc sri

dgng c6c m6 hinh hgc m6y hq cdy nhg

Ce tri0n khai tr6n thiCt bi bi6n c6 hiQu
i.ndng thdp, ngodi ra dOn thoi diOm

nghiOn cr?u, xu hucmg nhfln d4ng mflt
l

ducrng vdn dang tflp trung vdo 3 lo4r

chinh ld thi gi6c mhy tinh, Lidar, chm

bitin qu6n tinh. NCS xin tit5p thu vd

hudng nghiOn cr?u trong tucrng lai sd

d6nh gi6 c6c lo4i m6 hinh moi.

6.

CAn gi6i thich chi"ti6t hcvn co s0 lga

chgn c6c dflc tnmg miOn thoi gian v]r

ly do lga chgn c6c thuQt to6n RF,

GBM, XGBoost

NCS xin c6m crn y kiOn ctra HQi ddng,

NCS xin dugc bd sung nhu sau: "ViQc

su dqng c6c dflc tnmg miOn thdi gian

cdn mang lai lqi ich thUc tiSn vO hiQu

qui tinh to6n. Vdi tinh dcrn gi6n, chring
,.,A -co thO duoc trich xudt nhanh ch6ne v6i

chi phi xri ly thdp, diOu ndy dac biQt

quan trgng trong U6i cann triOn khai
.; ( '
ffOn c6c h0 thOne nhfne hodc vi diOu

khiOn c6ng sudt thdp, v6n bi han chO v0

tdi nguyOn tinh to6n vd b0 nh6."; C6c

thu4t to6n hq cdy dugc lga chQn dugc

gi6i thich o trang 69 "Chc mO hinh ndy

dugc lua chgn boi nhii'ng uu di6m n6i



bflt v0 kh6 ndng xOP h4ng tOm quan

trgng dflc tnmg, tinh don gi6n trong

diSn gi6i vd hiQu qu6 trong phdn lo4i'

ViQc d6nh gi6 tAm quan trgng dflc tnmg

giup hi6u 16 hctn cfc m5i quan hQ trong

dt liQu, h6 trq lua chQn d[c tnmg Phtt

hqp vd cii thiQn khi n[ng giii thich m6

hinh".

NCS xin cim crn ;i ki0n cria HQi d6ng,

NCS bO sung lirm 16 co chO qu ldm gidu

dir tiQu ctra hQ th6ng d0 tdng tinh t6ng

qu6t h6a m6 hinh vdi nhi6u loai xe,

diAu kiQn kh6c nhau d ttang79'

Quy m6 dft liQu thu thQP thlrc t5 cdn

tuong eOi nan chti; cAn md rQng thtr

nghiQm trOn nhi6u 1o4i phucmg tiQn,

diOu kiQn thoi tiCt vd dia hinh kh6c

nhau.

NCS *in cim ctn Y ki6n cua H6i

NCS xin dugc gi6i trinh nhu sau: nQt

dung LuQn fntQp trung vho sir dung dir

liQu ctra cim bi6n qu6n tinh do vflY

kh6ng c6 phdn so s6nh voi ktlt quA su

dgng camerall-ida\ c6c uu nhugc di0m

cua hQ th6ng hiQn dai cflng dd dugc

NCS chi ra o Chucrng 1.

Chua c6 phAn so s6nh trgc tiOP vdi

c6c hQ th6ng thucrng m4i ho[c cfc

nghiOn criu hiQn dai srl dung

cameralliDAR

NCS xin c6m cm Y ki0n cira HQi ddng,

NCS xin dugc gili trinh nhu sau: t4i

trang 107 NCS da d6nh gi6 khi sir dpng

thuft to6n trich chgn dflc tnmg d6 gi6m

s6 lugng d[c tnrng ti 42 xu6ng 27 dlc

trung. ViQc tinh gi6n dac tnmg ndY

kh6ng chi giirp tdi rru hoa thdi gian

hu6n luyQn vd chi phi tinh to6n, mdr cdn

^ khat khe ctra c6c h0dap tmg yeu cau Knar Knc uuil uilu r

th6ng IoT nhring vA tai nguy6n h4n ch6,

d9 tr6 thAp vd mric ti6u thp ndng lugng

tOi ttriOu.

Tinh 6n dinh cua hQ th6ng theo thdi

gian, NCS xin ti6p thu vd thgc hiQn o

trong ctic nghiOn crlu tucrng lai.

CAn b6 sung d6nh gi6 khd ndng triOn

khai thUc t6 ngodi m6i trudrng giao

th6ng thgc vir tinh 6n dinh cua he

th6ng theo thdi gian.

NCS xin tiOp thu vd dd chinh srla 14i

trinh bdy t4itrang46
Hinh 2.1 nOn dugc chuY0n tir trang

48 vO trans. 46 eO aam b6o tinh liOn



tuc trong

theo d6i nQi dung,

NCS xin ti6p thu vd b6 sung nQi dung

t4i trang 48 nhu sau:

voi mdi mQt mdu dt liQu trong Bing

2.2 sd, bao g6m c6c trudng th6ng tin

nhu sau:

- Thoi gian;

- Dt liQu gia t5c, g6c quaY ctra cim
..1
blen quan tmn I;

- Dt liQu gia t5c, g6c quaY cria c6m

bi6n qu6n tinh2;

- Dt liQu gia t6c, g6c quaY ctra c6m
..t
blen quan tmn J;

- Dfi liQu vi tri (kinh dQ, vi dQ);

- Dt liQu vfln t6c (dcm vi tinh theo m/s).

P6i vOl Bing 2.2, mic dir da m6 ti
m5u dt liQu, nhrmg cAn b6 sung chi

tiOt c6u tnic dt liQu (theo hdng vd

cQt) tucmg tu nhu Hinh 3.2. HiQn tai

chua thO hiQn rO c6c trudng dfi lieu

nhu vQn t5c, trong khi c6ng thirc

(2.1) lai liOn quan dOn viQc lQc

ngudng dga trOn th6ng s6 ndY.

NCS xin c6m on Y kiOn ctra HQi

NCS xin du-o. c gi6i trinh nhu sau: Hinh

2.2 dugc th0 hien lir so OO tirOi ttrUc

hiQn cua qu6 trinh PhAn 1o4i, dfi liQu

dugc su dgng ld dir liQu ctra cim bi6n

qu6n tinh, dt liQu v4n tt5c duoc su dung

qu6 trinh ldm s4ch df, liQu ld 6 khdu

tiiin xu ly dugc giii trich 0 mr;c 2.3 c'0ra

LuQn 6n. Vi tri GPS d ddY chi tham gia

vdb dinh vi vi tri da gen nhdn, kh6ng

tham gia vho m6 hinh Phdn loai mit

dudng

phdn tich rO hcrn vai trd cria vQn t5c

vd vi tri GPS trong bdi to6n nghiOn

ciru. NQi dung ndy dd dugc d0 cPP tai

trang 47 nhrmg cdn kh6 so luoc. Df,c

biQt, trong H\nh 2,2 chua th6Y thO

hiQn sU tham gia ctra thdng tin vfln

t6c vd vi tri GPS trong quY trinh xu

ly dir liQu.

NCS xin tiOp thu vd dd chinh sria l4rHinh 3.5, kh6i "chd tctSt noi cps
thdnh cdng" ndn dugc chuY6n sang

dang kh6i diOu kiQn (hinh thoi) v6i

c6c nh6nh dAu ra YesAio d0 Phir

hcr,p voi luu d6 thuit to6n.

NCS xin cim crn j kiOn cua HQi d6ng,

NCS xin dugc giAi trinh nhu sau: t4i

trang 87, NCS de m6 t6 qu6 trinh ti6n

xir ly d ESP32, tuy nhiOn v0 co ban

cAn ldm r5 thc gi6 c6 su dgng c6c k!
thu0t lqc nhu Kalman Filter hoic

Complementary Filter hay kh6ng,

thay vi dua truc titip dir liQu RAW



vdo m6 hinh hqc m6y. NCS sri dgng c6c dflc tnmg th6ng k0
.).

miOn thoi gian, do d6 chua 6p dgng c6c

b0 lqc Kalman vdo qu6 trinh xt ly.

15.

PhAn m6 th qu| trinh thlrc nghiQm vd

t6ng hqp dir liQu vdro file CSV cdn

du-ry. c trinh bdy chi titlt hcrn, dac biQt

ld co cht5 d6ng bQ c6c trudng thdng

tin nhu ID, Time, Position, Speed vd

RS. CAn ldm rd dir liqu t6c dQ duqc

6y tu ngu6n nho, cflng nhu co chti

gfn nhdn RS trong diOu kiQn mat

duong thuc tti vt5n c6 th6 xu6t hiQn

c6c y6u tO UAt thucrng nhu go giim
.A i . ! 

^ 
:1:

toc noac o ga. lac gla cung nen glal

thich liQu c6 co chti loai bo hoqc bo

qua dir liQu bAt thudng trong quii

trinh thu thQp hay kh6ng.

NCS xin tiOp thu vd dd b6 sung thOm
I '- '.^ ,A t '

ngudn dir liQu t6c dQ dugc ldy tu GPS d

trang 8l vd b6 sung n6i dung m6 td qu6

trinh g6n nhdn b6n t.u dQng o trang 88.

16.

BAng 2.8 nOn dugc thitit t<C hi AC

thuQn tiQn cho viOc theo d6i vd so

s6nh. C6 th6 cdn nh6c trinh bdy theo

d4ng cQt lir c6c m6 hinh LSTMI-
LSTM4 vd chc hdng th6 hiQn c6u

truc theo tAns

NCS xin c6m crn y kiOn cria HQi d6ng,

NCS thsc hien rd sorit thi6t tti tai Bing

2.8

t7.

ESP32 duoc m6 ta la MCU dirng dC

thu th4p vd ltru dtr lieu vdo th6 nh6.

Tuy nhi6n, t4i trang 83 lai d0 cap

ESP32 gui dir liQu" t6i m6y chu th6ng

qua WiFi hoflc Bluetooth Low
Energy, trong khi Hinh 3.3 chi th6

hiQn viQc luu dt liQu cgc bQ ra th6
.,a

nho md chua thAy thenh phdn may

chu. NQi dung ndry cAn ducv. c rdr so6t

eC eam b6o tinh th6ng nh6t gita m6
" .,.t ,^.,^

ta va Klen truc n9 mong.

NCS xin cim on 1i ki6n cria HQi d6ng,

NCS thuc hiQn chinh sua 14i mO tA cdu
t^.tArATT\r^r\..+itnic h0 thOns o 2 Hinh 3.1 vd 3.3 de

hm rO.

18.

lufn 6n chua idm n6i bflt vai trd cria

thiOt bi bi0n (edge device). HiQn t4i,

ESP32 chu yi5u duoc su dgng nhu

mQt vi diOu khiOn dO thu thfp vd luu
dt liQu, trong khi chua th6y c6c chric

ndng xir ly tai bi6n nhim thC hien

NCS xin cim orr y ki6n ctta HQi d6ng,

NCS da rir so6t vd vitlt l4i nQi dung

d6ng g6p chinh cria Lufln 6n. NCS xin

tiOp thu y ki0n HQi d6ng vd sO tri6n

khai qu6 trinh thsc hiQn tai thi6t bi bi0n



dring b6n chdt ctra mQt hQ th6ng edge

computing

trong c6c nghiOn criu tuong lai.

t9.

n6n b6 sung thOm thdng tin minh hga

cg thO hcrn, vi du nhu dt liQu cria
. ,.icim bi6n qu6n tinh nhu thO ndo t4i

mQt vdi vitri c6lkh6ng c6 6 gd

NCS xin c6m on f ki6n cta HQi d6ng,

NCS xin iluo.c b6 sung t4i hinh 3.9 v0

md ti dft liQu v6i c6 vd kh6ng c6 6 gd.

20.

Vi6t rO hcrr tinh m6i cira thuft torin

trich chgn t14c tnmg lai so voi c6c

phucrng ph6p filter-wrapper <16 cdng

b6, chi ra thdnh phAn c6i titin riOng

cta nghi0n crlu sinh.

NCS xin c6m cm y ki6n cira HQi d6ng,

NCS b6 sung nQi dung vO thuft to6n

il{c firmg lai 6 Muc 2.5.2trang61,62.

2r.

86 sung phdn tich d0 nhay cria m6

hinh d6i vdi t6c dQ xe, loai xe, vi tri
tJ , t.Aldp c6m bi0n, tii trgng, 6p sudt l6p

vd diOu kien mat ducmg amfth6.

NCS xin cim on f ki6n cria HQi d6ng,

NCS bO sung c6c nQi dung ndy v0 m{t

han chtl tai ph0n fet tuan fiang 108 vd

NCS xin tiOp thu eC tri0n khai trong

huong nghiOn criu tucmg lai.

22.

M6 ta chpt chd quy trinh gan nhdn

dt liQu thUc dia; cAn rO tiOu chi k!
thuflt phdn lo4i "mdt ducmg kht',
"trung binh", "k6m" ...

NCS xin cim crn f kiOn cria HQi d6ng,

NCS bO sung nQi dung gan nhdn mflt

ducmg b6n t.u dQng vd d6nh gi6 ch6t

lugng mflt ducmg o Bang 3.2 t4i trang

89

23.

HiQn t4i, ESP32 chu ytiu du-o. c str

dpng nhu mQt vi di6u khiOn dO thu

thap vd luu dt liQu, trong khi chua
,,4thdy c6c chric ndng xt ly tai bi6n

nhim th6 hien dring b6n ch6t cira mQt
.^..4
hQ th6ng edge computing

NCS xin cdm crn y kiOn cria HQi d6ng,

NCS xin <lugc gi6i trinh nhu sau: Qu6

trinh thgc nghiQm NCS tap trung chinh

vdo thu thflp dfr liQu dC d6nh giri hiQu

n6ng phdn loai boi s6c m6 hinh kh6c

nhau, vd c6 tinh kha thi khi tri6n L:hai
.^..4
hQ thdng gi6mmSt m4t dudng theo thdi

gian thgc. NCS xin ti6p thu y kitin d6ng

g6p vd hudng nghi0n criu tucng lai sd

thuc hiQn trong hQ th6ng hodn chinh.

24.

Rd so6t lai l6i chinh ta, c6ch vi6t
,1 ^, - ,.4thu4t ngft ti6ng Anh, c6ch trinh bdy
I \ I - 1 a r .i
hinh v6, bang bi6u vd c6ch trich ddtr

tdi liQu tham kh6o <16 b6o d6m tinh

NCS xin titip thu y ki0n cria HQi d6ng

vd sd rd so6t l4i toan b0 lufln 6n. NCS
tld thlrc hiQn chinh stra:

- Rd so6t 14i mgc lgc, b6 sung thOm



t hgc thuft. PhU lgc.

- Rd so6t vd chinh srla l4i c6c thugt ngt
trong Lufln 6n dC tfr6ng nh6t.

- Rd sorit vd chinh sua lai c6c hinh inh
trong Lufln 5n dC khi in duo. c rd ndt.

- Ri so6t vd chinh stra l4i dinh dang c6c

tOn cria Bdng vd Hinh dC thting nh6t
<linh dang in nghi6ng.

Nghi6n criu sinh chdn thdnh cim cm euy thAy, c6 trong HQi d6ng d6nh gi6lu4n
:ln ti6n si c6p HQc viQn da g6p 1i vi t4o co hQi cho NCS hodn thiQn lu0n rln cria minh.

Xin tr6n trgng cim crn./.

Ha N1ii, ngay8thdng dm 2026
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