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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]. 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. 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], [27], [28]. Tuy nhiên, vẫn còn thiếu nghiên cứu 

tập trung vào việc tối ưu hóa lựa chọn tính năng để cân bằng hiệu quả tính 
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toán và độ chính xác cho các tác vụ phân loại mặt đường bằng dữ liệu cảm 

biến quán tính. 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 nghiên cứu này và triển khai hệ thống đánh giá tình trạng mặt đường 

thông minh trong thời gian tới. 

2. Mục tiêu của luận án  

Mục tiêu chung của luận án: Đề xuất phương pháp để nâng cao hiệu quả phân 

loại, đánh giá tình trạng mặt đường theo thời gian thực. 

 Mục tiêu cụ thể: Đề xuất một số phương pháp nhằm cải thiện hiệu năng phân 

loại mặt đường sử dụng cảm biến quán tính và học máy: 

  - 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. 

  - 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 và phạm vi nghiên cứu 

Đối tượng nghiên cứu: 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. 

Phạm vi nghiên cứu: là 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. đề xuất thuật toán lựa chọn các tham số tối ưu trong phương pháp 

trích chọn đặc trưng được áp dụng trong phân loại mặt đường sử dụng cảm 

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

4. Phương pháp nghiên cứu  

Phương pháp nghiên cứu của luận án là nghiên cứu lý thuyết và 

nghiên cứu thực nghiệm.   
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1) 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.  

2) Nghiên cứu thực nghiệm: Các thuật toán đề xuất được cài đặt, chạy 

thực nghiệm, so sánh, đánh giá với các thuật toán khác trên bộ dữ liệu công 

khai trên Kaggle và bộ dữ liệu tự thu thập tại Việt Nam nhằm minh chứng 

về tính hiệu quả của các nghiên cứu về lý thuyết.  

5. Nội dung nghiên cứu 

1) Nghiên cứu các thuật toán thuật toán trích chọn đặc trưng lai dựa 

trên các thuật toán học máy cơ bản của họ cây.   

2) Thực nghiệm, cài đặt, so sánh, đánh giá các thuật toán đề xuất trên bộ 

dữ liệu công khai Kaggle và bộ dữ liệu thu thập tại Việt Nam. 

6. Ý nghĩa khoa học và thực tiễn 

Kết quả nghiên cứu của luận án cung cấp thêm cơ sở khoa học trong 

bài toán phân loại mặt đường, phát hiện các bất thường trên mặt đường đáp 

ứng nhu cầu thời gian thực, tiết kiệm chi phí trong cấu hình thiết bị và hệ 

thống.   

Với mục tiêu đặt ra, luận án đạt được hai kết quả 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.  

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.  

7. Bố cục của luận án  

Bố cục của luận án gồm phần mở đầu và ba chương nội dung, phần 

kết luận và danh mục các tài liệu tham khảo. 
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CHƯƠNG 1. TỔNG QUAN BÀI TOÁN PHÂN LOẠI MẶT ĐƯỜNG  

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 [31][32]. 

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 [33]. 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 [35]. 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 [36]. 

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 
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cảm biến [40]. Mỗi nhóm kỹ thuật này có những ưu điểm và hạn chế riêng, 

phù hợp với các điều kiện ứng dụng khác nhau. 

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 giám sát mặt đường mà không cần thiết bị chuyên dụng 

đắt tiền [41]. 

1.2. Tổng quan các nghiên cứu liên quan 

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: 

1.2.1. Tiếp cận dựa trên ngưỡng 

Các kỹ thuật dựa trên ngưỡng cho độ chính xác tương đối cao và có 

tiềm năng khi được kết hợp với các phương pháp học máy để xây dựng thuật 

toán mạnh mẽ hơn. Tuy vậy, cách tiếp cận này thường cần hiệu chuẩn do các 

giá trị ngưỡng chủ yếu được xác định theo kinh nghiệm và thiếu khả năng tái 

lập. 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 

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 
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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 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. Tuy 

nhiên, 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. 

1.3. Trích xuất đặc trưng 

1.3.1. Đặc trưng miền thời gian 

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. 

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) 
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Đặc trưng Công thức tính  

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) 

Giá trị hiệu dụng 𝑅𝑀𝑆 =  √
1

𝑛
∑ 𝑋𝑖

2

𝑛

𝑖=1

 (1.14) 

1.3.2. Đặc trưng miền tần số 

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. Biểu thức toán học của FT được trình bày trong 

Phương trình (1.15) [57]. 

𝐹(𝑤) =  ∫ 𝑓(𝑡)𝑒−𝑖𝑤𝑡𝑑𝑡
∞

−∞

 
(1.15) 

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 [66]. 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: 
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𝐺(𝑡, 𝑤) =  ∫ 𝑓(𝜏)𝑒−𝑖𝑤𝜏𝑔(𝜏 − 𝑡)𝑑𝜏
∞

−∞

 
(1.17) 

1.4. Trích chọn đặc trưng 

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) 

[70]. 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 

[71][72][73], xử lý văn bản [74], phát hiện xâm nhập [75][76] [77], phân tích 

dữ liệu tin sinh học [78], 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. 

1.4.2. Phương pháp bao  

Trong phương pháp bao bọc (wrapper), 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 [81]. 

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 
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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 [85][75][86]. 

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 [90] 

[91]. 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 [92] [93]. 

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 [94]. 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. 

1.6. Nhóm chỉ số đánh giá 

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 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: 
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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 

2.1. Ý tưởng 

Ý tưởng chính của chương 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 và ba thuật toán lựa chọn đặc trưng. 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. 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. 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. 
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2.3. Tiền xử lý dữ liệu 

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) 

X〈Accx,y,z|Gyrox,y,z〉 =  {
X〈Accx,y,z|Gyrox,y,z〉,   v ≥  vthreshold

0,                                       v <  vthreshold
 (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. Qua các khảo sát, nghiên cứu này đặt vthreshold =1 m/s. Bước này, được 

gọi là làm sạch dữ liệu, đảm bảo 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. 

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. 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. 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). 
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2.4. Mô hình học sâu LSTM 

Bảng 2.1 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 2.1. 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 

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 
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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 

Các đặc trưng cùng công thức tính toán được trình bày trong Bảng 

2.1, trong đó Xi biểu diễn giá trị cảm biến tại thời điểm i, và n là tổng số mẫu 

trong một cửa sổ. 

Bảng 2.1. 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) 

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) 
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2.5.2. Đề xuất thuật toán lai lọc-bao (Hybrid filter-Wrapper) 

Một thuật toán lựa chọn đặc trưng lai kết hợp bộ lọc-bao bọc (Hybrid 

Filter-Wrapper) 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 2.1. 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 lớp phủ để tinh chỉnh. Ba thuật toán học 

máy sử dụng để lựa chọn đặc trưng đã được thử nghiệm trong nghiên cứu 

này: Rừng ngẫu nhiên; Tăng cường độ dốc; Tăng cường độ dốc cực đại.  

 

Hình 2.1. Thuật toán lai lọc-bao bọc. 
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2.6. Kết quả thực nghiệm và đánh giá 

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. 

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, 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. 

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 cẩn thận bộ đặc trưng tối ưu, chúng ta có thể cải thiện đáng kể 

hiệu quả huấn luyện, 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 
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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 độ chính xác và thời gian thực hiện trong 

quá trình huấn luyện mô hình. 

Kết quả của thuật toán trích chọn đặc trưng lai lọc-bao bọc đề xuất 

đã được công bố tại công trình [CT1, CT2, CT3] trong phần “Danh mục các 

công trình của tác giả”. 

CHƯƠNG 3. XÂY DỰNG THIẾT BỊ GIÁM SÁT MẶT ĐƯỜNG 

3.1. Mô hình hệ thống giám sát 

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 mặt đường được mô tả như trong Hình 3.1. 

Server

Server

Laptop

100

110A

110B

110C

10

 

Hình 3.1. Sơ đồ khối hệ thống giám sát mặt đường theo thời gian thực. 
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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 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. 

3.2. Thiết bị thu thập dữ liệu và giám sát mặt đường 

3.2.1. Cấu hình thiết bị phần cứng 

Hình 3. minh họa kiến trúc tổng thể của thiết bị. Trong đó, thiết bị 

được lấy nguồn điện áp hoạt động trực tiếp từ ắc quy của xe ô tô, 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. 

 

Hình 3.2. Thiết bị giám sát mặt đường dựa trên IoT. 



19 

 

 

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 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.. Chi tiết về cấu hình thu thập dữ liệu được nêu trong 

Bảng 3.1.  

 

Hình 3.3. Lắp đặt thiết bị trên xe thu thập dữ liệu. 

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 
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3.2.3. Thu thập dữ liệu 

Trong nghiên cứu 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. 

Ngoài ra, 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) 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. Hình 3.4 dưới đây mô tả về quy trình thực hiện thu thập dữ liệu 

thực tế. 
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Hình 3.4. Quy trình thu thập dữ liệu thực tế 

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 nghiên 

cứu 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.  

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 
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suất mô hình. Các đặc trưng được trích xuất gồm: trung bình; cực đại; cực 

tiểu; độ lệch; độ lệch chuẩn; trung vị; khoảng giá trị.  

3.2.6. Trích chọn đặc trưng 

Thuật toán trích chọn đặc trưng lai (Hybrid Filter-Wrapper) được đề 

xuất 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 bọc (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%. 

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 này lựa chọn ba thuật toán phân loại 

nhẹ nhưng hiệu quả: Random Forest (RF), Gradient Boosting Machine 

(GBM) và Extreme Gradient Boosting (XGBoost).  

• Random Forest được cấu hình với 50 cây và độ sâu tối đa là 5, giúp 

giảm dung lượng bộ nhớ, 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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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, Ba loại mặt đường mục tiêu 

được xem xét trong nghiên cứu là: đường nhựa dưới 10 năm tuổi 

(Roadtype_0), đường nhựa trên 15 năm tuổi (Roadtype_1) và đường bê tông 

(Roadtype_2). XGBoost với khung thời gian 10 giây là lựa chọn tối ưu cho 

bài toán phân loại mặt đường trong nghiên cứu 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 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 Chương 3 

Trong Chương 3 này đã đề xuất và triển khai một hệ thống phân loại mặt 

đường hiệu quả, 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 thiết bị có hiệu năng thấp, 

giá rẻ bao gồm 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 phân biệt mặt đường bê tông gần như hoàn hảo và giảm đáng kể 

tình trạng nhầm lẫn giữa hai loại mặt đường nhựa có đặc điểm tín hiệu tương tự. 

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 

Luận án đã có những đóng góp sau: 

1. Đóng góp 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.  

2. Đóng góp 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. 

Hướng phát triển của luận án 

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, 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. 

Tích hợp vào mạng lưới giám sát hành trình tại Việt Nam để hỗ trợ 

công tác quản lý, bảo trì đường bộ và cảnh báo sớm các nguy hiểm.
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