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MỞ ĐẦU 

1. Lý do chọn đề tài 

Trong công tác giám sát và bảo vệ chủ quyền biển đảo, việc phát hiện, nhận dạng và phân loại 

mục tiêu tàu biển có ý nghĩa đặc biệt quan trọng, nhất là đối với lực lượng Hải quân và các 

hệ thống radar cảnh giới ven biển. Hiện nay, các hệ thống giám sát bờ biển chủ yếu dựa trên 

hai loại cảm biến chính là radar và camera giám sát. 

Radar đóng vai trò chủ lực trong việc phát hiện và theo dõi mục tiêu ở cự ly xa, hoạt động ổn 

định trong mọi điều kiện thời tiết và thời gian ngày đêm. Radar cung cấp các thông tin quan 

trọng như vị trí, tốc độ và hướng di chuyển của mục tiêu, cho phép phát hiện sớm các nguy 

cơ va chạm, xâm nhập trái phép hoặc hoạt động bất thường trong vùng biển quản lý. Tuy 

nhiên, tín hiệu radar chỉ phản ánh đặc tính điện từ của mục tiêu, không cung cấp hình ảnh trực 

quan, do đó gặp nhiều khó khăn trong việc phân biệt chính xác loại tàu và mục đích hoạt 

động. 

Ngược lại, hệ thống camera giám sát, bao gồm camera quang học và camera hồng ngoại, cung 

cấp hình ảnh trực quan giúp nhận dạng chi tiết hình dáng, kích thước, cờ hiệu và hành vi của 

tàu thuyền. Camera ngày càng được triển khai rộng rãi tại các trạm radar và trung tâm quan 

sát ven biển. Tuy nhiên, camera lại bị hạn chế về cự ly quan sát, chịu ảnh hưởng mạnh của 

điều kiện thời tiết, ánh sáng và tầm nhìn. 

Trước những hạn chế riêng lẻ của từng loại cảm biến, xu hướng kết hợp radar và camera trong 

giám sát bờ biển đã trở nên tất yếu. Radar thực hiện nhiệm vụ phát hiện và chỉ thị mục tiêu từ 

xa, trong khi camera đảm nhiệm vai trò ghi hình và phân tích chi tiết. Mặc dù vậy, hiện nay 

việc nhận dạng và phân loại tàu trong các hệ thống radar – camera vẫn chủ yếu dựa vào kinh 

nghiệm của nhân viên vận hành, dẫn đến tính chủ quan cao và khó đáp ứng yêu cầu giám sát 

trong môi trường phức tạp, mật độ tàu thuyền lớn. 

Vì vậy, việc nghiên cứu ứng dụng trí tuệ nhân tạo nhằm tự động hóa quá trình nhận dạng và 

phân loại tàu biển dựa trên dữ liệu radar và ảnh camera là yêu cầu cấp thiết, góp phần nâng 

cao hiệu quả giám sát bờ biển, bảo đảm an toàn hàng hải và bảo vệ chủ quyền quốc gia. 

2. Mục đích nghiên cứu 

Mục đích của đề tài là nghiên cứu, phát triển phương pháp ứng dụng trí tuệ nhân tạo trong 

việc nhận dạng và phân loại mục tiêu tàu biển dựa trên tín hiệu phản xạ radar và dữ liệu ảnh 

từ camera giám sát, nhằm nâng cao độ chính xác, tính khách quan và mức độ tự động hóa 

trong công tác cảnh giới bờ biển. 

3. Nhiệm vụ nghiên cứu 

Để đạt được mục đích đề ra, đề tài tập trung vào việc thực hiện các nhiệm vụ nghiên cứu sau: 

- Nghiên cứu và xử lý dữ liệu ảnh từ hệ thống camera giám sát phục vụ nhận dạng trực quan 

và hỗ trợ phân loại mục tiêu tàu biển. 

- Phân tích đặc điểm tín hiệu phản xạ radar của các loại tàu biển hoạt động trong vùng biển 

Việt Nam. 
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- Xây dựng và đánh giá các mô hình trí tuệ nhân tạo phục vụ phân loại tàu biển dựa trên tín 

hiệuradar. 

- Xây dựng và đánh giá các mô hình trí tuệ nhân tạo phục vụ phân loại tàu biển dựa trên tín 

hiệuảnh. 

4. Phạm vi nghiên cứu 

Phạm vi nghiên cứu của đề tài tập trung vào việc khai thác tín hiệu phản xạ radar và dữ liệu 

ảnh camera trong điều kiện mô phỏng và thực nghiệm tại một số khu vực ven biển tiêu biểu. 

Nghiên cứu chủ yếu dừng ở mức phát triển, huấn luyện và đánh giá các mô hình trí tuệ nhân 

tạo ở dạng nguyên mẫu (prototype), chưa đi sâu vào triển khai hạ tầng phần cứng trên diện 

rộng. 

Đề tài tập trung vào các vấn đề kỹ thuật liên quan đến xử lý tín hiệu radar, xử lý ảnh và hiệu 

quả thuật toán, không đi sâu vào các khía cạnh pháp lý, chính sách quản lý hay hợp tác quốc 

tế trong lĩnh vực giám sát biển. 

5. Hướng tiếp cận và phương pháp nghiên cứu 

5.a Hướng tiếp cận 

Đề tài tiếp cận theo hướng kết hợp đa nguồn dữ liệu từ radar và camera giám sát nhằm tận 

dụng ưu điểm của từng loại cảm biến. Radar đảm nhiệm vai trò phát hiện và theo dõi mục tiêu 

ở cự ly xa trong mọi điều kiện thời tiết, trong khi camera cung cấp hình ảnh trực quan hỗ trợ 

nhận dạng chi tiết. Trên cơ sở đó, đề tài ứng dụng các kỹ thuật trí tuệ nhân tạo, học máy và 

học sâu để tự động trích xuất đặc trưng và phân loại mục tiêu tàu biển, giảm sự phụ thuộc vào 

kinh nghiệm chủ quan của nhân viên vận hành. 

5.b Phương pháp nghiên cứu 

Đối với dữ liệu ảnh camera: áp dụng các mô hình học sâu trong bài toán phát hiện và nhận 

dạng đối tượng, sử dụng các tập dữ liệu chuẩn về tàu biển để huấn luyện và đánh giá mô hình. 

Đối với dữ liệu radar: thực hiện tiền xử lý, lọc nhiễu, trích xuất đặc trưng tín hiệu phản xạ, 

kết hợp các phương pháp phân cụm và phân loại để xây dựng mô hình nhận dạng tàu biển từ 

tín hiệu radar. 

Đánh giá hệ thống dựa trên các tiêu chí: độ chính xác nhận dạng, khả năng phân loại, tốc độ 

xử lý và độ ổn định trong môi trường biển phức tạp. 
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CHƯƠNG 1: TỔNG QUAN 

Trong chương này nghiên cứu sinh phân tích, tổng hợp, so sánh các công bố liên quan tới 

giám sát bở biển trong những năm gần đây. Nhận định các vấn đề còn tồn tại, đồng thời xác 

định các vấn đề còn có thể phát triển và đề xuất các hướng nghiên cứu của luận án. 

 

CHƯƠNG 2: CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

Trong chương này, nghiên cứu sinh trình bày ngắn gọn cơ sở lý thuyết về các mô hình phát 

hiện đối 

tượng bằng cảm biến ảnh, các kỹ thuật phân nhóm tín hiệu và phân loại tín hiệu. 
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CHƯƠNG 3: PHÁT HIỆN TÀU BIỂN TỪ TÍN HIỆU CAMERA 

3.1 Bộ dữ liệu và ngữ cảnh thử nghiệm 

Để đánh giá chất lượng cho phương pháp đề nghị, nghiên cứu này sử dụng bộ dữ liệu SeaShips 

[1]. Tổng quan tài liệu cho thấy nhiều công trình nghiên cứu sử dụng 80% dữ liệu đã công bố 

để huấn luyện/xác nhận và 20% để thử nghiệm. Do đó, chúng tôi chọn DTrain
1 bao gồm 5600 

hình ảnh để huấn luyện và DTest
1 bao gồm 1400 hình ảnh để thử nghiệm. Ngoài ra, những công 

trình gần đây [2, 3]cũng sử dụng các ngữ cảnh thách thức hơn, trong đó 50% dữ liệu là tập 

huấn luyện và phần còn lại là tập kiểm tra. Chúng tôi cũng tuân theo ngữ cảnh này để chuẩn 

bị DTrain
2 và DTest

2 để so sánh. Để đánh giá hiệu suất trên một tập dữ liệu rất nhỏ, chúng tôi 

chọn ngẫu nhiên một số tập dữ liệu con S1,S2,S3 bao gồm 30%, 70% và 100% mẫu từ DTrain
2 

để huấn luyện về các thí nghiệm sau này. 

3.2 Kết quả thực nghiệm với mang YoLoX 

3.2.1 Chọn siêu tham số αKL 

Phần này thảo luận về việc chọn một siêu tham số phù hợp αKL trong phương trình tính loss. 

Kết quả được mô tả như trong hình 3.1. Kết quả cho thấy giá trị αKL tối ưu là 0.125. 

 

Hình 3.1: Giá trị mAP ứng với các tham số αVIB khác nhau. Trục x có nghĩa mô tả tham số αKL, 

và trục y mô tả độ chính xác trung bình trung bình trên tất cả các lớp. 

Khi không sử dụng kỹ thuật lựa chọn đặc trưng, giá trị mAP chỉ đạt được 0.923; khi αKL bằng 

0.05, giá trị mAP tăng lên 0,928. Khi αKL nhận giá trị cao hơn, mAP nhận được ngày càng 

cao. Tuy nhiên, khi  αKL=0.15, mAP bắt đầu giảm; và nếu αKL =0.2 mAP là 0,914. Giá trị mAP 

dựa trên αKL = 0.2  nhỏ hơn so với khi không sử dụng hàm mục tiêu VIB để lựa chọn đặc 

trưng. Hiện tượng này là do hàm mục tiêu lưạ chọn đặc trưng làm sẽ làm giảm các đặc trưng 

được chọn cho tác vụ chính. Khi số lượng đặc trưng bị giảm quá nhiều, bộ phân loại phân loại 

có thể không có đủ thông tin cho nhiệm vụ phân loại. Trong các thí nghiệm tiếp theo, chúng 

tôi chọn αKL =0.125 cho phương pháp đề xuất của chúng tôi. 
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3.2.2 So sánh với các phương án tốt nhất trong phát hiện tàu biển 

Phần này so sánh phương pháp được đề xuất của chúng tôi với các phương pháp tốt nhất đã 

được công bố trên chỉ số mAP. Nhiều thiết lập khác nhau đã được sử dụng dựa trên các bài 

báo trước đó. Dựa trên 70000 hình ảnh được xuất bản từ tập dữ liệu SeaShip [1]; Zhang_2022 

[4], và Zhang_2021 [5] đã sử dụng 90% dữ liệu để huấn luyện và xác thực mô hình; 10% dữ 

liệu còn lại là tập dữ liệu thử nghiệm. Liu_2020 [6], Liu_2022 [7], Han_2021[8], và 

Light_SDNet [9] sử dụng 80% dữ liệu để huấn luyện và xác thực tập dữ liệu, 20% còn lại là 

tập dữ liệu thử nghiệm. Để so sánh với các nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng DTrain
1 để huấn 

luyện và DTest
1 để kiểm tra. Kết quả trong bảng 3.1 cho thấy phương pháp của chúng tôi tốt 

hơn các phương pháp khác về độ chính xác trung bình. 

Bảng 3.1: So sánh hiệu suất của các phương pháp khác nhau. Các kết quả tốt nhất được in 

đậm. 

 

Method Train+Val 

/ Test (in 

%) 

fishing 

boat 

container 

ship 

ore 

carrier 

bulk 

cargo 

carrier 

passenger 

ship 

general 

cargo 

ship 

mAP 

Zhang_2022 

[4] 

90/10 0.824 0.940 0.859 0.915 0.787 0.914 0.873 

Zhang_2021 

[5] 

90/10 - - - - - - 0.946 

Liu_2020 

[6] 

80/20 - - - - - - 0.908 

Liu_2022 

[7] 

80/20 - - - - - - 0.964 

Han_2021[8] 80/20 - - - - - - 0.906 

Light_SDNet 

[9] 

80/20 0.986 0.995 0.989 0.990 0.982 0.989 0.988 

Proposed 

method 

80/20 0.979 1 0.987 0.994 0.994 0.993 0.991 
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Yani_2022 

(ESDT) [2] 

50/50 - - - - - - 0.593 

Yani_2022 

(DETR)[2] 

50/50 - - - - - - 0.965 

Biaohua_202 

[3] 

2 50/50 0.940 0.987 0.966 0.978 0.937 0.972 0.963 

Proposed 

method 

50/50 0.970 0.986 0.984 0.991 0.964 0.989 0.98 

 

3.3 Kết quả thí nghiệm với DETR 

3.3.1 Lựa chọn siêu tham số 

Như đã thảo luận trong Phần 3, số lượng truy vấn có thể ảnh hưởng lớn đến số lượng đầu ra 

của một bộ phát hiện dựa trên DETR. Do đó, phần này tập trung vào việc lựa chọn tham số 

phù hợp nhất để kiểm soát mô hình. Chúng tôi tiến hành so sánh hiệu suất khi nqueries nhận các 

giá trị lần lượt trong danh sách [300, 200, 100, 50]. Các tập DTrain
2 và DTest

2 DTest
2 được chọn 

làm tập huấn luyện và tập kiểm thử để đảm bảo một thiết lập bài toán mang tính thử thách 

cao. Điều này có nghĩa là 50% dữ liệu được sử dụng cho quá trình kiểm thử. 

Các kết quả thực nghiệm được trình bày chi tiết trong Bảng 3.2. Trong thư viện mmdetection, 

giá trị mặc định cho nqueries là 300. Quan sát cho thấy việc sử dụng thiết lập mặc định này dẫn 

đến sự gia tăng đáng kể số lượng phát hiện. Ví dụ, số lượng phát hiện đối với lớp fishing boat 

là 204.449. Xu hướng này dẫn đến việc giảm độ chính xác trung bình (AP) xuống 0.798, trong 

khi độ tăng lên 0.913. Ngoài ra, số lượng phát hiện cao hơn đối với tàu cá có thể là do tần suất 

xuất hiện cao hơn của nhãn này trong tập dữ liệu. 

Bằng cách giảm nqueries, sự thiên lệch trong các phát hiện được giảm thiểu đáng kể. Cụ thể, 

khi nqueries được giảm xuống các mức 200, 100 và 50, số lượng phát hiện tàu cá giảm xuống 

tương ứng là 208.817, 119.774 và 96.577. Hơn nữa, việc giảm tham số này giúp cân bằng số 

lượng phát hiện giữa các loại tàu khác nhau. Với nqueries = 300, số lượng phát hiện thấp nhất 

thuộc về tàu container (6300). Tuy nhiên, khi nqueries = 50, số lượng phát hiện thấp nhất tăng 

lên khoảng 18.949 và sự phân bố giữa tàu container, tàu chở quặng và tàu khách là khá tương 

đồng. 

Bảng 3.2: So sánh hiệu suất của Deformable DETR với số lượng queries khác nhau. Kết quả 

tốt nhất được in đậm. 
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 dets recal

l 

AP dets recal

l 

AP dets recal

l 

AP dets recal

l 

AP 

fishing 

boat 

20444

9 

0,91

3 

0,79

8 

20881

7 

0,98

5 

0,97

0 

11977

4 
0,98

6 

0,96

9 

9657

7 

0,97

2 

0,94

9 

containe

r ship 

6300 0,98

9 

0,89

4 

11460 0,99

5 

0,99

5 

31083 0,99

5 

0,98

9 

1894

9 
0,99

8 

0,99

7 

ore 

carrier 

53520 0,98

7 

0,92

3 

49362 0,99

7 

0,99

2 

62122 0,99

6 

0,98

9 

1894

9 

0,99

3 

0,98

7 

bulk 

cargo 

carrier 

45541 0,98

5 

0,91

2 

47754 0,99

6 
0,99

2 

46490 0,99

7 

0,98

6 

7623

0 

0,99

6 
0,98

9 

passenge

r ship 

22498 0,96

8 

0,61

0 

16199 0,97

0 
0,95

7 

14866 0,96

8 

0,93

6 

2004

3 
0,97

2 

0,92

6 

general 

cargo 

ship 

17692 0,98

7 

0,93

0 

16408 0,99

5 
0,99

2 

75665 0,99

5 

0,99

1 

9853

7 
0,99

6 

0,99

0 

mAP   0.84

4 

  0.98

2 

  0.97

7 

  0.97

3 

3.3.2 So sánh với các phương pháp tiên tiến nhất (SoTA) 

Mục này so sánh phương pháp đề xuất của chúng tôi với các phương pháp tiên tiến nhất 

(SoTA) dựa trên chỉ số mAP. Đối với mỗi phương pháp, chúng tôi sử dụng tập dữ liệu huấn 

luyện và kiểm thử tương ứng. Cụ thể, chúng tôi sử dụng D1
Train và D1

Test để huấn luyện mô 

hình của mình và so sánh với Zhang_2022, Zhang_2021 [10], Liu_2020 , Liu_2022, 

Han_2021, SDNet_2022, và phương pháp dựa trên DETR. Ngoài ra, chúng tôi sử dụng D2
Train 

và D2
Test để huấn luyện một mô hình khác và so sánh với Biaohua_2022, Yani_2022, và 

phương pháp dựa trên DETR . 

Bởi vì chỉ số mAP đạt cực đại khi nqueries = 200 đối với phương pháp của chúng tôi được thể 

hiện trong bảng 3.2 , chúng tôi lựa chọn thiết lập này cho thí nghiệm này. Kết quả so sánh 

giữa các phương 

pháp SoTA được trình bày trong Bảng3.3 và một số kết luận có thể được rút ra như sau: 

- Khung nền tảng (Baseline framework) là yếu tố then chốt để đạt được kết quả tốt hơn: 

Cui_2019 và Liu_2020 được phát triển dựa trên YoloV3. Do đó, hiệu năng của chúng 

không tốt bằng Liu_2022, phương pháp vốn dựa trên khung SSD. Han_2021 dựa trên 

YoloV4, nhưng hiệu năng không cho thấy sự cải thiện so với Liu_2020 (dựa trên 

YoloV3).Tận dụng ưu thế của YoloV5, SDNet_2022 đã cải thiện đáng kể so với 
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Liu_2020. Khung YoloV5 giúp chỉ số mAP tăng tới 8% so với khung YoloV3. phương 

pháp dựa trên DETR dựa trên YoLoX, còn phương pháp của chúng tôi dựa trên 

backbone DETR. Gần đây, các khung này đã trở thành những phương pháp ưu việt cho 

bài toán phát hiện đối tượng. Vì vậy, kết quả đạt được tốt hơn so với các phương pháp 

khác.Đáng chú ý là các nghiên cứu phát hiện tàu thường tận dụng một khung phát hiện 

đối tượng làm nền tảng, đi kèm với một số sửa đổi tùy chỉnh. Do đó, việc thừa hưởng 

các khả năng của một khung mới và mạnh mẽ như vậy tất yếu dẫn đến kết quả được cải 

thiện. 

- Khi số lượng mẫu trong tập huấn luyện giảm, các phương pháp dựa trên DETR có xu 

hướng hoạt động hiệu quả hơn so với các phương pháp dựa trên CNN. Cụ thể,Trong 

bảng số liệu, Biaohua_2022 là mô hình phát hiện dựa trên CNN, còn Yani_2022 là mô 

hình dựa trên DETR. Chỉ số mAP của Yani_2022 và Biaohua_2022 lần lượt là 0,965 và 

0,9963. Tuy nhiên, hiệu năng này có thể được nâng cao nếu chúng ta lựa chọn siêu tham 

số phù hợp. Trong nghiên cứu của chúng tôi, bằng cách thiết lập nqueries = 200, chỉ số 

mAP đã được cải thiện lên mức 0,981. 

- Phương pháp của chúng tôi tương đương với phương pháp dựa trên CNN tốt nhất hiện 

nay trong việc phát hiện tàu. Nếu tập dữ liệu huấn luyện có nhiều mẫu hơn tập kiểm thử, 

phương pháp của chúng tôi tương đương với phương pháp dựa trên Yolo như phương 

pháp dựa trên DETR.Cụ thể, khi sử dụng D1
Train và D1

Test cho quá trình huấn luyện và 

kiểm thử, chỉ số mAP của cả phương pháp của chúng tôi và phương pháp dựa trên DETR 

là tương tự nhau. Tuy nhiên, khi số lượng mẫu trong tập huấn luyện bằng với số lượng 

trong tập kiểm thử, phương pháp của chúng tôi tốt hơn một chút so với phương pháp 

dựa trên DETR 

Bảng 3.3: So sánh hiệu suất của các phương pháp khác nhau. Kết quả tốt nhất được in đậm. 

Method Train+Val 

/ 

fishing container ore bulk passenger general mAP 

 Test (in 

%) 

boat ship carrier cargo ship cargo  

     carrier  ship  

Zhang_2022 

[13] 

90/10 0.824 0.940 0.859 0.915 0.787 0.914 0.873 

Zhang_2021 

[10] 

90/10 - - - - - - 0.946 

Cui_2019 [9] 80/20 0.900 0.940 0.90 0.910 0.910 0.900 0.910 

Liu_2020 [12] 80/20 - - - - - - 0.908 

Han_2021 [28] 80/20 - - - - - - 0.906 
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Liu_2022 [7] 80/20 - - - - - - 0.964 

SDNet_2022 

[11] 

80/20 0.986 0.995 0.989 0.990 0.982 0.989 0.988 

phương pháp 

dựa trên DETR 

[14] 

80/20 0.979 1 0.987 0.994 0.994 0.993 0.991 

Ours (nquery 

=200) 

80/20 0.982 1 0.989 0.991 0.995 0.990 0.991 

Yani_2022 

(ESDT) [17] 

50/50 - - - - - - 0.593 

Yani_2022 

(DETR) [17] 

50/50 - - - - - - 0.965 

Biaohua_2022 

[19] 

50/50 0.940 0.987 0.966 0.978 0.937 0.972 0.963 

phương pháp 

dựa trên DETR 

[14] 

50/50 0.970 0.986 0.984 0.991 0.964 0.989 0.98 

Ours (nquery 

=200) 

50/50 0.970 0.995 0.992 0.992 0.957 0.992 0.982 

3.3.3 Nghiên cứu cắt giảm các hàm mất mát 

Phần này thảo luận về một nghiên cứu cắt giảm đối với các hàm mất mát trong quá trình huấn 

luyện. Deformable DETR sử dụng nhiều hàm mất mát để huấn luyện, bao gồm focal loss, 

GIoU loss và L1 loss, mỗi hàm phục vụ một mục đích riêng biệt: focal loss dùng cho phân 

loại, GIoU dùng cho hồi quy hộp giới hạn và L1 dùng cho phát hiện đối tượng. Sự kết hợp 

của các hàm mất mát này đảm bảo sự thành công cho quá trình huấn luyện. Mặc dù tất cả các 

hàm mất mát đều đóng vai trò then chốt, nhưng mức độ đóng góp của chúng có thể được điều 

chỉnh. Theo mặc định, các trọng số được thiết lập ở mức 2.0 cho focal loss, 2.0 cho GIoU loss 

và 5.0 cho L1 loss. Để đánh giá tác động của từng thành phần, chúng tôi đã giảm trọng số của 

các hàm mất mát này đi 10 lần (thực hiện lần lượt từng hàm một) và so sánh kết quả với thiết 

lập mặc định. Các kết quả trong Bảng 3.4 chứng minh rằng Lcls (hàm mất mát phân loại) là 

yếu tố quan trọng nhất; việc giảm trọng số của nó dẫn đến sự sụt giảm hiệu năng đáng kể. 

Ngược lại, việc giảm hàm mất mát đối tượng gây ra ít tác động hơn, khi hiệu năng vẫn duy 

trì ở mức gần tương đương với thiết lập ban đầu. Khả năng định vị bị ảnh hưởng nhẹ bởi hàm 

mất mát GIoU, thể hiện qua việc chỉ số mAP giảm xuống còn 0,931 so với 0,941 trong thiết 

lập ban đầu. 
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Bảng 3.4: So sánh mAP của Deformable DETR khi giảm các hàm mất mát huấn luyện. 

 LGIoU L1 Lcls 

fishing boat 0.899 0.899 0.227 

container ship 0.976 0.985 0.246 

ore carrier 0.953 0.947 0.212 

bulk cargo carrier 0.951 0.966 0.151 

passenger ship 0.845 0.849 0.0173 

general cargo ship 0.964 0.969 0.160 

mAP 0.931 0.936 0.178 

3.3.4 Phân tích đặc trưng 

Các kết quả thực nghiệm trong Mục 3.3.2 chỉ ra rằng phương pháp DETR hoạt động tốt hơn 

các phương pháp CNN nếu số lượng mẫu trong tập huấn luyện bị hạn chế. Tuy nhiên, việc 

giải thích tại sao phương pháp DETR có thể đạt kết quả tốt hơn trong kịch bản đặc thù này là 

rất cần thiết. Sự khác biệt chính giữa hai phương pháp nằm ở mô-đun chú ý trong bộ mã hóa 

của DETR. Mô-đun này cho phép tương tác phi cục bộ để học các đặc trưng tốt hơn. 

Do đó, chúng tôi trực quan hóa các đặc trưng được tạo ra bởi cả hai phương pháp sau các phần 

backbone, neck và head của mô hình. Với mỗi ảnh đầu vào, các bản đồ đặc trưng được trích 

xuất sau mỗi mô-đun. Tổng giá trị của một bản đồ đặc trưng đại diện cho mức độ quan trọng 

của bản đồ đó. Vì vậy, chúng tôi đã chọn 20 bản đồ đặc trưng quan trọng nhất cho mỗi phần 

backbone, neck và head để tạo ra một bản đồ nhiệt. Bản đồ này được tính trung bình từ tất cả 

các bản đồ đặc trưng quan trọng và đại diện cho các điểm trọng yếu trên ảnh. Hình 3.2 minh 

họa các ví dụ về bản đồ nhiệt được tạo ra từ một ảnh đầu vào. Hàng đầu tiên hiển thị các bản 

đồ đặc trưng từ DETR, hàng thứ hai hiển thị các bản đồ nhiệt từ phương pháp phương pháp 

dựa trên DETR (phương pháp sử dụng hàm mất mát lựa chọn đặc trưng để học các đặc trưng), 

và hàng thứ ba trình bày các bản đồ nhiệt từ YOLOX vốn dựa hoàn toàn vào các mạng CNN. 

Các kết quả chỉ ra rằng DETR, với cơ chế chú ý của nó, có thể tập trung tốt hơn vào các đối 

tượng không phải là nền. Ví dụ, sau phần head*, bản đồ đặc trưng làm nổi bật phần văn bản 

hiển thị điểm số trên hệ thống sinh tồn, và con tàu cũng được làm nổi bật, mặc dù không rõ 

ràng bằng phần văn bản. Khi các đặc trưng được xử lý qua phần neck, các đặc trưng ngữ nghĩa 

cấp cao hơn được học, khiến con tàu trở nên nổi bật hơn trong khi sự tập trung vào văn bản 

giảm dần. Các điểm chính tập trung vào con tàu tại phần head, với sự chú ý vào văn bản giảm 

đi. 
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Hình 3.2: Bản đồ đặc trưng tại đầu phân loại, phần cổ và phần xương sống. (Văn bản trên ảnh 

gốc đã được loại bỏ.) 

Ngược lại, phương pháp dựa trên DETR tạo ra các bản đồ nhiệt thưa thớt, nơi nhiều điểm ảnh 

ở rìa bức ảnh không có phản hồi. Tuy nhiên, các bản đồ này không tập trung chính xác vào 

đối tượng. Điều này xảy ra bởi vì phương pháp dựa trên DETR sử dụng hàm mất mát chọn 

lọc đặc trưng để xác định các đặc trưng quan trọng, dẫn đến các bản đồ đặc trưng thưa thớt 

và có tính phân biệt cao nhưng không nằm chính xác ở tâm đối tượng. Sự phân bố bản đồ 

nhìn chung khá tương đồng, với những cải thiện nhỏ từ backbone đến head. Nếu không có 

hàm mất mát chọn lọc đặc trưng, sự phân bố của các bản đồ nhiệt có thể sẽ đồng đều hơn như 

được hiển thị ở hàng thứ ba. 
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Chương 4 

PHÂN TÍCH DỮ LIỆU RADAR BẰNG KỸ THUẬT HỌC SÂU. 

4.1 Phương pháp phân cụm dựa trên kiến thức chuyên gia về 

phân loại tàu biển. 

4.1.1 Tổng quan về hệ thống 

Tổng quan vệ hệ thống được trình bày như trong Hình 4.1. Theo đó, bộ dữ liệu về tín 

hiệu radar được gán các thuộc tính theo kiến thức của chuyên gia. Sau đó mô hình 

học sâu sẽ được học các đặc trưng để vừa tái tạo lại tốt thông tin của sóng radar phản 

hồi, vừa dự đoán các thuộc tính được gán nhãn cho 

mỗi mẫu. Cuối cùng, các đặc trưng đó sẽ được sử dụng để phân cụm dữ liệu. 

 

Hình 4.1: Tổng quan về các phương pháp được đề nghị. 

Phần 4.1.2, trình bày cách các thuộc tính mô tả các loại tàu biển và nguyên nhân lựa chọn 

các thuộc tính ấy. Phần 4.1.3 mô tả cách gán thuộc tính cho mỗi mẫu trong bộ dữ liệu. 

Phần ?? trình bày kiến trúc của model và hàm mục tiêu. 

4.1.2 Các thuộc tính được đề xuất bởi chuyên gia. 

Để có thể phân tích các thuộc tính có thể hỗ trợ cho việc phân cụm tàu biển, các mẫu 

tàu cá, tàu vận tải và tàu quận sự đã được phân tách và hiển thị như trong Hình 4.2, 

4.3, 4.4. Các tàu cá có kích thước nhỏ và đặc điểm vỏ tàu khiến sóng phản hồi có biên 

độ nhỏ. Bên cạnh đó do các tàu cá thường đi cùng với nhau nên có thể có nhiều đỉnh 

sóng trong một sóng phản hồi như trong Hình 4.2. Trong Hình 4.3, ta thấy nếu tàu 

quân sự ở xa trạm radar thì sóng phản hồi sẽ có biên độ đỉnh sóng nhỏ như trong Hình 

4.3a; ngược lại nếu tàu quân sự ở gần trạm radar thì sóng phản hồi sẽ có biên độ đỉnh 

sóng và biên độ đáy sóng lớn như trong Hình 4.3b. Đối với tàu vận tải; nếu tàu vận 

tải đang ở xa và có xu hướng chạy ngang bờ biển, thì sóng phản hồi có biên độ thấp 

và độ rộng đỉnh sóng cao hơn do có ảnh hưởng của các thùng hàng như như hình 

4.4a. Nếu tàu vận tải chạy gần bờ nhưng không hướng vào cảng, thì sóng phản hồi có 

biên độ lớn hơn, và phần đáy sóng cũng có biên độ lớn; ngoài ra phần nhấp nhô của 
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phần đỉnh sóng chuyển về vẫn lớn như trong hình 4.4b. Nếu tàu vận tải chạy gần bờ 

nhưng có xu hướng hướng vào cảng, thì biên độ sóng lớn, nhưng độ rộng của sóng 

chỉ ở trung bình do lúc này chỉ 

có phần mũi tàu tiếp xúc với sóng radar như trong Hình 4.4c. 

 

Hình 4.2: Dạng sóng của tàu cá, chỉ xuất hiện trong nhóm 1. 

Từ những phân tích trên, các đặc điểm sau sẽ được sử dụng để đánh giá loại tàu dựa vào sóng 

phản hồi của radar. 

 

 (a) Từ nhóm 1 (b) Từ nhóm 2 

Hình 4.3: Dạng sóng của các tàu quân sự. 

 

 (a) Từ nhóm 1 (b) Từ nhóm 2 (c) Từ nhóm 3 

Hình 4.4: Dạng sóng của các tàu vận tải. 
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- Số lượng đỉnh của sóng phản hồi: thông thường, dạng sóng phản hồi từ radar chỉ có 

một đỉnh nhưng đối với tàu cá, do đối tượng nhỏ và đôi khi bị nhiễu bởi các tàu cá lên 

cận nên có thể xuất hiện nhiều hơn một đỉnh. Nhưng nhình chung số lượng đỉnh không 

quá nhiều đối với một sóng phản hồi. 

- Biên độ phần đỉnh của sóng phản hồi: Đây là giá trị lớn nhất của phần đỉnh 

sóng, thường ảnh hưởng rất lớn tới kết quả phân cụm nếu chỉ sử dụng tín hiệu 

cảm biến thô. 

- Độ rộng phần đỉnh của sóng phản hồi: đặc trưng này rất nhỏ với tín hiệu phản 

hồi từ tàu cá. Đối với tàu quân sự, giá trị này có thể nhỏ hoặc trung bình tuỳ 

thuộc vào khoảng cách tàu. Trong khi đó, độ rộng đỉnh sóng của tàu vận tải rất 

lớn do đặc thù nhiều thùng hàng được xếp lên tàu. Mặc dù vậy, đặc trưng này 

chỉ nhận giá trị trung bình nếu tàu hướng vào bờ biển. 

- Độ dao động phần đỉnh của sóng phản hồi: Đặc trưng này mô tả độ dao động ở 

phần đỉnh của dạng sóng. Nếu là tàu cá hoặc tàu quân sự, giá trị này có xu 

hướng nhỏ hơn. Trong khi tàu vận tải thường có giá trị lớn khi mô tả bằng đặc 

trưng này. 

- Biên độ phần đáy của sóng phản hồi: Đặc trưng này mô tả phần đáy của một 

dáng sóng. Nếu là tàu cá, giá trị này rất nhỏ vì kích thước của tàu cá nhỏ. Tàu 

vận tải hoặc tàu quân sự có giá trị lớn hơn vì đặc thù của vỏ tàu. 

- Độ dao động phần đáy của sóng phản hồi: Với đặc trưng này, tàu cá thường có 

giá trị nhỏ, và tàu quận sự, vận tải thường có giá trị lớn. 

4.1.3 Rút trích thuộc tính. 

 

Hình 4.5 Đỉnh và đáy của dạng sóng radar phản hồi 
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Gọi tín hiệu sóng radar phản hồi về là x, quy trình rút trích các thuộc tính trong phần 4.1.2, 

được mô tả như sau: 

1. Áp dụng bộ lọc Butterworth bậc 1 để rút trích thành phần thông thấp xH và thông 

cao xL.  

2. Áp dụng thuật toán phát hiện đỉnh [10] để phát hiện số đỉnh npeak của dạng sóng 

x. 

3. Sử dụng tín hiệu tần số thấp xL, có thể tách phần đỉnh và đáy của dạng sóng dựa 

vào thời điểm bắt đầu B và kết thúc E của đỉnh sóng cao nhất. Mô tả của các thời 

điểm B và E được mô tả như Hình 4.5. Gọi min30(x) là tập hợp 30% giá trị nhỏ 

nhất của x, giá trị Base trong Hình 4.5 được xác định bằng công thức Base = 

mean(min30(x)). 

4. Dựa vào các thời điểm thời điểm bắt đầu B và kết thúc E của đỉnh sóng cao nhất, 

rút trích thông tin phần đỉnh và phần đáy của thành phần tần số thấp xL và thành 

phần tần số cao xH. Cụ thể xBE
L là phần đỉnh của tín hiệu tần số thấp; trong khi x∼

L 

BE là phần đáy của tính hiệu tần số thấp. 

5. Gọi N là số phần tử trong một mẫu tín hiệu radar phản xạ. Các đặc trưng về độ 

rộng phần đỉnh sóng, biên độ phần đỉnh sóng, độ dao động phần đỉnh sóng, biên 

độ phần đáy sóng, độ dao động 

phần đáy sóng được tính bằng các phương trình 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, và 4.5 một cách tương 

ứng. 

 𝐿𝑝𝑒𝑎𝑘 =
𝐸−𝐵

𝑁
 (4.1)

 𝐴𝑝𝑒𝑎𝑘 = 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑚𝑎𝑥30(𝑥𝐵𝐸
𝐿 )) (4.2) 

 𝑆𝑝𝑒𝑎𝑘 = 𝑚𝑒𝑎𝑛[𝑥𝐵𝐸
𝐻 2

] (4.3) 

 𝐴𝑏𝑎𝑠𝑒 = 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑥∼𝐵𝐸) (4.4) 

 𝑆𝑏𝑎𝑠𝑒 = 𝑚𝑒𝑎𝑛[𝑥∼𝐵𝐸
𝐻 2

] (4.5) 

4.1.4 Mô hình rút trích đặc trưng và hàm mục tiêu. 

Kiến trúc của mô hình sử dụng trong bài báo được mô tả như sau: 

Mô hình encoder:𝒇𝛉𝑬(. )hình này được sử dùng để rút trích đặc trưng. Khối này là sự 

nối tiếp của các khối trong danh sách [nn.linear,nn.relu,]. 

Mô hình decoder: 𝒇𝛉𝑫(. ) Mô hình này được sử dùng để khôi phục lại thông tin gốc. 

Khối này là sự nối tiếp của các khối trong danh sách [nn.linear,nn.relu,]. 
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Mô hình dự đoán thuộc tính fθA(. ): Khối này dùng để dự đoán các thuộc tính từ các 

đặc trưng được rút trích từ khối encoder. Các lớp trong khối dự đoán thuộc tính được 

mô tả như sau [nn.linear,nn.relu] 

Gọi x là vector 500 phần tử mô tả tín hiệu vào của cảm biến và 𝑥̂ là dạng sóng được khôi phục 

lại, 

hàm mục tiêu khôi phục dữ liệu được mô tả như phương trình 4.6. 

 𝐿𝑅(𝑥, 𝑥̂) = ||𝑥 − 𝑥̂||
2

 (4.6) 

Goi a là thuộc tính được gắn nhãn từ phần 4.1.3 và 𝑥̂ là thuộc tính được dự đoán từ mô hình 

dự đoán 

thuộc tính. Hàm mục tiêu xác thuộc tính được mô tả như phương trình 4.7. 

 𝐿𝐴(𝑎, 𝑎̂) = ||𝑎 − 𝑎̂||
2

 (4.7) 

Tham số α điều khiển sự cân bằng của hai ràng buộc 𝐿𝑅(𝑥, 𝑥̂)và 𝐿𝐴(𝑎, 𝑎̂). Kết quả hàm mục 

tiêu để 

huấn luyện bộ rút trích đặc trưng sẽ được mô tả như sau: 

 𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑥, 𝑎) = 𝐿𝑅 (𝑥, 𝑓θ𝐷 (𝑓θ𝐸(𝑥))) + α𝐿𝐴 (𝑎, 𝑓θ𝐴 (𝑓θ𝐸(𝑥))) (4.8) 

4.2 Kết quả phân đoạn cho tín hiệu tàu biển 

4.2.1 Kết quả thí nghiệm với các phương pháp truyền thống. 

Trong phần này, các kết quả thí nghiệm dựa trên các thuật toán phân cụm truyền thống 

được trình bày. Thuật toán K-means được sử dụng với các đặc trưng khác nhau như FFT 

[11], DCT [12], DWT [13].Bên cạnh đó, các phương án chuẩn hoá dữ liệu cũng được áp 

dụng lên các đặc trưng để bù lại sự phi tuyến khi chuyển tín hiệu từ miền thời gian sang 

miền tần số.Kết quả thí nghiệm được mô tả trong Bảng 4.1. Kết quả cho thấy đặc trưng 

trong miền thời gian cho kết quả tốt hơn đặc trưng fft hoặc dct. 

 

Bảng 4.1: Kết quả phân cụm dựa vào Kmeans và các đặc trưng. 

Đặc 

trưng 

chuẩn 

hoá 

MI A_MI NorMI A_RS Complex Flow 

Raw TRUE 14.41 17.48 17.61 03.05 24.78 51.59 

Raw FALSE 76.26 71.27 71.30 72.11 70.32 81.93 

FFT TRUE 49.11 46.22 46.28 46.96 46.00 65.86 
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FFT FALSE 60.71 57.35 57.40 54.57 57.22 70.83 

DCT TRUE 60.81 59.58 59.63 47.23 61.75 67.72 

DCT FALSE 57.81 55.71 55.76 47.55 56.75 67.23 

DWT TRUE 44.63 45.79 45.86 34.65 50.05 61.95 

DWT FALSE 76.26 71.27 71.30 72.11 70.32 81.93 

4.2.2 So sánh với các phương pháp học sâu tiên tiến. 

Phương 

pháp 

MI A_MI NorMI A_RS Complex Flow 

AE [14] 77.28 72.19 72.22 73.03 71.19 82.51 

VAE [15] 79.18 74.16 74.19 76.56 73.33 84.84 

DEC [16] 77.59 72.47 72.50 73.44 71.46 82.27 

DeepCluster 

[17] 

75.33 70.39 70.43 87.12 71.75 69.45 

Proposed 

method 

84.37 80.01 80.03 84.98 80.07 90.39 

Only 

attribute 

28.48 26.72 26.81 19.92 26.60 26.61 

Bảng 4.2: Kết quả phân cụm bằng kỹ thuật học sâu 

Phần này so sánh phương pháp đề nghị với các phương pháp học sâu cho phân đoạn bao gồm 

AE [14], VAE [15], DEC [16] và DeepCluster [17]. Trong đó AE [14] và VAE [15] là hai 

phương pháp kinh điển mà khối rút trích đặc trưng và khối phân cụm dữ liệu được tách biệt 

với nhau.Khác với các phương pháp học sâu kinh điển, phương pháp được đề nghị có sự hỗ 

trợ của thông tin thuộc tính để cải thiện bộ rút trích đặc trưng. Trong điều kiện dữ liệu còn ít, 

việc tận dụng kiến thức chuyên gia để huấn luyện mô hình rút trích đặc trưng là một phải pháp 

phù hợp. Theo đó, bộ rút trích đặc trưng không chỉ giúp tái tạo lại thông tin ban đầu mà đôi 

khi còn hữu ích trong việc dự đoán các thuộc tính của một mẫu. Ta có thể thấy giá trị MI được 

tăng đáng kể lên 84.13 % ứng với α = 0.1. Cần lưu ý là nếu chỉ tiến hành phân cụm dựa vào 

thông tin của thuộc tính, thì gía trị phân cụm cho các chỉ số MI, A_MI, N_MI, RS,A_RS, CS, 

và FM_S sẽ lần lượt là 0.2848, 0.2672, 0.2680, 0.5083, 0.1992, 0.2660, và 0.4838. Qua có có 

thể thấy việc gắn atrribute không thực sự giúp ích trực tiếp cho việc phân cụm; nhưng khi kết 

hợp với hàm mục tiêu tái tạo tín hiệu, thì các đặc trưng học được sẽ hỗ trợ tìm được các đặc 

trưng tốt hơn cho việc phân cụm. Chính vì lý do này mà khi thiết kế khối phân cụm, ta cần sử 
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dụng nhiều hơn một lớp mạng neuron để giảm bớt ảnh hưởng từ việc dự đoán attribute đối 

với các đặc trưng dùng cho phân cụm. 

4.3 Phân loại tàu biển thông qua kỹ thuật phân nhóm  

4.3.1 Tổng quan hệ thống. 

 

Hình 4.6: Tổng quan hệ thống 

Do đặc thù bộ dữ liệu thu được vẫn còn ít, trong tiểu luận này, học viên chỉ sử dụng các 

phương pháp truyền thống để thực hiện việc phân loại tàu. Thuật toán phân cụm là một thuật 

toán chia một tập hợp các mẫu đầu vào thành các cụm khác nhau. Cụm là một nhóm các điểm 

dữ liệu tương tự nhau dựa trên mối quan hệ của chúng với các điểm dữ liệu xung quanh. Một 

trong những thuật toán phân cụm đơn giản và dễ thực hiện nhất là kỹ thuật K-means. 

Thuật toán K-means được sử dụng tốt nhất trên các tập dữ liệu nhỏ hơn vì nó lặp lại trên tất 

cả các điểm dữ liệu. Điều đó có nghĩa là sẽ mất nhiều thời gian hơn để phân loại các điểm dữ 

liệu nếu có một lượng lớn chúng trong tập dữ liệu. Với tập dữ liệu X = [x1,x2,...,xN] ∈ RdxN bao 

gồm N mẫu được biểu thị bằng d đặc trưng, thuật toán K-Means sẽ phân tách tập dữ liệu này 

thành K cụm. Trong mỗi cụm, các thành viên của nó phải càng giống nhau càng tốt. Mỗi cụm 

được đại diện bởi một tâm cụm là mk ∈ Rdx1(k = 1 ∼ K); và đối với mỗi điểm trong tập dữ liệu, 

một nhãn phải được gán để xác định mẫu thuộc về cụm nào.  

4.4 Một số kết quả thí nghiệm 

4.4.1 So sánh các đặc trưng trong miền tần số và trong miền thời gian. 

Một cách truyền thống, các bài toán phân loại tín hiệu 1D [19],[20] sẽ phải phân đoạn tín hiệu 

trước khi tiến hành phân loại. Bởi vì tín hiệu trong miền thời gian dễ bị ảnh hưởng bởi việc 

phân đoạn, các đặc trưng tần số của tín hiêu 1D sẽ được rút trích để loại bỏ ảnh hưởng này. 

Mặc dù vậy, trong ứng dụng này, sóng radar phát ra được điều chế bởi một xung vuông nên 

bài toán phân đoạn đã được giải quyết tốt. Do đó, tín hiệu trong miền thời gian cũng có thể là 

một tín hiệu đáng tin cậy để thực hiện các thuật toán học máy. Trong thí nghiệm này, học viên 

khảo sát ảnh hưởng của các đặc trưng trong miền tần số và trong miền không gian đối với các 

thuật toán học máy. Hai bài toán học máy cơ bản là phân nhóm và phân loại sẽ được áp dụng 

với các đặc trưng FFT và đặc trưng trong miền thời gian. Ứng với mỗi bài toán, học viên sử 

sụng 33% dữ liệu để kiểm tra và 66% dữ liệu cho huấn luyện. Các thuật toán được thực thi 
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dựa trên thư viện sklearn và tham số random seed được cố định để đảm bảo việc lựa chọn tập 

huấn luyện và tập đánh giá là giống nhau qua mỗi bước thí nghiệm. 

Đối với bài toán phân nhóm, học viên sử dụng thuật toán K-means để phân chia dữ liệu thành 

3 nhóm. 

Kết quả phân nhóm được trình bày trong bảng 4.3. 

Bảng 4.3: Kết quả phân loại với các đặc tính khác nhau của các loại tàu. 

 Quá trình huấn luyện 

  Tàu 

cá 

Tàu vận 

tải quân 

sự 

Tàu 

vận tải 

thường 

FFT 

 C0 418 14 21 

C1 0 13 205 

C2 1 186 232 

FFT + Scaling 

 C0 0 18 299 

C1 399 33 28 

C2 20 162 201 

FFT + Log 

 C0 367 9 9 

C1 2 45 308 

C2 50 159 141 

Time domain 

 C0 0 0 341 

C1 419 7 28 

C2 0 206 89 

 Quá trình kiểm tra đánh giá 

FFT 
 C0 192 6 10 

C1 0 9 114 
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C2 0 100 106 

FFT + Scaling 

 C0 0 16 116 

C1 186 15 12 

C2 6 84 102 

FFT + Log 

 C0 175 2 6 

C1 1 32 160 

C2 16 81 84 

Time domain 

 C0 0 0 180 

C1 192 4 14 

C2 0 111 36 

Trong quá trình đánh giá, đưa vào một mẫu để kiểm tra, bộ phân nhóm ở trên sẽ được sử dụng 

để đưa dữ liệu kiểm tra vào một trong ba nhóm đã được tạo ra trong quá trình đào tạo. thuộc 

nhóm mà kiểm tra mẫu được chỉ định. 
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Bảng 4.4: Tóm tắt các cấu hình mạng nơ ron và thông số huấn luyện 

Parammeter Solvver Hệ hố 

Regulization 

Hidden Layer 

Size 

Random 

State 

S1 lbfgs 1e-5 (300,200,100,50) 100 

S2 lbfgs 1e-5 (300,100,50) 100 

S3 lbfgs 1e-5 (200,75) 100 

S4 lbfgs 1e-5 (100,75) 100 

S5 lbfgs 1e-5 (75,50) 100 

Không chỉ thực hiện phân nhóm bằng các đặc trưng khác nhau, học viên thực hiện việc phân 

loại tàu trực tiếp dựa trên các đặc trưng đã được sử dụng trong bài toán phân nhóm. học viên 

sử dụng ba cấu hình mạng nơ ron (S1,S3,S5) để đánh giá vai trò của các đặc trưng. Trong các 

bộ phân loại này, cấu hình S1 có độ phức tạp cao nhất vì gồm nhiều lớp và số nút ở mỗi lớp 

đều cao. Mô hình S5 có độ phức tạp thấp nhất vì chỉ có 2 lớp ẩn và số lượng nút cho mỗi lớp 

chỉ đều thấp. Chi tiết của các bộ phân loại này được mô tả trong bảng 4.4. Kết quả thí nghiệm 

trong bảng 4.5 cho thấy đặc trưng FFT không thích hợp để thực hiện việc phân loại tàu. Kết 

quả phân loại rất thấp chứng tỏ mô hình không thể hội tụ tốt để phân loại tàu. Nếu tiến hành 

bù lại các yếu tố phi tuyến bằng chuẩn hoá dữ liệu [21] và hàm log, mô hình có thể học nhưng 

độ chính xác không cao. Giá trị tốt nhất có thể đạt được trên tập test là 96% trong khi độ chính 

xác khi phân loại trên miền thời gian là 98%. Kết quả này thống nhất với kết quả khi thực 

hiện thuật toán phân nhóm khi chỉ ra rằng tín hiệu trong miền thời gian là đủ tốt để xử lý tín 

hiệu rada trên biển. 

Bảng 4.5: Kết quả phân loại bằng các đặc trưng khác nhau với tỷ lệ huấn luyện/kiểm tra là 

2. 

Pha test 

  ACC F1-Score 

FFT 

S1 

S3 

0.1195 

0.5680 

0.2364 

0.6312 

 S5 0.3910 0.4357 

FFT + Scaling 

S1 

S3 

0.9606 

0.9606 

0.9608 

0.9608 

 S5 0.9492 0.9497 
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FFT + Log 

S1 

S3 

0.9414  

0.9243 

0.9422  

0.9255 

 S5 0.0945 0.9255 

Time domain 

S1 

S3 

0.9813 

0.9795 

0.9814 

0.9795 

 S5 0.9795 0.9795 

4.4.2 Ảnh hưởng của thuật toán phân nhóm lên bài toán phân loại 

Trong phần này, học viên chứng minh tính hiệu quả của phương pháp được đề nghị khi sử 

dụng thuật toán phân nhóm để tiền xử lý dữ liệu trước khi đưa vào bài toán phân loại. Giống 

như các bài toán phân loại truyền thống, học viên sử dụng accuracy và F1-score để đánh giá 

hiệu quả của hệ thống. Mặc dù vậy, để nhấn mạnh sự đóng góp của quá trình phân nhóm, học 

viên sử dụng tỷ lệ tăng cường của ACC và F1-score như trong phương trình (4.13). 

 𝐸 =
𝑃𝑐𝑙𝑢𝑠−𝑃

𝑃
100  (4.13) 

 

Hình 4.7: Độ tăng cường của ACC và F1-Score khi tỷ lệ huấn luyện/testing là 66%/33% 

Ở đây, P là hiệu năng của hệ thống khi không có quá trình tiền xử lý phân nhóm; Pclus là hiệu 

năng của hệ thống khi có quá trình tiền xử lý phân nhóm. Hiệu năng ở đây bao gồm độ chính 

xác (ACC) hoặc điểm F1 (F1-score). Nếu giá trị này lớn hơn 0, ta có thể kết luận phép tiền 

xử lý bằng cách phân nhóm giúp cải thiện chất lượng của việc phân loại. Ngược lại, nếu giá 

trị này nhỏ hơn 0, có nghĩa là phép phân nhóm không giúp tăng cường perfomrnace. học viên 

tiến hành thí nghiệm với nhiều cấu hình nơ ron khác nhau từ rất dày đặc (dense) (S1) tới rất 

thưa thớt (sparse)(S5). Chi tiết của các cấu hình nơ ron và các thông số setting được liệt kê 

như trong bảng 4.4. Hình 4.6 thể hiện mức độ tăng cường của độ chính xác và F1-Score khi 

lựa chọn tỷ lệ huấn luyện/testing là 66%/33%. 
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Hình 4.8: Độ tăng cường của ACC và F1-Score khi tỷ lệ huấn luyện/testing là 66%/50% 
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Chương 5 

KẾT LUẬN VÀ KIẾN NGHỊ 

Giám sát và bảo đảm an ninh, an toàn trên biển và vùng ven bờ có vai trò đặc biệt quan trọng 

đối với phát triển kinh tế biển, bảo vệ chủ quyền quốc gia và duy trì trật tự hàng hải. Trong 

bối cảnh hoạt động hàng hải ngày càng gia tăng về quy mô và mức độ phức tạp, các hệ thống 

giám sát dựa trên một loại cảm biến đơn lẻ bộc lộ nhiều hạn chế, đặc biệt trong bài toán phát 

hiện, nhận dạng và phân loại tàu biển. Xuất phát từ yêu cầu thực tiễn đó, luận án tập trung 

nghiên cứu các phương pháp giám sát bờ biển dựa trên sự kết hợp giữa tín hiệu radar xung và 

dữ liệu ảnh camera, với sự hỗ trợ của các kỹ thuật trí tuệ nhân tạo hiện đại. 

Thông qua khảo sát có hệ thống các công bố trong và ngoài nước, luận án chỉ ra rằng phần 

lớn các nghiên cứu hiện nay vẫn tiếp cận dữ liệu radar và dữ liệu ảnh một cách tách biệt. 

Trong khi radar có ưu thế về khả năng phát hiện và theo dõi mục tiêu trong mọi điều kiện thời 

tiết, camera lại cung cấp thông tin ngữ nghĩa phong phú phục vụ nhận dạng và phân loại. Việc 

tích hợp hai loại cảm biến này trong bối cảnh dữ liệu ven bờ thực tế, nhiều nhiễu và biến 

động, vẫn còn là một khoảng trống nghiên cứu đáng kể. 

Đối với dữ liệu ảnh, luận án đề xuất hai mô hình phát hiện tàu biển dựa trên học sâu. Mô hình 

thứ nhất dựa trên mạng nơ-ron tích chập kết hợp các khối lựa chọn đặc trưng nhằm loại bỏ 

thông tin dư thừa và làm nổi bật các đặc trưng mang tính phân biệt cao. Kết quả thực nghiệm 

cho thấy mô hình đạt độ chính xác cao hơn so với nhiều phương pháp tiên tiến, đặc biệt hiệu 

quả trong điều kiện dữ liệu huấn luyện hạn chế. Mô hình thứ hai dựa trên kiến trúc transformer, 

khai thác cơ chế chú ý để tập trung vào các vùng thông tin quan trọng trong ảnh. Mô hình này 

thể hiện khả năng khái quát tốt với tập dữ liệu nhỏ và cung cấp các bản đồ chú ý có ý nghĩa, 

hỗ trợ phân tích và giải thích kết quả. 

Đối với tín hiệu radar xung, luận án xây dựng một bộ dữ liệu thực tế thu thập từ trạm radar 

giám sát ven bờ tại Việt Nam, khắc phục hạn chế của các nghiên cứu trước đây vốn chủ yếu 

dựa trên dữ liệu mô phỏng. Trên cơ sở bộ dữ liệu này, luận án kết hợp tri thức chuyên gia với 

các phương pháp học máy để rút trích các đặc trưng phản ánh đặc tính vật lý và động học của 

mục tiêu. Phương pháp phân nhóm và phân loại tàu biển dựa trên tín hiệu radar được đề xuất 

cho thấy khả năng phân biệt các nhóm tàu chính, đồng thời chỉ ra những hạn chế của các 

phương pháp truyền thống khi chịu ảnh hưởng mạnh bởi yếu tố khoảng cách quan sát. 

Tổng hợp các kết quả đạt được, luận án đóng góp cả về mặt lý thuyết và thực tiễn cho lĩnh 

vực giám sát bờ biển. Về học thuật, luận án làm rõ vai trò của học sâu và biểu diễn đặc trưng 

có chọn lọc trong bài toán nhận dạng tàu biển với dữ liệu hạn chế. Về ứng dụng, các mô hình 

và bộ dữ liệu được xây dựng tạo nền tảng cho việc phát triển các hệ thống giám sát bờ biển 

thông minh, hướng tới tự động hóa, nâng cao độ tin cậy và giảm sự phụ thuộc vào con người 

trong vận hành thực tế. 
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