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Abstract. Ground Penetrating Radar (GPR) technology is increasingly utilized in 

underground structure surveys in Vietnam to enhance construction safety, optimize costs, and 

minimize environmental impact, particularly in urban infrastructure, transportation, water 

resource management, and archaeological studies. However, to maximize its potential, 

advancements in data processing and analytical techniques are required to improve the 

accuracy of subsurface investigations and geological assessments. This study investigates the 

enhancement of GPR image classification performance through the integration of deep 

learning techniques (DNN) and data augmentation utilizing white noise. The dataset used in 

the research was collected from construction sites in South Korea and comprises three 

primary categories: background noise, hyperbolic reflections from buried objects, and 

reflections from manholes. To increase the diversity of the dataset and mitigate the effects of 

environmental noise, a data augmentation method incorporating white noise with a 

coefficient of variation (cov) is employed. A DNN model based on the VGG19 architecture 

is implemented for feature extraction and classification of GPR images. Experimental results 

demonstrate that the augmented data significantly enhance classification performance, reduce 

overfitting, and improve the generalization capability of the model. This research highlights 

the potential of using white noise-based data augmentation to enhance GPR image 

classification performance. 
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Tóm tắt. Công nghệ Ground Penetrating Radar (GPR) hiện đang được ứng dụng trong khảo 

sát công trình ngầm tại Việt Nam nhằm giảm rủi ro thi công, tiết kiệm chi phí và bảo vệ môi 

trường, đặc biệt trong lĩnh vực hạ tầng đô thị, giao thông, thủy lợi và khảo cổ. Tuy nhiên, để 

phát huy tối đa hiệu quả, cần cải thiện khả năng xử lý và phân tích dữ liệu GPR nhằm tăng 

độ chính xác trong khảo sát và đánh giá hiện trạng địa chất. Bài báo nghiên cứu việc cải thiện 

hiệu suất phân loại ảnh radar xuyên mặt đất (GPR) bằng cách kết hợp phương pháp học sâu 

(DNN) với tăng cường dữ liệu sử dụng nhiễu trắng. Dữ liệu nghiên cứu được thu thập từ các 

công trường xây dựng tại Hàn Quốc và bao gồm ba nhóm chính: nhiễu nền, phản xạ hyperbol 

từ vật thể chôn vùi, và phản xạ từ hố ga. Để tăng tính đa dạng của dữ liệu và giảm thiểu tác 

động của nhiễu môi trường, phương pháp tăng cường dữ liệu bằng cách thêm nhiễu trắng với 

hệ số biến thiên (cov) được áp dụng. Mô hình DNN dựa trên cấu trúc VGG19 được triển khai 

để trích xuất đặc trưng và phân loại các ảnh GPR. Kết quả thực nghiệm cho thấy dữ liệu tăng 

cường giúp cải thiện đáng kể hiệu suất phân loại, giảm hiện tượng overfitting và tăng cường 

tính tổng quát của mô hình. Nghiên cứu này chứng minh tiềm năng của việc áp dụng nhiễu 

trắng trong xử lý ảnh GPR kết hợp với phương pháp học sâu.  

Từ khóa: Phân loại, nhiễu trắng, DNN, GPR, NDT 
@ 2025 Trường Đại học Giao thông vận tải 
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1. GIỚI THIỆU  

Yêu cầu cấp thiết về phát triển đô thị hiện đại tại các thành phố lớn ở Việt Nam như Hà 

Nội và Hồ Chí Minh và áp lực gia tăng dân số ở các đô thị làm gia tăng nhu cầu phát triển nhiều 

các công trình ngầm, như hệ thống cống thoát nước, không gian ngầm, hệ thống tàu điện ngầm 

MRT. Một trong những vấn đề phổ biến và lớn nhất trong xây dựng ngầm là sự hình thành các 

hốc và lỗ rỗng trong nền đất, ảnh hưởng nghiêm trọng đến các công trình và có thể dẫn đến phá 

hủy. Xói mòn do dòng chảy ngầm hoặc nứt vỡ đường ống cấp thoát nước là nguyên nhân phổ 

biến nhất gây ra các hốc rỗng và hố sụt ở dưới nền đường và công trình [1, 2, 3], thể hiện trong 

Hình 1. Bên cạnh đó, rung động do vận hành đường sắt đô thị hoặc thi công đóng cọc cũng là 

những nguyên nhân phổ biến hình thành các hốc rỗng trong nền đất [4, 5]. Các lỗ rỗng có thể 

dẫn đến sự phân bổ lại áp lực đất lên các công trình, sụt lún, sụt hố và giảm khả năng chịu lực, 

có thể dẫn đến hư hỏng và phá hủy các công trình. Các lỗ rỗng có thể phát triển nhanh chóng 

nhưng có thể không được phát hiện sớm nếu không có kiểm tra kỹ thuật. Do đó, áp dụng các 

phương pháp khảo sát không phá hủy (non-destructive testing - NDT) là 1 nhu cầu bắt buộc 

trước khi tiến hành các công trình. Radar xuyên mặt đất, ground radar penetrating radar, GPR, 

là 1 trong các phương pháp phổ biến nhất được sử dụng để khảo sát công trình không phá hủy 

[3, 6]. GPR hoạt động bằng cách sử dụng sóng điện từ để khảo sát các vật thể, lớp đất hoặc cấu 

trúc nằm dưới bề mặt đất [7, 8, 9, 10]. Các tín hiệu sóng điện từ phản xạ từ các vật thể hoặc lớp 

đất sẽ được ghi lại dưới dạng tín hiệu điện từ. Tín hiệu điện từ có thể được thể hiện dưới dạng 

ảnh nhưng không phải là ảnh quang học mà cần phân tích chuyên sâu để phát hiện và xác định 

vị trí dị biệt. 

 
Hình 1. Cơ chế hình thành lỗ rỗng trong nền đất [3]. 
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Việc xử lý các dữ liệu tín hiệu từ GPR không đơn giản và còn chịu nhiều ảnh hưởng chủ 

quan của người xử lý vì ảnh GPR không phải là ảnh quang học thông thường mà là các tín hiệu 

số GPR được xử lý để thể hiện dưới dạng ảnh 2 chiều. Việc xử lý ảnh không phải ảnh quang 

học có nhiều điểm phức tạp. Do đó, việc áp dụng các phương pháp dựa trên máy học (machine 

learning) và học sâu (deep learning) để phân tích và phân loại ảnh GPR đã trở thành một xu 

hướng nghiên cứu quan trọng nhằm tăng cường độ chính xác. 

Mục tiêu chính của nghiên cứu này là đánh giá hiệu suất của mô hình học sâu trong việc 

phân loại ảnh GPR, cải thiện độ chính xác phân loại thông qua việc thêm nhiễu trắng (white 

noise) vào ảnh GPR và đề xuất thay đổi hàm chi phí thông qua đánh giá tổn thất tái tạo nhằm 

cải thiện hiệu quả của việc phân loaị ảnh. Kết quả từ nghiên cứu này sẽ là nền tảng cho việc 

phát triển các ứng dụng sử lý tín hiệu GPR trong thời gian thực trên các công trường xây dựng, 

nhằm tăng năng suất và độ hiệu quả của công tác khảo sát bằng GPR. 

2. DỮ LIỆU & PHƯƠNG PHÁP 

2.1. Ảnh GPR 

Hình ảnh quét GPR-B là hình ảnh GPR đen trắng chuyển đổi từ tín hiệu điện từ sang dạng 

ảnh 2D và không phải là ảnh quang học của đối tượng được khảo sát. Trục dọc của hình ảnh 

GPR thường biểu thị thời gian di chuyển của sóng điện từ (hoặc độ sâu) và trục ngang biểu thị 

khoảng cách của thiết bị GPR đang di chuyển. Độ phân giải của khảo sát GPR bị giới hạn ở 

một nửa bước sóng điện từ và tốc độ khảo sát. Khảo sát tần số cao tạo ra độ phân giải cao nhưng 

dẫn đến độ sâu điều tra nông [11]. Nghiên cứu này sử dụng tần số trung tâm là 400 MHz với 

ăng-ten được ghép nối với bộ điều khiển, cho kết quả khảo sát đến độ sâu trung bình 2m. Dữ 

liệu GPR được thu thập từ các khảo sát thực tế tại các công trường xây dựng ở Hàn Quốc trong 

giai đoạn từ năm 2018 đến 2020. Các ảnh GPR được ghi lại với độ phân giải 400 × 400 pixel, 

tương ứng với kích thước thực tế của mỗi pixel là 106 mm × 106 mm, xem Hình 2. Trong quá 

trình khảo sát, các ảnh GPR thu được được phân loại vào ba nhóm chính dựa trên loại phản xạ 

từ các vật thể dưới lòng đất, bao gồm: 

- Nhiễu nền (NN): Các tín hiệu nhiễu ngẫu nhiên không mang thông tin về các vật thể 

dưới lòng đất, thường xuất hiện do các yếu tố môi trường như thiết bị điện tử, phương 

tiện giao thông hoặc trạm phát sóng vô tuyến. 

- Lỗ rỗng (LR): Các phản xạ điển hình của các vật thể chôn vùi, lỗ rỗng có hình dạng 

hyperbol, chẳng hạn như các đường ống hoặc cáp ngầm. 

- Hố ga (HG): phản xạ mạnh của sóng điện từ ở các nắp hố ga kim loại, do vật liệu kim 

loại không cho sóng điện từ đi xuyên qua. 

Các ảnh GPR thu được đã được phân loại thủ công bởi các chuyên gia để xác định các 

nhóm trên và tạo thành bộ dữ liệu đầu vào cho quá trình huấn luyện mô hình học sâu. 

(a)    (b)    (c) 

    
Hình 2. Ảnh đặc trưng của 3 nhóm: (a) nhóm 1 NN; (b) Nhóm 2 LR; (c) Nhóm 3 HG. 
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2.2. Tăng cường dữ liệu với nhiễu trắng  

Để tăng tính biến thiên của ảnh GPR, nhiễu trắng được đưa vào ảnh GPR thô bằng công 

thức (1). Nhiễu trắng, tức là nhiễu Gauss, được tạo ra ngẫu nhiên với hệ số biến thiên (cov) 

bằng 0,1 và được thêm vào ảnh GPR ban đầu để tạo ra các ảnh mới, từ đó giúp mô hình học 

được những đặc trưng mạnh mẽ hơn và cải thiện khả năng phân loại. Việc sử dụng nhiễu trắng 

nhằm mục đích làm tăng tính đa dạng của bộ dữ liệu, giúp mô hình học sâu trở nên tự động hơn 

trước các tác động nhiễu từ môi trường. Nhiễu được hạn chế ở mức thấp bằng hệ số biến thiên 

cov=0,1 để không làm ảnh huấn luyện biến dạng quá mức và vẫn giữ được các đặc trưng cơ 

bản [12]. Hệ số kết hợp Λ của nhiễu và ảnh thô được rút ra từ phân phối beta B(α, α) với α = 

0,2 [13, 14]. Trong nghiên cứu này, để loại bỏ việc dán nhãn sai và trùng lặp, Λ được giới hạn 

ở Λ ∈(0,5 . 1,0) và độ tin cậy của nhãn thực tế vẫn bằng với nhãn gốc: 

{
�̂� = Λ𝑋𝑖 + (1 − Λ)𝑋𝑗

�̂� = 𝑌𝑖
                                                 (1) 

Trong đó, X̂  và Ŷ  là vector hình ảnh tổng hợp và nhãn của vector; Xi và Yi là vector hình 

ảnh gốc và nhãn; 𝑋𝑗 = 𝒩(0,5; 0,052) là vector nhiễu trắng. 

2.3. Mạng học sâu DNN và cấu hình mô hình 

Để phân loại các ảnh GPR, một mạng nơ-ron tích chập (DNN) được sử dụng. Mạng DNN 

bao gồm một bộ trích xuất đặc trưng sâu (deep feature extractor) và một bộ phân loại (classifier). 

Cấu hình của mạng DNN trong nghiên cứu này được thiết kế dựa trên mô hình VGG19, một  

mạng DNN nổi tiếng với khoảng 138 triệu trọng số phân bố trên 9 lớp [15]. Mạng VGG19 được 

sử dụng để trích xuất các đặc trưng từ các ảnh GPR, sau đó các đặc trưng này sẽ được đưa vào 

bộ phân loại để phân loại ảnh thành các nhóm NN, LR và HG. 

Nghiên cứu này đề xuất sự dụng hàm chi phí (loss) được tạo ra bởi một mạng lưới tái tạo 

dựa trên một mạng siêu phân giải [16] tái tạo các hình ảnh đầu vào từ các tính năng được trích 

xuất bởi các mạng phân loại như thể hiện trong Hình 3. Ý tưởng là mạng lưới tái tạo điều khiển 

các tính năng của các mạng phân loại để bảo toàn thông tin của các hình ảnh đầu vào. Mạng 

lưới tái tạo được huấn luyện đồng thời với các mạng phân loại. Trong quá trình huấn luyện, các 

hình ảnh đầu vào (X∈R(w×h×c)) được đưa vào mạng phân loại và các đặc trưng sâu 

(F∈R(w'×h'×c' )) từ lớp tích chập cuối cùng được sử dụng để huấn luyện trình tái tạo cho các 

hình ảnh được tái tạo (XRC∈R(w×h×c)). Mạng tái tạo R bao gồm B khối HRB, là các chồng 

lớp tích chập Conv(∙), chuẩn hoá BN(∙) và hàm kích hoạt tuyến tính chỉnh lưu PReLU(∙), và b 

khối tái tạo HUP, là một chồng lớp Conv(∙), xáo trộn điểm ảnh PixelShuffle(∙) và PReLU(∙). 

Hàm chi phí tổng L là sự kết hợp tuyến tính của tổn thất tái tạo LRC (XRC,X) giữa các ảnh tái 

tạo XRC và ảnh đầu vào X và tổn thất entropy chéo LCE (Y’,Y) giữa các nhãn dự đoán Y’ và 

nhãn chính xác, được thể hiện ở công thức (2). Độ chính xác của mô hình sau quá trình huấn 

luyện được đánh giá bằng hệ số giữa số các kết quả dự đoán chính xác trên tổng số mẫu kiểm 

tra. Do đó, độ chính xác sẽ nằm trong khoảng từ 0,0 (không có dự đoán chính xác) đến 1,0 (tất 

cả các dự đoán đều chính xác). 

𝐿 = 𝐿𝐶𝐸(𝑌
′, 𝑌) + 𝐿𝑅𝐶(𝑋

𝑅𝐶 , 𝑋)                                   (2) 



Transport and Communications Science Journal, Vol 76, Issue 06 (08/2025), 916-927 

921 

 

Hình 3. Mạng DNN áp dụng mô hình VGG19. 

2.4. Phương pháp huấn luyện và phân loại 

Quá trình huấn luyện mô hình được thực hiện với tổng sổ 3000 mẫu ảnh GPR thô với tỉ lệ 

đồng đều giữa 3 nhóm (1000 ảnh/ nhóm), với tỷ lệ dữ liệu huấn luyện và kiểm tra là 6:4, sử 

dụng cả ảnh GPR thô và ảnh GPR đã được tăng cường bằng nhiễu trắng. Nếu số lượng dữ liệu 

dùng cho quá trình huấn luyện giảm đi thì tính tổng quát của mẫu dữ liệu sẽ bị giảm, từ đó mô 

hình DNN sẽ có tính cục bộ và gặp khó khăn khi dự đoán các dữ liệu có sự khác biệt với mẫu 

huấn luyện. Nghiên cứu của tác giả trong [17] chỉ sử dụng 1000 ảnh GPR cho huấn luyện và 

384 ảnh để kiểm tra. Các mô hình được huấn luyện trên loại dữ liệu: 

- Dữ liệu GPR thô: Đây là dữ liệu gốc thu thập từ các công trường xây dựng, chưa qua 

xử lý. 

- Dữ liệu tổng hợp: Đây là dữ liệu GPR đã được tăng cường với nhiễu trắng theo phương 

pháp tạo nhiễu trắng. 

Quá trình huấn luyện được thực hiện trong nhiều vòng lặp (epoch) và sử dụng kỹ thuật dừng 

sớm (early stopping) để tránh quá khớp (overfitting). Mô hình học sâu sẽ được huấn luyện cho 

đến khi đạt được mức độ chính xác tối ưu trên dữ liệu kiểm tra. 

Cuối cùng, các kết quả thu được từ mô hình học sâu sẽ được phân tích và so sánh giữa các 

ảnh GPR thô và ảnh GPR đã được tăng cường. Các chỉ số hiệu suất như độ chính xác, loss trong 

huấn luyện và xác nhận sẽ được tính toán và so sánh. 
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3. KẾT QUẢ THÍ NGHIỆM 

Hiệu suất phân loại trên ảnh GPR đã được tăng cường với nhiễu trắng 

Sau khi thử nghiệm trên ảnh GPR thô, chúng tôi tiến hành huấn luyện mô hình với dữ liệu 

đã được tăng cường bằng nhiễu trắng với hệ số biến thiên (cov) = 0,1. Kết quả huấn luyện trên 

dữ liệu tăng cường được trình bày trong Hình 4. Các quan sát chính bao gồm: 

- Loss: Loss trong quá trình huấn luyện trên dữ liệu tăng cường giảm nhanh chóng trong 

vài vòng lặp đầu tiên, tương tự như với dữ liệu thô. Tuy nhiên, khác với ảnh GPR thô, 

loss trong xác nhận đạt đến mức thấp nhất tại điểm dừng sớm và sau đó có sự tăng nhẹ, 

nhưng không đáng kể. Điều này cho thấy dữ liệu tăng cường với nhiễu trắng giúp mô 

hình học tốt hơn và ít bị overfitting hơn. 

- Độ chính xác (Accuracy): Độ chính xác trong huấn luyện đạt giá trị tối đa 1,0, chứng tỏ 

rằng mô hình học rất tốt trên bộ dữ liệu tăng cường. Tuy nhiên, độ chính xác trong xác 

nhận ở mức 0,941 tại điểm dừng sớm, thấp hơn một chút so với độ chính xác trong huấn 

luyện nhưng vẫn rất cao. Điều này cho thấy rằng ảnh GPR tăng cường với nhiễu trắng 

đã giúp mô hình học được các đặc trưng mạnh mẽ hơn, cải thiện khả năng phân loại. 

Nhìn chung, việc tăng cường dữ liệu với nhiễu trắng đã giúp cải thiện hiệu suất phân loại, 

thể hiện qua sự cải thiện nhẹ nhưng rõ rệt trong độ chính xác của mô hình. 

(a) (b) 

  

Hình 4. Kết quả huấn luyện trên hình ảnh tăng cường: (a) Loss; (b) Độ chính xác. 

 

Mạng phân loại VGG với hàm chi phí được đề xuất được sử dụng để huấn luyện và thử nghiệm 

trên dữ liệu mới tạo bằng cách sử dụng dữ liệu gốc và dữ liệu thêm nhiễu trắng. Kết quả thử 

nghiệm được tóm tắt và hiển thị trong Bảng 1. Bảng 1 cho thấy nhiễu nền cải thiện đáng kể độ 

chính xác từ 87,9% lên 94,1%. 

Bảng 1. Kết quả thí nghiệm. 

Dữ liệu Độ chính xác phân loại (%) 

Dữ liệu gốc 87,9 

Dữ liệu thêm nhiễu (cov=0,1) 94,1 
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4. PHÂN TÍCH & THẢO LUẬN 

Hiệu quả của việc tăng cường dữ liệu với nhiễu trắng 

Từ kết quả thí nghiệm, bảng nhầm lẫn (confusion matrix) khi kiểm tra trên mẫu thêm nhiễu 

được thể hiện ở Bảng 2, và so sánh hiệu quả khi kiểm tra trên dữ liệu thô và dữ liệu thêm nhiễu 

được tổng hợp ở Bảng 3. 

Bảng 2. Bảng nhầm lẫn (confusion matrix) kiểm tra trên dữ liệu thêm nhiễu. 

Giá trị thực 

Dự đoán 

Nhóm 1 Nhóm 2 Nhóm 3 

Nhóm 1 363 17 20 

Nhóm 2 5 389 6 

Nhóm 3 10 14 376 

Bảng 3. So sánh hiệu quả (coi nhóm 2 là dương tính và nhóm 1 và 3 là âm tính). 

 Dữ liệu gốc Dữ liệu thêm nhiễu 

Độ chính xác dương tính 

(precision) 
0,890 0,926 

Tỉ lệ phát hiện dương 

tính (recall) 
0,779 0,905 

Độ chính xác F1 0,831 0,915 

 

Độ chính xác dương tính xác định dựa trên tỉ lệ dương tính thật và tổng dương tính thật và 

dương tính giả, độ phát hiện dương tính được tính dựa trên tỉ lệ dương tính thật và tổng dương 

tính thật và âm tính giả. Từ độ chính xác dương tính và tỉ lệ phát hiện dương tính, hệ số chính 

xác F1 được xác định. F1 càng gần giá trị 1,0 thể hiện việc giảm quá khớp (overfitting). Kết 

quả từ các thí nghiệm cho thấy rằng việc tăng cường dữ liệu GPR với nhiễu trắng đã mang lại 

những cải thiện rõ rệt trong việc phân loại các ảnh GPR. Nhóm 2 là nhóm thể hiện phản xạ lỗ 

rỗng, đối tượng quan trọng cần được khảo sát nên được coi là nhóm dương tính, trong khi nhóm 

1 và 3 là các phản xạ nhiễu nền và hố ga là các phản xạ không phải là mục tiêu khảo sát nên 

được coi là nhóm âm tính. Độ chính xác dương tính, tỉ lệ phát hiện dương tính và độ chính xác 

F1 được tính toán cho nhóm dương tính và thể hiện ở Bảng 3 đều tăng nhiều sau khi thêm nhiễu 

vào dữ liệu thô. So với việc sử dụng dữ liệu GPR thô, mô hình học sâu huấn luyện trên dữ liệu 

tăng cường cho thấy độ chính xác cao hơn và ít bị overfitting hơn. Điều này có thể lý giải bởi 

việc nhiễu trắng đã giúp làm tăng sự đa dạng trong bộ dữ liệu huấn luyện, giúp mô hình học 

được các đặc trưng mạnh mẽ hơn và trở nên linh hoạt hơn trong việc nhận diện các đối tượng 

trong ảnh. 

Để thấy được hiệu quả phân loại sau khi thêm nhiễu, 2 ảnh thuộc nhóm 2 bị phân loại nhầm 

thành nhóm 1 trước khi thêm nhiễu, và đã được phân loại chính xác sau khi thêm nhiễu được 

thể hiện ở Hình 5. Quan sát cho thấy các ảnh này thể hiện đặc trưng nhóm 2 rất mờ nhạt và có 

thể bị nhầm lẫn thành nhóm 1. Việc ảnh phân loại nhầm được hiệu chỉnh cho thấy nhiễu nền đã 

giúp mạng chú ý hơn vào các đặc trưng riêng của nhóm, và không bị nhầm lẫn với các đặc trưng 

không liên quan. 
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(a)     (b) 

 

Hình 5. Ảnh nhóm 2 bị phân loại nhầm trước khi thêm nhiễu và được phân loại đúng 

 sau khi thêm nhiễu. 

Bảng 4. Biến đổi Fourier và lọc tần số cao cho hình ảnh LR tổng hợp. 
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Sử dụng nhiễu trắng tạo ra các biến thể mới của ảnh GPR ban đầu nhưng vẫn giữ lại các 

đặc trưng chính của các đối tượng của các nhóm, xem Bảng 4. Bảng 4 thể hiện biến đổi Fourier 

cho nhiễu trắng, ảnh gốc LR, và ảnh sau khi thêm nhiễu trắng. Thêm nhiễu trắng không làm 

thay đổi quá nhiều thông tin ở tần số thấp, và chủ yếu biến đổi thông tin lưu trữ ở tần số cao 

hơn. Nhờ vậy ảnh mới được tạo ra khác với ảnh ban đầu nhưng vẫn giữ nguyên các đặc trưng 

cơ bản của đối tượng vốn được mã hoá ở tần số thấp. Nhờ vậy mô hình không chỉ học được các 

đặc trưng cơ bản tốt hơn và có khả năng phân loại tốt hơn đối với các nhiễu môi trường thực tế, 

như tín hiệu từ các thiết bị điện tử, phương tiện giao thông, hay các yếu tố khác có thể gây nhiễu 

trong quá trình thu thập dữ liệu. Như vậy, dữ liệu tăng cường bằng nhiễu trắng không chỉ giúp 

tăng tính chính xác của phân loại mà còn giúp mô hình trở nên ổn định hơn khi đối diện với 
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những yếu tố không thể kiểm soát trong môi trường thực. 

Để phân tích sự thay đổi mức độ chú ý của mạng vào vùng khác biệt của nhóm 2 và 3, kỹ 

thuật tái tạo ngược từ đặc trưng cơ bản, Grad-cam, [18] được sử dụng vào ảnh trước và sau khi 

thêm nhiễu trắng của nhóm 2 và 3, thể hiện ở Hình 6. Trước khi thêm nhiễu, mức độ chú ý bị 

phân tán bởi các chi tiết nhiễu, không thể hiện đặc trưng của nhóm. Sau khi thêm nhiễu, mức 

độ chú ý vào các đặc trưng của nhóm được cải thiện rất nhiều và không bị phân tán bởi các chi 

tiết không đặc trưng. 

 

          (a)            (b)                                     (c) 

 

 

          (d)           (e)                                     (f) 

 
Hình 6. Mức độ chú ý của mạng vào ảnh nhóm 2 tái tạo bằng Grad-cam [18]: (a) ảnh gốc nhóm 2; (b) 

Grad-cam nhóm 2 trước khi thêm nhiễm; (c) Grad-cam nhóm 2 sau khi thêm nhiễu; (d) ảnh gốc lớp 3; 

(e) Grad-cam nhóm 3 trước khi thêm nhiễm; (f) Grad-cam nhóm 3 sau khi thêm nhiễu. 

 

Tăng cường hiệu suất phân loại và giảm quá khớp (overfitting) 

Một trong những vấn đề phổ biến trong học sâu là overfitting, khi mô hình học quá chi tiết 

vào dữ liệu huấn luyện và không thể tổng quát tốt cho dữ liệu mới. Trong nghiên cứu này, mặc 

dù mô hình được huấn luyện trên một bộ dữ liệu GPR có kích thước trung bình (3000 ảnh), 

nhưng việc sử dụng nhiễu trắng để tăng cường dữ liệu đã giúp giảm thiểu hiện tượng overfitting. 

Trong quá trình huấn luyện, mô hình sử dụng dữ liệu thô đã đạt đến điểm dừng sớm tại 

vòng lặp thứ 157, và từ đó độ mất mát trong xác nhận bắt đầu tăng lên, chỉ ra rằng mô hình đã 

học quá nhiều về dữ liệu huấn luyện và không thể áp dụng tốt cho dữ liệu xác nhận. Tuy nhiên, 

khi sử dụng ảnh tăng cường với nhiễu trắng, mô hình không gặp phải vấn đề này. Thay vì hiện 

tượng overfitting, độ chính xác trên dữ liệu xác nhận vẫn giữ được mức cao, chỉ có sự chênh 

lệch nhỏ giữa độ chính xác huấn luyện và xác nhận. Điều này cho thấy rằng việc tăng cường 

dữ liệu với nhiễu trắng giúp mô hình trở nên tổng quát hơn, có khả năng xử lý tốt hơn các tình 
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huống nhiễu thực tế và cải thiện độ ổn định của mô hình. 

5. KẾT LUẬN 

Nghiên cứu này đã chứng minh rằng việc sử dụng mạng học sâu (DNN) để phân loại ảnh 

GPR là một phương pháp hiệu quả trong việc nhận diện và phân loại các vật thể dưới lòng đất, 

đặc biệt khi kết hợp với phương pháp tăng cường dữ liệu bằng nhiễu trắng. Các kết quả thực 

nghiệm cho thấy rằng mô hình học sâu huấn luyện trên ảnh GPR thô đạt hiệu suất cao, nhưng 

khi sử dụng ảnh tăng cường với nhiễu trắng, mô hình không chỉ cải thiện độ chính xác phân 

loại mà còn tăng cường khả năng xác định chính xác vị trí của các vật thể trong ảnh. 

Cụ thể, dữ liệu tăng cường với nhiễu trắng giúp mô hình học sâu hiệu quả hơn với các 

nhiễu từ môi trường, giảm thiểu hiện tượng overfitting và cải thiện khả năng tổng quát khi phân 

tích các dữ liệu GPR thực tế.  

Nghiên cứu này giúp gia tăng hiệu quả cho việc xử lý ảnh GPR ứng dụng rộng rãi trong 

các lĩnh vực như khảo sát địa chất, xây dựng cơ sở hạ tầng, và bảo trì các công trình ngầm. Tuy 

nhiên, để nâng cao độ chính xác và khả năng ứng dụng trong môi trường thực tế, cần tiếp tục 

nghiên cứu và cải thiện các phương pháp tăng cường dữ liệu, đặc biệt là với các loại dữ liệu có 

nhiễu cao hoặc môi trường không đồng nhất. 
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