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Abstract. The application of Artificial Intelligence (AI) in the development of autonomous 

vehicles is a highly promising research direction that has garnered widespread attention from 

the scientific community.  In this study, a Convolutional Neural Network (CNN) was 

employed to address the road detection task for a three-wheeled electric vehicle model, 

utilizing image data collected from a camera for training. The steering angle determined by 

the neural network is executed through the control of a stepper motor. Consequently, the 

trained CNN achieved a high accuracy of up to 94%. Experimental validation demonstrated 

that the system operated effectively in controlling the self-driving vehicle on the designed 

test road. However, the research team also recognizes that the system still has limitations and 

requires further improvements to enhance stability and precision under various operating 

conditions. In conclusion, the successful integration of the Convolutional Neural Network 

and the electronic steering control circuit has laid a crucial foundation for subsequent research 

and development in the field of autonomous vehicles, particularly at Nha Trang University 

and in Vietnam as a whole. 
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Tóm tắt. Việc ứng dụng trí tuệ nhân tạo để phát triển xe tự hành là một hướng nghiên cứu 

đầy tiềm năng và đang thu hút sự quan tâm rộng rãi của cộng đồng khoa học. Trong nghiên 

cứu này, mạng nơ-ron tích chập được ứng dụng để giải quyết bài toán nhận dạng đường cho 

mô hình xe điện ba bánh, sử dụng dữ liệu ảnh đầu vào được thu thập từ camera để huấn luyện. 

Giá trị góc lái mà mạng nơ-ron quyết định sẽ được thực thi thông qua sự điều khiển của một 

động cơ bước. Kết quả là mạng nơ-ron tích chập sau quá trình huấn luyện đã đạt được độ 

chính xác cao, lên tới 94%. Quá trình thực nghiệm đã chứng minh hệ thống hoạt động tốt 

trong việc điều khiển xe tự lái trên đường thử nghiệm được thiết kế. Tuy nhiên, nhóm nghiên 

cứu cũng nhận ra rằng hệ thống còn nhiều hạn chế, cần được cải tiến để tăng cường tính ổn 

định và độ chính xác trong các điều kiện vận hành khác nhau. Tóm lại, việc kết hợp mạng 

nơ-ron tích chập và mạch điện điều khiển góc lái đã đặt nền tảng quan trọng cho những nghiên 

cứu và phát triển tiếp theo trong lĩnh vực xe tự hành tại Đại học Nha Trang nói riêng và Việt 

Nam nói chung. 

 

Từ khóa: mạng nơ-ron tích chập, CNN, xe tự hành, nhận dạng đường, mạch điều khiển. 
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1. ĐẶT VẤN ĐỀ  

Lịch sử phát triển ngành ô tô đã chứng kiến nhiều sự thay đổi đáng kể để định hình nên 

một chiếc ô tô hiện đại. Ngày nay ô tô phát triển theo hướng ngày càng thông minh, đặc biệt là 

khả năng tự hành mà không có sự can thiệp của con người. Các công nghệ như radar, laser, cảm 

biến LIDAR hoặc siêu âm đã được nghiên cứu và ứng dụng trên ô tô từ sớm. Tuy nhiên, những 

công nghệ này chỉ hỗ trợ người lái chứ không thể thay thế hoàn toàn con người. Trí tuệ nhân 

tạo đã tạo ra một cuộc cách mạng trong nghiên cứu về xe tự hành, dựa trên nền tảng trí tuệ nhân 

tạo các công nghệ như xử lý ảnh, thị giác máy tính, thị giác nhân tạo ngày càng phát triển. Công 

nghệ này giải quyết bài toán khó mà các công nghệ trước chưa xử lý được như nhận diện biển 

báo, tín hiệu đèn giao thông, nhận diện làn đường, người đi bộ… Mặc dù có nhiều lợi thế như 

vậy nhưng phương pháp dựa trên thị giác thiếu tính ổn định khi điều kiện ánh sáng thay đổi [1]. 

Mạng nơ-ron tích chập (Convolutional Neural Network), được giới thiệu vào những năm 

1990 đã trở thành kiến trúc học sâu phổ biến nhờ hiệu quả vượt trội với các bài toán liên quan 

đến hình ảnh. CNN cũng đã được áp dụng thành công trong các hệ thống nhận dạng vạch kẻ 

đường, xử lý ngôn ngữ tự nhiên và nhiều lĩnh vực khác. Trước khi CNN được áp dụng rộng rãi, 

hầu hết các nhiệm vụ nhận dạng mẫu đều được thực hiện thông qua một giai đoạn đầu gồm 

trích xuất đặc trưng thủ công và sau đó là phân loại. Đột phá của CNN nằm ở chỗ các đặc trưng 

được học tự động từ các ví dụ huấn luyện. CNN đặc biệt hiệu quả trong các nhiệm vụ nhận 

dạng hình ảnh vì phép tích chập có thể khai thác bản chất hai chiều của hình ảnh. Ngoài ra, 

bằng cách sử dụng các bộ lọc tích chập để quét toàn bộ hình ảnh, số lượng tham số cần học 

tương đối ít so với tổng số phép toán [2].  

Tại Việt Nam, việc nghiên cứu chế tạo xe tự hành sử dụng mô hình CNN cũng đang được 

quan tâm. Nguyễn Việt Bách và Phạm Xuân Tùng đã thực hiện nghiên cứu  so sánh các phương 

pháp phát hiện làn đường, tập trung cụ thể vào kỹ thuật xử lý ảnh truyền thống và mạng nơ-ron 

tích chập. Kết quả cho thấy mạng nơ-ron tích chập đã thể hiện hiệu suất vượt trội so với các kỹ 

thuật xử lý ảnh truyền thống về độ chính xác trong phát hiện làn đường. Các mô hình học sâu 

thường cho thấy độ chính xác và tốc độ xử lý tốt hơn mà không cần đến các bước tiền xử lý 

phức tạp có thể làm mất nhiều thông tin quan trọng từ hình ảnh [3]. Hà Thị Kim Duyên và các 

cộng sự đã nghiên cứu và phát triển hệ thống xe tự hành ứng dụng trí tuệ nhân tạo [4]. Trong 

nghiên cứu này, tác giả đã giải quyết hai nhiệm vụ quan trọng của xe tự hành là nhân dạng vạch 

kẻ đường và đọc biển báo giao thông. Mô hình CNN được sử dụng cho nhiệm vụ nhận dạng 

vạch kẻ đường, trong khi thuật toán Adaboost Cascaded cho nhiệm vụ nhận dạng biển báo, hệ 

thống được lập trình nhúng trên nền tảng phần cứng xử lý hiệu năng cao chuyên dụng cho trí 

tuệ nhân tạo là TX2 Jetson và hệ điều hành lập trình cho robot ROS. Bên cạnh việc ứng dụng 

học sâu để xử lý ảnh giúp xác định làn đường. Việc tích hợp camera và LiDAR trong hệ thống 

xe tự hành có ý nghĩa khoa học quan trọng vì giúp cải thiện độ chính xác trong việc nhận diện 

các đối tượng trong điều kiện môi trường phức tạp [5].  

Bài viết này trình bày kết quả nghiên cứu về hệ thống nhận dạng đường và điều khiển góc 

lái trên mô hình ô tô ba bánh tại Bộ môn Kỹ thuật ô tô, trường Đại học Nha Trang. Hệ thống 

phần cứng bao gồm máy tính nhúng NVIDIA Jetson Nano Developer Kit, camera Depth Intel 

Realsense D435i, vi điều khiển Arduino Uno R3. Ngoài ra còn sử dụng động cơ bước Nema 86 

để điều khiển cơ cấu lái. Dữ liệu huấn luyện được thu thập bằng cách lái xe thủ công, đồng thời 

ghi lại các hình ảnh cùng với góc lái được đồng bộ hóa theo thời gian thể hiện ở Hình 1. Sau đó 

mạng nơ-ron được huấn luyện ngoại tuyến trên máy tính xách tay trang bị Core-i5, RAM 8GB, 

ROM 256GB. Cuối cùng, mạng nơ-ron đã được huấn luyện sẽ được sao chép trở lại vào máy 



Tạp chí Khoa học Giao thông vận tải, Tập 77, Số 05 (6/2026), 700-714 

703 

tính nhúng. Kết quả là máy tính nhúng sẽ nhận một khung hình ảnh từ camera và đưa ra giá trị 

góc lái để điều khiển động cơ bước. 

 

Hình 1. Sơ đồ khối hệ thống điểu khiển cơ cấu lái sử dụng xử lý ảnh và Arduino. 

2. CÁC THIẾT BỊ PHẦN CỨNG 

2.1. Máy tính nhúng NVIDIA Jetson Nano Developer Kit 

NVIDIA Jetson Nano là một máy tính bảng đơn hiệu suất cao, chi phí thấp được thiết kế 

cho các ứng dụng AI và người máy. Được xây dựng dựa trên hệ thống trên chip (SoC) NVIDIA 

Jetson Nano, tích hợp GPU và CPU mạnh mẽ trong một hệ số dạng nhỏ gọn. Điều này làm cho 

nó trở thành một nền tảng lý tưởng để phát triển và triển khai các ứng dụng AI, như thị giác 

máy tính, xử lý ngôn ngữ tự nhiên và người máy. Jetson Nano Developer Kit được trang bị bộ 

nhớ LPDDR4 4 GB và hỗ trợ nhiều loại giao diện, bao gồm cổng Gigabit Ethernet, USB 3.0 và 

cổng camera MIPI-CSI. Nó cũng có tiêu đề GPIO 40 chân, cung cấp quyền truy cập vào một 

loạt thiết bị ngoại vi, chẳng hạn như cảm biến và bộ truyền động. 

2.2. Camera Depth Intel Realsense D435i 

Intel RealSense D435i là camera độ sâu được thiết kế để sử dụng trong các hệ thống tự trị, 

chẳng hạn như rô-bốt và xe tự hành, cũng như trong các ứng dụng như thực tế tăng cường và 

quét 3D. Máy ảnh này được trang bị hai cảm biến hình ảnh, cảm biến độ sâu Stereo và đơn vị 

đo lường quán tính (IMU), cung cấp khả năng theo dõi chuyển động 6 bậc tự do (6DoF). Một 

trong những tính năng chính của RealSense D435i là khả năng cung cấp thông tin độ sâu chính 

xác và đáng tin cậy, ngay cả trong những môi trường đầy thách thức, như điều kiện ánh sáng 

yếu hoặc có bề mặt phản chiếu. Điều này làm cho máy ảnh rất phù hợp để sử dụng trong các hệ 

thống tự hành, nơi cần có thông tin độ sâu để điều hướng và tránh chướng ngại vật. 

2.3. Arduino UNO R3 

Arduino Uno là một vi điều khiển đơn bo mạch dựa trên chip ATmega328. Nó có 14 chân 

đầu vào/đầu ra kỹ thuật số (trong đó 6 chân có thể sử dụng làm đầu ra PWM), 6 đầu vào analog 

và một bộ dao động tinh thể 16 MHz. Bo mạch này tích hợp đầy đủ các thành phần cần thiết để 

hỗ trợ vi điều khiển, cho phép kết nối với nhiều bo mạch mở rộng khác nhau. 

3. NGHIÊN CỨU THIẾT KẾ, CHẾ TẠO MẠCH ĐIỀU KHIỂN ĐỘNG CƠ BƯỚC 

3.1. Thiết kế, chế tạo phần gá động cơ 

Thiết kế bộ truyền bánh răng có tỉ số truyền 1:4, với bánh răng nhỏ là 15 răng và bánh răng 

lớn là 60 răng, bước răng 2mm, được thiết kế và in 3D từ nhựa PLA. Sau khi nghiên cứu nhiều 

loại động cơ, nhóm quyết định chọn động cơ bước Nema 86 với khả năng quay góc chính xác 

dựa vào xung được cấp. Hệ thống điều khiển cơ cấu lái thể hiện ở Hình 2. 
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Hình 2. Cơ cấu lái sử dụng động cơ bước Nema 86. 

3.2. Thiết kế, chế tạo mạch điều khiển động cơ DC 

Động cơ DC được điều khiển bằng một mạch công suất hoạt động dựa vào nguyên lý của 

mạch cầu H để điều khiển chiều quay và tốc độ. Hình 3 sơ đồ mạch điện điều khiển động cơ 

DC. 

 

Hình 3. Sơ đồ mạch điều khiển động cơ dùng 2 cầu H. 

Dựa vào IC IR2101 chuyên dùng để điều khiển và kích MOSFET một cách độc lập, dễ 

dàng điều khiển đóng ngắt và đảo chiều động cơ. Thông tin các chân kết nối giữa Arduino và 

IC IR2101 được trình bày tại Bảng 1. 

Bảng 1. Chân kết nối giữa Arduino và IC IR2101. 

Arduino IR2101 MOSFET Lưu ý 

7 H1 Q1 Chỉ được điều khiển kích theo 

cặp H1(PWM) và L2(Digital) 

hoặc H2(PWM) và L1 

(Digital) 

6 L1 Q2 

5 H2 Q3 

4 L2 Q4 

Trong nghiên cứu này nhóm sử dụng bộ chuyển đổi điện áp từ 12V DC xuống 5V để cấp 

nguồn và đảm bảo an toàn cho Arduino cũng như cấp nguồn cho các thiết bị. Mạch tổng thể 

điều khiển hệ thống được thiết kế trên phần mềm trước khi chế tạo thực tế. Hình 4 trình bày 

mạch điều khiển hệ thống dẫn hướng. 
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Hình 4. Mạch thiết kế trên phần mềm Altium Designer (a) và mạch điều khiển thực tế (b). 

4. NGHIÊN CỨU XÂY DỰNG PHẦN MỀM NHẬN DẠNG ĐƯỜNG 

4.1. Kiến trúc mạng nơ-ron tích chập (Convolution Neural Network (CNN)) 

Nhóm sử dụng mô hình mạng nơ-ron tích chập (CNN) [6] vì đây là một mô hình học sâu 

rất phổ biến để sử dụng cho các bài toán cần phân loại với độ chính xác cao. Kiến trúc cơ bản 

của mạng nơ-ron tích chập được minh họa tại Hình 5, bao gồm các lớp tích chập (Convolution 

layer), lớp lọc (Pooling layer) và cuối cùng là lớp kết nối đầy đủ (Fully connected layer). 

Hình 5. Kiến trúc cơ bản của mạng nơ-ron tích chập [7]. 

Lớp tích chập (CNN) sẽ thực hiện phép tính tích chập bằng cách nhân giá trị điểm ảnh của 

ảnh đầu vào với giá trị tương ứng của bộ lọc (kernel), rồi cộng chúng lại và lấy giá trị tuyệt đối 

của các điểm ảnh để cho tạo thành ảnh đầu ra (output). Quá trình này sẽ lặp lại khi bộ lọc dịch 

chuyển trình tự từ trái sang phải và từ trên xuống dưới trên ảnh đầu vào (input).  Kích thước 

của ảnh đầu ra (output size) sẽ phụ thuộc và kích thước của bộ lọc (kernel) và bước nhảy (stride) 

trong quá trình bộ lọc dịch chuyển trên ảnh đầu vào. Việc tính toán áp dụng cho mỗi chiều của 

ảnh (chiều cao và chiều rộng). 

Xác định kích thước ảnh đầu ra (output size) theo công thức (1): 

 
   1

Input size kernel
Output size

Stride

 
  

 
 (1) 

Lớp lọc Pooling layer nằm giữa các lớp tích chập, sau khi lớp tích chập đã trích xuất các 

đặc trưng thì pooling layer sẽ làm giảm kích thước ảnh để giảm số lượng tham số tính toán 

nhưng vẫn giữ các đặc trưng quan trọng [9]. Có hai loại pooling là tính giá trị trung bình 

(Average pooling) và lấy giá trị cực đại (Max pooling) như được minh họa tại Hình 6. Phép kết 

hợp cực đại thường được sử dụng để tối ưu hóa các đặc trưng của ảnh, trong nghiên cứu này 

nhóm sử dụng Max pooling layer. Ngoài ra, pooling layer còn giúp giảm hiện tượng quá khớp 

[8]. 
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Hình 6. Hình minh họa quá trình Max pooling [10]. 

Lớp kết nối đầy đủ (fully connected layer) là lớp cuối cùng của một mạng nơ-ron tích chập. 

Trước khi vào lớp kết nối đầy đủ, mạng nơ-ron tích chập sẽ phải có một lớp làm phẳng (flatten 

layer). Ma trận từ lớp pooling layer thường là ma trận 2D hoặc 3D, lớp làm phẳng sẽ chuyển 

đổi ma trận này thành một vector 1D. Vector này sẽ được sử dụng làm đầu vào cho lớp kết nối 

đầy đủ để thực hiện phân loại hoặc dự đoán. Đặc điểm của lớp này là mỗi nút trong lớp được 

kết nối trực tiếp với mọi nút ở cả lớp trước và lớp sau. Do đó, đây là lớp có số lượng tham số 

nhiều nhất trong mạng nơ-ron tích chập và thường mất nhiều thời gian để huấn luyện. Nhược 

điểm chính của lớp kết nối đầy xuất phát từ số lượng tham số quá lớn, đòi hỏi tính toán phức 

tạp trong quá trình huấn luyện. Vì vậy, cần phải cố gắng giảm số lượng nút và kết nối. Một giải 

pháp được sử dụng là kỹ thuật dropout. Đây là kỹ thuật loại bỏ ngẫu nhiên một số nút trong quá 

trình huấn luyện để giảm quá khớp và tăng khả năng tổng quát hóa. 

Hàm kích hoạt (Activation function) đóng vai trò thiết yếu trong các lớp của một mạng nơ-

ron tích chập. Trong đó, hàm rectified linear unit (ReLU) được đánh giá là hàm kích hoạt phổ 

biến nhất trong quá trình trích xuất đặc trưng bằng mạng nơ-ron tích chập. Hàm ReLU mặc dù 

đơn giản nhưng hiệu quả, loại bỏ các giá trị âm và giữ nguyên các giá trị dương, giúp tăng tốc 

độ huấn luyện. Về mặt toán học, biểu diễn của hàm ReLU được trình bày như sau: 

 f x ReLu = max(0,x)  (2) 

Kiến trúc mạng nơ-ron tích chập đề xuất được sử dụng trong nghiên cứu minh họa ở Hình 

7 bao gồm 12 lớp, trong đó có 4 lớp convolutional layer, 4 lớp pooling layer, 2 lớp full 

connected layer và flatten layer để chuyển tensor 3D thành vector 1D. Ngoài ra, để tăng độ ổn 

định của kiến trúc và tránh hiện tượng quá khớp (overfitting), một lớp dropout được sử dụng 

với tỷ lệ 0,5. Ảnh đầu vào có kích thước 116×200×3 (cao × rộng × số kênh).  Các lớp tích 

chập được thiết kế để thực hiện việc trích xuất các đặc trưng và được lựa chọn một cách thực 

nghiệm thông qua nhiều thí nghiệm với các cấu hình khác nhau. Các lớp tích chập sử dụng bộ 

lọc 3×3 và bước nhảy (stride) là 1×1. Số lượng bộ lọc tương ứng của từng lớp là 64, 64, 128, 

128, nhằm nâng cao khả năng học sau của mạng nơ-ron. 

Hình 7. Kiến trúc mạng nơ-ron sử dụng trong nghiên cứu. 
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Sau các lớp tích chập, đầu ra được làm phẳng (flatten) và sau đó đi qua một hai lớp kết nối 

đầy đủ có kích thước lần lượt là 512 và 3. Tất cả các lớp tích chập và lớp dense đều được trang 

bị hàm kích hoạt ReLu nhằm cải thiện khả năng hội tụ. Từ các vector đặc trưng, áp dụng softmax 

để tính toán xác suất góc xoay vô lăng. Toàn bộ mạng có khoảng 3.538.011 tham số.  

Số lượng tham số được xác định sau mỗi convolutional layers được xác định như sau: 

 w h in outParameters = f × f ×C +1 ×C  (3) 

Trong công thức (3), wf  và hf  là kích thước kernel (3×3), số 1 là bias cho mỗi filter, inC  

là số kênh input và outC  số bộ lọc. 

Số lượng tham số sau lớp dense được xác định như sau: 

 in outParameters = N +1 ×N  (4) 

Trong công thức (4), inN  và outN  là số node đầu vào và đầu ra, số 1 là bias cho từng node.  

Các lớp Maxpooling, Flatten và Dropout không có tham số học được. Kết quả tính toán 

các tham số ở từng lớp được trình bày trong Bảng 2. 

Bảng 2. Bảng tham số của mạng nơ-ron. 

Các lớp Kích thước đầu ra Số lượng tham số 

Input (116, 200, 3) 0 

Conv1 (3×3, 64) (114, 198, 64) 1.792 

MaxPool1 (2×2) (57, 99, 64) 0 

Conv2 (3×3, 64) (55, 97, 64) 36.928 

MaxPool2 (2×2) (27, 48, 64) 0 

Conv3 (3×3, 128) (25, 46, 128) 73.856 

MaxPool3 (2×2) (12, 23, 128) 0 

Conv4 (3×3, 128) (10, 21, 128) 147.584 

MaxPool4 (2×2) (5, 10, 128) 0 

Flatten 6.400 0 

Dropout (0.5) 6.400 0 

FC1 (Dense 512) 512 3.277.312 

FC2 (Dense 6, softmax) 6 3.78.000 

Tổng  3.539.550 

Trong Bảng 2, số lượng tham số học được tại các lớp MaxPool, Flatten và Dropout đề bằng 

0 do bản chất hoạt động của chúng không sử dụng các trọng số hay độ lệch cần tối ưu hóa. Cụ 

thể, lớp MaxPool hoạt động dựa trên phép toán cố định là trích xuất giá trị lớn nhất nhằm giảm 

kích thước không gian dữ liệu và gánh nặng tính toán; lớp Flatten chỉ đóng vai trò tái định dạng 

ma trận đặc trưng đa chiều thành vector một chiều để có thể truyền vào mạng nơ-ron kết nối 

đầy đủ; còn lớp Dropout là một kỹ thuật điều chuẩn hóa (regularization) thực hiện vô hiệu hóa 

ngẫu nhiên một tỷ lệ nơ-ron (dựa trên siêu tham số thiết lập sẵn) để ngăn chặn hiện tượng quá 

khớp (overfitting). Mặc dù không chứa tham số học được, các lớp này vẫn đóng vai trò thiết 

yếu giúp hệ thống giảm tải tính toán, giữ lại các đặc trưng ảnh quan trọng và tăng độ ổn định, 

giúp xe tự hành nhận dạng làn đường tốt hơn trong các điều kiện thực tế. 
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4.2. Thu thập dữ liệu hình ảnh đường thử nghiệm và tiền xử lý ảnh đầu vào 

Nhóm sẽ thu hình ảnh đường để sử dụng làm dữ liệu huấn luyện và kiểm tra mô hình nhận 

dạng. Đường thử nghiệm có nền đen và đường bao màu trắng với làn đường rộng 2,4 m và 

đường viền rộng 5 cm. Đoạn đường thử nghiệm được thể hiện ở Hình 8. Dữ liệu được thu thập 

thông qua việc lái mô hình xe điện ba bánh thủ công và sử dụng camera, thể hiện ở Hình 8. 

Máy tính sẽ ghi lại hình ảnh và thông tin lái xe quanh làn đường với tốc độ 5-6 km/h.  

Dữ liệu thu thập chứa hơn 9.000 hình ảnh. Độ phân giải gốc của hình ảnh là 480x640. Máy 

ảnh được cấu hình để chụp với tốc độ 10 khung hình/giây với thời gian phơi sáng 5000us để 

ngăn mờ do rung động đàn hồi khi xe chạy trên đường. Tập dữ liệu sẽ được chia thành 3 thư 

mục chứa hình ảnh bao gồm: Training, Validation và Testing. Mỗi thư mục sẽ chứa 6 thư mục 

con phân loại hình ảnh chứa góc đánh lái: 0, 30, 90, -30, -90, Stop. Tỉ lệ chứa hình ảnh sẽ là 

80% Train và 20% Validation. Hình 9 thể hiện hình ảnh dữ liệu mẫu góc 30o. 

Hình 8. Đoạn đường thử nghiệm (a) và lái xe thủ công để thu thập dữ liệu huấn luyện (b). 

 

Hình 9. Tập dữ liệu mẫu tại góc đánh lái 30o. 

Nhóm nghiên cứu sử dụng một đối tượng ImageDataGenerator thể hiện ở Hình 10 trong 

quá trình huấn luyện mạng nơ-ron tích chập (CNN) trên tập dữ liệu ảnh. ImageDataGenerator 

là một công cụ giúp tăng cường dữ liệu bằng cách tạo ra những phiên bản mới của các ảnh trong 

quá trình huấn luyện. Điều này giúp tăng độ chính xác của mô hình và giảm tình trạng 

overfitting. Các tham số được cấu hình cho ImageDataGenerator bao gồm, rescale = 1./255 

giúp đưa giá trị của pixel ảnh từ [0, 255] về khoảng [0, 1] để tối ưu hóa quá trình huấn luyện, 

giúp mô hình học nhanh và hội tụ tốt hơn. Tham số rotation_range = 20 thực hiện xoay ảnh một 

góc ngẫu nhiên trong khoảng từ -20o đến +20o độ, giúp mô hình nhận diện tốt hơn khi đối tượng 

bị xoay. Tham số width_shift_range = 0,1 và height_shift_range= 0,1 là dịch chuyển ảnh theo 

chiều ngang và chiều dọc một khoảng tối đa 10% kích thước ảnh. Tham số shear_range = 0,2 

làm cong ảnh một góc ngẫu nhiên trong khoảng từ -0,2 đến 0,2. Tham số zoom_range = 0,2, 

ảnh sẽ được phóng to hoặc thu nhỏ ảnh tối đa 20% so với ảnh gốc. Tham số fill_mode='nearest' 

giúp điền giá trị của pixel bị thiếu bằng giá trị gần nhất khi xoay, dịch chuyển hay zoom làm 

mất một phần ảnh. 
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Hình 10. Đoạn mã làm giàu dữ liệu hình ảnh. 

4.3. Huấn luyện mô hình 

Huấn luyện mô hình theo kiến trúc mạng đã đề xuất trong Hình 10. Quá trình huấn luyện 

sử dụng thư viện Keras, đây là một thư viện học sâu phổ biến có thể được sử dụng để xây dựng 

các mô hình dự đoán góc lái trong xe tự hành. Keras giúp việc xác định và đào tạo các mô hình 

mạng nơ-ron phức tạp cho các tác vụ khác nhau trở nên đơn giản, bao gồm các vấn đề hồi quy 

như dự đoán góc lái. Hình 11 biểu diễn kiến trúc mạng nơ-ron dùng Keras/TensorFlow. 

Hình 11. Kiến trúc mô hình mạng Nơ-ron tích chập dùng Keras/TensorFlow. 

Mô hình được biên dịch với hàm mất mát categorical crossentropy, bộ tối ưu hóa 

(optimizer) RMSprop và chỉ số đánh giá accuracy. Quá trình huấn luyện được thực hiện trên 

tập dữ liệu huấn luyện với 25 epoch, mỗi epoch gồm 20 bước lặp, đồng thời đánh giá hiệu suất 

trên tập kiểm định với 3 bước xác thực. Kết quả huấn luyện (bao gồm giá trị hàm mất mát và 

độ chính xác theo từng epoch) được lưu trữ bằng thư viện pickle dưới dạng tệp 

history_model_9.pkl. Sau khi huấn luyện hoàn tất, toàn bộ mô hình, bao gồm kiến trúc và trọng 

số, được lưu dưới định dạng HDF5 với tên model9.h5, cho phép sử dụng lại trong các bước dự 

đoán hoặc huấn luyện bổ sung. Hình 12 thể hiện quá trình huấn luyện mô hình.  
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Hình 12. Mã nguồn biên dịch và huấn luyện mô hình mạnh nơ-ron. 

Kết quả từ Epoch 1 đến Epoch 25, phản ánh hai xu hướng tích cực. Giá trị loss và val_loss 

có xu hướng giảm với giá trị hàm mất mát (loss function) trên tập dữ liệu huấn luyện giảm từ 

1,5002 xuống 0,3531, khi loss càng thấp, mô hình càng học tốt và dự đoán chính xác hơn [11]. 

Tương tự, giá trị hàm mất mát trên tập dữ liệu thực (validation data) cũng giảm dần từ 1,4627 

xuống 0,1623, tập dữ liệu này được sử dụng để đánh giá hiệu suất của mô hình trên dữ liệu mà 

nó chưa từng thấy trong quá trình huấn luyện. Với giá trị val_loss thấp giúp mô hình giảm hiện 

tượng quá khớp. Trong khi đó, giá trị accuracy và val_accuracy có xu hướng tăng. Giá trị 

accuracy đánh giá độ chính xác của mô hình trên tập dữ liệu huấn luyện, tức là cho biết tỉ lệ dự 

đoán đúng của mô hình. Trong quá trình huấn luyện giá trị accuracy tăng từ 0,3115 lên 0,8766. 

Cuối cùng là giá trị đánh giá độ chính xác của mô hình trên tập dữ liệu xác thực val_accuracy, 

đây là chỉ số quan trọng để đánh giá khả năng tổng quát hóa của mô hình. Giá trị này tăng từ 

0,5106 lên 0,9339. Qua sự thay đổi các giá trị kể trên cho thấy mô hình đang học rất hiệu quả. 

Cả hai chỉ số trên tập huấn luyện và tập xác thực đều cải thiện liên tục, chứng tỏ mô hình không 

chỉ học thuộc lòng dữ liệu huấn luyện mà còn có khả năng dự đoán tốt trên dữ liệu mới. Hình 

13 thể hiện kết quả quá trình huấn luyện.  

 

Hình 13. Kết quả quá trình huấn luyện sau 25 epoch. 

Kết quả quá trình huấn luyện có thể được quan sát trực quan dưới dạng đồ thị. Sau khi mô 

hình CNN được huấn luyện, toàn bộ lịch sử các chỉ số như accuracy và loss qua từng epoch sẽ 

được lưu lại. Dựa vào dữ liệu đó để vẽ biểu đồ so sánh training và validation. Nhờ đó có thể 

trực quan hóa quá trình học của mô hình và đánh giá xem mô hình có học tốt không hay bị quá 

khớp. Hình 14 thể hiện kết quả raining lần đầu và lần hai với phần trăm sai số lớn giữa dữ liệu 

huấn luyện và kiểm tra.  

Trong kết quả training lần đầu giá trị training accuracy tăng dần và khá ổn định trong khi 

validation accuracy dao động mạnh, nhưng tổng thể vẫn có xu hướng tăng. Mô hình có học 

được, tuy nhiên, validation accuracy chưa ổn định. Ở lần training thứ hai validation accuracy 

ban đầu có dao động nhưng dần ổn định quanh 0,9, hai đường gần nhau, độ chính xác trên tập 

xác thực cao hơn tập huấn luyện. Đây là dấu hiệu mô hình đang học tốt và không bị overfitting 

nghiêm trọng, có cải thiện so với lần đầu training.  
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Hình 14. Kết quả quá trình huấn luyện lần đầu (a) và kết quả quá trình huấn luyện lần hai (b). 

 Sau hai lần huấn luyện và các lần sau đó, mô hình huấn luyện có tỉ lệ chính xác còn thấp, 

nhóm quyết định tăng thêm dữ liệu hình ảnh đầu vào với các điều kiện sáng và độ chói khác 

nhau. Sau khi tăng dữ liệu và chỉnh sửa một số thông số mô hình cũng như lớp tích chập thì cho 

đến kết quả chỉnh xác nhất. Kết quả quá trình huấn luyện trình bày tại Hình 15. 

Hình 15. Đồ thị kết quả quá trình huấn luyện với độ chính xác lên đến 94%. 

Đây là kết quả lý tưởng, mô hình học nhanh, đạt độ chính xác cao và không bị overfitting 

hoặc underfitting. Training và validation accuracy đều tăng và sớm đạt trên 0,9. Hai đường độ 

chính xác huấn luyện và kiểm tra cho thấy sự tương đồng về xu hướng tổng thể, dao động nhỏ, 

mô hình ổn định. Mô hình sau khi huấn luyện có thể triển khai thực tế. 

4.4. Kết quả và thảo luận 

Môi trường thử nghiệm được thiết lập trực tiếp tại tuyến đường nội bộ trong khuôn viên 

Đại học Nha Trang. Đường thử nghiệm là mặt đường nhựa thực tế, có các vạch kẻ giới hạn làn 

đường. Để đánh giá toàn diện khả năng tổng quát hóa của mô hình học sâu đề xuất, các thử 

nghiệm được tiến hành dưới điều kiện ánh sáng tự nhiên, bao gồm cả những đoạn đường có 

bóng râm của cây cối che khuất bề mặt. Không gian hành động của hệ thống được thiết kế dựa 

trên 5 kịch bản góc lái cốt lõi, tương ứng với 5 nhãn dữ liệu: đi thẳng (0°), rẽ trái nhẹ (-30°), rẽ 
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phải nhẹ (30°), rẽ trái gắt (-90°) và rẽ phải gắt (90°) và dừng lại. Các kịch bản này bao quát toàn 

bộ các tình huống chuyển hướng cơ bản của xe điện 3 bánh trên sa hình thực tế. Kết quả quá 

trình thử nghiệm thể hiện tại Bảng 3.  

Bảng 3. Đánh giá khả năng điều khiển của xe trong các kịch bản thử nghiệm. 

Nhãn 

góc lái 

Tình huống trên 

đường thử nghiệm 
Đánh giá trạng thái đáp ứng 

0° 
Xe di chuyển trên đoạn 

đường thẳng. 

Xe giữ vô lăng ổn định, ít xảy ra hiện tượng rung lắc 

(overshoot), bám tốt tâm làn đường. 

-30° / 30° 

Xe tiến vào các đoạn 

đường cong nhẹ 

(trái/phải). 

Hệ thống nhận diện kịp thời độ cong của vạch kẻ 

đường, động cơ bước bẻ lái, không bị lấn vạch. 

-90° / 90° 
Xe gặp các ngã rẽ vuông 

góc. 

Mô hình phát hiện góc rẽ, hệ thống đánh hết lái để 

chuyển hướng an toàn và sau đó tự động trả lái khi 

hết cua. 

Stop 
Xe kết thúc vòng lặp sa 

hình 

Hệ thống ngừng cấp xung cho động cơ di chuyển, xe 

dừng hẳn và duy trì trạng thái an toàn. 

Qua quan sát thực tế ở cả 6 kịch bản, hệ thống điều khiển hoạt động trơn tru và đáp ứng tốt 

với các thay đổi của sa hình. Hiệu năng này hoàn toàn đồng nhất với kết quả huấn luyện đã 

phân tích ở Mục 4.3, khi mô hình đạt tỷ lệ dự đoán chính xác tổng thể (overall accuracy) lên tới 

93,39% trên tập dữ liệu thực tế. Môi trường triển khai và tính ổn định của phần cứng hệ thống 

thể hiện ở Bảng 4. 

Bảng 4. Đánh giá môi trường triển khai và tính ổn định phần cứng của hệ thống. 

Thông số đánh giá 
Kết quả thực nghiệm / 

Môi trường triển khai 
Ý nghĩa đối với tính ổn định của xe 

Nền tảng phần cứng 

huấn luyện 

Core-i5, RAM 8GB, 

ROM 256GB 

Đảm bảo năng lực tính toán để mô hình 

hội tụ. 

Thời gian huấn 

luyện  
40 phút 

Mô hình tinh gọn, thời gian hội tụ 

nhanh. 

Phần cứng suy luận 

trên xe 

Máy tính nhúng NVIDIA 

Jetson Nano Developer 

Kit 

Nền tảng nhúng thực thi trực tiếp điều 

khiển. 

Tài nguyên phần 

cứng (CPU/RAM) 

Hoạt động ổn định, 

không gây tràn bộ nhớ 

(Out of Memory). 

Đảm bảo hệ thống không bị treo hoặc 

sụt nguồn đột ngột. 

Bảng 5. So sánh kiến trúc, môi trường thử nghiệm và hiệu năng của mô hình đề xuất với các nghiên 

cứu liên quan. 

Công trình 

nghiên cứu 

Môi trường thử 

nghiệm / Dữ 

liệu 

Kiến trúc sử dụng 
Chỉ số hiệu năng 

(Loss / Accuracy) 

Hoang T. N. và 

cộng sự. [12] 

Mô phỏng 3D 

Gazebo-ROS2 

VGG-19 (Học sâu 

chuyển giao - Deep 

Transfer Learning) 

Độ chính xác (MPP) = 

90,1% 
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Khan, M. S. và 

cộng sự. [13] 

Dữ liệu tĩnh có 

sẵn (Sully Chen) 

Mạng CNN hạng nhẹ 

kết hợp Học liên kết 

(Federated Learning) 

Loss (MSE) = 0,0274 

Karemore, Y. và 

cộng sự. [14] 

Môi trường mô 

phỏng lái xe 
Mạng NVIDIA CNN Loss (MSE) = 0,0118 

Nghiên cứu của 

chúng tôi 

Thực tế (Đường 

chạy tại ĐH Nha 

Trang) 

Mạng CNN đề xuất 
Loss (val_loss) = 0,1623 

Accuracy = 93,39% 

So sánh với các nghiên cứu gần đây, mô hình CNN đề xuất thể hiện sự hiệu quả về tính 

ứng dụng thực tiễn. Các nghiên cứu khác đạt sai số rất thấp (0,0118 - 0,0274) nhờ sử dụng mạng 

nơ-ron đồ sộ (VGG-19, NVIDIA CNN), nhưng kết quả chỉ dừng ở môi trường giả lập hoặc dữ 

liệu tĩnh lý tưởng. Mạng CNN của nghiên cứu này được thiết kế tinh gọn, có chủ đích nhằm 

giảm độ trễ, đảm bảo khả năng xử lý mượt mà trên phần cứng nhúng thực tế của xe điện. Kiến 

trúc mạng CNN đề xuất được chủ đích thiết kế tinh gọn nhằm giảm thiểu độ trễ tính toán, đảm 

bảo khả năng suy luận (inference) mượt mà trên vi điều khiển nhúng của xe điện 3 bánh. Quá 

trình lấy dữ liệu và thử nghiệm được tiến hành trực tiếp trên đường chạy thực tế tại khuôn viên 

Đại học Nha Trang, nơi có sự biến động phức tạp về lóa sáng, bóng râm và độ rung lắc của 

camera. Trong điều kiện khắc nghiệt đó, mức sai số kiểm chứng (val_loss) 0,1623 là một kết 

quả hoàn toàn hợp lý và đáng tin cậy. Đặc biệt, hệ thống vẫn duy trì tỷ lệ nhận dạng bám làn 

đường thành công (Accuracy) ấn tượng đạt mức 93,39%. Kết quả này minh chứng rằng sự tối 

ưu hóa tinh gọn về mặt kiến trúc không làm suy giảm độ chính xác, mà ngược lại, đáp ứng xuất 

sắc yêu cầu điều khiển cơ khí thời gian thực trên một hệ thống xe tự lái thực tế . 

5. KẾT LUẬN 

Trong bài báo này, nhóm nghiên cứu đã ứng dụng trí tuệ nhân tạo vào việc nhận dạng làn 

đường và xử lý tín hiệu để điều khiển cho xe hoạt động một cách tự động và ổn định với độ 

chính xác của quá trình huấn luyện lên tới 94%. Việc lấy dữ liệu hình ảnh đường thực tế để làm 

dữ liệu huấn luyện là rất quan trọng, ta cần nhiều dữ liệu hình ảnh với các điều kiện ánh sáng 

khác nhau và nhiều góc lái tương ứng với hình ảnh khác nhau. Cuối cùng, nhóm đã hoàn thành 

công trình nghiên cứu với mô hình xe điện ba bánh tự hành có khả năng giữ làn đường và tự 

đánh lái. Hệ thống đã hoạt động khá tốt, nhưng bên cạnh đó vẫn cần thu thập thêm nhiều dữ 

liệu hình ảnh. Nếu không có tất cả những hình ảnh và góc lái, cùng với sự làm giàu dữ liệu, sẽ 

không thể xây dựng một mô hình mạnh mẽ. Vì vậy, cần tăng thêm dữ liệu hình ảnh để mô hình 

có thể tăng độ chính xác hơn nữa. Bên cạnh đó, một vấn đề được phát hiện trong đào tạo và 

kiểm tra mạng nơ-ron là độ trễ camera, do đó, bên cạnh việc cải tiến và cập nhật phần mềm thì 

phần cứng cũng cần phải được cải thiện để đáp ứng yêu cầu về độ chính xác và ổn định. 
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