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Tóm tắt - Bài báo giới thiệu giải pháp máy thu rác trên mặt nước 

với chức năng nhận dạng rác tự động bằng việc huấn luyện mô 

hình học sâu với kiến trúc mạng YOLOv7. Đầu tiên, phương pháp 

Thinking Design kết hợp mô phỏng 3D được sử dụng trong quá 

trình thiết kế và đánh giá hiệu quả của máy thu rác trên mặt nước 

có tên WSCA (Water Surface Cleaning Autobot). Nhóm tác giả 

đề xuất phương pháp tăng cường dữ liệu để tạo thành tập FloW+ 

có thêm 800 ảnh so với tập data FloW (gồm 2000 ảnh với 5.271 

chất thải nhựa trôi nổi). Cuối cùng là xây dựng và huấn luyện mô 

hình mạng học sâu để nhận dạng rác trên mặt nước với tập dữ liệu 

tập FloW+. Độ chính xác trên tập kiểm thử là Precision đạt 

80,5%, Recall đạt 76,6%, mAP@0.5 đạt 78,8%, mAP@0.5...95 

đạt 35,6% với FPS đạt trung bình là 17,6. Phương pháp này đem 

đến khả năng ứng dụng cao cho việc xây dựng một thiết bị thu rác 

trôi nổi tự động cũng như áp dụng mở rộng ở các quy mô lớn hơn. 

 Abstract - This article presents an automatic water surface 

garbage collector using a deep learning model with the YOLOv7 

network architecture. First, the Thinking Design method was 

combined with 3D simulation in the design and evaluation 

process of the WSCA (Water Surface Cleaning Autobot). The 

authors then propose a data augmentation method to create the 

FloW+ dataset, which contains an additional 800 images 

compared to the FloW dataset (2000 images with 5271 floating 

plastic waste). Finally, the deep learning model is trained on the 

FloW and FloW+ datasets to identify trash on water surfaces. The 

accuracy on the test set in the FloW+ set is a precision of 80.5%, 

recall of 76.6%, mAP@0.5 of 78.8%, mAP@0.5...95 of 35.6% 

with an average FPS of 17.6. This method has the potential 

application for the construction of an autonomous floating trash-

collecting robot, as well as scale it up to larger scales. 

Từ khóa - WSCA; mạng học sâu; nhận dạng rác trôi nổi;  

Yolov7 

 Key words - WSCA; Deep learning network; Floating trash 

detection; Yolo v7 

1. Đặt vấn đề 

Tình trạng ô nhiễm rác nhựa trong đại dương và trong 

các con sông đang rất đáng báo động, có hơn 5 nghìn tỷ 

mảnh rác nhựa đang trôi nổi trong các đại dương và 

250.000 tấn trôi nổi trên mặt biển [1]. Các chất thải, đặc 

biệt là nhựa, từ các con sông tràn vào các đại dương đang 

đe dọa nghiêm trọng đến các sinh vật biển và gây ô nhiễm 

nghiêm trọng cho toàn bộ hệ sinh thái [24] (như minh họa 

trong Hình 1 (a)). Tuy nhiên, theo [2], chỉ có 15% chất thải 

biển trôi nổi trên bề mặt đại dương, trong khi 15% nằm 

trong cột nước và 70% chìm dưới đáy biển. Hiện tại đã có 

nhiều dự án được triển khai để thu gom rác thải trên đại 

dương nhưng hiệu quả hơn hết là ngăn chặn các chất thải 

trước khi xả vào đại dương. Các nguồn rác thải từ đất liền 

được chỉ ra là đầu vào chủ yếu [3]. Chính vì vậy, làm sạch 

rác thải trôi nổi ở các nguồn nước trên đất liền như kênh, 

sông, hồ và các vịnh là cách tiếp cận hiệu quả để giảm thiểu 

rác thải trên biển cũng như việc ô nhiễm nguồn nước. 

Các phương pháp truyền thống cho vấn đề thu gom rác 

thải trôi nổi trong các vùng nước nội địa chủ yếu là dựa vào 

nhân công thu gom trực tiếp. Tuy nhiên các phương pháp 

này có hiệu quả thấp và tốn kém trước những khu vực có 

lượng lớn rác thải trôi nổi [4]. Hơn nữa, các phương pháp 

này có các rủi ro tiềm tàng như khí độc và các chất thải độc 

hại từ các hệ thống thoát nước [5], tai nạn đuối nước cùng 

nhiều hạn chế khác về hiệu suất làm việc của người lao 

động. Chính vì vậy, các phương pháp làm sạch rác thải trôi 

nổi trên mặt nước bằng phương pháp tự động đang thể hiện 
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tính hiệu quả và cần thiết hơn bao giờ hết. Hiện tại, các 

thiết bị không người lái - Unmanned surface vehicles 

(USV) đã dần được sử dụng và chứng tỏ tiềm năng to lớn 

trong việc thu gom các chất thải trôi nổi [4]. Ưu điểm của 

các thiết bị không người lái là có thể đi vào các khu vực 

khó tiếp cận và hoạt động độc lập. Hiệu quả của các thiết 

bị không người lái được đánh giá bao gồm hệ thống lái tự 

động hoặc bán tự động, khả năng thu gom và tách rác trôi 

nổi khỏi mặt nước cùng khả năng chứa và vận chuyển các 

rác thải này [6]. 

 

Hình 1. Một số loại ô nhiễm rác nhựa trôi nổi và 

một số phương pháp thu rác phổ biến hiện nay 

a.Rác thải trên đại dương b.Rác thải trên sông rạch 

c.Thu rác thủ công d.Thu rác bằng máy 
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So với một số thiết bị cố định, một USV tốt bao gồm 

tất cả các thiết bị có thể dẫn hướng (bộ điều khiển hay tự 

hành), các kết cấu kỹ thuật có thể loại bỏ, chứa và vận 

chuyển các rác trôi trên bề mặt nước [7]. Tuy nhiên, ở các 

vùng nước nội địa thì các loại rác như chai lọ, lon nước, ly 

nhựa … có kích thước khá nhỏ và chỉ nổi một phần trên 

mặt nước. Điều này dẫn đến diện tích hình ảnh hiển thị 

trong camera cũng sẽ nhỏ, dẫn đến khó khăn trong việc 

nhận dạng chính xác. Đối với việc phát hiện vật thể dựa 

trên giải thuật học sâu thì các đối tượng có độ phân giải quá 

nhỏ sẽ kém chính xác hơn so với các đối tượng có kích 

thước vừa và lớn. Nguyên nhân là do các đối tượng này 

thiếu những thông tin đặc trưng cấp cao (high-level 

features) và chúng cũng không tách biệt rõ với nền mặt 

nước khi nhận dạng [8-9]. 

Một trong những nguyên nhân khác làm hạn chế khả 

năng nhận dạng các loại rác trôi nổi dựa trên camera quan 

trắc là vấn đề phản xạ và chói sáng của mặt nước, sự phản 

xạ này dẫn đến các vùng ảnh bị cháy sáng làm ảnh hưởng 

việc nhận dạng các loại rác trôi nổi xuất hiện trong vùng 

ảnh này. Một nguyên nhân quan trọng nữa là các sự phức 

tạp của môi trường nước mặt tự nhiên ở các ao hồ và sông 

ngòi ở Việt Nam. Các loại rác trôi nổi sẽ dễ bị lẫn với bùn, 

rêu và các chất bẩn khác nếu đã trôi nổi lâu ngày, điều này 

trực tiếp làm giảm các đặc trưng khi nhận dạng. Các loại 

rác này cũng rất dễ mắc vào các loại thực vật thủy sinh như 

bèo tây, lục bình… trôi trên sông hoặc mọc gần bờ, lúc này 

phần lớn hình ảnh của các loại rác sẽ bị che đi làm giảm 

khả năng phát hiện. Thực tế trên khẳng định rằng việc phát 

hiện các loại chất thải trôi nổi dựa trên camera quan trắc 

vẫn còn là một bài toán chưa được giải quyết tối ưu ngay ở 

thời điểm hiện tại [10]. 

Để cải thiện khả năng nhận dạng thì một trong những 

giải pháp tối ưu là kết hợp camera quan trắc cùng radar thu 

phát sóng ở tần số 77Ghz để phát hiện các vật thể xung 

quanh [11]. Giải pháp này kết hợp những ưu điểm của radar 

là không bị ảnh hưởng bởi thời tiết, ánh sáng, khả năng phát 

hiện đối tượng ở phạm vi xa và cả tốc độ chuyển động của 

vật thể [12]. Tuy có nhiều ưu điểm nhưng vì giá thành radar 

phát hiện chướng ngại vật còn khá cao chính là rào cản làm 

cho hướng tiếp cận này chưa phổ biến khi triển khai ở Việt 

Nam so việc chỉ sử dụng camera quan trắc. Hướng tiếp cận 

nhận dạng bằng camera chính là mục tiêu của nghiên cứu 

này thông qua các nội dung cụ thể sau: 

• Thiết kế và đánh giá một mô hình USV là một máy 

thu rác trên mặt nước bằng phương pháp Thinking design. 

• Nghiên cứu tập dữ liệu FloW cùng các giải pháp tăng 

cường dữ liệu bằng phương pháp ghép ảnh ngẫu nhiên. 

• Xây dựng mô hình nhận dạng rác thải nhựa trôi nổi 

trên mặt nước sử dụng kiến trúc mạng YOLO v7. 

• Đánh giá mô hình và đề xuất các hướng triển khai. 

2. Kết quả nghiên cứu và khảo sát 

2.1. Phương pháp Thinking Design 

Thinking design hay Design thinking còn được gọi là 

phương pháp “Tư duy thiết kế” là một phương pháp triển 

khai các thiết kế, sản phẩm sáng tạo bao gồm các quá trình 

nhận thức, xây dựng chiến lược và kiểm tra trong thực tiễn. 

Các khái niệm và các bước trong quy trình Thinking design 

được xây dựng thông qua các nghiên cứu trong nhiều lĩnh 

vực khác nhau nhưng tập trung vào nhận thức của người 

thiết kế và hoạt động thiết kế trong bối cảnh thí nghiệm và 

cả trong thực tiễn [13], [14]. Tư duy thiết kế được gắn liền 

với quá trình sáng tạo và đổi mới các sản phẩm, dịch vụ 

[15], [16] cũng như thiết kế các ứng dụng khoa học kỹ thuật 

như robot hay các thiết bị máy móc sáng tạo [17]. 

Thinking là một quy trình gồm các bước sau: phân tích 

bối cảnh; tìm và tạo khung vấn đề; tạo ý tưởng và giải pháp; 

tư duy sáng tạo; phác thảo; mô hình hóa và tạo mẫu; thử 

nghiệm; và đánh giá [18]. Khi triển khai một bước trong 

quy trình gặp phải vấn đề không thể giải quyết thì sẽ quay 

trở về bước trước đó để thực hiện lại hoặc chọn theo một 

hướng giải quyết khác. Điều này được lặp lại cho đến khi 

vấn đề hiện tại ở một bước được giải quyết. Quy tắc quay 

ngược này chính là áp dụng phương pháp lý luận hồi tố 

(abductive reasoning). 

Các đặc điểm nổi bật của tư duy thiết kế bao gồm: 

• Giải quyết các vấn đề mới chưa được xác định. 

• Áp dụng các chiến lược tập trung vào giải pháp. 

• Sử dụng lý luận hồi tố hiệu quả. 

• Ứng dụng phương tiện mô hình hóa không lời, đồ họa 

không gian, phác thảo và tạo mẫu [19] 

Quy trình thiết kế một sản phẩm với phương pháp 

Thinking design được đề xuất bởi Hynes et al. [20] mô tả 

theo Hình 2. Trong quá trình triển khai nghiên cứu và chế 

tạo, nhóm tác giả có đề xuất thêm bước thứ 10 là Kiểm tra 

trong và sau quá trình vận hành. Thông qua bước cải tiến 

này, thiết kế và hiệu năng của mô hình sẽ được đánh giá lại 

để là cơ sở cải tiến cho các thiết kế mới về sau. 

 

Hình 2. Quy trình thiết kế theo phương pháp Thinking design có 

cải tiến 

2.2. Thiết kế máy thu rác trên mặt nước WSCA 

Máy vớt rác WSCA là tên gọi viết tắt của Water Surface 

Cleaning Autobot – thiết bị dọn dẹp và thu gom rác tự động 

trên mặt nước. WSCA được nhóm tác giả thiết kế vào cuối 

năm 2021 với mục tiêu là hoạt động trên mặt nước sông, 

hồ tĩnh và mặt biển sóng nhẹ, máy có chức năng chính là 

thu rác nhựa trôi nổi trên bề mặt nước [10]. Ở giai đoạn đầu 

9.Hoàn thiện 

sản phẩm 

10.Kiểm tra trong và sau 

quá trình vận hành  

1.Phân tích vấn đề, 
bối cảnh ứng dụng

2.Tham khảo các 
giải pháp hiện có

3.Tổng hợp các 
giải pháp khả thi

4.Chọn lựa giải pháp 
tối ưu

5.Thiết kế bản mẫu, 
bản thử nghiệm

6.Kiểm tra và đánh 
giá bản mẫu

7.Triển khai giải 
pháp cho sản xuât

8.Tái thiết kế 
sản phẩm
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của quá trình thiết kế, thiết bị được tích hợp bộ điều khiển 

không dây từ xa thông qua ứng dụng trên điện thoại thông 

minh. Quá trình thiết kế mô hình này được sự tham vấn của 

các chuyên gia từ UNESCO Việt Nam, thiết bị đang được 

vận hành thử nghiệm tại sông Hoài thuộc địa bàn phố cổ 

Hội An, tỉnh Quảng Nam. Quá trình thiết kế của WSCA 

được triển khai theo quy trình Thinking design được trình 

bày ở Hình 2. Mô hình bản mẫu trong bước 5 được gia công 

theo tỉ lệ 1:1 để đánh giá chính xác nhất về độ nổi; khả năng 

ổn định trước sóng; tốc độ di chuyển thuận và ngược chiều 

nước chảy; độ bền của cấu trúc và vật liệu … 

 

Hình 3. Bản mẫu 3D và bản thử nghiệm của WSCA vận hành 

thử nghiệm tại chợ nổi Cái Răng, thành phố Cần Thơ 

Hiện tại, hệ thống nhận dạng rác tự động sử dụng kiến 

trúc YOLO V7 vừa được nhóm tác giả xây dựng thành 

công sẽ được tích hợp vào mô hình ở giai đoạn 2 của dự án 

nghiên cứu. Mục tiêu của giai đoạn này là phát triển WSCA 

trở thành một thiết bị USV cơ bản từ bán tự động trở thành 

tự động hoàn toàn. WSCA sẽ được vận hành trong các vùng 

nước chảy chậm hoặc tĩnh trong đất liền như sông và các 

hồ nước để liên tục thu mới các dữ liệu quan trắc bao gồm 

ảnh và video. Quy cách triển khai thiết kế mô hình máy thu 

rác WSCA được trình bày trong Bảng 1 và mô hình thiết 

kế, ảnh vận hành được giới thiệu trong Hình 4 và Hình 5. 

Bảng 1. Triển khai Thinking design trong chế tạo WSCA 

STT 
Quy trình  

Design Thinking 
Quy cách triển khai 

1 
Phân tích vấn đề và 

bối cảnh ứng dụng 

Tìm hiểu yêu cầu thiết kế, mục tiêu 

thiết kế, nơi vận hành, thời điểm vận 

hành, đối tượng sử dụng, tính chất 

vùng mặt nước vận hành v.v… 

2 

Tìm kiếm và tham 

khảo các giải pháp 

hiện có 

Tìm kiếm trên các bài báo khoa học, 

tạp chí khoa học kỹ thuật cùng nhiều 

nguồn thông tin trong và ngoài nước 

3 
Tổng hợp các giải 

pháp khả thi 

Liệt kê các giải pháp thu rác trên mặt 

nước 

4 

Đánh giá và chọn 

lựa giải pháp tối ưu 

để triển khai 

Lập bản so sánh và đánh giá các giải 

pháp, so sánh đối chiếu với điều kiện 

thực tế tại Việt Nam và nơi áp dụng 

5 
Thiết kế bản mẫu, 

bản thử nghiệm 

Thiết kế trên mô hình 3D để đánh giá 

cấu trúc, kích thước cùng mô phỏng 

vận hành. 

Thiết kế mô hình thật với cùng kích 

thước và trọng lượng để đánh giá vận 

hành thực tế 

6 
Kiểm tra và đánh 

giá bản mẫu 

Đưa mô hình vận hành thử nghiệm với 

điều kiện thực tế 

7 

Triển khai giải 

pháp cho bên sản 

xuất 

Chuyển giao bản thiết kế cho bên đơn 

vị gia công  

8 
Tái thiết kế sản 

phẩm 

Tái thiết kế sản phẩm với bản vẽ chính 

thức, kiểm tra chất lượng gia công 

9 
Hoàn thiện sản 

phẩm 

Xây dựng bản hướng dẫn vận hành và 

hướng dẫn kỹ thuật 

10 

Kiểm tra trong và 

sau quá trình vận 

hành 

Xây dựng bản ghi thông tin các sự cố 

kỹ thuật và lỗi vận hành cùng nguyên 

nhân tạo lỗi 

 

 

 

Hình 4. Mô hình thiết kế 3D và thực tế vận hành của WSCA 

 

Hình 2. Kích thước kỹ thuật của WSCA 

2.3. Tập dữ liệu FloW 

Dữ liệu của tập FloW được tác giả Yuwei Cheng cùng 

các cộng sự tại Đại học Thanh Hoa, Đại học Bách khoa Tây 

Bắc, Trung Quốc phối hợp cùng Viện kỹ thuật AI Quebec, 

Canada xây dựng bằng cách thu thập các dữ liệu rác thải 

trôi nổi khi vận hành thiết bị USV mang tên SMURF20 do 

nhóm chế tạo [10]. Môi trường vận hành là các vùng nước 

tĩnh hoặc chảy nhẹ, loại rác nhận dạng chính là các loại rác 

thải nhựa. Một camera quan trắc có dải nhạy sáng rộng 

(chip AR0230 và độ phân giải cảm biến là 1280x720) được 

1,5m 

1m 

0,25m 

1,75m 

1m  0,5m 

0,2m 
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đặt ở phía trước thiết bị sẽ chụp và ghi hình lại toàn bộ quá 

trình vận hành. Điều kiện vận hành và thiết kế của vị trí 

camera của SMURF20 khá tương đồng với WSCA, điều 

này đảm bảo cho hiệu quả áp dụng của tập dữ liệu FloW 

với WSCA. 

Sau quá trình thu thập và làm sạch dữ liệu, thì tập dữ 

liệu FloW-Img đã được xây dựng có 2.000 hình ảnh với 

5.271 chất thải nhựa trôi nổi được gán nhãn. Tập dữ liệu 

này được chia theo tỉ lệ 6:4 cho tập huấn luyện (tương ứng 

1.200 ảnh) và tập kiểm tra (800 ảnh) [10]. 

Các loại rác trôi nổi được phát hiện có diện tích hiển thị 

nằm trong 3 mức, nhỏ hơn 32x32 pixel, trong khoảng 

32x32 pixel đến 96x96 pixel và lớn hơn 96x96 pixel. 

2.4. Giới thiệu kiến trúc YOLO v7 

YOLO (You Only Look Once) là một mô hình mạng 

nơ-ron tích chập (CNN) được phát triển cho mục tiêu phát 

hiện, nhận dạng và phân loại đối tượng. YOLO được tạo ra 

từ việc kết hợp giữa các lớp tích chập có nhiệm vụ trích 

xuất các đặc trưng ảnh (backbone) và lớp fully-connected 

(head output) để tính toán xác định toạ độ của đối tượng, 

nhận dạng đối tượng và dự đoán xác suất có tồn tại đối 

tượng hay không. 

Kiến trúc YOLO v7 được 2 tác giả là WongKinYiu và 

AlexeyAB giới thiệu trong bài báo YOLO v7: Trainable 

bag-of-freebies sets new state-of-the-art for real-time 

object detectors vào ngày 6 tháng 7 năm 2022 [7]. Đây là 

phiên bản mới nhất trong tất cả các phiên bản YOLO từng 

ra mắt tính đến thời điểm hiện tại. Các ưu điểm nổi bật nhất 

của phiên bản này là có tốc độ suy luận tính toán nhanh hơn 

và độ chính xác cao hơn so với các phiên bản trước theo 

công bố của tác giả. 

Bước đầu trong quy trình nhận dạng là các khung ảnh 

sẽ được trích xuất đặc trưng thông qua backbone với các 

mức tỷ lệ giảm dần độ phân giải. Các đặc trưng sau khi 

được trích xuất sẽ được tổng hợp ở phần kiến trúc FPN 

(Feature Pyramid Networks). Tiếp theo là bộ lọc đặc trưng 

áp dụng nguyên lý kim tự tháp đảm bảo cân bằng giữa độ 

chính xác và tốc độ xử lý. Các đặc trưng kết hợp này sẽ 

chuyển đến phần Head của kiến trúc, là nơi YOLO dự đoán 

các bounding boxes cùng với vị trí, nhận dạng và phân lớp. 

Giai đoạn cuối là xử lý hậu kỳ qua NMS (Non Maximum 

Suppression) để đưa ra dự đoán cuối cùng. 

2.5. Giải pháp tăng cường dữ liệu 

Để mở rộng kích thước của tập huấn luyện thì giải pháp 

của nhóm tác giả là sử dụng 150 ảnh rác thải nhựa đã được 

tách nền và ghép ngẫu nhiên vào các vị trí trên mặt nước ở 

các ảnh trong tập FloW_img. Việc ghép ngẫu nhiên này 

bao gồm 3 bước xử lý: 

1. Các ảnh tách nền này sẽ được điều chỉnh tỷ lệ ngẫu 

nhiên trong khoảng 16x16 pixel đến 124x124 pixel. 

2. Áp dụng ngẫu nhiên các giải thuật xoay, lật cho các 

ảnh tách nền này. 

3. Ghép các ảnh vừa xử lý vào các vị trí ngẫu nhiên trên 

ảnh mặt nước với độ scale tăng dần theo khoảng cách từ 

gần đến xa. 

Ảnh tăng cường được miêu tả ở Hình 6 và kết quả áp 

dụng phương pháp tăng cường dữ liệu tập dữ liệu gốc 2000 

ảnh đã tăng thành 2800 ảnh (gọi là tập FloW+). Phương 

pháp tăng cường dữ liệu này được áp dụng trước giai đoạn 

huấn luyện. Nhóm tác giả cũng áp dụng các phương pháp 

tăng cường dữ liệu trong giai đoạn huấn luyện bao gồm: 

tăng cường ngẫu nhiên cường độ màu HSV, chỉnh sửa kích 

thước, kéo dãn ảnh, lật ảnh, ghép ảnh. 
 

 

Hình 6. Giải pháp tăng cường dữ liệu 

2.6. Kết quả thực nghiệm 

2.6.1. Cài đặt chương trình 

Nhóm tác giả đã tiến hành cài đặt hệ thống chương trình 

nhận dạng rác trôi nổi tự động bằng ngôn ngữ lập trình 

Python với kiến trúc Yolo v7. Tất cả kết quả nghiên cứu 

đều được thực nghiệm trên cùng hệ thống máy tính có cấu 

hình như sau: CPU: AMD Ryzen 9 5900X; GPU: 2x 

Nvidia GTX 1080Ti, 11GB GDDR5; RAM: 64GB DDR4; 

Operating system: Windows 10; Python 3.8.8. 

2.6.2. Mô tả dữ liệu huấn luyện 

Tập dữ liệu là FloW+ có 2.000 ảnh của tập FloW được 

chia theo tỉ lệ 6:4. Tập huấn luyện có 1200 bổ sung 800 ảnh 

tăng cường đạt tổng 2000 ảnh, tập kiểm thử có 800 ảnh. 

Tỷ lệ giao nhau (IoU) 

𝐼𝑜𝑈 =
𝑎𝑟𝑒𝑎(𝐵𝑝 ∩  𝐵𝑔𝑡)

𝑎𝑟𝑒𝑎(𝐵𝑝 ∪  𝐵𝑔𝑡)
 

Bp là vùng ảnh mô hình dự đoán đối tượng. 

Bgt là vùng ảnh chứa đối tượng (theo nhãn). 

2.6.3. Độ đo được sử dụng trong mô hình 

 

𝐼𝑜𝑈 =  
𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝑂𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝 

𝐴𝑟𝑒𝑎 𝑜𝑓 𝑈𝑛𝑖𝑜𝑛 
 

 

Hình 7. Minh họa IoU 

Độ chính xác (Precision và Recall) 

Precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 Recall =

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

True positive (TP): Nhận dạng đúng lớp đối tượng. 

False positive (FP): Không nhận dạng đúng đối tượng. 

False Negative (FN): Nhận dạng sai với đối tượng đúng. 

Độ chính xác trung bình (AP) 

𝑝𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝(𝑟) = 𝑚𝑎𝑥𝑟′≥𝑟𝑝(𝑟′) 

𝐴𝑃 = ∑(𝑟𝑖+1 − 𝑟𝑖)𝑝𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑝(𝑟𝑖 + 1)

𝑛−1

𝑖=1

 

Scale 

tăng dần 
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(r1, r2, r3…,rn) là các cấp độ recall được xếp theo thứ 

tự tăng dần (i.e., 0.0, 0.1, 0.2, … 1.0). 

Độ đo COCO 

mAP IoU=.50:..05..95: Trung bình mAP trên các 

ngưỡng IoU khác nhau (i.e., 0.50, 0.55, 0.60, …, 0.95). 

2.6.4. Kết quả mô hình 

Kết quả thu được từ mô hình huấn luyện được trình bày 

trong Bảng 2 và kết quả so sánh hiệu năng với các phương 

pháp khác được trình bày trong Bảng 3 

Bảng 2. Kết quả độ chính xác của mô hình 

Precision Recall mAP@.5: mAP@.5..95 FPS: 

0,805 0,766 0,788 0,356 17,6 

Trong các mô hình học sâu như DSSD, RetinaNet, 

YOLO v3, Faster R-CNN, FPN và Cascade R-CNN có thể 

thấy, mô hình DSSD đạt được tốc độ dự đoán nhanh nhất 

là 28,6fps, trong khi đó thấp nhất là Cascade R-CNN 

3,9fps. Mô hình Cascade R-CNN đạt được độ chính xác 

cao nhất là 0,434 trên độ đo mmAP nhưng không đáp ứng 

được yêu cầu tính toán theo thời gian thực. Phương pháp 

nhóm tác giả đề xuất đã cải thiện được độ chính xác 

mAP@.5..95 là 0,334 trên tập FloW và 0,356 trên tập 

FloW+. Kết quả huấn luyện trên tập dữ liệu tăng cường 

FloW+ có độ chính xác mAP@.5 là 0,788 cao hơn mức 

0,764 tên tập FloW. Kết quả này tốt hơn so với các phương 

pháp FPN, RetinaNet, YOLO v3, Faster R-CNN và DSSD, 

đồng thời đạt được tốc độ tính toán là 17.6fps nhanh hơn 

so với Cascade R-CNN. Mô hình nhận dạng này phù hợp 

với hệ thống camera quan trắc thời gian thực được tích hợp 

với máy thu rác WSCA khi vận hành. Kết quả nhận dạng 

được giới thiệu ở Bảng 3 và Hình 8. 

Bảng 3. So sánh độ chính xác và tốc độ xử lý 

  mmAP FPS 

DSSD [22] 0,275 28,6 

RetinaNet [23] 0,249 7,6 

YOLO-v3 [24] 0,128 23,2 

Faster R-CNN [25] 0,184 9,3 

FPN [26] 0,334 7,4 

Cascade R-CNN [27] 0,434 3,9 

YOLO-v7 (FloW) 
mAP@.5 0,764 

17,6 
mAP@.5..95 0,334 

YOLO-v7 (FloW+) 
mAP@.5 0,788 

17,6 
mAP@.5..95 0,356 

 

Hình 8. Kết quả nhận dạng thực nghiệm 

3. Kết luận 

Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả đã trình bày một 

quy trình thiết kế kỹ thuật cho máy thu rác trên mặt nước 

WSCA ứng dụng phương pháp Thinking design. Đánh giá 

tính hiệu quả của WSCA là nhiều kiểm tra thực nghiệm 

trong quá trình vận hành. Các kết quả cho thấy, việc ứng 

dụng phương pháp Thinking design giúp đẩy nhanh được 

quá trình phân tích và thiết kế mô hình. Bên cạnh đó, việc 

thiết kế và giả lập mô hình trong không gian 3 chiều giúp 

đánh giá các thông số thiết kế trước khi gia công giúp 

giảm chi phí nguyên vật liệu cho khâu thử nghiệm hoặc 

do lỗi thiết kế. Lỗi vận vận hành sẽ được phân tích để làm 

cơ sở phát triển các phiên bản tiếp theo của WSCA. 

Để giải quyết vấn đề nhận dạng rác thải trôi nổi, nhóm 

tác giả đã nghiên cứu mô hình học sâu ứng dụng kiến trúc 

YOLO v7 mới nhất hiện nay. Tập dữ liệu được sử dụng 

là FloW có chứa 2000 ảnh được chụp trong môi trường 

vận hành tương tự với WSCA, với 5.271 chất thải nhựa 

trôi nổi được gán nhãn. Kết hợp với phương pháp tăng 

cường dữ liệu, 800 ảnh tăng cường đã được thêm vào  

tập huấn luyện. Dựa trên kết quả thực nghiệm, đánh giá 

YOLO v7 đem lại độ chính xác cao và có tốc độ nhận 

dạng nhanh hơn so với các phiên bản trước đó. Độ chính 

xác Precision đạt 80,5%, Recall đạt 76,6%, mAP@0.5 

đạt 78,8%, mAP@0.5...95 đạt 35,6% với FPS đạt trung 

bình là 17,6 

Nghiên cứu này mở ra nhiều hướng phát triển đầy hứa 

hẹn. Một trong số đó là hướng đến việc thu thập các hình 

ảnh rác nhựa trong quá trình vận hành của WSCA để tạo ra 

một tập dữ liệu mới, đồng thời giúp nâng cao khả năng 

nhận dạng và phân loại rác nhựa trên mặt nước. Bên cạnh 

đóng góp về tập dữ liệu, nghiên cứu đã đề xuất được 

phương pháp phù hợp cho bài toán thu thập rác trôi nổi trên 

mặt nước để hướng tới mục tiêu giảm thiểu lượng rác nhựa 

khổng lồ trong môi trường hiện nay. 

Lời cám ơn: Nghiên cứu này được tài trợ chi phí chế tạo 

máy WSCA2.0 bởi UNESCO Việt Nam thông qua Chương 

trình Tìm kiếm Ý tưởng sáng tạo vì một Đại dương không 
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