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HỆ THỐNG PHÁT HIỆN BẤT THƯỜNG CỦA KẾT CẤU CẦU  

SỬ DỤNG TRÍ TUỆ NHÂN TẠO 

Hồ Lê Anh Hoàng 

Tóm tắt 

Ngày nay, việc giám sát kết cấu công trình cầu nhằm phát hiện sớm những hư hỏng là một vấn 

đề vô cùng quan trọng. Tác giả đề xuất phương pháp thiết kế hệ thống phát hiện bất thường của kết 

cấu cầu sử dụng công nghệ trí tuệ nhân tạo (AI) để nhận dạng và đưa ra tình trạng của kết cấu cầu. 

Máy tính nhúng NVIDIA Jetson Nano tích hợp công nghệ AI với mạng nơ-ron tích chập (CNN) được 

sử dụng để phát hiện bất thường hay hư hỏng của cầu. Đồng thời người quản lý tại trung tâm có thể 

giám sát trên Website kết cấu các cây cầu từ xa thông qua cơ sở dữ liệu đám mây Google Firebase 

để đưa ra các cảnh báo kịp thời cho việc khắc phục sửa chữa. 

Từ khóa: Google Firebase, kết cấu cầu, mạng nơ-ron tích chập (CNN), NVIDIA Jetson Nano, 

trí tuệ nhận tạo (AI).  

 

1. Đặt vấn đề 

Hiện nay, các cây cầu ở Việt Nam và thế giới xuống cấp khá nhiều dẫn đến sập cầu mang lại 

những hậu quả nghiêm trọng về tính mạng và tốn kinh phí. Ngoài ra, cầu là cơ sở hạ tầng giao thông, 

chúng rất tốn kém để xây dựng và bảo trì, có nhiều yếu tố dẫn đến sự xuống cấp của cầu. Do đó, 

ngoài việc xây dựng cầu mới phải có một hệ thống quan trắc kết cấu cầu để theo dõi tình trạng của 

những cây cầu này và đưa ra cảnh báo khi có sự cố để việc bảo trì cầu là cần thiết.  

Trong những năm gần đây, công nghệ AI, IoT đã phát triển và được ứng dụng trong nhiều lĩnh 

vực. Trong đó, hệ thống quan trắc cầu từ xa thông qua công nghệ IoT và AI đã được nghiên cứu [1-

3]. Tại Việt Nam cầu Cần Thơ, Thuận Phước, … đã ứng dụng hệ thống quan trắc để giám sát tình 

trạng cầu [4]. Trong nghiên cứu này, chúng tôi thiết kế hệ thống phát hiện bất thường của kết cấu cầu 

trên nhiều cầu và mỗi cầu sẽ được lắp đặt cảm biến rung, dữ liệu tại các nút cầu được đóng gói và 

truyền lên cơ sở dữ liệu đám mây để lưu trữ. Đồng thời giám sát trên Website và đưa ra cảnh báo khi 

kết cấu cầu có bất thường xảy ra ở tất cả các cầu thông qua công nghệ không dây. Các cảm biến được 

lắp đặt trong kết cấu cầu để giám sát tình trạng cầu. Khi có bất thường xảy ra tại cầu thì hệ thống đưa 

ra cảnh báo tại chỗ và đưa về cho trung tâm quản lý một báo động để thực hiện các biện pháp phòng 

ngừa tránh gây nguy hiểm cho kết cấu và gây thiệt hại về người, tài sản. Hệ thống sử dụng mạng nơ-

ron tích chập (CNN) [5-9] nhận dạng hình ảnh cảm biến và ứng dụng công nghệ IoT để giám sát trên 

Website từ xa các cầu sử dụng cơ sở dữ liệu đám mây Google Firebase giúp trung tâm quản lý giám 

sát nhiều cầu cùng một thời điểm. Phương pháp đề xuất có thể tự động phát hiện ra bất thường trong 

kết cầu công trình cầu. 

2. Hệ thống phát hiện bất thường của kết cấu cầu 

 
Hình 2.1: Sơ đồ hệ thống phát hiện bất thường của kết cấu cầu 
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Hệ thống phát hiện bất thường của kết cấu cầu gồm bộ xử lý tín hiệu trung tâm tại cầu là 

NVIDIA Jetson Nano, thu thập dữ liệu đầu vào từ cảm biến rung. Dữ liệu cảm biến được xử lý và 

chuyển thành hình ảnh đầu vào. Sau đó, được đưa tới bộ xử lý trung tâm phân tích thông qua mạng 

nơ-ron tích chập (CNN) [9]. Khi phát hiện bất thường của kết cấu cầu thì bộ xử lý trung tâm đưa ra 

cảnh báo bằng còi và hiển thị tình trạng kết cấu cầu trên màn hình HDMI tại cầu. Đồng thời gửi dữ 

liệu lên cơ sở dữ liệu đám mây Google Firebase để lưu trữ và người quản lý có thể giám sát tình trạng 

kết cấu cầu thông qua Website như hình 2.1.  

 
Hình 2.2: Hình ảnh đầu vào trạng thái bình thường của kết cấu cầu 

 
Hình 2.3: Hình ảnh đầu vào trạng thái nguy hiểm của kết cấu cầu 

Mạng nơ-ron tích chập (CNN) [9] được sử dụng nhiều để nhận dạng các đối tượng trong ảnh. 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng phương pháp này để nhận dạng các tình trạng hư hỏng trong 

kết cấu công trình cầu gồm đầu vào là trạng thái bình thường và trạng thái nguy hiểm của kết cấu cầu 

như hình 2.2 – 2.3. 
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Hình 2.4: Cấu trúc SSD để nhận dạng tình trạng bất thường của kết cấu cầu 

 Để nhận dạng đối tượng là hình ảnh cảm biến được đọc vào từ bộ xử lý trung tâm, chúng tôi 

chọn kiến trúc mạng SSD (Single Short Detector) [10-11]. SSD là một bộ phát hiện đối tượng được 

trích xuất các đặc trưng từ ảnh và áp dụng bộ lọc tích chập để phát hiện đối tượng.  

Chúng tôi đã sử dụng mạng SSD phiên bản SSD300 nên ảnh đầu vào thay đổi kích thước về 

300x300*3 pixel. Sau đó ảnh đưa vào mạng SSD với mỗi ảnh có 8732 defaul box, sau đó lấy ảnh ra 

có độ tin cậy cao 200 bounding box trong số 8732. Tiếp theo dùng thuật toán Fasst Non Maximum 

Suppression (Fasst NMS) lấy ra bounding box có độ tin cậy cao. Dùng ngưỡng lấy ra các thông tin 

cần thiết của ảnh như hình 2.4. Với hàm loss là tổng trọng số của localization loss (loc) và confidence 

loss (conf) [10] như phương trình (1): 

𝐿(𝑥, 𝑐, 𝑙, 𝑔) =
1

𝑁
(𝐿𝑐𝑜𝑛𝑓(𝑥, 𝑐) + 𝛼𝐿𝑙𝑜𝑐(𝑥, 𝑙, 𝑔)) (1) 

Với hàm Smooth L1 đo lường sai số giữa tham số của box dự báo (predicted box) (l) và ground 

truth box (g) [ 10] như phương trình (2): 

𝐿𝑙𝑜𝑐(𝑥, 𝑙, 𝑔) = ∑ ∑ 𝑥𝑖𝑗
𝑘

𝑚∈{𝑥,𝑦,𝑤,ℎ}

𝑁

𝑖∈𝑃𝑜𝑠

𝐿1
𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ ∗ (𝑙𝑖

𝑚 − �̂�𝑗
𝑚) 

 

(2) 

Trong đó: 

𝐿𝑐𝑜𝑛𝑓(𝑥, 𝑐) = − ∑ 𝑥𝑖𝑗
𝑝
𝑙𝑜𝑔( �̂�𝑖

𝑝
) − ∑ 𝑙𝑜𝑔( �̂�𝑖

0)

𝑖∈𝑁𝑒𝑔

𝑁

𝑖∈𝑃𝑜𝑠

 (3) 

Conv4_3 phát hiện các đối tượng tại các tỷ lệ nhỏ nhất là smin = 0.2 và sau đó gia tăng tuyến 

tính để lớp cuối cùng ở phía bên phải có tỷ lệ là smax = 0.9 theo phương trình (4) [11]: 

𝑠𝑘 = 𝑠𝑚𝑖𝑛 +
𝑠𝑚𝑎𝑥 − 𝑠𝑚𝑖𝑛

𝑚 − 1
∗ (𝑘 − 1), 𝑘 ∈ [1,𝑚] 

 
(4) 

Chúng tôi cài đặt thông số: (𝑠𝑘 là 0.1, 0.2, 0.375, 0.55, 0.725. 0.9 tương ứng với 30, 60, 112.5, 

165, 217.5, 270 và hình ảnh đầu vào có kích thước (300x300)). 
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Dùng huấn luyện API phát hiện đối tượng Tensorflow với dữ liệu đầu vào 800 ảnh để huấn 

luyện và 200 ảnh để thử nghiệm. Việc huyến luyện mô hình được sử dụng GPU của Google Colab 

[12] gồm các bước sau:  

Bước 1: Cài đặt API phát hiện đối tượng TensorFlow 

Bước 2: Thu thập và gắn nhãn ảnh 

Bước 3: Tạo dữ liệu huấn luyện và thử nghiệm 

Bước 4: Tạo bản đồ nhãn và cấu hình huấn luyện 

Bước 5: Thiết lập Google Colab để huấn luyện mô hình 

Bước 6: Huấn luyện mô hình 

Bước 7: Xuất mô hình ra để đưa vào NVIDIA Jetson Nano xử lý 

3. Kết quả thực nghiệm và nhận xét 

 
Hình 3.1: Các giá trị cảm biến và trạng thái được lưu trên Google Firebase 

Tất cả các dữ liệu tại cầu đều được bộ xử lý trung tâm NVIDIA Jetson Nano gửi lên cơ sở dữ 

liệu đám mây để lưu trữ như hình 3.1. Firebase là một dịch vụ cơ sở dữ liệu thời gian thực hoạt động 

trên nền tảng đám mây được cung cấp bởi Google nhằm giúp người lập trình phát triển nhanh các 

ứng dụng. Trong Firebase, thông tin được lưu trữ dưới dạng JavaScript Object Notation (JSON) và 

được đồng bộ hóa trong thời gian thực [9]. Trong nghiên cứu này, máy tính nhúng NVIDIA Jetson 

Nano gửi dữ liệu cảm biến, tình trạng cầu lên cơ sở điện toán đám mây Firebase để lưu trữ dữ liệu. 

 
Hình 3.2: Website giám sát trạng thái kết cấu cầu bình thường 
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Ngoài ra hệ thống phát hiện bất thường cho kết cấu cầu sau khi được máy tính nhúng NVIDIA 

Jetson Nano xử lý thì đưa ra cảnh báo. Khi tình trạng kết cấu cầu bình thường thì còi không kêu, đồng 

thời hiển thị tình trạng kết cấu cầu trên màn hình HDMI tại chỗ là bình thường. Khi kết cấu cầu xảy 

ra bất thường thì còi kêu và hiển thị tình trạng kết cấu cầu nguy hiểm. Đồng thời người giám sát trung 

tâm các cầu sẽ giám sát tình trạng kết cấu cầu trên Website từ xa như hình 3.2 và 3.3. 

Website giám sát trạng thái kết cấu cầu bình thường như hình 3.1. Khi có trạng thái kết cấu cầu nguy 

hiểm thì hiển thị thông tin minh họa như hình 3.3. Đồng thời hiển thị biểu đồ giá trị cảm biến trên 

màn hình để người giám sát cầu từ xa theo dõi thông số kết cấu của các cây cầu. 

 
Hình 3.3: Website giám sát trạng thái kết cấu cầu nguy hiểm 

Hệ thống phát hiện bất thường cho công trình cầu sử dụng trí tuệ nhân tạo đã được thử nghiệm 

tại phòng thí nghiệm cho thấy độ tin cậy đầu ra cao khi được thử nghiệm với thuật toán Fast Non-

Maximum Suppression, giải pháp cho kết quả tốt, tốc độ xử lý nhanh khi chạy trên máy tính nhúng 

NVIDIA Jetson Nano. Đồng thời dữ liệu được gửi lên Firebase với thời gian thực. Vì vậy, việc triển 

khai thuật toán sử dụng mạng CNN để nhận dạng và dùng bộ điều khiển trung tâm máy tính nhúng 

NVIDIA Jetson Nano vào hệ thống phát hiện bất thường cho kết cấu cầu là hết sức cần thiết. Đặc biệt 

tại Việt Nam hiện nay có rất nhiều cầu trải khắp cả nước. Kết quả thử nghiệm cho độ tin cậy cao khi 

sử dụng thuật toán CNN để nhận dạng tình trạng kết cấu cầu tương đối ổn định khi thử nghiệm. 

4. Kết luận 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đã ứng dụng công nghệ AI và IoT cho hệ thống phát hiện bất 

thường của kết cấu cầu cho đáp ứng tốt khi chạy trên phần cứng máy tính nhúng NVIDIA Jetson 

Nano. Nghiên cứu đang thử nghiệm trong phòng thí nghiệm chỉ có một loại cảm biến nên chưa đủ 

các nhóm cảm biến cho một cây cầu. Chúng tôi sẽ mở rộng và thử nghiệm nhiều loại cảm biến khác 

nhau tại cầu để kiểm tra chất lượng của phương pháp đề xuất.  
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