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TÓM TẮT 
Trong những năm gần đây, với sự phát triển của hạ tầng giao thông và lĩnh 

vực khoa học công nghệ thì việc nhận diện tình trạng mặt đường đang có nhiều ý 
nghĩa quan trọng đối với các hệ thống xe tự hành hoặc bài toán dẫn đường tự 
động. Trong các bài toán phân loại mặt đường thì có các hệ thống sử dụng camera, 
hệ cảm biến Lidar, tuy nhiên các hệ thống này triển khai thì thường khó thực hiện 
được phân loại trong thời gian thực, đồng thời cũng tốn kém về mặt chi phí. Chúng 
tôi nhận thấy sử dụng cảm biến quán tính và các thuật toán học máy sẽ mang lại 
hiệu năng cao trong thời gian thực và chi phí cho hệ thống cũng thấp hơn nhiều 
so với các hệ thống khác. Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất lựa chọn bộ dữ liệu 
tối ưu để đánh giá hiệu năng phân loại 3 loại mặt đường là đường nhựa, đường 
đất và đường đá trên một số mô hình học máy cơ bản trên bộ dữ liệu công khai. 
Kết quả cho thấy độ chính xác đạt được trên 90% khi phân loại đường nhựa, đường 
đất, đường đá. 

Từ khóa: Học máy, phân loại, cảm biến, mặt đường, giao thông thông minh. 

ABSTRACT 
Recent advancements in transportation and technology highlight the need 

for accurate road surface classification in autonomous vehicles and navigation 
systems. Traditional methods using cameras and Lidar sensors face limitations in 
real-time performance and cost. Our research suggests that inertial sensors, 
coupled with machine learning, can achieve over 90% accuracy in real-time 
classification of asphalt, dirt, and cobblestone surfaces, offering a low-cost and 
readily available alternative. This paper proposes evaluating the classification 
performance using fundamental machine learning models on publicly available 
datasets for these three road surface types. 
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1. GIỚI THIỆU 
Giám sát tình trạng mặt đường là một vấn đề đầy thách 

thức trong lĩnh vực giao thông và cơ sở sở hạ tầng [1, 2]. Để 

thực hiện việc này thì các hệ thống giao thông thông minh 
[3] đã được phát triển, dữ liệu thô được thu thập từ các cảm 
biến sử dụng trong hạ tầng giao thông [4] và các thành phần 
tham gia khác, trí tuệ nhân tạo được sử dụng để tạo ra các 
kịch bản nhằm hỗ trợ đưa ra các quyết định [5-7]. Các dữ liệu 
này có phạm vi ứng dụng rộng như hệ thống quản lý giao 
thông, hỗ trợ việc ra quyết định của người tham gia giao 
thông, hệ thống giao thông công cộng và nhiều hệ thống 
khác [8, 9]. Để thực hiện các bài toán liên quan đến giám sát 
tình trạng mặt đường thì có một số phương pháp sử dụng 
ảnh [10-14], quét LiDAR [15], radar [16, 17] hoặc kết hợp 
nhiều cảm biến [18]. Tuy nhiên, những công nghệ này thì 
thường tốn kém về chi phí thiết bị và khó khăn trong tính 
toán thời gian thực. Một số nghiên cứu liên quan đề xuất 
phương pháp sử dụng dữ liệu cảm biến quán tính lắp đặt 
trên xe kết hợp học máy có chi phí rẻ hơn và phù hợp với yêu 
cầu tính toán thời gian thực [19, 20]. 

Trong bài báo này, ở phần 2 chúng tôi sẽ xem xét, phân 
tích lại một số nghiên cứu có liên quan đã công bố; phần 3 
là giới thiệu về bộ dữ liệu công khai và các đặc tính quan 
trọng trong bài toán phân loại mặt đường; ở phần 4 chúng 
tôi đánh giá hiệu năng của một số mô hình học máy cơ bản 
đối với bộ dữ liệu công khai. 

2. MỘT SỐ NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

Trong nghiên cứu [19], hai thiết bị gắn cảm biến gia tốc 
được gắn cố định bên trong xe ô tô, một ở trên mặt táp lô 
của xe, một ở dưới sàn xe để thu thập dữ liệu nhằm phân loại 
ổ gà và hố ga ở trên đường, các mô hình học máy giám sát 
cơ bản được sử dụng: Decision Tree (DT), Support Vector 
Machine (SVM) and k-Nearest Neighbor (kNN), kết quả phân 
loại cho thấy mô hình SVM đối với trường hợp này là chính 
xác nhất khi thiết bị đặt trên sàn xe, độ chính xác đạt 97%. 

Công bố [20] khác sử dụng một điện thoại thông minh 
có cảm biến quán tính gắn cố định trong xe, nghiên cứu này 
tập trung vào xử lý dữ liệu cảm biến và đánh giá hiệu năng 
của các thuật toán học máy trong phân loại đường bằng 
phẳng, ổ gà và vết nứt ngang lớn trên đường.  

Nghiên cứu [21] xây dựng một phần mềm trên điện thoại 
thông minh sử dụng cảm biến quán tính và thuật toán học 
máy C4.5 để phát hiện ổ gà trên đường theo thời gian thực, 
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kết quả thực nghiệm theo nghiên cứu công bố đạt độ chính 
xác phát hiện ổ gà trên đường trơn là 98,6%. 

Dữ liệu sử dụng từ cảm biến quán tính và GPS gắn trên 
hệ thống treo của xe [22, 23] đã được sử dụng để đánh giá 
phân loại mặt đường nhựa và bê tông, mô hình học máy 
SVM đã được sử dụng với các đặc trưng được lấy trên miền 
tần số, độ chính xác trung bình của phân loại là 69,4%. 

Các kết quả trong [24] sử dụng thuật toán học máy KNN 
trên bộ dữ liệu của cảm biến gia tốc để phân loại gờ giảm 
tốc, ổ gà và đường tàu hỏa cắt ngang, bằng cách sử dụng 
phổ công suất của tín hiệu nhờ biến đổi Fourier nhanh (FFT) 
kết quả phân loại đạt độ chính xác 95,5% theo báo cáo của 
tác giả. Các nghiên cứu tương tự cũng đã được thực hiện 
[25], công bố đưa ra những đặc trưng trên miền thời gian và 
miền tần số đối với các thuật toán học máy giám sát như cây 
quyết định, SVM. 

Nhóm tác giả [26] đề xuất phát hiện các loại mặt đường 
như đá cuội và đường bằng phẳng, sử dụng mô hình KNN 
với 8 đặc trưng từ giá trị gia tốc và góc quay của 3 trục x, y, z. 
Nghiên cứu [27] cho rằng không có phương pháp chính xác 
để lựa chọn độ dài cửa sổ một cách chính xác, do đó cách 
tiếp cận phổ biến là kiểm tra kết quả thử nghiệm với nhiều 
cửa sổ khác nhau và lựa chọn độ dài cửa sổ tối ưu nhất. Bảng 
1 trình bày tóm tắt các nghiên cứu đã sử dụng học máy để 
xác định các bất thường trên mặt đường. 

Bảng 1. Một số công bố về phân loại, phát hiện mặt đường 

Tác giả Năm 
công bố 

Phân loại mặt đường Mô 
hình 

Độ chính 
xác 

Martinelli [19] 2022 
Ổ gà 
Hố ga 

SVM 97% 

Akanksh 
Basavaraju [20] 

2020 
Đường phẳng 
Ổ gà 
Vết nứt ngang lớn 

Mạng 
nơ ron 

77% 

Azza Allouch [21] 2017 Ổ gà C4.5 98,6% 

Wang S, Kodagoda 
S [22-23] 2018 

Nhựa 
Bê tông 

SVM 69,4% 

Bustamante-Bello 
R [24] 

2022 
Gờ giảm tốc 
Ổ gà 
Đường tàu hỏa cắt ngang 

KNN 95,5% 

Ferjani I [25] 2022 
Gờ giảm tốc 
Ổ gà 
Đường tàu hỏa cắt ngang 

SVM 94% 

Julio-Rodríguez 
[26] 2022 

Đường đá cuội 
Đường bằng phẳng 

KNN 99,2% 

Menegazzo J. [27] 2021 
Đường nhựa 
Đường đất 
Đường đá 

Mạng 
nơ ron 

93,1% 

Qua thông tin trong bảng 1, chúng ta có thể thấy phần 
lớn các nghiên cứu là liên quan đến việc phân loại các bất 
thường trên mặt đường như ổ gà, hố ga, gờ giảm tốc.  
Các nghiên cứu về việc phân loại mặt đường chưa có nhiều 
công bố. 

3. MÔ TẢ DỮ LIỆU 
Trong bài báo này chúng tôi sử dụng bộ dữ liệu công khai 

[28], dữ liệu với tần số lấy mẫu là 100Hz thu được từ các cảm 
biến MPU-9250 và GPS. Bối cảnh được sử dụng để thu thập 
dữ liệu này là trên 3 loại xe khác nhau, 3 lái xe khác nhau và 
chạy trên 3 loại mặt đường khác nhau: đường đất, đường đá 
và đường nhựa bằng phẳng. Bảng dưới dây trình bày chi tiết 
về cách thu thập dữ liệu [28]. 

Bảng 2. Mô tả về bộ dữ liệu 

Mẫu 
dữ liệu 

Loại xe Lái xe Kịch bản 
chạy xe 

Độ dài 

PVS 1 Volkswagen Saveiro Lái xe 1 Kịch bản 1 13,81km 
PVS 2 Volkswagen Saveiro Lái xe 1 Kịch bản 2 11,62km 
PVS 3 Volkswagen Saveiro Lái xe 1 Kịch bản 3 10,72km 
PVS 4 Fiat Bravo Lái xe 2 Kịch bản 1 13,81km 
PVS 5 Fiat Bravo Lái xe 2 Kịch bản 2 11,63km 
PVS 6 Fiat Bravo Lái xe 2 Kịch bản 3 10,73km 
PVS 7 Fiat Palio Lái xe 3 Kịch bản 1 13,78km 
PVS 8 Fiat Palio Lái xe 3 Kịch bản 2 11,63km 
PVS 9 Fiat Palio Lái xe 3 Kịch bản 3 10,74km 

Các đặc trưng từ giá trị gia tốc, góc quay của 3 trục x, y, z 
và tốc độ được sử dụng trong bài báo này. Chúng tôi tạo ra 
các tệp dữ liệu từ bộ dữ liệu công khai mà ở đó dữ liệu được 
gắn các nhãn tương ứng là đường đất, đường đá và đường 
nhựa trơn. Hình 1 mô tả về 3 kịch bản chạy xe và hình 2 là 
ảnh chụp về 3 loại mặt đường [28]. 

 
Hình 1. Ba kịch bản chạy xe [28] 

 
Hình 2. Ảnh chụp của 3 loại mặt đường [28] 

Số lượng mẫu dữ liệu được thể hiện như bảng 3 [28]. 
Bảng 3. Số lượng mẫu dữ liệu 

Kịch 
bản 

Tệp 
dữ 

liệu 

Số lượng mẫu 
Tổng  

số mẫu 

Độ dài quãng đường 
(km) Tổng 

(km) Đường 
đất 

Đường 
đá 

Đường 
nhựa 

Đường 
đất 

Đường 
đá 

Đường 
nhựa 

1 
PVS1 25,868 61,659 56,509 144036 1,59 3,53 8,7 13,81 
PVS4 23,903 57,670 50,919 132,492 1,58 3,51 8,72 13,81 
PVS7 23,778 54,224 50,546 128,548 1,59 3,49 8,69 13,78 
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2 
PVS2 44,618 20,737 59,330 124,684 2,17 1,39 8,07 11,62 
PVS5 60,539 18,143 55,195 133,877 2,16 1,38 8,09 11,63 
PVS8 44,939 18,825 59,854 123,618 2,16 1,37 8,09 11,63 

3 
PVS3 28,659 26,143 51,014 105,816 1,66 1,66 7,4 10,72 
PVS6 23,888 31,641 40,750 96,279 1,38 1,93 7,43 10,73 
PVS9 23,153 25,182 43,220 91,555 1,67 1,66 7,42 10,74 

Tổng 
số 

 
299,345 

(27,69%)
314,224 

(29,07%)
467,337 

(43,24%)
 15,96 19,92 72,61  

Nhóm tác giả [27] nhận định bộ dữ liệu họ tạo có một sự 
mất cân bằng nhẹ về dữ liệu giữa các nhãn [29], và tác giả 
cho rằng việc này thường được xử lý giống như một mô hình 
phân loại thông thường [30], không cần thiết áp dụng các 
phương pháp xử lý vấn đề cân bằng dữ liệu trong trường 
hợp này. Chúng tôi nhận thấy rằng trong số lượng mẫu thu 
được thì có 1 phần là mẫu thu được khi xe không di chuyển, 
do vậy cùng quãng đường như trong bảng 3 nhưng số mẫu 
dữ liệu thu được khi xe di chuyển là sẽ ít hơn, chúng ta coi 
các mẫu dữ liệu từ cảm biến quán tính khi vận tốc bằng 0 là 
nhiễu và loại trừ nó ra khỏi bộ dữ liệu áp dụng vào các mô 
hình học máy trong bài báo này, bảng 4 dưới dây mô tả số 
lượng mẫu sau khi đã lọc nhiễu. 

So sánh bảng 4 và bảng 3 chúng ta có thể thấy số lượng 
mẫu dữ liệu có sự thay đổi để cân bằng hơn ở dữ liệu tại các 
nhãn, đối với dữ liệu có nhãn đường đất và đường đá đã tăng 
lên xấp xỉ 30% và dữ liệu có nhãn là đường nhựa đã giảm từ 
43,24% xuống còn 40,0%. 

Bảng 4. Số lượng mẫu sau lọc nhiễu 

Kịch bản Tệp dữ 
liệu 

Số lượng mẫu 
Tổng số 

mẫu Đường 
đất 

Đường 
đá 

Đường 
nhựa 

1 
PVS 1 25,668 60,759 43,973 130400 
PVS 4 23,903 56,371 45,728 126,002 
PVS 7 23,778 53,524 43,798 121,100 

2 
PVS 2 44,618 20,737 54,047 119,402 
PVS 5 60,539 18,143 49,519 128,201 
PVS 8 44,939 18,825 53,437 117,201 

3 
PVS 3 28,559 26,143 41,398 96,100 
PVS 6 23,888 31,641 35,771 91,300 
PVS 9 23,153 24,783 38,966 86,902 

Tổng số  
299,045 
(29,4%) 

310,926 
(30,6%) 

406,637 
(40,0%) 

 

Trong bài báo này, chúng tôi tiến hành đánh giá hiệu 
năng phân loại của một số mô hình học máy cơ bản (cây 
quyết định; KNN; Rừng Ngẫu nhiên; Gradient-boosting) trên 
các bộ dữ liệu huấn luyện và kiểm tra như sau: 

Thử nghiệm 1: Bộ dữ liệu này được lựa chọn để mô hình học 
máy có đủ các dữ liệu từ loại xe; người lái xe; kịch bản chạy xe; 
tỷ lệ giữa tập huấn luyện và kiểm tra ở thử nghiệm này khoảng 
7:3: 

- Tệp dữ liệu huấn luyện: được tạo ra từ các tệp PVS 1; PVS 
2; PVS 4; PVS6; PVS 8; PVS 9. 

- Tệp dữ liệu kiểm tra: được tạo ra từ các tệp PVS 3; PVS 5; 
PVS 7. 

Thử nghiệm 2: Chúng tôi lựa chọn bộ dữ liệu thử nghiệm 
phân loại mà chỉ lấy trên 1 loại xe do 1 lái xe chạy để loại bỏ các 
yếu tố ảnh hưởng từ đặc tính của xe như độ nặng, độ giảm sóc 
của xe và đặc tính của lái xe. Tệp dữ liệu được lựa chọn là PVS 1; 
PVS 2; PVS 3 với tỷ lệ phân chia tập huấn luyện và kiểm tra cũng 
là 6.5:3.5 để tương đương với tỷ lệ ở thử nghiệm 1. 

4. HIỆU NĂNG PHÂN LOẠI 
Các mô hình học máy có giám sát (C4.5; KNN; Rừng Ngẫu 

nhiên; Gradient-boosting) được thực nghiệm trong bài báo 
này đều được lập trình bằng ngôn ngữ Python 3, sử dụng 
thư viện scikit-learn trên nền tảng Google Collaboratory. Các 
mô hình được thực hiện trên bộ dữ liệu sau khi chúng tôi đã 
lọc bỏ các giá trị của cảm biến quán tính khi xe không di 
chuyển. Đối với mỗi mô hình chúng tôi sẽ thay đổi các giá trị 
tham số về cửa sổ dữ liệu là 100; 200; 300; 400; 500 để tính 
toán độ chính xác. Hình 3 mô tả về phương pháp và kỹ thuật 
sử dụng để phân loại. 

 
Hình 3. Phương pháp thực hiện phân loại 
Trong hình 3, dữ liệu [28] được sử dụng để áp dụng vào 

các mô hình học máy, các bước tiền xử lý được áp dụng như 
lọc nhiễu bằng cách loại bỏ các dữ liệu của cảm biến khi vận 
tốc bằng 0, sau đó dữ liệu được phân chia thành các cửa sổ 
có độ dài khác nhau, các dữ liệu được chia thành tập huấn 
luyện và kiểm tra sẽ được gán nhãn tương ứng đối với các 
loại mặt đường. Bộ trích chọn đặc trưng được áp dụng trước 
khi thực hiện phân loại bởi các mô hình học máy, ở bài báo 
này chúng tôi áp dụng các đặc trưng cơ bản trên miền thời 
gian như: trung bình, độ lệch chuẩn, RMS, phương sai. 

Mô hình cây quyết định C4.5: là một thuật toán quyết 
định cây (decision tree) được phát triển bởi Ross Quinlan vào 
những năm 1990. C4.5 là phiên bản cải tiến của thuật toán 
ID3 (Iterative Dichotomiser 3) và là một trong những thuật 
toán quyết định cây phổ biến nhất trong lĩnh vực học máy 
[31]. C4.5 bắt đầu bằng việc xây dựng cây quyết định từ gốc 
(root) bằng cách chọn thuộc tính tốt nhất để chia dữ liệu 
thành các tập con (subsets) sao cho mỗi tập con chứa các 
mẫu có tính đồng nhất nhất có thể.  

Mô hình Rừng Ngẫu nhiên (Random Forest): là một 
thuật toán học máy dựa trên việc xây dựng nhiều cây quyết 
định (decision trees) và kết hợp kết quả từ các cây để tạo ra 
một dự đoán cuối cùng [32].  

Bảng 5 dưới đây thể hiện độ chính xác của mô hình  
trên các cửa sổ dữ liệu khác nhau trên 2 thử nghiệm nêu tại 
mục 3. 
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Bảng 5. Độ chính xác của C4.5 

Mô hình Cây quyết định 

Bộ dữ liệu 
thử nghiệm 

Độ dài cửa sổ 
100 200 300 400 500 

Thử nghiệm 1 73,3 % 69,4 % 71,8 % 72,2 % 65,0 % 
Thử nghiệm 2 79,6 % 75,5 % 76,6 % 81,5 % 78,5 % 
Mô hình Rừng Ngẫu nhiên 

Bộ dữ liệu 
thử nghiệm 

Độ dài cửa sổ 
100 200 300 400 500 

Thử nghiệm 1 67,0 % 70,2 % 70,5 % 70,8 % 71,0 % 
Thử nghiệm 2 82,3 % 82,2 % 83,2 % 78,2 % 83,2 % 

Mô hình K lân cận: KNN bao gồm một kỹ thuật phân loại 
dựa trên các số liệu tương tự giữa dữ liệu để nhận dạng mẫu. 
Bằng cách này, đối với một dữ liệu mới, khoảng cách giữa dữ 
liệu và mỗi dữ liệu huấn luyện được tính toán, xác định k lân 
cận gần nhất. Lớp dữ liệu mới được định nghĩa là lớp phổ 
biến nhất trong số k lân cận của nó [33]. Trong nghiên cứu 
[27], nhóm tác giả đã thử nghiệm trên đối với mô hình KNN 
có kết quả tốt nhất tại cửa sổ dữ liệu 200, tại các lân cận 1, 2, 
5, 10, 50. Bảng 6, 7 thể hiện độ chính xác của mô hình trên 
các độ dài cửa sổ khác nhau. 

Bảng 6. Độ chính xác KNN áp dụng trên dữ liệu của thử nghiệm 1 

Lân 
cận 

Độ dài cửa sổ 
100 200 300 400 500 

1 92,2% 80,3% 90,5% 81,3% 79,5% 
2 75,7% 70,3% 75,2% 71,7% 68,9% 
5 76,7% 74,9% 77,6% 76,7% 76,0% 

10 70,8% 71,2% 71,2% 72,1% 70,7% 
20 69,5% 68,4% 69,1% 70,3% 69,3% 
50 67,0% 66,0% 67,9% 67,7% 66,9% 

Bảng 7. Độ chính xác KNN áp dụng trên dữ liệu của thử nghiệm 2 

Lân 
cận 

Độ dài cửa sổ 
100 200 300 400 500 

1 76,4% 71,7% 76,8% 77,8% 76,5% 
2 75,3% 74,4% 77,1% 73,1% 75,2% 
5 76,6% 74,4% 76,6% 76,8% 76,9% 

10 77,3% 74,6% 75,6% 76,8% 78,2% 
20 76,5% 75,3% 77,1% 76,2% 78,6% 
50 74,8% 74,2% 76,1% 77,5% 76,4% 

4.4. Mô hình Gradient-boosting 
Bảng 8. Độ chính xác Gradient-boosting 

Bộ dữ liệu 
thử nghiệm 

Độ dài cửa sổ 

100 200 300 400 500 

Thử nghiệm 1 85,0% 84,4% 90,2% 85,3 % 86,7% 

Thử nghiệm 2 86,6% 87,4% 88,4% 85,9 % 89,9% 

Gradient-boosting là một kỹ thuật học máy mạnh mẽ 
được sử dụng cho cả bài toán phân loại và hồi quy. Nó là một 

phương pháp tập hợp (ensemble method) mà kết hợp các 
mô hình yếu thành một mô hình mạnh hơn thông qua việc 
xây dựng các cây quyết định (decision trees) tuần tự [34]. Độ 
chính xác của mô hình như bảng 8. 

5. PHÂN TÍCH KẾT QUẢ 
Quan sát kết quả trong các bảng 5, 6, 7, 8 chúng ta có thể 

thấy các mô hình học máy Cây quyết định và Rừng Ngẫu 
nhiên có độ chính xác thấp hơn các mô hình KNN và Gradient-
boosting. Mô hình Cây quyết định và Rừng Ngẫu nhiên trong 
bộ dữ liệu của thử nghiệm 1 có độ chính xác trung bình 
khoảng 70%, thấp hơn kết quả khi chạy trên bộ dữ liệu của 
thử nghiệm 2, độ chính xác đạt được khoảng 82%.  

So sánh kết quả của mô hình KNN trên bộ dữ liệu của thử 
nghiệm 1 đối với kết quả của nhóm tác giả [27] đã công bố, 
kết quả của chúng tôi cao hơn khi độ chính xác trung bình 
đạt được khoảng 85%, công bố [27] cho kết quả trung bình 
đạt khoảng 75%. 

Kết quả khi thử nghiệm trên mô hình Gradient-boosting 
có độ chính xác cao nhất, trung bình khoảng 87% khi chạy 
trên cả 2 bộ dữ liệu thử nghiệm 1 và thử nghiệm 2. Mô hình 
Gradient-boosting cũng cho thấy kết quả là ổn định nhất khi 
sự thay đổi giữa các kết quả chỉ rơi vào khoảng 4%. Ba mô 
hình còn lại cũng cho thấy sự ổn định của các kết quả khi 
thực hiện trên bộ dữ liệu của thử nghiệm 2. 

6. KẾT LUẬN 
Với sự phát triển của giao thông thông minh, một số ứng 

dụng đã trở nên phổ biến hàng ngày (hệ thống định vị dẫn 
đường, xe tự hành). Những hệ thống được sử dụng trong hệ 
thống giao thông thông minh cần có nhiều nguồn dữ liệu 
khác nhau để đưa ra các quyết định một cách chính xác nhất, 
một trong số đó thì thông tin về trạng thái mặt đường là 
cũng quan trọng để đưa ra các quyết định bởi người lái xe 
hoặc máy tính. 

Nghiên cứu [27] đã công bố một số kết quả về phân loại 
3 mặt đường gồm: đường nhựa phẳng, đường đất, đường 
đá sử dụng các phương pháp học máy trên bộ dữ liệu [28] 
mà họ đã công khai. Kết quả của Menegazzo, J và cộng sự 
[27] khi thực hiện phân loại bằng mô hình KNN đạt trung 
bình khoảng 75%. Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất áp 
dụng một bộ lọc trong bước tiền xử lý dữ liệu trước khi thực 
hiện phân loại bằng mô hình học máy, thực nghiệm cho thấy 
kết quả phân loại mặt đường bằng mô hình KNN sau khi xử 
lý dữ liệu đã cải thiện độ chính xác đáng kể, độ chính xác 
trung bình đạt 85%. 

Nghiên cứu này chúng tôi cũng đã đề xuất thực hiện 
phân loại trên bộ dữ liệu mà ở đó các đặc trưng ít bị tác động 
bởi các yếu tố tác động đến dữ liệu để gán nhãn như loại xe, 
áp suất lốp, người lái xe. Tuy kết quả thực hiện trên các mô 
hình học máy ở bài báo này cho thấy có cải thiện hơn nhưng 
không quá nhiều, chúng tôi nhận thấy một phần nguyên 
nhân có thể gây ra bởi bộ dữ liệu này khi tổng hợp từ [28] thì 
số lượng dữ liệu sử dụng không đủ lớn và chưa cân bằng cho 
mỗi loại mặt đường. Trong thời gian tới, nhóm tác giả dự 
kiến sẽ thu thập một bộ dữ liệu đủ lớn và áp dụng một số 
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phương pháp để nâng cao hiệu năng của cảm biến quán 
tính [35-36] kết hợp với một mô hình học máy đơn giản để 
có thể áp dụng phân loại thời gian thực trên các thiết bị 
nhúng có hiệu năng thấp mà vẫn đạt được độ chính xác cao. 
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