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ARTICLE INFO   ABSTRACT 

Received:  18/02/2025 Radio frequency interference is a significant issue that affects the data 

quality of Sentinel-1A Level-1 satellite imagery, leading to difficulties 

in data analysis and application. Therefore, radio frequency interference 

detection and removal are crucial step in Sentinel-1A data 

preprocessing. This study focuses on developing an advanced detection 

method based on the YOLOv11 network. The YOLOv11 model is a 

state-of-the-art model known for its fast and accurate object detection 

capabilities. However, to enhance the effectiveness of radio frequency 

interference detection in Sentinel-1A data, this research presents an 

improved model by integrating Attention Module into the network 

architecture, namely: ECA (Efficient Channel Attention), GAM (Global 

Attention Mechanism), SA (Shuffle Attention), and ResCBAM 

(ResBlock + Convolutional Block Attention Module). The paper also 

constructed a high-precision, manually labeled RFI image dataset to 

facilitate the training and evaluation of the models. Experimental results 

demonstrate that the improved YOLOv11 + SA model achieves higher 

accuracy and faster execution speed compared to the original model. 
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THÔNG TIN BÀI BÁO   TÓM TẮT 

Ngày nhận bài:  18/02/2025 Nhiễu tần số vô tuyến là một vấn đề đáng kể ảnh hưởng đến chất lượng 

dữ liệu ảnh vệ tinh Sentinel-1A Level-1, gây ra những khó khăn trong 

việc phân tích và ứng dụng dữ liệu. Do đó, việc phát hiện và loại bỏ 

nhiễu tần số vô tuyến là một bước quan trọng trong tiền xử lý dữ liệu 

Sentinel-1A. Nghiên cứu này tập trung vào việc phát triển một phương 

pháp phát hiện nhiễu tần số vô tuyến tiên tiến dựa trên mạng YOLOv11. 

Mô hình YOLOv11 là một mô hình mới nhất hiện nay với khả năng phát 

hiện đối tượng nhanh chóng và chính xác. Tuy nhiên, để nâng cao hiệu 

quả phát hiện trong dữ liệu Sentinel-1A, nghiên cứu này đã trình bày 

một mô hình cải tiến bằng cách tích hợp thêm Attention Module vào 

kiến trúc mạng là: ECA (Efficient Channel Attention), GAM (Global 

Attention Mechanism), SA (Shuffle Attention) và ResCBAM (ResBlock 

+ Convolutional Block Attention Module). Bài viết cũng đã xây dựng 

một bộ dữ liệu được gán nhãn thủ công với độ chính xác cao phục vụ 

cho quá trình huấn luyện và đánh giá các mô hình. Kết quả thực nghiệm 

cho thấy phương pháp mô hình cải tiến YOLOv11+ SA có độ chính xác 

cao và tốc độ thực thi nhanh hơn so với mô hình ban đầu. 
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1. Giới thiệu 

Nhiễu tần số vô tuyến (RFI) đang trở thành thách thức nghiêm trọng đối với hệ thống radar khẩu 

độ tổng hợp (SAR), làm suy giảm đáng kể chất lượng dữ liệu thu thập. Hiện tượng này phát sinh từ 

nhiều nguồn khác nhau, chẳng hạn hệ thống thông tin liên lạc, thiết bị radar lân cận và các thiết bị 

điện tử hoạt động trùng dải tần [1], [2]. Một số nghiên cứu chỉ ra rằng RFI không chỉ làm giảm độ 

tương phản và độ phân giải của ảnh SAR mà còn gây sai lệch trong các phép đo định lượng, từ đó 

ảnh hưởng đến khả năng phân tích địa vật lý [3], [4]. Hậu quả này đặc biệt nghiêm trọng trong các 

ứng dụng thực tiễn như giám sát môi trường, quản lý tài nguyên và ứng phó thiên tai, nơi dữ liệu 

chính xác là yếu tố then chốt [5]. Ví dụ, trong công tác đánh giá thiệt hại sau thiên tai, dữ liệu SAR 

bị nhiễu có thể dẫn đến ước lượng sai phạm vi ảnh hưởng, gây chậm trễ hoặc định hướng sai các 

hoạt động cứu trợ. Tương tự, việc giám sát biến đổi đất đai hay giám sát tàu thuyền trên biển cũng 

bị ảnh hưởng do RFI làm sai lệch thông tin [6]. Đáng chú ý, RFI còn làm sai lệch đặc tính tán xạ 

của mục tiêu – một yếu tố ít được thảo luận nhưng có nguy cơ gây ra nhầm lẫn trong theo dõi tài 

nguyên hoặc phân tích hậu thiên tai [7].  Những hệ lụy trên cho thấy, việc giảm thiểu RFI không chỉ 

cải thiện chất lượng dữ liệu mà còn nâng cao độ tin cậy của các ứng dụng SAR trong thực tế. Trong 

những năm gần đây, nhiều phương pháp đã được nghiên cứu và phát triển để giải quyết vấn đề RFI 

trong ảnh SAR, có thể được phân loại thành các nhóm chính như sau: 

Các phương pháp xử lý tín hiệu truyền thống: Các phương pháp này thường sử dụng các kỹ 

thuật như lọc, phân tích phổ, phân tách tín hiệu dựa trên ma trận, hoặc các thuật toán thống kê, xử 

lý đơn giản [8] - [12]. Ưu điểm của chúng là đơn giản và dễ triển khai, tuy nhiên thường gặp khó 

khăn khi xử lý RFI có cấu trúc phức tạp hoặc không ổn định theo thời gian, hoặc trong việc bảo 

toàn các tín hiệu hữu ích trong dữ liệu, dẫn đến mất thông tin quan trọng. 

Các phương pháp dựa trên phân tách ma trận/tensor: Các phương pháp này thường tận dụng 

tính chất thưa của RFI trong không gian tín hiệu để tách chúng ra khỏi tín hiệu SAR [13] - [17]. 

Tuy nhiên, hiệu suất của các phương pháp này phụ thuộc lớn vào giả định về tính chất thưa và có 

thể không hoạt động tốt trong môi trường có RFI dày đặc. 

Các phương pháp dựa trên học sâu: Các phương pháp này sử dụng mạng nơ-ron tích chập 

(CNN) hoặc các kiến trúc mạng sâu khác để học các đặc trưng của RFI và phân loại chúng [18], 

[19]. Mặc dù có tiềm năng lớn trong việc xử lý các loại RFI phức tạp, nhưng các phương pháp 

học sâu thường đòi hỏi lượng lớn dữ liệu huấn luyện và có thể gặp khó khăn trong việc tổng quát 

hóa cho các loại RFI chưa gặp trước đó. 

Nghiên cứu này đề xuất một phương pháp mới để phát hiện RFI trong dữ liệu Sentinel-1A 

Level-1 bằng cách cải tiến mạng YOLOv11, một kiến trúc mạng nơ-ron tích chập mạnh mẽ trong 

bài toán phát hiện đối tượng. Đóng góp chính của nghiên cứu bao gồm: 

Cải tiến kiến trúc YOLOv11: Bằng cách tích hợp các Attention Module ECA, GAM, SA, và 

ResCBAM, mạng được tối ưu hóa để tăng cường khả năng học đặc trưng và hiệu suất phát hiện RFI. 

Xây dựng bộ dữ liệu RFI: Một bộ dữ liệu RFI đa dạng được xây dựng từ ảnh Sentinel-1A 

Level-1, bao gồm các loại nhiễu phổ biến và được gán nhãn cẩn thận. 

Phương pháp được đánh giá trên bộ dữ liệu đã xây dựng và so sánh với các phương pháp 

khác, chứng minh hiệu quả vượt trội về độ chính xác, khả năng khái quát hóa và tốc độ xử lý. 

Các phần tiếp theo của bài báo được sắp xếp như sau: Phần 2 trình bày phương pháp cải tiến 

mạng YOLOv11; phần 3 phân tích kết quả thử nghiệm; và phần 4 đưa ra kết luận chung. 

2. Phương pháp nghiên cứu 

YOLOv11 là một mô hình phát hiện đối tượng bằng cách chia ảnh đầu vào thành một lưới các 

ô, mỗi ô chịu trách nhiệm dự đoán các hộp bao quanh đối tượng và xác suất xuất hiện của đối 

tượng trong ô đó. YOLOv11 sử dụng kiến trúc CNN để trích xuất đặc trưng từ ảnh và đưa ra dự 

đoán. So với các phiên bản trước, YOLOv11 có những cải tiến đáng kể về tốc độ xử lý, độ chính 

xác và khả năng phát hiện đối tượng nhỏ. 
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2.1. Mô hình Yolov11 

Họ mô hình YOLO (You Only Look Once) đã tạo nên tiếng vang lớn trong lĩnh vực thị giác 

máy tính với khả năng phát hiện đối tượng theo thời gian thực. Điểm mạnh của YOLO chính là 

sự kết hợp hoàn hảo giữa tốc độ xử lý nhanh, độ chính xác cao, khả năng khái quát hóa tốt và 

kiến trúc đơn giản. Kiến trúc của họ mô hình YOLO gồm có ba thành phần chính: Backbone, 

Neck và Head được trình bày chi tiết ở Hình 1 và Hình 2. Backbone có nhiệm vụ trích xuất các 

đặc trưng (features) từ hình ảnh đầu vào tạo cơ sở cho Neck tổng hợp từ các lớp khác nhau để tạo 

ra một biểu diễn đặc trưng phong phú hơn và Head thực hiện dự đoán cuối cùng về bounding box 

(vị trí, kích thước) và phân loại đối tượng. 

Từ phiên bản YOLOv1 đến YOLOv10, các nhà nghiên cứu đã không ngừng cải tiến, mang đến 

những bước tiến đáng kể về hiệu suất và độ chính xác. Phiên bản YOLOv11, ra mắt tại hội nghị 

YOLOVision 2024 [20], đánh dấu một cột mốc quan trọng với những đột phá về công nghệ. 

YOLOv11 sử dụng kiến trúc mạng CSPDarknet53 được cải tiến, kết hợp cùng SPPF và Focus, cho 

phép tối ưu hóa quá trình trích xuất đặc trưng của đối tượng. Nhờ đó, YOLOv11 đạt được độ chính 

xác ấn tượng trên các bộ dữ liệu phổ biến như COCO mà vẫn đảm bảo tốc độ xử lý vượt trội. Một 

điểm đáng chú ý khác là việc sử dụng hàm mất mát CIoU thay thế cho IoU truyền thống. CIoU giúp 

đánh giá chính xác hơn mức độ trùng khớp giữa vùng dự đoán và vùng thực tế của đối tượng. 

 
Hình 1. Mô hình tổng quan của YOLOv11 

 
Hình 2. Mô hình chi tiết các khối trong mạng YOLOv11 

2.2. Cải tiến mô hình Yolov11 

2.2.1. Tích hợp Attention Modules vào Neck của YOLOv11 

Neck là thành phần quan trọng trong kiến trúc YOLOv11, nằm giữa Backbone (trích xuất đặc 

trưng) và Head (dự đoán đầu ra). Nhiệm vụ chính của Neck là tổng hợp và xử lý đặc trưng đa 
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tầng từ Backbone để tạo ra tập đặc trưng mang nhiều thông tin. Tuy nhiên, phương pháp xử lý 

đồng đều các đặc trưng hiện tại dẫn đến việc bỏ sót thông tin quan trọng. Để khắc phục, nghiên 

cứu đề xuất tích hợp Attention Module vào Neck. Cơ chế này giúp mô hình tập trung vào vùng 

đặc trưng quan trọng (như RFI), giảm nhiễu và nâng cao độ chính xác phát hiện. 

Cụ thể, bốn loại Attention Module được khảo sát gồm: Shuffle Attention (SA), Efficient 

Channel Attention (ECA), Global Attention Mechanism (GAM) và ResBlock + Convolutional 

Block Attention Module (ResCBAM). Việc tích hợp chúng vào Neck cho phép mô hình linh hoạt 

cân bằng giữa độ phức tạp tính toán và hiệu suất. Kiến trúc cải tiến được minh họa trong Hình 3, 

thể hiện vị trí và cách kết hợp các module này để tối ưu hóa luồng đặc trưng. 

 
Hình 3. Mô hình phần Neck sau khi cải tiến 

2.2.2. Chi tiết các Attention Modules 

Các Attention Module được nghiên cứu áp dụng trong Neck có cơ chế hoạt động đa dạng, tập 

trung vào tăng cường khả năng biểu diễn đặc trưng thông qua chú ý theo kênh (channel) hoặc 

không gian (spatial). Dưới đây là mô tả chi tiết từng module: 

a) Shuffle Attention  

Shuffle Attention (SA) là một Attention Module hiệu quả, được thiết kế để cải thiện khả năng 

biểu diễn của mạng nơ-ron tích chập (CNN) mà không làm tăng đáng kể độ phức tạp tính toán. 

SA hoạt động bằng cách chia đặc trưng đầu vào thành các nhóm dọc theo chiều kênh, sau đó áp 

dụng các cơ chế attention song song (Channel Attention và Spatial Attention) lên từng nhóm để 

học các mối quan hệ giữa các kênh và không gian. Sau đó, các kênh thông tin được xáo trộn 

(Channel Shuffle) giữa các nhóm để tăng cường trao đổi thông tin, và các đặc trưng được tinh 

chỉnh từ mỗi nhóm được ghép lại để tạo ra đầu ra, giúp mạng tập trung vào các đặc trưng quan 

trọng hơn và nâng cao hiệu suất tổng thể [21].  

Xét ví dụ với một đầu vào   sẽ được chia thành các nhóm nhỏ hơn và nhóm thứ   được ký 

hiệu là   . Từng nhóm nhỏ sẽ được phần chia thành hai phần là    và     để xử lý song song nhờ 

khối “split”. Đối với    sẽ áp dụng Channel Attention bằng cách sử dụng hàm Global Average 

Pooling (GAP) để trích xuất thông tin toàn cục. Kết hợp với hàm Fully Connected (FC) và 

Sigmoid được áp dụng để chọn lọc thông tin một cách chính xác và linh hoạt ta có: 

   
    *  ,   (   )-+      (1) 

Tương tự đối với Spatial Attention, thay GAP bằng hàm Group Normalization (GN) ta được: 

   
    *  ,  (   )-+      (2) 

Cuối cùng đầu ra   
  được tạo ra bằng cách ghép nối    

 và    
  

  
      

     
  (3) 

b) Efficient Channel Attention 

Efficient Channel Attention (ECA) là một module chú ý kênh được đề xuất để cải thiện hiệu suất 

bằng cách giảm độ phức tạp tính toán của các Channel Attention truyền thống, đồng thời vẫn duy trì 

hiệu quả trong việc nắm bắt thông tin quan trọng giữa các kênh [21]. Ý tưởng chính của ECA là sử 

dụng một hàm ánh xạ trực tiếp (thường là một lớp tích chập 1D) để tính toán trọng số cho mỗi kênh, 
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thay vì sử dụng các lớp fully connected tốn kém về mặt tính toán. Cụ thể, hàm GAP được áp dụng để 

tính trung bình giá trị của mỗi kênh trên toàn bộ feature map đầu vào     và sau đó áp dụng thêm hàm 

tương tác giữa các kênh (   - cross-channel interaction) để tạo ra đặc trưng tổng hợp   : 

     ,   (   )- (4) 

Sau đó ECA xem xét tương tác giữa mỗi kênh và   kênh lân cận của nó. ECA tránh giảm 

chiều bằng tích chập 1D, thay vào đó thực hiện tương tác đa kênh một cách hiệu quả. Trọng số    

của các đặc trưng     (thuộc tập y kênh lân cận) được tính theo công thức: 

     (∑      
 

 

   

) 

(5) 

ECA sử dụng một phương pháp thích ứng để xác định kích thước   của kernel tích chập dựa 

trên số lượng kênh  . Mối quan hệ giữa chúng được biểu diễn như sau: 

                            |
     

 
 

 

 
|
   

 
(6) 

Với   được chọn là 2 và   là 1, hàm     trả về số lẻ gần nhất với giá trị.  

c) ResBlock + Convolutional Block Attention Module  

Convolutional Block Attention Module (CBAM) là một Attention Module kết hợp bao gồm: 

Channel Attention Module (CAM) và Spatial Attention Module (SAM) [21]. CAM sử dụng hàm 

GAP và Global Max Pooling (GMP) để tổng hợp thông tin. Hai kết quả này được đưa vào một 

Multi-Layer Perceptron (MLP) chung với một lớp ẩn. Đầu ra của MLP sau đó được đưa vào hàm 

Sigmoid như sau: 

  ( )    *   ,   ( )-     ,   ( )-+ (7) 

Tương tự SAM cũng sử dụng GAP và GMP để trích xuất đặc trưng nhưng kết quả của chúng 

được nối với nhau và đưa vào nhân tích chập với kích thước 7x7. 

  ( )    *    ,   ( )    ( )-+ (8) 

Áp dụng vào thuật toán của CBAM đối với feature map đầu vào     ta có: 

        (  )         với            (   )      (9) 

Khi triển khai CBAM trong ResBlock để trở thành ResCBAM thì đầu ra sẽ được triển khai là: 

             (  )     (10) 

d) Global Attention Mechanism 

Global Attention Mechanism (GAM) kế thừa cấu trúc cơ bản của CBAM, bao gồm cả CAM 

và SAM, được thiết kế để cải thiện khả năng biểu diễn đặc trưng so với CBAM [21]. Điểm nổi 

bật của GAM là việc tích hợp Shortcut Connection, một kỹ thuật được mượn từ kiến trúc ResNet. 

Kết nối này cho phép thông tin từ lớp đầu vào truyền trực tiếp đến lớp đầu ra, bỏ qua một số lớp 

trung gian theo phương trình tổng quát: 

          *  ,  (   )     -  ,  (   )     -+       (11) 

Trong thành phần CAM được thay đổi sử dụng hoán vị 3D trước, sau đó là một MLP hai lớp 

để khuếch đại sự phụ thuộc giữa các kênh và không gian.  

  ( )    *                  ,   (                  ( ))-+ (12) 

Còn đối với SAM sẽ sử dụng hai lớp tích chập 7x7 để tích hợp thông tin không gian. 

  ( )    *  ,    (       (    ( )))-+ (13) 

Tóm lại, GAM cải thiện CBAM bằng cách tích hợp kết nối tắt, sử dụng hoán vị 3D trong chú 

ý theo kênh, và loại bỏ gộp cực đại. Những cải tiến này giúp GAM nắm bắt các mối quan hệ 

phức tạp hơn trong dữ liệu và bảo tồn nhiều thông tin hơn từ bản đồ đặc trưng, dẫn đến hiệu suất 

tốt hơn trong các tác vụ. 

Bốn module trên được đánh giá để cân bằng giữa độ chính xác và tốc độ xử lý, trong đó SA và 

ECA phù hợp cho ứng dụng thời gian thực, trong khi ResCBAM và GAM mang lại hiệu suất cao 

hơn ở chi phí tính toán lớn. 
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3. Kết quả và thảo luận 

3.1. Dữ liệu 

Tập dữ liệu bao gồm 1000 mẫu ảnh RFI với kích thước 640x640, được gán nhãn theo khu vực 

xuất hiện nhiễu với cấu trúc phù hợp theo chuẩn dữ liệu đầu vào của YOLO. Quá trình tiền xử lý 

được thực hiện theo tài liệu hướng dẫn [22] gồm các bước sau:  

Bước 1: Tạo project trên Google Earth Engine và chạy script theo đường dẫn: 

https://code.earthengine.google.com/2035f40ee8fae0ca741d0cf895c35a9b 

Bước 2: Trong đồ thị “Radio Frequency Interference” lựa chọn thời điểm mà tại đó mức 

Vertical-Horizontal (VH) cao nhất để hình ảnh nhiễu RFI được cập nhật. 

Bước 3: Di chuyển trên đồ thị để tìm tọa độ các vùng bị ảnh hưởng bởi RFI (xuất hiện dưới 

dạng các vệt màu xanh hoặc vàng). Mỗi một vùng hình chữ nhật sẽ lưu lại 2 điểm tọa độ trên 

cùng bên trái và dưới cùng bên phải và dữ liệu đồ thị RFI dưới dạng tệp .csv của vị trí bị ảnh 

hưởng nhiều nhất bên trong vùng. Tại bước này, chúng tôi đã thực hiện tải dữ liệu từ các vùng 

sau: (25.78, 48.92; 27.25, 52.17), (23.06, 52.07; 25.91, 57.05), (23.49, 52.87), (25.42, 57.93), 

(21.43, 38.64) (các vùng chỉ có một tọa độ vì diện tích tương đối nhỏ). 

Bước 4: Tạo tài khoản và truy cập vào website : https://search.earthdata.nasa.gov/search/. 

Chọn mục “SENTINEL-1A_SLC” ở bảng kết quả tìm kiếm. 

Bước 5: Dựa vào dữ liệu các vùng đã lưu, nhập các thông tin về tọa độ vùng (nếu có hai tọa 

độ thì chọn “Rectangle”, nếu một tọa độ thì chọn “Point”), thời gian được xác định tại các vị trí 

có mức VH >= -15 trong đồ thị RFI. 

Bước 6: Tải hết toàn bộ các mảnh xuất hiện trong khung kết quả tìm kiếm và thực hiện với toàn 

bộ các vùng. Mỗi một mảnh sẽ có dung lượng khoảng 3-4 GB, toàn bộ 5 vùng có 171 mảnh bị RFI 

ảnh hưởng. Từng tệp dữ liệu được xử lý ở bước 7 đến 12 để về định dạng ảnh thông thường. 

Bước 7: Sử dụng phần mềm SNAP để thực hiện mở các tệp dữ liệu đã tải về. 

Bước 8: Tiến hành hiệu chỉnh dữ liệu: Radar => Radiometric => Calibrate. 

Bước 9: Kết hợp các mảnh: Radar =>Sentinel-1 TOPS => S-1 TOPS Deburst. 

Bước 10: Lọc đốm và làm mịn ảnh: Radar => Speckle Filtering => Single Product Speckle 

Filter với tham số bộ lọc sử dụng Gamma Map. 

Bước 11: Xử lý đa hướng: Radar => Multilooking với tham số Number of Range Looks là 8. 

Bước 12: Chọn hướng (VH/VV) và xuất hình ảnh tương ứng với độ phân giải cao nhất sẽ thu 

được kết quả là ảnh đen trắng với kích thước khoảng 60 MB và phần tên sẽ có thêm cụm 

“_Cal_deb_Spk_ML”.  

Những bức ảnh này sẽ được đưa vào một công cụ tự xây dựng cho phép người dùng khoanh 

vùng thủ công các khu vực bị nhiễu ảnh hưởng để cắt thành các bức ảnh với kích thước cố định 

và gán nhãn theo tọa độ tương đối của nhiễu. Sau khi thực hiện từ 171 tệp dữ liệu SLC thu được 

hơn 1000 mẫu ảnh và chúng sẽ được chia thành hai phần huấn luyện (80%) và kiểm tra (20%). 

3.2. Huấn luyện mô hình  

Cấu hình phần cứng được sử dụng cho các thí nghiệm là GPU (GTX1660 6GB), CPU (Intel 

Xeon(R) W-1270E CPU 3.40GHz × 16), RAM 16GB. Quá trình đào tạo được thực hiện bằng 

khung học sâu PyTorch 2.5.1 và Python phiên bản 3.12.8. Bảng 1 tóm tắt các thiết lập tham số 

cần thiết cho quá trình đào tạo. 

3.3. Kết quả  

Để đánh giá rõ ràng tác động của các Attention Module đến hiệu quả hoạt động của mô hình 

YOLOv11, chúng tôi đã tiến hành so sánh hiệu suất của nó với các phiên bản YOLO trước đó. 

Kết quả so sánh cụ thể được tổng hợp và trình bày chi tiết trong Bảng 2. 
 

 

https://code.earthengine.google.com/2035f40ee8fae0ca741d0cf895c35a9b
https://search.earthdata.nasa.gov/search/
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Bảng 1. Tham số cài đặt huấn luyện mô hình 

Tham số Epochs Batch Size Imgsize Learning rate Optimizer Momentum 

Giá trị 300 8 640x640 0,01 AdamW 0,937 

               
(a)                                                            (b)          

Hình 4. Kết quả chạy script trên Earth Engine: (a) Đồ thị RFI theo thời gian và (b) ảnh khu vực bị RFI tác động 

Bảng 2. Tổng hợp kết quả các mô hình YOLO 

Mô hình mAP0,5 
mAP 0,5-

0,95 
Precision Recall Parameters  

Inference 

(ms) 

Model 

Size 

(MB) 

Training 

time (h) 

YOLOv9t 0,901 0,798 0,961 0,860 1.970.979 5,5 4,7 1,874 

YOLOv10n 0,908 0,797 0,970 0,852 2.694.806 5,2 5,8 1,628 

YOLOv11n 0,903 0,795 0,971 0,868 2.582.347 4,9 5,5 1,383 

YOLOv11n+ECA 0,899 0,788 0,988 0,855 2.582.359 4,1 5,5 1,428 

YOLOv11n+GAM 0,907 0,794 0,963 0,865 3.263.627 8,0 6,9 2,330 

YOLOv11n+SA 0,911 0,803 0,974 0,878 2.582.563 4,1 5,5 1,478 

YOLOv11n+ResCBAM 0,907 0,800 0,970 0,865 3.815.571 5,2 8,0 1,637 

Dựa trên số liệu kết quả của từng phiên bản, chúng tôi nhận thấy các mô hình cơ sở như 

YOLOv9t, YOLOv10n và YOLOv11n cho thấy sự tương đồng về hiệu suất phát hiện đối tượng, 

với các chỉ số mAP@0,5 và mAP@0,5-0,95 khá gần nhau. Trong số đó, YOLOv9t có số lượng 

tham số ít nhất (1,97 triệu), cho thấy sự cân bằng tốt giữa hiệu suất và độ phức tạp. Tuy nhiên, 

việc bổ sung thêm Attention Module vào phiên bản YOLOv11n cho thấy những kết quả cải thiện 

đáng kể ở một vài tham số nhất định. Cụ thể là: 

Với module ECA, mặc dù mAP@0,5 giảm nhẹ từ 0,903 xuống 0,899 và mAP@0,5-0,95 giảm 

từ 0,795 xuống 0,788, Precision lại tăng đáng kể từ 0,971 lên 0,988, cho thấy mô hình có khả 

năng dự đoán chính xác hơn nhưng lại bỏ lỡ một số đối tượng, thể hiện qua việc Recall giảm từ 

0,868 xuống 0,855. Một điểm đáng chú ý là việc thêm ECA giúp giảm thời gian suy luận xuống 

còn 4,1 ms so với 4,9 ms của YOLOv11n nguyên gốc, trong khi số tham số chỉ tăng không đáng 

kể. Điều này cho thấy ECA có thể giúp mô hình tập trung vào các kênh đặc trưng quan trọng mà 

không làm tăng đáng kể độ phức tạp tính toán. 

Ngược lại, module GAM giúp tăng nhẹ mAP@0,5 từ 0,903 lên 0,907 và mAP@0,5-0,95 từ 

0,795 lên 0,794. Tuy nhiên, sự cải thiện này đi kèm với việc giảm Precision từ 0,971 xuống 0,963 

và Recall từ 0,868 xuống 0,865. Điều đáng chú ý nhất là số tham số của mô hình tăng lên đáng kể 

từ 2,58 triệu lên 3,26 triệu, dẫn đến thời gian suy luận tăng lên 8,0 ms và thời gian huấn luyện mô 

hình kéo dài hơn (2,330 giờ). Điều này cho thấy GAM có thể mang lại sự cải thiện về hiệu suất 

phát hiện, nhưng đánh đổi bằng chi phí tính toán và thời gian huấn luyện cao hơn. 

Với kết quả tương tự GAM, mô hình ResCBAM đạt được mAP@0,5 (0,907) và mAP@0,5-

0,95 (0,800), đồng thời có Precision (0,970). Tuy nhiên, việc sử dụng ResCBAM khiến số tham 

số của mô hình tăng lên cao nhất (3,81 triệu) và thời gian suy luận cũng tăng lên 5,2 ms. Điều 

này cho thấy ResCBAM có thể mang lại một chút cải thiện về hiệu suất phát hiện, nhưng lại đi 

kèm với sự tăng lên đáng kể về độ phức tạp và chi phí tính toán. 

Cuối cùng, mô hình YOLOv11n+SA có thể xem là một sự lựa chọn tối ưu trong số các 

Attention Module được thử nghiệm. Việc thêm SA vào YOLOv11n không chỉ cải thiện cả 

mAP@0,5 (từ 0,903 lên 0,911) và mAP@0,5-0,95 (từ 0,795 lên 0,803) mà còn tăng cả Precision 

(từ 0,971 lên 0,974) và Recall (từ 0,868 lên 0,878). Quan trọng hơn, thời gian suy luận của mô hình 
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cũng giảm xuống còn 4,1 ms, tương tự như YOLOv11n+ECA. Điều này cho thấy rằng SA có khả 

năng giúp mô hình tập trung tốt hơn vào các vị trí không gian quan trọng trong ảnh, từ đó cải thiện 

cả độ chính xác và khả năng phát hiện đối tượng mà không làm tăng đáng kể chi phí tính toán.  

 

Hình 5. Kết quả phát hiện trên 16 ảnh với mô hình YOLOv11n 

   

(a)                (b) 

Hình 6. Kết quả phát hiện trên 16 ảnh với các mô hình: (a) YOLOv11n+ECA; (b) YOLOv11n+GAM 
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Để minh họa một cách trực quan hiệu quả của các cải tiến được đề xuất, Hình 5-7 trình bày 

một loạt các ví dụ phát hiện được thực hiện trên bộ dữ liệu chuẩn đối với các mô hình. Cụ thể, 

mô hình nguyên gốc Hình 5 đã nhận định nhầm ở mẫu thứ 2 và bỏ sót một mục tiêu ở mẫu số 14, 

trong khi đối với các mô hình cải tiến ở Hình 6-7 những sai sót này đã được khắc phục, ngoài ra 

xác xuất khẳng định mục tiêu ở một số mẫu cho thấy sự cải thiện đáng kể chứng minh cho hiệu 

quả của phương pháp đưa ra.    

   

(a)                (b) 
Hình 7. Kết quả phát hiện trên 16 ảnh với các mô hình: (a) YOLOv11n+SA; (b) YOLOv11n+ResCBAM 

4. Kết luận 

Bài báo đã đề xuất mô hình cải tiến YOLOv11 để phát hiện RFI trong dữ liệu ảnh Sentinel -1A. 

Kết quả thực nghiệm cho thấy phương pháp có thể mang lại những cải thiện tùy thuộc vào loại 

Attention Module và cách chúng được sử dụng. Trong khi ECA có thể cải thiện tốc độ suy luận và 

Precision, các module như GAM và ResCBAM có xu hướng tăng hiệu suất nhưng cũng tăng đáng 

kể chi phí tính toán và nổi bật với module SA với sự cân bằng giữa hiệu suất và chi phí, mang lại 

hiệu quả cao về mAP và Recall mà không làm tăng đáng kể thời gian suy luận. Điều này cho thấy 

rằng việc lựa chọn và tích hợp các Attention Module cần thực hiện một cách cẩn thận, dựa trên các 

yêu cầu cụ thể của ứng dụng và sự cân bằng giữa hiệu suất, độ phức tạp và chi phí tính toán. 

Định hướng phát triển nghiên cứu để cải thiện hiệu quả của phương pháp đề xuất bằng cách 

tập trung vào việc kết hợp các module khác nhau, để tận dụng ưu điểm của từng loại và đạt được 

hiệu quả tổng thể cao hơn. Ngoài ra, một hướng đi khác là phát triển các Attention Module hoàn 

toàn mới, có khả năng tập trung vào các đặc trưng quan trọng của ảnh một cách hiệu quả hơn, 

đồng thời giảm thiểu độ phức tạp tính toán. Các nghiên cứu có thể hướng đến việc phát triển các 

Attention Module tự học (self-attention) hoặc các biến thể của attention dựa trên đồ thị (graph 

attention), hứa hẹn mang lại những cải tiến đáng kể về hiệu suất và độ tin cậy của mô hình.  

Từ kết quả thực nghiệm cho thấy phương pháp đã đề xuất có tiềm năng ứng dụng rộng rãi 

trong việc xử lý ảnh vệ tinh Sentinel-1A Level-1 và đóng góp vào việc nâng cao chất lượng dữ 

liệu cho các ứng dụng khoa học và thực tiễn. 

Lời cảm ơn 
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