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TÓM TẮT
Trong phương pháp radar xuyên đất (GPR), sóng điện từ tần số cao được phát vàomôi trường dưới
mặt đất và phản xạ trở lại khi gặp các đối tượng có sự tương phản về tính chất điện từ. Trên lát
cắt GPR, các phản xạ từ đối tượng ngầm thường biểu hiện dưới dạng các hyperbol, trong đó vị trí
đỉnh, hình dạng nhánh, góc lệch và sự phân cực là những đặc trưng quan trọng phục vụ quá trình
minh giải. Việc nhận diện tự động các đặc trưng này có ý nghĩa thực tiễn trong xử lý khối lượng
lớn dữ liệu khảo sát, hỗ trợ liên kết các dị thường trên nhiều tuyến đo và giảm phụ thuộc vào thao
tác thủ công.
Nghiên cứu này ứng dụng và so sánh hai thuật toán xử lý ảnh, bao gồmAutoHVS và RANSAC trong
việc xác định tọa độ đỉnh và góc lệch nhánh hyperbol trên lát cắt GPR. Bên cạnh đó, nghiên cứu đề
xuất cách sử dụng AutoHVS để hỗ trợ nhận diện loại phân cực dựa trên cấu trúc biên ảnh sau khi
áp dụng thuật toán Canny Edge. Việc phân tích loại phân cực thông qua biên ảnh mở ra hướng đi
mới trong việc hỗ trợ phân loại bản chất vật liệu của đối tượng. Kết quả từ mô hình lý thuyết và dữ
liệu thực địa tại nhiều khu vực có cấu trúc hạ tầng ngầm đa dạng cho thấy hai phương pháp cho
kết quả tương đối nhất quán trong xác định góc lệch. Đồng thời phương pháp kết hợp AutoHVS–
RANSAC giúp tăng tính tự động và giảm ảnh hưởng của nhiễu trong quá trình lựa chọn vùng dữ
liệu đầu vào. Kết quả nghiên cứu góp phần xây dựng quy trình xác định tự động các đặc trưng
hình học của hyperbol, hỗ trợ minh giải dữ liệu GPR trong các bài toán khảo sát địa chất và công
trình ngầm.
Từ khoá: Radar xuyên đất, góc lệch, AutoHVS, RANSAC

MỞĐẦU
Trong các khảo sát GPR đối với môi trường phức tạp,
việc xây dựngmô hình cấu trúc 2.5D hoặc 3D thường
đòi hỏi phải liên kết chính xác các dị thường phản xạ
trên nhiều lát cắt. Do đó, cần có những kỹ thuật để
xác định các tính chất đặc trưng của các đối tượng
ngầm, được biểu diễn dưới dạng các hyperbol tán xạ
trên cùng lát cắt GPR. Chính vì vậy, đặc điểm của
từng đối tượng đó sẽ phụ thuộc vào hình dạng và kích
thước của hyperbol, được biểu thị theo các thông số
vị trí đỉnh, loại phân cực và góc lệch từ đỉnh đến vị trí
nhánh bất kỳ.
Việc xác định các đặc trưng của hyperbol hình thành
từ đối tượng ngầm trên ảnhGPR làmột bài toán phức
tạp trong điều kiện thực tế, đặc biệt đối với việc tính
toán chính xác góc lệch. Do đó, nghiên cứu này sử
dụng đồng thời hai thuật toán là thuật toán chọn lọc tự
động dựa trên nghiên cứu trước đó được gọi là Auto-
HVS1 và thuật toán RANSAC2. Thuật toán RANSAC
là công cụ mạnh mẽ và hiệu quả trong việc xác định
hình dạng hình học thông qua việc khớpmô hình hy-
perbol từ dữ liệu B-scan3. Nghiên cứu tiến hành xác
định góc lệch từ đỉnh đến các nhánh của hyperbol và

so sánh kết quả của hai phương pháp ở những độ sâu
ảnh khác nhau. Bài báo đánh giá xem liệu hai phương
pháp này có đưa ra kết quả tương đồng hay không
khi độ sâu ảnh thay đổi. Bên cạnh đó, bài báo đưa ra
phương pháp xác định loại phân cực của thuật toán
AutoHVS trên ảnh GPR đồng thời thực hiện kết hợp
hai thuật toán để xác định góc lệch nhằm tối ưu hóa
cả hai phương pháp trên. Chỉ sốMAD4 được sử dụng
để đánh giá sự khác biệt về góc lệch của hai phương
pháp ở các độ sâu ảnh khác nhau.
Nghiên cứu này mang ý nghĩa quan trọng giúp cung
cấp cái nhìn khách quan về ưu và nhược điểm của hai
thuật toán trong xử lý ảnh GPR, hỗ trợ việc lựa chọn
thuật toán phù hợp tùy theo độ sâu của đối tượngmục
tiêu. Việc xác định chính xác đỉnh, góc lệch, loại phân
cực của hyperbol tạo ra bộ khung dữ liệu hình học
của hyperbol, góp phần quan trọng hỗ trợ minh giải
dữ liệu Radar xuyên đất.

PHƯƠNG PHÁP
Sơ đồ thực hiện
Quy trình xử lý gồm ba bước chính: xử lý lát cắt GPR
bằng thuật toán nhận diện biên Canny Edge detec-
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tion5,6 với một ngưỡng phù hợp để đảm bảo giảm
nhiễu cho từng thuật toán. Sau đó, xác định đỉnh
và nhánh hyperbol bằng AutoHVS, cuối cùng là ước
lượng góc lệch bằng RANSAC và phương pháp kết
hợp AutoHVS–RANSAC. Thuật toán phân tích trực
tiếp trên đơn vị điểm ảnh để bảo toàn tính nguyên
bản của dữ liệu GPR. Việc tính toán trên đơn vị điểm
ảnh giúp cho phép đánh giá hiệu năng thuần túy của
thuật toán AutoHVS và RANSAC dựa trên cấu trúc
hình học thực tế của ảnh. Trong khi đó,việc phân tích
theo độ sâu điểm ảnh cho phép định lượng chính xác
ngưỡng suy giảm tín hiệumà tại đó thuật toán bắt đầu
cho kết quả kémổn định. Sơ đồ quy trình xử lý dữ liệu
được thể hiện trong Hình 1.

Hình 1: Sơ đồ quy trình xử lý dữ liệu (Nguồn: Nhóm
tác giả)

Sự phân cực trên ảnh GPR
Trong điện từ học, sự phân cực của sóng điện từ 7 mô
tả hướng dao động của vec-tơ cường độ điện trường
và vec-tơ cường độ từ trường−→E và−→H . Trong nghiên
cứu này, sự phân cực của sóng điện từ thể hiện qua
sự đảo pha của tín hiệu trên lát cắt GPR. Tùy thuộc
vào mối liên hệ giữa trở kháng của đối tượng và môi
trường, tín hiệu sóng con (wavelet) phản xạ trở lại sẽ
cùng pha với sóng tới (phân cực thuận) hay ngược pha
với sóng tới (phân cực nghịch)8.
Hình 2 thể hiện hai dạng phân cực thuận và phân
cực nghịch trên lát cắt GPR. Phân cực thuận thông
thường sẽ xuất hiện khi trở kháng (dẫn điện kém) của
đối tượng khảo sát lớn hơn so với môi trường xung
quanh (ống nhựa hoặc bê tông), còn phân cực nghịch
thường tiết lộ đối tượng khảo sát có khả năng dẫn điện
tốt hơn môi trường (cáp điện, ống kim loại). Chính
vì vậy, việc xác định loại phân cực có ý nghĩa quan
trọng trong minh giải dữ liệu GPR. Thông thường,
việc xác định loại phân cực có thể thực hiện bằng cách

Hình2: Tín hiệu phân cực thuận và phân cực nghịch
trên ảnh GPR sau xử lý (Nguồn: Nhóm tác giả)

nhìn trực tiếp trên lát cắt GPR, nhưng cách này bị hạn
chế trong trường hợp quá nhiều đối tượng, hình ảnh
mờ, chồng chéo khó phân biệt. Do vậy, cần có những
thuật toán xử lý ảnh tự động, có độ tin cậy cao để xác
định nhanh và chính xác loại phân cực, từ đó dự đoán
về đặc điểm của các đối tượng cần quan tâm.

Ứngdụng thuật toánCanny Edgedetection
trong xác định biên ảnh

Thuật toán phát hiện biên Canny giúp chuyển toàn bộ
lát cắt GPR sang ảnh biên, nhờ đó có thể xác định rõ
vị trí các phân cực trên nền biên ảnh. Đối với phân
cực nghịch giữa hai cực đại biên ảnh xuất hiện một
khoảng cực tiểu biên ảnh dạng trắng – đen – trắng
(Hình 3), đối với phân cực thuận chỉ xuất hiện một
cực đại biên ảnh được bao bọc bởi các cực tiểu biên
ảnh (Hình 4). Dựa vào sự khác biệt này có thể kết hợp
thuật toán phát hiện biên Canny Edge và AutoHVS để
xác định loại phân cực.

Hình 3: Phân cực nghịch được thể hiện dưới dạng
trắng - đen - trắng trên ảnh biên (Nguồn: Nhóm tác
giả)

Xác định góc lệch bằng thuật toán RANSAC

Nghiên cứu này sử dụng mô hình thuật toán
RANSAC trong Radar xuyên đất để xác định góc lệch.
Mối liên hệ giữa hai lần thời gian truyền sóng t (s) và
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Hình 4: Phân cực thuận được thể hiện dưới dạng
đen - trắng - đen trên ảnh biên (Nguồn: Nhóm tác
giả)

vị trí đối tượng x (m) trên mặt cắt GPR có dạng 9:

t2 = t2
0 +

4
v2 (x−x0)

2 (01)

Trong đó: t0 (s) là thời gian hai lần truyền sóng tại
đỉnh hyperbol (vị trí cao nhất); x0 (m) là vị trí của
đỉnh hyperbol; v (m/s) vận tốc truyền sóng trong môi
trường.
Biến đổi phương trình trên thành dạng:
Y=AX1+BX2+C
Thựchiện tuyến tính hóamôhình10 VớiY=t2, X1=x2,
X2=x ta được

t2 = Ax2 + Bx+ C (02)

Sử dụng hàm RANSACRegressor2 của thư viện
Scikit-learn 11 tìm ra các hệ số tối ưu A, B, và C để mô
hình này khớp với các điểm ảnh đã trích xuất. Sau khi
tìm được các hệ số A, B, C tìm được tọa độ đỉnh:

x0 =
−B
2A

(03)

t0 =

√∣∣∣∣C− B2

4A

∣∣∣∣ (04)

Tính toán góc lệch tại vị trí bất kỳ trên ảnh Canny ta
có θ = arc tan dtpx

dxpx

Trong ngôn ngữ lập trình python12 sử dụng các
thư viện numpy13, pandas14, matplotlib.pyplot15,
math16, opencv17 tiến hành khởi tạo mô hình sử
dụng thuật toán RANSAC để khớp hàm hyperbol
thực hiện các bước sau:
Sử dụng thuật toán Canny Edge phát hiện cạnh lưu
kết quả vào tệp trung gian, tìm tọa độ ngẫu nhiên các
điểm ảnh trắng trong ma trận tọa độ ảnh đầu vào sau
đó tiến hành mô hình hóa toán học.
edges = cv2.Canny(img, a, b); a,b: là các ngưỡng đầu
vào.

Tuyến tính hóa dữ liệu trên ảnh theo công thức (2):

t2 = Ax2 + Bx+ C

Theo đó: Y = tpx**2; X = np.column_stack((xpx**2,
xpx)).
Khởi tạo bộ hồi quy RANSACRegressor thư viện
sklearn.linear_model, trích xuất các hệ số từ mô hình
tốt nhất tìm được A, B, C:
RANSAC = RANSACRegressor(min_samples=a,
residual_threshold=b)
RANSAC.fit(X, Y)
A: float = RANSAC.estimator_.coef_[0]
B: float = RANSAC.estimator_.coef_[1]
C: float = RANSAC.estimator_.intercept_
Tính toán tọa độ đỉnh (x0, t0)

x0 =
−B
2A

(05)

t0 =
√∣∣C−

(
Ax2

0 +Bx0
)∣∣ (06)

x0_pixel: float = -B / (2 * A)
t0_pixel: float = np.sqrt(np.abs(C - (A * x0_pixel**2 +
B * x0_pixel)))
t0_1 = np.sqrt(np.abs(C - (B**2 / (4 * A))))
khai báo các giá trị dtpx cần tính
góc lệch được tính:
θ = math.degrees(math.atan((dtpx) / (abs(xnhanh) −
x0pixel)))

Xác địnhgóc lệch bằng thuật toánAutoHVS
Đối với thuật toán AutoHVS để xác định được góc
lệch từ đỉnh đếnmột điểm bất kì trên nhánh hyperbol
đầu tiên ta xác định góc lệch từ đỉnh đến một điểm
truy vết bất kì ramỗi nhánh theo công thức tổng quát:

α =
∑n

k=m θk

n−m+1
(07)

Tại mỗi thực thể điểm ảnh dịch chuyển thứ k góc lệch
được cập nhật dựa trên tỉ số giữa tổng các thành phần
hình chiếu đứng và ngang của các bước di chuyển
trước đó được tính theo công thức:

θ (k) = tan−1 ∑n
i=1 △ti

∑k
j=1 △x j

(08)

Trong đó: △ti, △x j là các thành phần dịch chuyển
tương ứng theo độ sâu điểm ảnh và tọa độ ngang; k:
số lần dịch chuyển; m: là giá trị vị trí dịch chuyển cận
dưới; n: giá trị vị trí dịch chuyển cận trên.
Công thức (7) cho phép xác định giá trị trung bình
góc lệch từ điểm ảnh dịch chuyển thứ n đến m. Khi
xác định góc lệch tại một vị trí bất kì trên nhánh, chỉ
cần cho n=m, vì điểmdịch chuyển có thể theo phương
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ngang hoặc phương thẳng đứng nên để xác định góc
lệch từ đỉnh đến vị trí nhánh theo từng độ sâu ảnh ta
thực hiện lưu trữ những giá trị góc
θ theo công thức (8) ứng với mỗi dịch chuyển có sự
thay đổi theo phương thẳng đứng và sau đó trích xuất
các góc có độ sâu ảnh phù hợp. Hình 5 mô tả các
thông số quan trọng như góc lệch θ khoảng thời gian
dt, vị trí đỉnh và các điểm ảnh trắng tạo nên cấu trúc
hyperbol.
Mô hình xác định góc lệch thuật toán AutoHVS qua
các giai đoạn như sau:
- Tiền xử lý và lọc ảnh biên:
Đầu vào: Ảnh Canny cường độ I và ngưỡng Tmin,
Tmax.
Đầu ra: Tập hợp đỉnh hyperbol H={(x1, y1), (x2,
y2),…}
- Xử lý sơ bộ
Trích xuất bản đồ cạnh Canny E= Canny (I, Tmin,
Tmax)
Tác động vào mỗi điểm ảnh E(j, i)
Nếu giá trị E(j, i) > 255
Khởi tạo góc lệch tích lũy Gt= 0, Gmau=0
Thiết lập tọa độ tạm thời (qj,qi)=(j,i)
Khởi chạy vòng lặp
k=0 đến ngưỡng độ dài hyperbol
- Truy vết dịch chuyển điểm ảnh
Tính tổng cường độ lân cận theo ba hướng vec-tơ
(thuật toán tìm kiếm vec-tơ, cách tiếp cận này bền
vững hơn các phương pháp liên kết điểm ảnh truyền
thống vì nó xem xét gradient cường độ cục bộ).
F1 (phương ngang): ∑ E [qj,qi . . .qi+2]

F2 (thẳng đứng): ∑ E [qj . . .qj+2,qi]

F3 (phương chéo): ∑ E [qj+n,qi+n]

Xác định hướng tối đa
Tìm thấy Fmax = max(F1, F2, F3)
Cập nhật vị trí hiện tại (qj, qi) theo hướng Fmax

Cập nhật góc tích lũy: Gtu+=sin(θ ), Gmau+=cos(θ )
- Lọc hình học
Tính toán góc định hướng α = arctan(Gtu/Gmau)
Nếu 0<α<90 và ndiag>ngưỡng (các tham số này và
ngưỡng này được xác định bằng thực nghiệm để loại
bỏ nhiễu sọc ngang và dọc, trùng lắp cực đại trong
quá trình dịch chuyển).
Thêm tọa độ (i, j) danh sách ứng viên tiềmnăngHtemp

- Lọc Euclidean (loại bỏ các điểm ứng viên thừa và
giảm bớt ảnh hưởng của việc phân đoạn quá mức).
- Hiệu chỉnh tâm đỉnh (do ảnh Radar có độ phân giải
hữu hạn, các phản xạ thường xuất hiện dưới dạng vệt
sáng có độ dày, việc hiệu chỉnh tâmgiúp tăng độ chính
xác khi ước lượng tham số hyperbol).
Từ (j,i) thực hiện quét 2 chiều
Đo độ dày W = n

Di chuyển đỉnh về tâm:
Trả danh sách cuối cùng
- Tính góc lệch
Xuất θ = arctan(Gtu/Gmau)
Khởi tạo biến tích lũy dtdc =0 (tích lũy các giá trị
có dịch chuyển theo phương thẳng đứng), khởi tạo
ngưỡng độ sâu điểm ảnh dtpx.
Truy vết lại từ đỉnh tách biệt hai nhánh xác định góc
lệch (việc tách biệt dữ liệu nhánh trái và nhánh phải
cho phép thuật toán xử lý các trường hợp hyperbol
bị biến dạng không đối xứng hoặc bị che khuất một
phần).
Truy vết nhánh phải thực thi từ giá trị x nhưng
giới hạn hướng di chuyển sang phải, lưu (q j ,qi) vào
tập hợp R.
Truy vết nhánh trái thực thi từ giá trị x nhưng
giới hạn hướng di chuyển sang trái, lưu (q j ,qi) vào tập
hợp R.
Nếu dtpx = dtdc (các giá trị dt cần tính góc lệch) bắt
đầu tính góc α dựa trên tích lũy từng nhánh
Tính góc trung bình hai nhánh

Hình 5: Minh họa việc xác định góc lệch (Nguồn:
Nhóm tác giả)

Xác định góc lệch bằng cách kết hợp hai
phương pháp
Mặc dù thuật toán RANSAC có ưu điểm trong việc
thiết lập các đường cong hyperbol lý thuyết, nhưng
nhược điểm lớn nhất là cơ chế lấy mẫu ngẫu nhiên
trên toàn bộ điểm ảnh của dữ liệu GPR. Trong các
ảnh biên có mật độ nhiễu điểm trắng cao, RANSAC
đòi hỏi số lượng vòng lặp cực lớn để tìmđượcmôhình
chính xác dẫn đến việc phải lựa chọn kết quả thủ công
bằng trực quan, gây tốn thời gian và sai số trong việc
xác định vị trí đỉnh. Để khắc phục hạn chế này, thuật
toán AutoHVS được sử dụng nhằm tự động hóa quy
trình chọn lọc vùng dữ liệu tiềm năng, giúp tối ưu hóa
hiệu suất và độ chính xác của mô hình. AutoHVS cho
phép xác định tọa độ các nhánh chính xác đến từng
điểm ảnh trên ảnh Canny, loại bỏ hoàn toàn việc lựa

xhiệu chỉnh= xthô
nphải− ntrái

2

hiệu chỉnh

hiệu chỉnh

trái+nphải
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Nghiên cứu này sử dụng AutoHVS để xác định tính
chất phân cực tự động các đối tượng hyperbol trong
ảnhGPR,quy trình thực hiện được trình bày ởHình 6.
Đầu tiên, xác định giá trị cực đại của các vec-tơ chỉ
hướng, tiến hành truy vết giá trị điểm ảnh cho đến khi
chạm cực tiểu điểm ảnh, sau cùng thuật toán sẽ đổi
hướng truy vết hoặc dừng hẳn. Bằng cách sử dụng ba
vec-tơ chỉ hướng−→F1,

−→
F2,

−→
F3 cho mỗi nhánh hyperbol

tương ứng với hướng sang trái, phải, xuống phía dưới
và hướng theo phương lệch 45◦ so với phương ngang
theo công thức sau:

Fi = ∑3
j=1Pj (09)

Các giá trị P1, P2, P3 lần lượt là giá trị điểm ảnh của
ba điểm ảnh liên tiếp theo hướng i của−→F Nếu độ lớn
F1=0 chúng ta sẽ có một khoảng trống theo hướng
−→
F1 . Nếu độ lớn F1 lớn hơn F2 và F3, chúng ta sẽ có

một cực đại điểm ảnh theo phương ngang. Thực hiện
tương tự với vec-tơ−→F2theo phương thẳng đứng xuống
dưới và vec-tơ−→F3 theo phương lệch với phương ngang
góc 45◦.
Sau khi xác định vị trí đỉnh, thực hiện phương pháp
truy vết theo phương thẳng đứng hướng xuống theo
tính chất loại phân cực như đã trình bày ở trên. Đối
với phân cực nghịch, cần xác định có ít nhất một đỉnh
hyperbol bên dưới hyperbol đã được xác định, hướng
truy vết hướng xuống sẽ chạm khoảng trống cực tiểu
biên ảnh hoặc chạm cực đại biên ảnh sau k lần truy
vết. Kết quả truy vết của phân cực nghịch sẽ cho hai
điểm biểu diễn liền kề đặc trưng cho đỉnh của hai hy-
perbol liền kề, khoảng cách giữa hai điểm liền kề sẽ
chỉ giới hạn bởi một ngưỡng thực nghiệm. Khi tiến
hành truy vết theo phương thẳng đứng từ đỉnh hyper-
bol đầu tiên, sau k lần truy vết, điểm ảnh sẽ tiến tới giá
trị F2 khác 0 ứng với đỉnh hyperbol tiếp theo. Tại đây,
khởi chạy AutoHVS lần hai kiểm tra tính chất đỉnh và
tiến hành truy vết sang cả hai nhánh trái và phải, nếu
điểm này thỏa mãn tiêu chí hình học của một đỉnh
hyperbol thì sẽ đảm bảo tính chất phân cực nghịch.

Hình 6: Phương pháp truy vết ảnh xác định loại
phân cực (Nguồn: Nhóm tác giả)

Đối với phân cực thuận, khi tiến hành truy vết theo
phương thẳng đứng sẽ không tìm được chuỗi cực đại
điểm ảnh bên dưới đỉnh của hyperbol ban đầu, kết
quả truy vết của phân cực thuận sẽ cho ra một điểm
ảnh duy nhất đặc trưng của hai vùng trống và đỉnh
của một hyperbol. Phương pháp thực hiện như sau:
- Khởi chạy AutoHVS xác định vị trí đỉnh hyperbol và
tệp ma trận tọa độ các nhánh hyperbol.
Với mỗi đỉnh thực hiện truy vết dọc (xi, yi+dy) với
dy=1 và tăng dần một điểm ảnh.
Nếu E=0 (E đại diện giá trị điểm ảnh trên ảnh Canny)
tiếp tục tăng dy = dy+1 (bỏ qua điểm ảnh trống phía
dưới).
Nếu E=255 (điểm ảnh trắng)

chọn thủ công cảm tính và khắc phục triệt để sai số 
vị trí, hỗ trợ giải quyết triệt để vấn đề chạy rất nhiều 
lần của RANSAC truyền thống. AutoHVS có thể tạo 
ra một tệp dữ liệu đầu vào, bao gồm tọa độ hai nhánh 
của hyperbol cho thuật toán RANSAC, nhờ vậy giảm 
thời gian khớp hoàn hảo một đường cong một cách 
ngẫu nhiên. Phương pháp được thực hiện theo các 
bước sau:
Khởi chạy AutoHVS xác định vị trí đỉnh hyperbol và 
tệp ma trận tọa độ các nhánh hyperbol.
Điều chỉnh tệp ma trận tọa độ và đỉnh hyperbol của 
AutoHVS.
Tọa độ nhánh trái x_trai, y_trai, tọa độ nhánh phải 
x_phai, y_phai
Gộp dữ liệu:
X = np.concatenate([x_trai, x_phai])
Y = np.concatenate([y_trai, y_phai])
Tuyến tính hóa dữ liệu:
y^2 - y0^2 = b^2 * (x - x0)^2)
dX_sq = ((X - x0) ** 2).reshape(-1, 1)
dY_sq = Y ** 2 - y0 ** 2
RANSAC=RANSACRegressor
(estimator=LinearRegression(fit_intercept=False), 
residual_threshold=a, random_state=b)
RANSAC.fit(dX_sq, dY_sq)
x0_pixel: float = -B / (2 * A)
t0_pixel: float = np.sqrt(np.abs(C - (A * x0_pixel**2 + 
B * x0_pixel)))
t0_1 = np.sqrt(np.abs(C - (B**2 / (4 * A))))
Khai báo các giá trị dtpx cần tính.
Xác định góc lệch: θ = math.degrees(math.atan
((dtpx) / (abs(xnhanh) − x0pixel))).

Phương pháp xác định loại phân cực
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- Tiến hành phân tích cấu trúc cục bộ của điểm trắng
mới
- Khởi chạy AutoHVS lần hai kiểm tra tính chất đỉnh
truy vết sang cả hai nhánh trái và phảinếu điểm này
thỏamãn tiêu chí hình học củamột đỉnh hyperbol =>
cập nhật (xi, ymi)
Độ lệch = ymi- yi

Nếu độ lệch < ngưỡng (ngưỡng này từ kinh nghiệm
xác thực xem đỉnh đó có thực sự là điểm bắt đầu của
một cấu trúc phản xạ liên tục hay cấu trúc phân cực).
Nếu độ lệch đạt yêu cầu => phân cực nghịch.
Nếu dy > ngưỡng (điểm truy vết đi quá xa nhưng vẫn
không phát hiện dấu hiệu hyperbol tiếp theo hoặc có
điểm ảnh trắng nhưng không đạt yêu cầu đỉnh tiếp
theo) => phân cực thuận.

Chỉ số sai số tuyệt đối trung bìnhMAD
Để đánh giá sự khác biệt giữa kết quả từ phương pháp
AutoHVS và thuật toán RANSAC, nghiên cứu này sử
dụng chỉ số sai số tuyệt đối trung bình (MeanAbsolute
Deviation - MAD). Đây là chỉ số đại diện cho độ lệch
trung bình giữa hai phương pháp đo được xác định
bởi công thức:

MAD =
1
n

n

∑
i=1

∣∣xi−yi

∣∣
Ở đây xi, yi lần lượt là giá trị góc lệch thu được từ việc
sử dụng hai phương pháp AutoHVS và RANSAC trên
mỗi tuyến
n là số tuyến đo

MADđộ sâu ảnh
=

∑
(
AutoHV Stuyến thứ i−RANSACtuyến thứ i

)
tổng số tuyến

MAD ít bị ảnh hưởng bởi các giá trị ngoại lệ hơn so
với RMSE18 trong đo đạc thực địa, nếu một tuyến đo
có nhiễu cực lớn RMSE sẽ bị phóng đại sai số do bình
phương trong khi MAD phản ánh sai số trung bình
một cách thực tế hơn, MAD cho biết trung bình mỗi
tuyến đo phương pháp AutoHVS lệch bao nhiêu độ
so với RANSAC giúp dễ hình dung về sai số.

Mô hình lý thuyết
Nhómnghiên cứu thực hiện tạo 2mẫu hyperbol hoàn
chỉnh ngẫu nhiên xen kẽ các nhiễu chấm hình thành
mô hình lý thuyết trên ảnh. Sau đó, tiến hành áp dụng
RANSAC và AutoHVS trên các giá trị ảnh hyperbol
ngẫu nhiên này để đánh giá khả năng xác định góc
lệch trong trường hợp hyperbol lý tưởng. Hình 7a,
Hình 7b trình bày 2 hyperbol lý thuyết trên ảnhCanny
với thông số góc lệch ban đầu được xác định trước
theo phương trình hyperbol. Do bản chất ngẫu nhiên
của RANSAC, thuật toán thực hiện quá trình lặp và

được kết hợp với kiểm chứng trực quan để xác định
môhình tối ưu, kết quả có độ trùng khớphình học cao
nhất cho thấy sai số xác định góc trình bày ở Bảng 1.
Dữ liệu hyperbol đầu vào: lưới ma trận 500 x 500
điểm ảnh, đỉnh hyperbol có tọa độ x0= 150 điểm ảnh,
t0=150 điểm ảnh, mỗi 30 điểm ảnh xuất hiện chấm
nhiễu nền, ngưỡng Canny đầu vào 100, 200, độ sâu
ảnh kiểm tra từ 9-15 điểm ảnh. Hệ số độ dốc 02 mô
hình lần lượt là 0,5 và 1,5

Hình 7: Mô hình lý thuyết hyperbol: (a) Hyperbol 1;
(b) Hyperbol 2 (Nguồn: Nhóm tác giả)

Trong lý thuyết, tọa độ x và t là số thực, nhưng trong
ma trận ảnh, điểm ảnh chỉ có thể nằm ở tọa độ
nguyên. Vì vậy, khi AutoHVS dò theo từng điểm ảnh
thực tế này nó chịu ảnh hưởng của việc làm tròn tọa
độ dẫn đến một sai số nhỏ nhất định như trên bảng.
Kết quả cho thấy RANSAC có chỉ số MAD thấp hơn,
thuật toán này tối ưu hóa trên toàn bộ tập điểm và
không bị ảnh hưởng bởi sai số do làm tròn số. Trong
khi đó, AutoHVS với MAD là 0,167 vẫn cho thấy sai
số cực thấp đối với mô hình lý thuyết.

Khu vực nghiên cứu và dữ liệu thực tế

Nhóm nghiên cứu sử dụng dữ liệu khảo sát thực tế tại
03 khu vực có các đối tượng ở độ sâu khác nhau, sử
dụng cùng thiết bị GPR hãng IDS (Ý) sản xuất tần số
700 MHz có màn chắn. Các đặc trưng dữ liệu khảo
sát được mô tả chi tiết ở Bảng 2.
Dữ liệu 1: 04 lát cắt tại khu dân cư Gia Hòa, Phường
Bình Hưng, TP. Hồ Chí Minh. Các tuyến đo đi qua
một ống cấp nước sâu khoảng 1.0 m dọc theo tuyến
dân cư.
Dữ liệu 2: 03 lát cắt tại Cơ sở Đông Hòa, Trường
Đại học Khoa học tự nhiên, ĐHQG-HCM.Đối tượng
nghiên cứu là đường ống cấp nước sâu khoảng 1,5 m
và cáp điện ở độ sâu ảnh khoảng 1.0 m.
Dữ liệu 3: 01 lát cắt GPR biểu hiện hyperbol của hai
đường ống dẫn khí Nam Côn Sơn sâu khoảng 2,0 m.
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Bảng 1: Kết quả xử lý 02mô hình lý thuyết (Nguồn: Nhóm tác giả)

dtpx (điểm
ảnh)

Góc lý thuyết
(độ)

Góc
RANSAC

(độ)

Góc
AutoHVS

(độ)

MAD tổng
thể góc (độ)

Trái Phải RANSAC AutoHVS

Mô hình 1

9 6,88 6,84 6,84 6,84

10 7,24 7,19 7,21 7,21

11 7,58 7,53 7,54 7,54

12 7,90 7,84 7,85 7,85 0,046 0,050

13 8,20 8,15 8,13 8,13

14 8,42 8,44 8,47 8,47

15 8,77 8,72 8,70 8,70

Mô hình 2

9 11,81 11,84 11,56 11,56

10 12,41 12,44 12,26 12,26

11 12,97 13,00 12,90 12,90

12 13,51 13,54 13,49 13,49 0,034 0,167

13 14,01 14,05 13,78 13,78

14 14,50 14,54 14,28 14,28

15 14,96 15,00 14,73 14,73

Bảng 2: Mô tả về dữ liệu sử dụng, số lượngmẫu thí nghiệm (Nguồn: Nhóm tác giả)

Nhóm dữ
liệu

Khu vực khảo
sát

Đối tượng mục
tiêu

Độ sâu Số lượng
mẫu dữ liệu

Số mẫu
hyperbol

Số lượng dữ
liệu độ sâu
điểm ảnh

Dữ liệu 1 Khu dân cư Gia
Hòa, TP Hồ Chí
Minh

Ống cấp nước
dân dụng

Khoảng 1,0
m

04 mẫu 04 24

Dữ liệu 2 Trường Đại học
Khoa học tự
nhiên

Ống cấp nước
và cáp điện

Khoảng 1,5
m

03 mẫu 04 8

Dữ liệu 3 Đường ống khí
Nam Côn Sơn

Hai đường ống
dẫn khí

Khoảng 2,0
m

01 mẫu 02 12

Tổng cộng 8 lát cắt GPR với 10 hyperbol đối tượng
thực tế ở những khu vực và độ sâu khác nhau được sử
dụng để đánh giá sự khác biệt và hiệu quả các phương
pháp trong việc xác định góc lệch. Các lát cắt sau xử
lý được chuyển đổi thành ảnh PNG với cùng tỉ lệ 579
x 595, dữ liệu đồng thời được ghi nhận từ điểm ảnh
thứ 9 đến điểm ảnh thứ 14 so với vị trí đỉnh tìm được
của các thuật toán để tiến hành đối chiếu. Việc chọn
9 đơn vị điểm ảnh theo độ sâu đảm bảo thoát khỏi
vùng nhiễu đỉnh và bắt đầu đi vào phần nhánh nơi

góc lệch của hyperbol trở nên rõ ràng và ổn định để
đo đạc chính xác. Bước nhảymột điểm ảnh làmức tối
thiểu trên ảnh kỹ thuật số, nên việc ghi nhận dữ liệu
dưới 9 điểm ảnh có khả năng tạo ra sai số lớn. Đồng
thời, càng đi xa đỉnh theo các nhánh, năng lượng sóng
GPR sẽ suy giảm theo khoảng cách và phụ thuộc vào
tính chất điện từ của môi trường. Trong nghiên cứu
này, từ điểm ảnh thứ 15 trở đi so với vị trí đỉnh tín
hiệu trên mặt cắt GPR, tín hiệu trở nên mờ, khó xác
định, thậm chí không xuất hiện trên ảnh Canny nên
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không thể thực hiện so sánh hoặc đảm bảo độ chính
xác trong việc tính toán góc lệch.

KẾT QUẢ
Đánh giá sự khác biệt về kết quả xác định
góc lệch giữa các phương pháp
Hình 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16 và 17 trình bày kết
quả xác định đỉnh và góc lệch hyperbol của hai thuật
toán ở 08 lát cắt GPR từ độ sâu 9 đến 14 đơn vị điểm
ảnh theo phương thẳng đứng tính từ đỉnh hyperbol.
Bảng 3 trình bày dữ liệu kết quả sử dụng hai thuật toán
để xác định đỉnh và góc lệch ở mỗi tuyến đo.
Bảng 3 cho thấy thuật toán AutoHVS có khả năng ghi
nhận cụ thể góc lệch đối với từng nhánh, từ đó có
thể tính được giá trị trung bình của hai nhánh hyper-
bol. Trong khi đó, thuật toán RANSAC chỉ cung cấp
một giá trị mỗi nhánh. Bởi vì RANSAC là thuật toán
khớp hàm lý thuyết giữ nguyên tính đối xứng của hai
nhánh hyperbol, nên kết quả tính toán góc lệch của
các nhánh tương tự nhau. Ngược lại, thuật toán Au-
toHVS có thể xác định góc lệch từng nhánh hyperbol
nên nhạy hơn khi đánh giá tính bất đối xứng của từng
nhánh hyperbol. Kết quả này có ý nghĩa rất lớn trong
minh giải dữ liệu, góp phần làm rõ chi tiết từng đối
tượng cần quan tâm trong mặt cắt GPR ở những môi
trường phức tạp.
Thực hiện so sánh giữa giá trị góc lệch trung bình giữa
hai nhánh của AutoHVS và giá trị góc lệch của thuật
toán RANSAC. Ta thấy trong cả hai phương pháp giá
trị góc lệch có xu hướng tăng nhẹ khi độ sâu ảnh tăng,
điều này phản ánh đúng thực tế tính chất sóng Radar
xuyên đất, theo đó giá trị góc lệch sẽ tăng dần bám sát
đường tiệm cận hyperbol. Ở độ sâu điểm ảnh lớn hơn
RANSAC có xu hướng đưa ra giá trị góc lệch cao hơn
một chút so với AutoHVS ở một số tuyến như tuyến
3 và tuyến 4 khu dân cư Gia Hòa. Hình 18 cho thấy
chỉ số MAD tổng thể giữa của góc lệch trung bình hai
nhánh của AutoHVS và góc lệch của RANSAC có sự
khác biệt về giá trị tính toán góc lệch của hai phương
pháp từ 0,67◦ đến 1,5◦. Bảng 4 trình bày chỉ số MAD
tổng thể của hai phương pháp trên tất cả các tuyến đo
và độ sâu điểm ảnh vào khoảng 1,0682◦. Trong bối
cảnh đo đạc GPR đây thường là một sai số nhỏ và có
thể chấp nhận được cho thấy sự tương thích tốt giữa
hai thuật toán, với sự khác biệt này có thể thấy rằng
kết quả xác định góc lệch của hai phương pháp không
khác biệt đáng kể.
Cả hai phương pháp đều cho kết quả các vị trí đỉnh
tương đối gần nhau, nếu nhìn trực quan trên ảnhGPR
phương pháp AutoHVS có vị trí đỉnh phù hợp hơn
do tác động trực tiếp vào từng điểm ảnh, RANSAC
đôi khi cho kết quả đỉnh hyperbol lệch khỏi điểm

ảnh trắng trên ảnh Canny, việc khớp đường cong
giúp RANSAC có khả năng tính góc lệch mượt mà
hơn và thậm chí có thể khớp đường cong lý thuyết
nơi mà hình nhánh hyperbol mờ nhạt không hiện rõ
hoặc thậm chí không có trên ảnh khi nhìn bằng mắt
thường.

Hình 8: Kết quả xử lý tuyến đo thứ 1 khu dân cư
Gia Hòa: (a) AutoHVS; (b) RANSAC; (c) Kết hợp hai
phương pháp (Nguồn: Nhóm tác giả)

Hình 9: Kết quả xử lý tuyến đo thứ 2 khu dân cư
Gia Hòa: (a) AutoHVS; (b) RANSAC; (c) Kết hợp hai
phương pháp (Nguồn: Nhóm tác giả)

Hình 10: Kết quả xử lý tuyến đo thứ 3 khu dân cư
Gia Hòa: (a) AutoHVS; (b) RANSAC; (c) Kết hợp hai
phương pháp (Nguồn: Nhóm tác giả)
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Hình 11: Kết quả xử lý tuyến đo thứ 4 khu dân cư
Gia Hòa: (a) AutoHVS; (b) RANSAC; (c) Kết hợp hai
phương pháp (Nguồn: Nhóm tác giả)

Hình 12: Kết quả xử lý tuyến đo 1 Trường Đại học
Khoa học tự nhiên: (a) AutoHVS; (b) RANSAC; (c) Kết
hợp hai phương pháp (Nguồn: Nhóm tác giả)

Hình 13: Kết quả xử lý tuyến đo 2 Trường Đại học
Khoa học tự nhiên: (a) AutoHVS; (b) RANSAC; (c) Kết
hợp hai phương pháp (Nguồn: Nhóm tác giả)

Hình14: Kết quả xử lý tuyếnđo3- hyperbol thứnhất
Trường Đại học Khoa học tự nhiên: (a) AutoHVS;
(b) RANSAC; (c) Kết hợp hai phương pháp (Nguồn:
Nhóm tác giả)

Hình 15: Kết quả xử lý tuyến đo 3-hyperbol thứ hai
Trường Đại học Khoa học tự nhiên: (a) AutoHVS;
(b) RANSAC; (c) Kết hợp hai phương pháp (Nguồn:
Nhóm tác giả)

Hình16: Kết quả xử lý tuyếnđoNamCônSơnhyper-
bol thứ nhất: (a) AutoHVS; (b) RANSAC; (c) Kết hợp
hai phương pháp (Nguồn: Nhóm tác giả)

Hình 17: Kết quả xử lý tuyến đo Nam Côn Sơn hy-
perbol thứ hai: (a) AutoHVS; (b) RANSAC; (c) Kết hợp
hai phương pháp (Nguồn: Nhóm tác giả)
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Bảng 3: Góc lệch theo độ sâu điểm ảnh của từng phương pháp và kết hợp cả hai phương pháp (Nguồn: Nhóm
tác giả)

Độ sâu ảnh
(điểm ảnh)

AutoHVS RANSAC Kết
hợp

Nhánh
trái
(độ)

Nhánh
phải (độ)

Trung
bình hai
nhánh
(độ)

Tọa độ
Đỉnh
(x/t)

Mỗi
nhánh

Tọa độ
Đỉnh
(x/t)

Mỗi
nhánh

Tọa độ
Đỉnh
(x/t)

dtpx=9
KDCGiaHòa
Tuyến 1 31 31 31 321 151 30 323 153 30 322 147
Tuyến 2 33 29 31 121 156 30 122 160 29 122 157
Tuyến 3 31 29 30 104 156 29 104 160 29 104 156
Tuyến 4 33 31 32 115 156 31 114 156 30 114 156
Trường Đại
học Khoa
học tự nhiên,
ĐHQG-
HCM
Tuyến 1 33 39 36 162 125 33 162 129 32 162 126
Tuyến 2 33 39 36 162 125 34 166 126 34 166 127
Tuyến 3 (hy-
perbol 1)

31 37 34 169 126 35 168 130 32 168 127

Tuyến 3 (hy-
perbol 2)

39 42 40,5 322 110 41 322 110 38 322 111

NamCônSơn
Hyperbol 1 22 22 22 154 191 22 154 195 22 154 191
Hyperbol 2 22 25 23 392 213 23 390 218 23 390 214

dtpx =10

KDCGiaHòa
Tuyến 1 33 32 32,5 321 151 31 323 153 31 322 147
Tuyến 2 33 30 31,5 121 156 31 122 160 30 122 157
Tuyến 3 33 32 32,5 104 156 31 104 160 31 104 156
Tuyến 4 34 32 33 115 156 32 114 156 32 114 156
Trường Đại
học Khoa
học tự nhiên,
ĐHQG-
HCM
Tuyến 1 34 40 37 162 125 34 162 129 34 162 126
Tuyến 2 34 40 37 167 126 34 166 126 35 166 127
Tuyến 3 (Hy-
perbol 1)

32 38 35 169 126 34 168 130 34 168 127

Tuyến 3 (Hy-
perbol 2)

42 40 41 322 110 42 322 110 40 322 111

NamCônSơn
Hyperbol 1 23 23 23 154 191 23 154 195 23 154 191
Hyperbol 2 23 27 25 392 213 24 390 218 24 390 214

dtpx =11

Continued on next page
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Table 3 continued
Độ sâu ảnh
(điểm ảnh)

AutoHVS RANSAC Kết
hợp

KDCGiaHòa
Tuyến 1 33 33 33 321 151 32 323 153 32 322 147
Tuyến 2 35 31 33 121 156 32 122 160 31 122 157
Tuyến 3 33 33 33 104 156 31 104 160 32 104 156
Tuyến 4 35 33 34 115 156 34 114 156 33 114 156
NamCônSơn
Hyperbol 1 24 25 23,5 154 191 24 154 195 24 154 191
Hyperbol 2 24 28 26 392 213 25 390 218 25 390 214

dtpx =12

KDCGiaHòa
Tuyến 1 34 34 34 321 151 34 323 153 33 322 147
Tuyến 2 35 32 33,5 121 156 33 122 160 32 122 157
Tuyến 3 34 34 34 104 156 32 104 160 33 104 156
Tuyến 4 37 34 35,5 115 156 35 114 156 34 114 156
NamCônSơn
Hyperbol 1 25 26 25,5 154 191 25 154 195 25 154 191
Hyperbol 2 25 29 27 392 213 26 390 218 26 390 214

dtpx
=13

KDCGiaHòa
Tuyến 1 34 34 34 321 151 35 323 153 34 322 147
Tuyến 2 36 33 34,5 121 156 35 122 160 33 122 157
Tuyến 3 34 34 34 104 156 34 104 160 34 104 156
Tuyến 4 37 34 35,5 115 156 37 114 156 35 114 156
NamCônSơn
Hyperbol 1 26 27 26,5 154 191 26 154 195 26 154 191
Hyperbol 2 26 29 27,5 392 213 27 390 218 27 390 214

dtpx
=14

KDCGiaHòa
Tuyến 1 35 35 35 321 151 37 323 153 35 322 147
Tuyến 2 34 36 35 121 156 37 122 160 34 122 157
Tuyến 3 35 35 35 104 156 36 104 160 35 104 156
Tuyến 4 35 38 36,5 115 156 39 114 156 36 114 156
NamCônSơn
Hyperbol 1 27 27 27 154 191 28 154 195 26 154 191
Hyperbol 2 27 30 28,5 392 213 29 390 218 28 390 214
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Hình 18: Chỉ số MAD giữa AutoHVS so với RANSAC
theo độ sâu ảnh (Nguồn: Nhóm tác giả)

Hình 19: Chỉ số MAD giữa việc kết hợp AutoHVS và
RANSAC so với RANSAC theo độ sâu ảnh (Nguồn:
Nhóm tác giả)

Nghiên cứu cho thấy cả hai thuật toánđều có khảnăng
xác định tốt góc lệch của hyperbol, nhưng vẫn chịu
ảnh hưởng đáng kể bởi nhiễu nền hoặc nhiễu lốm
đốm trên ảnh còn sót lại sau quá trình tiền xử lý trên
ảnh Canny. Sự hiện diện của nhiễu làm cho quá trình
truy vết của AutoHVS dễ bị sai lệch hoặc dừng đột
ngột, dẫn tới việc khó xác định vị trí đỉnh hyperbol
hoặc tạo ra đỉnh giả, từ đó khó xác định được góc lệch.
Đối với RANSAC nhiễu làm tăng thời gian tính toán
rất lớn và khả năng hội tụ về mô hình hyperbol đúng
là rất thấp và tốn thời gian.

Kết hợp hai phương pháp để xác định góc
lệch
Trong nghiên cứu này, hai thuật toán được kết hợp
để tận dụng các ưu điểm của chúng nhằm tăng độ
chính xác trong việc xác định đỉnh và khớp hoàn hảo
đường cong đi qua đúng các vị trí tọa độ nhánh của
thuật toán RANSAC, từ đó giúp xác định góc lệch
hiệu quả hơn. Hình 8c, Hình 9c, Hình 10c, Hình 11c,
Hình 12c, Hình 13c, Hình 14c, Hình 15c, Hình 16c,
Hình 17c trình bày các lát cắt sau khi tiến hành kết
hợp hai phương pháp để xác định góc lệch. Biểu đồ
MAD (Hình 19) cho thấy không có khác biệt đáng kể
về sai số trong việc kết hợp hai phương pháp để xác
định góc lệch so với phương pháp RANSAC truyền
thống, thậm chí ở độ sâu từ 9-13 điểm ảnh sự khác
biệt là dưới 1◦. Đồng thời, Bảng 4 cũng cho thấy chỉ
số MAD tổng thể trên tất cả các tuyến đo và độ sâu là
0,8523◦. Khi thực hiện khớp hàm được định hướng
bằng AutoHVS tính tự động được nâng cao đáng kể.

Nhà khảo sát không cần điều chỉnh thủ công vùng dữ
liệu cho RANSAC để hạn chế nhiễu, đồng thời giảm
đáng kể số lần lựa chọn hyperbol phù hợp trên ảnh.
Việc kết hợp hai phương pháp vừa giúp lưu trữ lại
thông tin khác biệt giữa hai nhánh, vừa nâng cao tính
tự động hóa và vừa có thể đảmbảo được tính đối xứng
của hyperbol trong khi sai số không thay đổi đáng kể.
Hơn thế nữa bằng việc khớp hàm hyperbol, RANSAC
có thể hỗ trợ AutoHVS trong việc xác định vị trí đỉnh
hyperbol trong trường hợp ảnh gốc bịmờ,mất dữ liệu
đỉnh chỉ còn dữ liệu nhánh hoặc mất một bên nhánh.
Sự kết hợp này tạo tiền đề quan trọng để mở rộng
phạm vi nghiên cứu sang lĩnh vực phục hồi ảnh Radar
xuyên đất. Nhờ vào mô hình hình học đã được khôi
phục, có thể phát triển các kỹ thuật nội suy vật lý hoặc
khử mờ thích nghi nhằm tái thiết lập cấu hình ban
đầu của ảnh.
Kết quả so sánh chéo giữa thuật toán RANSAC
tiêu chuẩn và việc kết hợp thuật toán AutoHVS &
RANSAC cho thấy sự nhất quán cao khi xác định góc
lệch hyperbol trong điều kiện dữ liệu thực tế, chỉ số
sai khác tuyệt đối trung bình MAD tổng thể giữa hai
phương pháp là 0,8523◦. Điều này chứng tỏ trung
bình kết quả tính toán góc lệch của hai thuật toán chỉ
chênh lệch nhau chưa đến 1◦. Sự sai khác nhỏ này
cung cấp bằng chứng mạnh mẽ về độ tin cậy tương
đối của cả hai thuật toán khi không có giá trị chuẩn
tuyệt đối.

Góc lệch của cùng đối tượng ngầm và các
đối tượng ngầm khác nhau
Dựa vào giá trị góc lệch của 04 tuyến đo theo Bảng 3
tại khu dân cư Gia Hòa, chúng ta thấy rằng không có
sự khác biệt đáng kể về góc lệch đối với các hyperbol
biểu thị cùng một đối tượng ngầm và trong cùng một
khu vực khảo sát, điều này khẳng định tính ổn định
của các thuật toán trong việc xác định góc lệch của
hyperbol và việc thay đổi đột ngột về góc lệch nếu có
không phải từ các thuật toán. Đồng thời kết quả cũng
cho thấy cùng một đối tượng ngầm thì sự sai lệch về
góc lệch giữa các hyperbol của đối tượng ở mỗi tuyến
là không đáng kể.
Hình 20 và 21 trình bày biểu đồ so sánh góc lệch của
các đối tượng tại các tuyến đo thứ 1, 2, 3 khu vực
trườngĐại họcKhoa học tự nhiên. Dựa trên trên biểu
đồ ta thấy rằng không có sự khác biệt lớn về góc lệch
đối với cùng một đối tượng ngầm ống cấp nước (hy-
perbol 1) ở cả ba tuyến đo. Trong khi đó đối với đối
tượng ngầm là nhiễu tín hiệu điện (hyperbol 2) góc
lệch của đối tượng này có sự khác biệt lớn so với góc
lệch ống cấp nước ở các tuyến đo 1, 2 và 3 ở độ sâu
9 và 10 điểm ảnh. Cả hai phương pháp AutoHVS và
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Bảng 4: Chỉ số MAD tổng thể (Áp dụng cho 8 lát cắt tại 03 khu vực đo với 10 hyperbol) (Nguồn: Nhóm tác giả)

AutoHVS và RANSAC (độ) AutoHVS kết hợp RANSAC so với
RANSAC (độ)

Chỉ sốMAD tổng thể (Áp dụng chung cho 8
lát cắt tại 03 khu vực đo với 10 hyperbol)

1,0682 0,8523

RANSACđều có thể xác định rõ sự khác biệt này, điều
này có ý nghĩa quan trọng trong việc xác định sự khác
biệt giữa đối tượng gây nhiễu và đối tượng ngầm cần
quan tâm. Sự gia tăng đột biến của góc lệch có thể chỉ
báomột sự khác biệt tính chất điện của đối tượnghoặc
một sai số lớn trong quá trình thực hiện đo đạc, việc
xây dựng các thuật toán tự động có khả năng phát hiện
sự khác thường này hỗ trợ rất nhiều cho nhà khảo sát
tại thực địa.
Bảng 3 cũng cho thấy nếu sử dụng AutoHVS luôn có
sự sai lệch giữa hai nhánh hyperbol, có nhiều yếu tố
làm ảnh hưởng đến sự sai lệch như độ dốc tuyến đo tại
mỗi khu vực đo, lệch hướng đo, sai lệch khoảng cách
đo, nhiễu… Tuy nhiên sự sai lệch này nhìn chung là
nhỏ hơn so với sự sai lệch giữa các đối tượng ngầm
khác nhau.

Hình 20: So sánh góc lệch trung bình các tuyến
trường KHTN (AutoHVS) (Nguồn: Nhóm tác giả)

Hình 21: So sánh góc lệch các tuyến tại Trường Đại
học Khoahọc tự nhiên, ĐHQG-HCMbằng thuật toán
RANSAC (Nguồn: Nhóm tác giả)

Như vậy qua việc xác định góc lệch chúng ta có thể
thấy rằng đối với cùng một đối tượng ngầm tại cùng
một khu vực khảo sát khả năng cao không có sự sai
lệch quá lớn về góc lệch, vì vậy khi nhà khảo sát tiến
hành đo đạc tại thực địa có thể đặt vấn đề khảo sát
lại vị trí tuyến đo khi có sự thay đổi bất thường về
góc lệch, đồng thời những đối tượng ngầm khác nhau
trong một khu vực đo có khả năng có sự sai lệch lớn
về góc lệch.

Xác định loại phân cực
Hình 22, 23 và 24 trình bày cách thuật toán xác định
loại phân cực, có hai vị trí đỉnh trên và đỉnh dưới được
xác định thể hiện cho hai hyperbol, đối với trường
hợp phân cực thuận thuật toán sẽ không định vị được
đỉnh phía dưới. Việc xác định loại phân cực được thực
hiện sau khi đã xác định được vị trí đỉnh của hyperbol.
Trong trường hợp phân cực nghịch thuật toán Auto-
HVS xác định vị trí đỉnh của hyperbol là vị trí đỉnh
cao nhất đồng thời hướng dịch chuyển hướng xuống
dưới và về hai phía nhánh của hyperbol nên không
ảnh hưởng bởi các nhiễu loạn ở vùng phía trên đỉnh
của các hyperbol. Đối với phân cực thuận chỉ biểu thị
một vị trí đỉnh duy nhất.

Hình 22: Trình bày kết quả xác định loại phân cực
lát cắt thứ nhất (Nguồn: Nhóm tác giả)

Hình 23: Trình bày kết quả xác định loại phân cực
lát cắt thứ hai (Nguồn: Nhóm tác giả)

Hình 24: Trình bày kết quả xác định loại phân cực
lát cắt thứ ba (Nguồn: Nhóm tác giả)

Việc tự động xác định loại phân cực vẫn phụ thuộc
lớn vào chất lượng hình ảnh, thuật toán chỉ đạt hiệu
quả cao khi nhiễu thấp và đỉnh hyperbol hiển thị
rõ nét trên ảnh Canny. Trong điều kiện ảnh bị mờ,
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nhiễu mạnh hoặc mất dấu đỉnh thì khả năng nhận
diện của hệ thống bị hạn chế đáng kể. Trong khảo
sát GPR, thông tin về loại phân cực là một tham số
trọng yếu không thể tách rời, việc xác định chính xác
đặc tính phân cực đóng vai trò quyết định trong quy
trình minh giải dữ liệu sau thực địa. Đặc biệt, sự kết
hợp đồng thời giữa vị trí đỉnh, góc lệch và loại phân
cực không chỉ giúp tối ưu hóa khả năng nhận diện
mục tiêu mà còn là cơ sở để tái cấu trúc hình học đối
tượng một cách chuẩn xác, ngay cả trong điều kiện
môi trường có độ nhiễu cao hoặc dữ liệu bị khuyết
thiếu.

THẢO LUẬN
Nghiên cứu đã tiến hành thực nghiệm trên 02 mô
hình lý thuyết và 08 lát cắt GPR được thu thập từ 03
khu vực có đặc điểm địa chất và hạ tầng kỹ thuật khác
nhau (Khu dân cưGiaHòa, TrườngĐại học Khoa học
tự nhiên và đường ống Nam Côn Sơn). Bộ dữ liệu
nàybao gồm tổng cộng 02 hyperbol mẫu lý thuyết, 10
hyperbolmẫuở các độ sâu biến thiên từ 1.0mđếnhơn
2.0 m trên thực tế và từ 9 đến 14 điểm ảnh trên ảnh.
Các thuật toán đã chứng minh được khả năng thích
nghi tốt với nhiều loại đối tượng cống bê tông, đường
ống kim loại, cáp điện. Việc thuật toán Canny kết hợp
AutoHVS nhận diện chính xác loại phân cực dựa trên
cấu trúc điểm ảnh cho thấy hệ thống có khả năng lọc
nhiễu môi trường hiệu quả, không bị phụ thuộc vào
cường độ tín hiệu phản xạ mạnh hay yếu. Sự tương
quan giữa hai phương pháp AutoHVS và RANSAC
được thể hiện rõ qua chỉ số sai số tuyệt đối trung bình
MAD, với giá trị MAD tổng thể đạt 1,0682◦. Kết quả
khẳng định rằng việc xác định góc lệch bằng các thuật
toán tự động có độ tin cậy cao, điểm cải tiến trọng
tâm của nghiên cứu là việc sử dụng AutoHVS làm
bộ lọc khoanh vùng dữ liệu đầu vào cho RANSAC.
Phương pháp đề xuất giải quyết được bài toán thử và
sai của RANSAC truyền thống làm tăng hiệu suất tính
toán, thay vì phải lấy mẫu ngẫu nhiên trên diện rộng
việc khu trú vùng dữ liệu tiềm năng giúp thuật toán
hội tụ nhanh hơn và tránh được các giá trị ngoại lai
không mong muốn. Khác với các mô hình khớp hàm
lý thuyết thuần túy, phương pháp đề xuất khả năng ghi
nhận sự bất đối xứng của các nhánhhyperbol,một đặc
điểm quan trọng khi đối tượng nằm trongmôi trường
địa chất không đồng nhất hoặc bị nghiêng.
Thuật toánAutoHVS cóưu thế vượt trội trong việc xác
định chính xác vị trí đỉnh hyperbol do tác động trực
tiếp vào từng điểm ảnh. Đồng thời còn có khả năng
ghi nhận góc lệch riêng biệt cho từngnhánh, giúp phát
hiện tính bất đối xứng của các đối tượng trong môi
trường địa chất phức tạp, đây là vấn đề mà các mô
hình khớp hàm lý thuyết thường bỏ qua. Tuy nhiên

thuật toán này dễ bị ảnh hưởng bởi nhiễu nền hoặc
nhiễu lốm đốm gây sai lệch trong quá trình truy vết.
Thuật toán RANSAC mang lại kết quả tính toán góc
lệch chính xác và ổn định nhờ cơ chế khớp hàm, giúp
tái tạo các nhánh hyperbol ngay cả khi tín hiệu trên
ảnh mờ nhạt. Nhược điểm lớn nhất là cơ chế lấy mẫu
ngẫu nhiên trên toàn bộ ảnh khiến thời gian tính toán
tăng mạnh khi có nhiều nhiễu, đôi khi vị trí đỉnh tìm
được không khớp hoàn toàn với điểm ảnh thực tế.
Việc kết hợp AutoHVS để xác định vùng dữ liệu tiềm
năng làm đầu vào cho RANSAC đã giải quyết triệt
để sự phụ thuộc vào cảm tính của người vận hành.
Dữ liệu phân tích cho thấy chỉ số MAD giảm xuống
còn 0,8523◦ khi dùng phương pháp kết hợp. Kết quả
này cho thấy sự ổn định cao hơn so với việc sử dụng
RANSAC đơn lẻ trên toàn bộ lát cắt, vốn dễ bị ảnh
hưởng bởi nhiễu. Về xác định loại phân cực, việc
kết hợp thuật toán Canny Edge và cơ chế truy vết
theo phương thẳng đứng của AutoHVS cho phép tự
động phân biệt chính xác tín hiệu phân cực thuận và
phân cực nghịch dựa trên cấu trúc điểm ảnh. Phương
pháp đề xuất loại bỏ hoàn toàn tính chủ quan và sai
số do cảm tính của người vận hành, trong khi việc
vạch đường hyperbol thủ công tốn nhiều thời gian và
khó đồng nhất giữa các lần thực hiện. Các thuật toán
không chỉ giúp xác định nhanh thông số góc lệch mà
còn cung cấpmột công cụ định lượngđể chuẩnhóa dữ
liệu đầu vào. Việc xác định góc lệch với sai số dưới 1◦

trên các lát cắt kế cận cho thấy sự ổn định của phương
pháp. Đây là tiền đề quan trọng để xây dựng các mô
hình diễn giải cấu trúc hạ tầng ngầm 2,5D hoặc 3D
một cách tự động, giảm thiểu rủi ro từ yếu tố con
người và nâng cao hiệu suất công tác khảo sát thực
địa.

KẾT LUẬN
Nghiên cứu này đã thành công trong việc đề xuất và
đánh giá một quy trình xử lý dữ liệu Radar xuyên đất
thực tế dựa trên các thuật toán xử lý ảnh nhằm xác
định đỉnh, góc lệch và loại phân cực của các đối tượng
ngầm. Việc sử dụng chỉ số sai lệch tuyệt đối trung
bình (MAD) để đánh giá sự khác biệt góc lệch giữa
hai kết quả tính toán ở các độ sâu khác nhau cho thấy
tính tương đồng của các thuật toán. Chỉ sốMAD tổng
thể được tính toán là 1,0682◦ cho thấy kết quả góc
lệch của hai thuật toán chỉ chênh lệch nhau trung bình
chưa đến 1◦, còn khi kết hợp hai thuật toán với nhau
là 0,8523◦. Điều này khẳng định độ tin cậy tương đối
cao của cả hai phương pháp khi áp dụng trong môi
trường thực tế phức tạp. Kết quả thực nghiệm cho
thấy, sự kết hợp giữa AutoHVS và RANSAC tạo ra
một quy trình phát hiện hình dạng hyperbol ổn định.
Tuy nhiên, kết quả phụ thuộcmạnh vào độ sắc nét của
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ảnh biên đầu vào, nên việc tối ưu hóa ngưỡng Canny
vẫn là chìa khóa để đảm bảo các thuật toán không bị
đánh lừa bởi các cấu trúc nhiễu có hình dạng tương
đồng với các hyperbol.
Phân tích sự khác biệt kết quả theo từng độ sâu ảnh
cho thấy sự ổn định của cả hai thuật toán ít bị ảnh
hưởng bởi sự thay đổi của độ sâu thực tế của đối tượng
khảo sát. Nghiên cứu cho phép người khảo sát tùy
chọn sử dụng từng thuật toán hoặc kết hợp cả hai,
giúp tối ưu hóa ưu điểm của cả RANSAC và Auto-
HVS. Bài báo cũng đã trình bày phương pháp xác định
loại phân cực của đối tượng dựa trên thuật toán Au-
toHVS, nâng cao tính tự động và bổ sung thông tin
quan trọng cho việc minh giải. Các kết quả nghiên
cứu cung cấp một công cụ đáng tin cậy và linh hoạt,
nâng cao khả năng tự động hóa và độ chính xác trong
việc giải đoán dữ liệu GPR.
Nghiên cứu khẳng định sự kết hợp vị trí đỉnh, góc
lệch, và loại phân cực cung cấp bộ khung dữ liệu cốt
lõi, tối ưu hóa khả năng nhận diện mục tiêu và cho
phép tái cấu trúc hình học đối tượng một cách chuẩn
xác. Đồng thời sự sai khác về góc lệch trên cùng một
lát cắt được chỉ ra là dấu hiệu nhận biết các đối tượng
ngầm khác nhau. Việc tự động xác định các thông số
này bằng thuật toán máy tính giúp giảm thiểu đáng
kể thời gian xử lý tại hiện trường và khắc phục kịp
thời các sai lệch dữ liệu, tránh gây khó khăn trong giai
đoạn minh giải sau đo đạc. Kết quả này tạo tiền đề
quan trọng, mở ra triển vọng mới trong việc nghiên
cứu các thuật toán tái tạo và phục hồi chất lượng ảnh
gốc từ các tín hiệu GPR bị suy giảm.
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GPR: Ground penetrating radar
MAD: Độ lệch tuyệt đối trung bình
RMSE: Sai số bình phương trung bình gốc
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ABSTRACT
In the Ground Penetrating Radar (GPR) method, high-frequency electromagnetic waves are trans-
mitted into the subsurface environment and subsequently reflected upon encountering buried
objects that exhibit significant contrasts in electromagnetic properties. On GPR radargrams, these
reflections from underground targets typically manifest as hyperbolic signatures, in which the apex
position, limb geometry, tilt angle, and signal polarity constitute themost fundamental features for
the data interpretation process. The automated identification and extraction of these specific char-
acteristics are of immense practical significance for processing large-scale survey datasets, facilitat-
ing the correlation of anomalies across multiple scan lines, and substantially reducing the heavy
reliance on manual interventions.
This research implements and performs a comprehensive comparative analysis of two prominent
image processing algorithms, namely AutoHVS and RANSAC, for the precise determination of apex
coordinates and hyperbola limb tilt angles on GPR profiles. Furthermore, the study proposes an in-
novative approach utilizing the AutoHVS algorithm to assist in identifying polarity types based on
edge structures following the application of the Canny edge detection algorithm. The capability
to analyze polarity types through edge structures opens up new research directions for supporting
the classification of the material nature of detected objects. Results derived from both theoreti-
cal models and real-world, field-acquired data across various locations with diverse underground
infrastructure indicate that the two methods yield highly consistent outcomes for tilt angle deter-
mination. Simultaneously, the hybrid AutoHVS–RANSAC approach effectively enhances the level
of automation and mitigates the adverse impacts of noise during the input data selection phase.
These research findings contribute to the establishment of a robust automated workflow for iden-
tifying the geometric features of hyperbolas, thereby providing significant support for GPR data
interpretation in geological surveys and underground engineering applications.
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