
04.2026 ISSN 2734 -9888228

w w w. t a p c h i x a y d u n g .v nNGHIÊN CỨU KHOA HỌC

nNgày nhận bài: 05/3/2026 nNgày sửa bài: 18/3/2026 nNgày chấp nhận đăng: 27/3/2026

Nghiên cứu ứng dụng mạng nơ-ron nhân tạo 
trong nhận diện và dự báo nồng độ 
khí hydrocarbon trên tàu biển
Research on the application of artificial neural networks for the identification and 
prediction of hydrocarbon gas concentration on ships
> PGS.TS HOÀNG ĐỨC TUẤN*, KS NGUYỄN MẠNH HÙNG
Trường Đại học Hàng hải Việt Nam
*Email: hoangductuan@vimaru.edu.vn

TÓM TẮT
Rò rỉ khí hydrocarbon là nguy cơ dẫn đến cháy nổ nghiêm trọng 
trên tàu biển. Các hệ thống giám sát truyền thống dựa trên 
ngưỡng cố định thường hạn chế trong dự báo sớm và dễ gây báo 
động giả do tác động môi trường. Bài báo nghiên cứu ứng dụng 
mô hình mạng nơ-ron nhân tạo nhằm nâng cao hiệu quả nhận diện 
và dự báo nồng độ khí theo thời gian thực. Bằng cách huấn luyện 
với dữ liệu đa biến, hệ thống có khả năng nhận diện các xu hướng 
bất thường và đưa ra cảnh báo sớm trước khi nồng độ đạt mức 
nguy hiểm. Kết quả đã chứng minh mô hình đạt độ chính xác cao 
và thời gian đáp ứng nhanh, góp phần tối ưu hóa quản lý an toàn 
và giảm thiểu rủi ro cháy nổ cho các phương tiện thủy nội địa và 
tàu viễn dương.
Từ khóa: Mạng nơ-ron nhân tạo; khí hydrocarbon; an toàn tàu 
biển; dự báo nồng độ khí; an toàn cháy nổ.

ABSTRACT 
Hydrocarbon gas leakage poses a severe risk of fire and explosion 
on ships. Traditional monitoring systems based on fixed thresholds 
are often limited in providing early predictions and are prone to 
triggering false alarms due to environmental factors. This paper 
investigates the application of an Artificial Neural Network model 
to enhance the effectiveness of real-time gas concentration 
identification and prediction. By being trained on multivariate data, 
the system is capable of recognizing anomalous trends and issuing 
early warnings before the gas concentration reaches hazardous 
levels. Experimental results demonstrate that the proposed 
model achieves high accuracy and rapid response times, thereby 
contributing to the optimization of safety management and the 
mitigation of fire and explosion risks for both inland waterway 
vessels and ocean-going ships.
Keywords: Artificial neural networks; hydrocarbon gas; marine 
safety; gas concentration prediction; fire and explosion safety.

1. ĐẶT VẤN ĐỀ
Trong kỷ nguyên công nghiệp 4.0, đảm bảo an toàn cháy nổ 

trên tàu biển là yêu cầu cấp thiết và bắt buộc theo các quy chuẩn an 
toàn hàng hải quốc tế [1]. Tuy nhiên, thực tế vận hành cho thấy các 
hệ thống giám sát dựa trên ngưỡng cố định thường bộc lộ hạn chế 
trong việc dự báo sớm và dễ gây ra báo động giả do tác động của 
môi trường và lỗi kỹ thuật tích lũy [1, 2].

Nhằm chuyển đổi từ mô hình “phản ứng thụ động” sang “cảnh 
báo chủ động”, nghiên cứu này đề xuất ứng dụng mạng nơ-ron 
nhân tạo cấu trúc 3 lớp [1, 3]. Bằng cách khai thác đồng thời giá trị 
nồng độ thực tế ( 1x ) và tốc độ biến thiên ( 2x ) [4], mô hình mạng 
nơ-ron nhân tạo có khả năng xấp xỉ các hàm phi tuyến phức tạp 
[5], từ đó bóc tách nhiễu và dự báo chính xác xu hướng tích tụ khí 
ngay từ giai đoạn khởi phát [2, 6]. Việc ứng dụng mạng nơ-ron nhân 
tạo vào hệ thống nhận diện và dự báo nồng độ khí hydrocarbon 
trên tàu biển không chỉ giúp loại bỏ hiện tượng trôi giá trị thông 

số của cảm biến nồng độ khí hydrocarbon, mà còn đặt nền tảng 
quan trọng cho việc phát triển các thế hệ tàu biển thông minh trong 
tương lai [7, 8].

2. HỆ THỐNG NHẬN DIỆN VÀ DỰ BÁO NỒNG ĐỘ KHÍ 
HYDROCARBON 

2.1. Cấu trúc hệ thống đề xuất

Hình 1. Cấu trúc hệ thống giám sát khí hydrocarbon
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Cấu trúc hệ thống giám sát khí hydrocarbon dựa trên sự 
kết hợp giữa bộ điều khiển khả trình và mạng nơ-ron nhân tạo 
được trình bày như Hình 1. Dữ liệu từ bộ điều khiển khả trình S7-
200 được truyền qua chuẩn RS485, sau đó đồng bộ hóa vào SQL 
Database thông qua KepwareEX [9]. Toàn bộ dữ liệu được cấu trúc 
hóa và lưu trữ tại SQL Database nhằm phục vụ giám sát thời gian 
thực và huấn luyện mạng nơ-ron. Tại tầng xử lý, thuật toán mạng 
nơ-ron nhân tạo trong MATLAB phân tích dữ liệu để phân loại 
trạng thái an toàn hoặc nguy hiểm, từ đó phản hồi tín hiệu về bộ 
điều khiển khả trình để điều khiển còi, đèn cảnh báo và hiển thị 
trực quan trên giao diện HMI.

2.2. Xây dựng thuật toán xử lý dữ liệu
Quy trình vận hành của thuật toán mạng nơ-ron nhân tạo 

được mô tả tại Hình 2, thiết lập một vòng lặp kín. Dữ liệu thời gian 
thực sau khi được thu thập sẽ truyền qua KepwareEX để lưu trữ vào 
SQL Database dưới dạng chuỗi thời gian. Tiếp theo, MATLAB thực 
hiện tiền xử lý và sử dụng mô hình mạng nơ-ron nhân tạo để dự báo 
nồng độ khí dựa trên các đặc trưng phi tuyến. Cuối cùng, giá trị dự 
báo được so sánh với ngưỡng 5% LEL và 10% LEL để kích hoạt báo 
động, trạng thái này được duy trì cho đến khi người vận hành thiết 
lập lại nhằm đảm bảo an toàn hàng hải.
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Hình 2. Thuật toán mạng nơ-ron nhân tạo dự báo nồng độ khí hydrocarbon thời gian thực
2.3. Xây dựng mô hình mạng nơ-ron nhân tạo dự báo nồng 

độ khí hydrocarbon
2.3.1. Sơ đồ luồng tín hiệu
Mạng nơ-ron thiết kế trong Hình 3 với cấu trúc 3 lớp gồm lớp 

đầu vào nhận 2 tín hiệu là giá trị cảm biến ( 1x ) và tốc độ thay đổi ( 2x ), 
lớp ẩn với 10 nơ-ron thực hiện xử lý tính toán chính và lớp đầu ra sử 
dụng một nơ-ron để đưa ra kết quả dự báo dưới dạng xác suất trong 
khoảng (0, 1).

Lớp đầu vào

1 :x Giá trị cảm biến

2 :x Giá trị Delta 
(Độ biến thiên)
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Hình 3. Sơ đồ cấu trúc mạng nơ-ron nhân tạo dự báo
Quá trình xử lý tại mỗi nơ-ron đơn lẻ thông qua việc nhân dữ 

liệu đầu vào với trọng số ( ,i hW ), cộng độ lệch ( b) tại khối tổng và 

đưa qua hàm kích hoạt để tạo đầu ra phi tuyến trình bày trong Hình 4. 

Tổng tích lũy: Nhân trọng 
số và Cộng độ chệch
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Hình 4. Sơ đồ luồng đi của dữ liệu hệ thống
2.3.2. Cơ sở  toán học cho mô hình mạng nơ-ron nhân tạo 
* Bước 1: Tính tổng trọng số: 
Đây là giai đoạn tổng hợp dữ liệu tại nơ-ron theo công thức:

       

1
( )

n
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i

z w x b
=
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 (1)                                                       

Trong đó:
z : Giá trị tổng hợp trước khi đi qua hàm kích hoạt;

ix : Các giá trị đầu vào từ cảm biến;

iw : Trọng số thể hiện độ quan trọng của đầu vào, được mạng 
nơ-ron nhân tạo tự học;

b : Ngưỡng điều chỉnh độ nhạy của mô hình, được mạng nơ-
ron nhân tạo tối ưu hóa tự động.

* Bước 2: Hàm kích hoạt: 
Hàm kích hoạt nén giá trị z để quyết định cường độ tín hiệu 

đầu ra. Ta có công thức:
           1( )

1 zOutput f z
e−= =

+
                                                                   (2)

Trong đó:  
e: Số Euler (xấp xỉ 2.718)
Nếu zrất lớn (dương) => Output tiệm cận 1, nếu zrất nhỏ (âm) 

=> Output tiệm cận 0.

3. THỰC NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ KẾT QUẢ
3.1. Ứng dụng thực tiễn và kiểm chứng bằng số liệu
Để đảm bảo độ tin cậy của hệ thống, mô hình mạng nơ-ron 

nhân tạo được đánh giá thông qua chỉ số sai số bình phương trung 
bình (MSE). Đối với tập dữ liệu gồm N = 2.675 mẫu, mục tiêu huấn 
luyện tập trung vào việc tối thiểu hóa hàm hiệu suất được định 
nghĩa trong công thức (3).

2

1

1 ( )
N

i i
i

MSE t y
N =

= −∑                                                                          (3)

Trong đó: it  đại diện cho các giá trị mục tiêu và iy  biểu thị các 
kết quả dự báo. Tập dữ liệu được phân chia ngẫu nhiên với tỷ lệ 80% 
dành cho huấn luyện và 20% dành cho kiểm tra. Kết quả phân tích 
hồi quy trong Hình 5 cho thấy độ chính xác vượt trội với hệ số tương 
quan đạt R=0,99363.
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Hình 5. Kết quả phân tích hồi quy mạng nơ-ron nhân tạo
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Đường tuyến tính xác nhận độ chính xác của mô hình khí, đảm 
bảo hiệu suất ổn định qua hai kịch bản thực tế sau:

- Trường hợp 1 (trạng thái an toàn): Dưới điều kiện nồng độ ổn 
định (x1 = 4.000) và xung lượng bằng không ( 0c∆ = ), hệ thống cho ra 
kết quả 10z = −  và ˆ 0y ≈ , xác nhận bầu không khí ổn định.

- Trường hợp 2 (trạng thái nguy hiểm): Gia tăng nồng độ nhẹ 
(x1 = 4.050) cùng với vận tốc tích lũy cao ( 2 20x = ) dẫn đến kết quả 

8z =  và ˆ 1y ≈ , kích hoạt báo động chủ động ngay lập tức.
Những kết quả này xác nhận rằng, hệ thống tích hợp mạng 

nơ-ron nhân tạo cung cấp khả năng phát hiện nguy hiểm nhạy bén 
và tin cậy hơn so với các cảm biến ngưỡng cố định thông thường.

3.2. Kết quả và thảo luận
Hiệu quả mô hình được phân tích chi tiết qua 4 kịch bản thử 

nghiệm tại Bảng 1.
Bảng 1. Danh mục các kịch bản thực nghiệm kiểm chứng hệ thống

Hạng mục Tên trường hợp thử 
nghiệm Ghi chú nội dung thử nghiệm

Kịch bản 1 Thử nghiệm ổn định tĩnh Kiểm tra độ ổn định của hệ thống trong 
điều kiện môi trường bình thường

Kịch bản 2 Thử nghiệm phát hiện khí Kiểm tra khả năng phản hồi và kích hoạt 
báo động khi hệ thống phát hiện có khí

Kịch bản 3 Thử nghiệm trôi điểm đặt 
cảm biến

Kiểm tra khả năng chống báo động giả khi 
tín hiệu cảm biến bị trôi do lỗi kỹ thuật

Kịch bản 4 Thử nghiệm tổng hợp trôi 
cảm biến và phát hiện khí

Kiểm tra khả năng phân biệt giữa hiện tượng 
trôi cảm biến và nguy cơ có khí thực tế

3.2.1. Phân tích kết quả thực nghiệm Kịch bản 1: Thử nghiệm ổn 
định tĩnh

Tại Kịch bản 1 thể hiện ở Hình 6, tín hiệu duy trì trạng thái xác 
lập ổn định với nhiễu nền không đáng kể. Kết quả này minh chứng 
cho khả năng kháng nhiễu của phần cứng và hiệu quả tiền xử lý dữ 
liệu. Việc xác lập chính xác trạng thái “bình thường” giúp mô hình 
mạng nơ-ron nhân tạo đạt độ nhạy tối ưu, nhận diện sớm các bất 
thường mà phương pháp ngưỡng truyền thống thường bỏ qua. 

Hình 6. Kết quả thử nghiệm hệ thống trong Kịch bản 1
3.2.3. Phân tích kết quả thực nghiệm Kịch bản 2: Thử nghiệm phát 

hiện khí
Tại Kịch bản 2, hệ thống phát hiện khí rõ rệt tại 13t s= . Khác 

với bộ điều khiển khả trình bị trễ do ngưỡng cố định, mô hình mạng 
nơ-ron nhân tạo nhận diện sự cố ngay khi sai lệch tăng mạnh. Nhờ 
phân tích đặc trưng phi tuyến và đạo hàm, hệ thống bắt được vận 
tốc tăng trưởng cực đại từ giai đoạn khởi phát, giúp cảnh báo sớm 
và tạo "thời gian vàng" ứng phó.

Hình 7. Kết quả thử nghiệm hệ thống trong Kịch bản 2
3.2.3. Phân tích kết quả thực nghiệm Kịch bản 3: Thử nghiệm trôi 

điểm đặt cảm biến
Tại Kịch bản 3, tín hiệu tăng dần do hiện tượng trôi giá trị 

thông số của cảm biến. Trong hệ thống truyền thống, giá trị chạm 
ngưỡng sẽ gây báo động giả. Ngược lại, mô hình mạng nơ-ron nhân 
tạo phân tích đồng thời 1x  và 2x . Do vận tốc tăng trưởng thấp, mạng 
nơ-ron nhân tạo nhận diện đây là sai số kỹ thuật tích lũy, thay vì rò rỉ 
thực tế. Khả năng phân biệt này giúp loại bỏ báo động giả, đảm bảo 
tính vận hành liên tục cho hệ thống.

Hình 8. Kết quả thử nghiệm hệ thống trong Kịch bản 3
3.2.4. Phân tích kết quả thực nghiệm Kịch bản 4: Thử nghiệm tổng 

hợp trôi cảm biến và phát hiện khí
Tại Kịch bản 4, mô hình mạng nơ-ron nhân tạo giải quyết triệt 

để bài toán rò rỉ khí trên nền tín hiệu dịch chuyển. Trong khi phương 
pháp ngưỡng cố định dễ báo động giả hoặc trễ sự cố, thuật toán 
mạng nơ-ron nhân tạo tự thích ứng với đường nền biến thiên và 
bóc tách chính xác tín hiệu thực thông qua biến sai lệch ( 2x ). Kết 
quả này khẳng định tính bền vững tuyệt đối của mạng nơ-ron nhân 
tạo trước sự già hóa cảm biến và môi trường vận hành khắc nghiệt.

Hình 9. Kết quả thử nghiệm hệ thống trong Kịch bản 4
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3.2.5. Đánh giá sự tương quan giữa mô phỏng và thực tế
Mô hình thực nghiệm hệ thống giám sát khí hydrocarbon được 

trình bày như Hình 10, để kiểm chứng kết quả giữa mô phỏng và 
thực tế tại 4 kịch bản. Khi nồng độ khí hydrocarbon biến động hoặc 
xảy ra hiện tượng trôi, hệ thống đèn báo và HMI hiển thị chính xác 
trạng thái theo dự báo từ mạng nơ-ron nhân tạo. Điều này khẳng 
định thuật toán có độ tin cậy cao, hoàn toàn khả thi khi triển khai 
thực tế trên tàu biển.

Hình 10. Mô hình thực nghiệm hệ thống giám sát khí hydrocarbon thực tế

4. KẾT LUẬN
Nghiên cứu đã triển khai thành công hệ thống giám sát khí 

hydrocarbon ứng dụng mạng nơ-ron nhân tạo. Hệ thống thu thập 
dữ liệu thời gian thực qua bộ điều khiển khả trình và truyền thông 
ổn định với giao thức OPC. Thuật toán mạng nơ-ron nhân tạo dự 
báo chính xác nồng độ khí hydrocarbon, kịp thời cảnh báo sớm tại 
ngưỡng 5% LEL và 10% LEL. Kết quả khẳng định, hệ thống hoạt 
động tin cậy, chính xác, chi phí thấp, khả thi để nhân rộng cho đội 
tàu biển. Hướng phát triển tiếp theo sẽ tối ưu hóa mạng nơ-ron học 
sâu và tích hợp Internet vạn vật để giám sát từ xa.

Lời cảm ơn: Nghiên cứu này được tài trợ bởi Trường Đại học 
Hàng hải Việt Nam trong Đề tài mã số DT25-26.72.
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