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T Ó M  T Ắ T  

Bài báo trình bày một tổng quan hệ thống về việc ứng dụng máy bay không người lái, 
học sâu và Internet vạn vật trong công tác giám sát rác thải nhựa, nhằm giải quyết những 
hạn chế của các phương pháp khảo sát thủ công truyền thống. Thông qua việc phân tích 
302 nghiên cứu khoa học lớn và đánh giá chuyên sâu 30 nghiên cứu tiêu biểu nhất, bài 
báo đã làm rõ các xu hướng công nghệ, phương pháp luận cũng như khoảng trống 
nghiên cứu hiện tại. Kết quả đánh giá chỉ ra sự chuyển dịch mạnh mẽ hướng tới các hệ 
thống phát hiện thời gian thực triển khai trên thiết bị điện toán biên. Về thuật toán, họ mô 
hình YOLO đang chiếm ưu thế vượt trội trong việc phát hiện đối tượng, trong khi các 
mạng như U-Net hay ResUNet50 lại thể hiện sức mạnh trong phân đoạn ngữ nghĩa và 
lập bản đồ. Về phần cứng và hạ tầng, các UAV thương mại như DJI Phantom 4 Pro trang 
bị camera RGB 20MP, kết hợp vi xử lý NVIDIA cùng mạng 5G/4G là cấu hình phổ biến 
nhất. Mặc dù có nhiều bước tiến lớn, lĩnh vực này vẫn đang đối mặt với một số thách 
thức cốt lõi như thiếu hụt các bộ dữ liệu chuẩn hóa đa địa điểm, khả năng tổng quát hóa 
mô hình còn yếu và chưa có nhiều hệ thống quản lý khép kín. Do đó, trong tương lai cần 
hướng đến việc xây dựng các bộ dữ liệu lớn có gán nhãn, chuẩn hóa tiêu chí đánh giá, 



cải thiện khả năng thích ứng của thuật toán và đẩy mạnh tích hợp đa cảm biến để nhận 
diện nhựa mạnh mẽ hơn. 

Từ khóa: Máy bay không người lái; học sâu; Internet vạn vật; nhận diện rác thải nhựa; 
YOLO. 

A B S T R A C T  

This paper presents a systematic review of the application of unmanned aerial vehicles 
(UAVs), deep learning, and the Internet of Things (IoT) in plastic waste monitoring, aiming 
to address the limitations of traditional manual survey methods. Through the analysis of 
302 major scientific studies and an in-depth evaluation of the 30 most representative 
studies, the paper clarifies current technological trends, methodologies and research 
gaps. The evaluation results indicate a strong shift towards real-time detection systems 
deployed on edge computing devices. Regarding algorithms, the YOLO model family is 
dominant in object detection, while networks such as U-Net or ResUNet50 demonstrate 
strength in semantic segmentation and mapping. Regarding hardware and infrastructure, 
commercial UAVs such as the DJI Phantom 4 Pro equipped with a 20MP RGB camera, 
combined with NVIDIA processors and 5G/4G networks, are the most common 
configuration. Despite significant progress, this field still faces several core challenges, 
such as a lack of standardized multi-location datasets, weak model generalization 
capabilities and a scarcity of closed-loop management systems. Therefore, future efforts 
should focus on building large labeled datasets, standardizing evaluation criteria, 
improving algorithm adaptability and promoting multi-sensor integration for more robust 
plastic identification. 
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1. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Ô nhiễm rác thải nhựa hiện đang là một cuộc khủng hoảng môi trường toàn cầu vô 
cùng nghiêm trọng, với ước tính khoảng 8 đến 12 triệu tấn rác thải đổ ra đại dương mỗi 
năm. Sự tích tụ rác thải tại các khu vực ven biển, sông ngòi không chỉ đe dọa trực tiếp 
đến hệ sinh thái và sinh vật biển mà còn tạo ra hạt vi nhựa, xâm nhập sâu vào chuỗi thức 
ăn và gây nguy hại cho sức khỏe con người. Do đó, việc xây dựng các phương pháp 
giám sát, lập bản đồ và quản lý rác thải nhựa hiệu quả là yêu cầu sống còn để bảo vệ 
môi trường. 

Các phương pháp giám sát rác thải bằng cách khảo sát thủ công truyền thống đang 
bộc lộ nhiều điểm yếu chí mạng. Việc huy động con người đi khảo sát trực tiếp đòi hỏi 
nguồn nhân lực lớn, chi phí đắt đỏ và tốn rất nhiều thời gian, đặc biệt là ở những khu vực 
có địa hình rộng lớn hoặc hiểm trở. Hơn nữa, kết quả thu thập thường phụ thuộc vào kỹ 
năng và đánh giá chủ quan của từng cá nhân, dẫn đến sai số cao, thiếu sự nhất quán. 
Quan trọng hơn, phương pháp thủ công không thể mở rộng quy mô và không cung cấp 
được dữ liệu theo thời gian thực để đáp ứng nhu cầu can thiệp khẩn cấp. 

Sự hội tụ của ba công nghệ cốt lõi: Máy bay không người lái (UAV), Học sâu (Deep 
Learning) và Internet vạn vật (IoT) đã mang đến một cuộc cách mạng trong công tác giám 
sát môi trường. UAV cung cấp nền tảng bay linh hoạt, chi phí thấp, có khả năng thu thập 
hình ảnh độ phân giải cao tại các khu vực khó tiếp cận. Khi kết hợp với các mô hình học 
sâu như mạng nơ-ron tích chập (CNN) hay YOLO, hệ thống có thể tự động nhận diện, 
phân loại và định vị rác thải nhựa với độ chính xác vượt trội. Bên cạnh đó, IoT đóng vai trò 
kết nối UAV với các thiết bị điện toán biên (edge computing) và đám mây qua mạng lưới 
5G/4G, cho phép xử lý, phân tích và truyền tải dữ liệu ngay theo thời gian thực. 

Để lấp đầy khoảng trống về một tài liệu đánh giá toàn diện, nghiên cứu này thực hiện 



tổng quan hệ thống dựa trên 302 bài báo khoa học để phân tích sự tích hợp của bộ ba 
công nghệ UAV, học sâu và IoT. Nghiên cứu đặt mục tiêu phân tích xu hướng, đánh giá 
nền tảng phần cứng, so sánh hiệu suất các mô hình thuật toán và chỉ ra những khoảng 
trống về dữ liệu. Qua đó, bài báo đóng góp một nền tảng tri thức cập nhật, cung cấp định 
hướng thiết thực cho các kỹ sư, nhà nghiên cứu và cơ quan hoạch định chính sách trong 
việc phát triển hệ thống giám sát rác thải nhựa tự động, quy mô lớn trong tương lai. 

 

2. TỔNG QUAN CÁC NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN  

Bài báo trình bày kết quả đánh giá 302 nghiên cứu khoa học dựa trên phương pháp 
tổng quan hệ thống PRISMA nhằm phân tích sự tích hợp giữa máy bay không người lái 
(UAV), học sâu và IoT trong giám sát rác thải nhựa. Từ các cơ sở dữ liệu lớn (Scopus, WoS, 
Google Scholar, arXiv, PubMed) trong giai đoạn 2015 - 2026, nhóm nghiên cứu đã lọc ra 30 
bài báo tiêu biểu nhất để phân tích chuyên sâu [1-30]. Các kết quả chỉ ra một sự chuyển dịch 
rõ rệt: Từ những thử nghiệm chứng minh khái niệm sơ khai trên bãi biển, lĩnh vực này đã 
tiến tới việc phát triển các hệ thống thời gian thực mạnh mẽ, mở rộng phạm vi ứng dụng 
sang sông ngòi, vùng nước nội địa và quản lý thành phố thông minh. 

Về mặt thuật toán, họ mô hình YOLO đang giữ vị trí thống trị tuyệt đối trong việc phát 
hiện rác thải theo thời gian thực nhờ tốc độ suy luận nhanh và độ chính xác cao (mAP có 
thể đạt 0,81 - 0,83 đối với nhựa trên sông) [3, 22]. Trong khi đó, các mạng phân đoạn ngữ 
nghĩa như U-Net hay ResUNet50 lại thể hiện sức mạnh vượt trội ở khâu lập bản đồ chi tiết 
từng điểm ảnh và phân biệt chính xác các loại nhựa cụ thể (như PET, Nylon) với chỉ số F1-
score rất cao, dù tốn nhiều tài nguyên tính toán hơn. Để cải thiện hiệu suất mà không cần 
dữ liệu khổng lồ, kỹ thuật học chuyển giao (transfer learning) từ các mô hình huấn luyện 
trước được áp dụng vô cùng phổ biến. 

Các UAV đa rotor thương mại, điển hình là DJI Phantom 4 Pro và Mavic 2 Pro trang bị 
camera RGB độ phân giải 20MP, là lựa chọn chuẩn mực nhờ sự ổn định và chi phí tối ưu. 
Thông số mang tính quyết định đến khả năng nhận diện là khoảng cách lấy mẫu mặt đất 
(GSD). Để phát hiện rác thải kích thước nhỏ, hệ thống cần duy trì GSD dưới 1 cm/pixel, 
tương ứng với mức bay thấp ở độ cao khoảng 5 m. Một số dự án còn sáng tạo kết hợp thêm 
camera cố định trên cầu cùng UAV để tăng cường giám sát liên tục. 

Việc đẩy mạnh điện toán biên đang là chìa khóa giải quyết bài toán độ trễ trong ứng 
dụng thực tế. Các hệ thống hiện nay ưu tiên tích hợp trực tiếp máy tính nhúng như NVIDIA 
Jetson Nano lên UAV để xử lý hình ảnh và đưa ra cảnh báo ngay tại nguồn. Đặc biệt, xu 
hướng kết hợp thiết bị biên với mạng 5G tốc độ cao cho phép truyền dữ liệu, video giám sát 
lên nền tảng đám mây (cloud) để lưu trữ, trực quan hóa mà không bị gián đoạn. Ngoài ra, 
việc dùng các mô hình siêu nhẹ (TinyML) cũng được nghiên cứu nhằm phù hợp với phần 
cứng bay hạn hẹp. 

Mặc dù công nghệ phát triển nhanh, lĩnh vực này vẫn đang tồn đọng 9 khoảng trống 
lớn. Lớn nhất là sự thiếu hụt trầm trọng các bộ dữ liệu chuẩn hóa đa địa điểm, khi hầu hết 
nghiên cứu đều tự thu thập và gán nhãn dữ liệu nhỏ lẻ, làm tốn nhiều nguồn lực. Điều này 
dẫn đến khả năng tổng quát hóa của thuật toán còn yếu, khiến mô hình thường mất độ chính 
xác khi áp dụng ở khu vực địa lý mới. Ngoài ra, việc giải quyết các yếu tố gây nhiễu từ môi 
trường, tích hợp cảm biến đa phổ, cũng như xây dựng các quy trình tự động hóa khép kín 
từ theo dõi, ước tính thể tích cho đến thu hồi rác là những ưu tiên hàng đầu trong tương lai. 

 

3. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU VÀ DỮ LIỆU 

Phương pháp nghiên cứu được chia thành 5 khía cạnh cốt lõi: Từ chiến lược tìm 
kiếm, tiêu chí sàng lọc đến trích xuất và phân tích dữ liệu. 



Chiến lược tìm kiếm tài liệu: Dữ liệu được thu thập từ cơ sở dữ liệu học thuật uy 
tín: SCOPUS, WoS, Google Scholar, arXiv và PubMed. Nhóm tác giả đã ứng dụng khung 
PICO (Population, Intervention, Comparison, Outcome) để xây dựng 15 truy vấn tìm kiếm 
phức tạp. Các bộ từ khóa xoay quanh bốn trụ cột chính: Nền tảng UAV (drone, UAS), đối 
tượng (rác thải nhựa, rác biển), công nghệ xử lý (học sâu, YOLO, CNN) và kiến trúc hệ 
thống (IoT, edge computing, thời gian thực). Giai đoạn quét tài liệu bao phủ từ năm 2015 
đến tháng 02/ 2026, phản ánh đúng thời kỳ bùng nổ mạnh mẽ của AI và thiết bị bay không 
người lái. 

Tiêu chí lựa chọn và loại trừ: Quá trình sàng lọc tuân thủ các quy tắc khắt khe qua 
hai vòng: Đánh giá độc lập tiêu đề/tóm tắt và đọc toàn văn, mọi bất đồng đều được giải 
quyết qua thảo luận. Nghiên cứu được chọn phải là bài báo có bình duyệt hoặc preprint 
chất lượng cao (bằng tiếng Anh), sử dụng hình ảnh UAV và mô hình học sâu/học máy để 
nhận diện rác thải, đồng thời cung cấp rõ ràng kiến trúc mô hình và kết quả thực nghiệm. 
Ngược lại, các nghiên cứu dựa hoàn toàn vào ảnh vệ tinh, khảo sát thủ công truyền 
thống, thiếu dữ liệu thực nghiệm hoặc có nội dung trùng lặp đều bị loại bỏ. 

Quy trình trích xuất dữ liệu: Nhóm sử dụng một biểu mẫu chuẩn hóa để khai thác 
thông tin một cách có hệ thống. Trong khi 272 nghiên cứu tổng quát được trích xuất thông 
tin cơ bản để phân tích xu hướng thì 30 nghiên cứu tiêu biểu nhất được phân tích cực 
kỳ chi tiết. Các hạng mục trích xuất chuyên sâu bao gồm: Phần cứng UAV (mô hình, cảm 
biến camera, độ cao bay, thông số GSD), kiến trúc mạng nơ-ron (các phiên bản YOLO, 
U-Net, transfer learning), hạ tầng IoT (thiết bị biên Jetson, mạng 5G/4G, giao thức đám 
mây), đặc tính bộ dữ liệu (kích thước, cách gán nhãn, điều kiện thời tiết) và các chỉ số 
hiệu suất như mAP, F1-score. 

Phương pháp phân tích và tổng hợp: Nghiên cứu áp dụng phương pháp tổng hợp 
tường thuật kết hợp phân tích định lượng nhằm xử lý tính không đồng nhất giữa các bài 
báo. Khối lượng dữ liệu lớn được hệ thống hóa để làm rõ sự dịch chuyển công nghệ theo 
thời gian, phân nhóm lĩnh vực ứng dụng (ven biển, sông ngòi, đô thị) và đối chiếu sức 
mạnh của các họ thuật toán. Quá trình phân tích đi sâu vào mối tương quan giữa thông 
số bay (độ cao, GSD) với khả năng nhận diện, đánh giá hiệu quả của các mô hình điện 
toán biên so với đám mây và chỉ ra những điểm nghẽn về mặt công nghệ (Hình 1). 

 

Hình 1. Sơ đồ cấu trúc hệ thống giám sát rác thải nhựa tích hợp 

Đánh giá chất lượng nghiên cứu: Để đo lường mức độ tin cậy, 30 nghiên cứu 
chuyên sâu được chấm điểm dựa trên thang 12 điểm với 6 tiêu chí (mỗi tiêu chí 0 - 2 
điểm): Tính rõ ràng của mục tiêu, sự minh bạch trong phương pháp luận, chất lượng dữ 
liệu huấn luyện, cách thức đánh giá hiệu suất, khả năng chia sẻ mã nguồn/dữ liệu để tái 
lập, và độ sâu sắc trong việc thảo luận các hạn chế. Các công trình đạt từ 8 điểm trở lên 
được xếp loại chất lượng cao. Việc đánh giá này không dùng để loại bỏ bài báo mà nhằm 



xác định trọng số cho các phát hiện, qua đó đảm bảo kết luận cuối cùng mang tính khách 
quan và khoa học nhất. 

 

4. KẾT QUẢ 

Tổng quan tài liệu và xu hướng ứng dụng: Từ 775 bản ghi ban đầu, nghiên cứu đã 
sàng lọc ra 302 bài báo hợp lệ, trong đó 30 bài xuất sắc nhất được phân tích chuyên sâu. 
Lĩnh vực này chứng kiến sự bùng nổ về số lượng công bố trong giai đoạn 2022 - 2026, phản 
ánh sự trưởng thành của công nghệ. Ứng dụng phổ biến nhất là giám sát rác thải tại bãi biển 
và ven biển (45%), tiếp đến là sông ngòi (25%) và khu vực đô thị thông minh (20%). 

Kiến trúc học sâu và đánh giá hiệu suất: Họ mô hình YOLO thống lĩnh tuyệt đối bài 
toán nhận diện thời gian thực (chiếm 67% số nghiên cứu) nhờ tốc độ suy luận vượt trội 
(Hình 2). Đặc biệt, phiên bản YOLOv8 đạt chỉ số mAP trung bình 0,87, tốc độ xử lý nhanh 
(15 - 30 ms/frame) trên các thiết bị biên. Ngược lại, các mạng phân đoạn ngữ nghĩa như 
U-Net hay ResUNet (chiếm 27%) xử lý chậm hơn 3 - 5 lần, nhưng lại đặc biệt hữu ích 
khi cần lập bản đồ chi tiết từng điểm ảnh hoặc phân loại chính xác các loại nhựa cụ thể. 
Để tối ưu mô hình, 83% các dự án sử dụng học chuyển giao (transfer learning) và 93% 
dùng tăng cường dữ liệu (data augmentation), giúp mAP tăng thêm từ 4 - 8%. 

 

Hình 2. Tỷ lệ các loại mô hình học sâu trong nghiên cứu 

Nền tảng UAV và nút thắt phần cứng: Máy bay không người lái đa rotor (chiếm 
90%), tiêu biểu là dòng DJI Phantom 4 Pro trang bị camera RGB 20 MP, đang là nền tảng 
phổ biến nhất. Hiệu suất nhận diện được quyết định trực tiếp bởi khoảng cách lấy mẫu 
mặt đất (GSD). Ở độ cao bay từ 5 - 15 m (GSD < 1 cm/pixel), hệ thống dễ dàng nhận 
diện đối tượng nhỏ với mAP 0,85 - 0,95; nhưng khi GSD > 2 cm/pixel, mô hình thường 
bỏ sót rác nhỏ, mAP rớt xuống chỉ còn 0,60 - 0,75 (Hình 3). 

Sự dịch chuyển hướng tới IoT và điện toán biên: Khoảng 50% các hệ thống đang 
dịch chuyển sang xử lý điện toán biên (onboard edge computing) bằng cách gắn trực tiếp 
máy tính nhúng như NVIDIA Jetson Nano/Xavier lên UAV nhằm phân tích và cảnh báo 
tại chỗ. Kiến trúc lai (Edge-Cloud hybrid) chiếm 33%, tích hợp mạng truyền tải 5G/4G, 
giao thức MQTT và cơ sở dữ liệu MongoDB để vừa giảm độ trễ, vừa tận dụng kho lưu 
trữ khổng lồ của đám mây. 



 

Hình 3. Tương quan giữa chỉ số GSD và mAP 

Thách thức cốt lõi về dữ liệu: Nút thắt lớn nhất cản trở sự phát triển là tình trạng 
87% nghiên cứu phụ thuộc vào các bộ dữ liệu nhỏ lẻ, tự thu thập, thiếu vắng các nguồn 
dữ liệu chuẩn hóa quy mô lớn. Hậu quả là khả năng tổng quát hóa vô cùng yếu: mAP 
giảm mạnh từ 15 - 20% khi áp dụng vào môi trường địa lý mới. Ngoài ra, lĩnh vực còn 
vướng mắc ở khả năng phát hiện rác bị che khuất, phân biệt rác nhựa với vật thể tự 
nhiên, những hạn chế về năng lượng của vi mạch biên, cùng với những rào cản gắt gao 
về thời tiết và quy định bay. 

Bảng 1. So sánh các nền tảng UAV phổ biến 
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5. THẢO LUẬN 

5.1. Tổng hợp các phát hiện chính 

Xu hướng công nghệ: Lĩnh vực này đang chuyển dịch mạnh mẽ từ các thử nghiệm 
lý thuyết sang hệ thống vận hành thực tế theo thời gian thực nhờ sự kết hợp giữa UAV 
thương mại (phổ biến nhất là DJI Phantom 4 Pro/Mavic 2 Pro), mô hình nhận diện YOLO 
và thiết bị điện toán biên. 

5.2. Điểm vượt trội so với các tổng quan trước 

Nghiên cứu này toàn diện hơn (phân tích 302 bài báo), tập trung đặc biệt vào sự 
hội tụ của ba công nghệ cốt lõi (UAV, Học sâu, IoT) thay vì chỉ một mảng đơn lẻ. Nó cũng 
cập nhật số liệu mới nhất đến năm 2026, cung cấp các phân tích định lượng chi tiết về 
hiệu suất mô hình, phần cứng và điểm nghẽn về dữ liệu. 

Hiệu suất thuật toán: Dòng mô hình YOLO (đặc biệt là YOLOv8) thống trị bài toán 
phát hiện thời gian thực nhờ cân bằng tốt giữa tốc độ và độ chính xác. Trong khi đó, các 
mạng phân đoạn ngữ nghĩa như ResUNet50 cho độ chính xác cao hơn khi lập bản đồ 
chi tiết từng điểm ảnh nhưng lại tốn quá nhiều tài nguyên tính toán. 

Các yếu tố quyết định: Khoảng cách lấy mẫu mặt đất (GSD) dưới 1 cm/pixel (tương 
đương bay ở độ cao 5 - 15 m) là điều kiện lý tưởng để phát hiện rác thải nhỏ. 

Rào cản: Lĩnh vực này đang bị kìm hãm bởi sự thiếu hụt các bộ dữ liệu lớn, chuẩn 
hóa và đa địa điểm (87% nghiên cứu dùng dữ liệu nhỏ lẻ tự thu thập), dẫn đến khả năng 
tổng quát hóa mô hình kém. 

5.3. Ý nghĩa thực tiễn Kết quả nghiên cứu mang lại lợi ích cho nhiều nhóm 
đối tượng 

Kỹ sư/Nhà phát triển: Nhận được các gợi ý cụ thể về cấu hình tối ưu (ví dụ: Dùng 
YOLOv8 + NVIDIA Jetson + mạng 5G cho thời gian thực). 

Cơ quan quản lý: Có cơ sở để đầu tư vào tự động hóa, giúp giảm 50 - 70% chi phí 
giám sát so với phương pháp thủ công và tăng cường tần suất kiểm tra. 

Hoạch định chính sách và Doanh nghiệp: Khuyến khích xây dựng khung pháp lý hỗ trợ 
ứng dụng UAV và mở ra cơ hội kinh doanh thiết bị, phần mềm chuyên dụng cho môi trường. 

5.4. Hạn chế của nghiên cứu  

Bài báo thừa nhận một số rào cản như chưa rà soát các "tài liệu xám" (báo cáo, 
luận văn), khó khăn trong việc so sánh định lượng trực tiếp do các thông số báo cáo 
không đồng nhất giữa các nghiên cứu, và thiếu các đánh giá dài hạn về tác động thực tế 
hoặc phân tích chi phí - lợi ích cụ thể. 

5.5. Khuyến nghị cho nghiên cứu tương lai  

Mặc dù YOLOv8 hiện đang giữ vai trò chủ đạo trong các ứng dụng thực địa nhờ sự 
cân bằng giữa độ chính xác và tài nguyên tính toán, sự xuất hiện của các kiến trúc mới 
trong giai đoạn 2025 - 2026 như YOLOv12 và đặc biệt là YOLO26 đang mở ra một kỷ 
nguyên mới cho giám sát rác thải nhựa. YOLOv12 và tối ưu hóa sự chú ý. Khác với các 
phiên bản tiền nhiệm dựa thuần túy trên tích chập, YOLOv12 tích hợp các cụm mạng 
Attention hiệu năng cao, giúp mô hình tập trung tốt hơn vào các vật thể rác thải nhựa có 
kích thước siêu nhỏ hoặc bị che khuất trong môi trường phức tạp như thảm thực vật ven 



sông. Khả năng hội tụ nhanh hơn của YOLOv12 cũng cho phép giảm đáng kể thời gian 
huấn luyện trên các bộ dữ liệu đặc thù. YOLO26 và kỷ nguyên Edge-Native được thiết 
kế dành riêng cho các dòng chip xử lý AI biên của năm 2026, YOLO26 giới thiệu cấu trúc 
mạng siêu tinh gọn nhưng vẫn duy trì mAP cao. Điểm đột phá của YOLO26 nằm ở khả 
năng tối ưu hóa dòng năng lượng, cho phép UAV thực hiện nhận diện thời gian thực với 
độ trễ dưới 10ms trong khi kéo dài thời gian hoạt động của pin thêm 15 - 20% so với khi 
chạy YOLOv8. 

Tiềm năng ứng dụng: Sự chuyển dịch từ YOLOv8 sang các kiến trúc này không chỉ 
đơn thuần là cải thiện chỉ số mAP, mà còn giải quyết bài toán cốt lõi trong giám sát rác 
thải nhựa bằng UAV: Xử lý thông minh tại nguồn. Việc tích hợp YOLO26 lên các dòng 
thiết bị bay thế hệ mới sẽ giúp hệ thống IoT có khả năng tự động phân loại và lập bản đồ 
nhiệt rác thải nhựa ngay trong quá trình bay mà không cần truyền tải dữ liệu hình ảnh 
thô về máy chủ cloud, giúp giảm tải băng thông 5G/6G đáng kể. 

Việc nắm bắt và thử nghiệm các kiến trúc này trong các nghiên cứu tiếp theo sẽ là 
chìa khóa để nâng cao tính tự chủ và hiệu quả kinh tế cho các hệ thống giám sát môi 
trường biển và sông ngòi toàn cầu. 

Để chuyển từ quy mô phòng thí nghiệm ra triển khai toàn cầu, nghiên cứu đề xuất 
10 định hướng ưu tiên: 

Xây dựng bộ dữ liệu benchmark: Cần các bộ dữ liệu quy mô lớn (>10.000 ảnh), đa 
địa điểm, đa dạng điều kiện môi trường với nhãn chuẩn hóa. 

Cải thiện khả năng tổng quát hóa: Áp dụng học chuyển giao (transfer learning) và thích 
ứng miền (domain adaptation) để mô hình nhận diện tốt ở các địa điểm hoàn toàn mới. 

Tối ưu hóa điện toán biên: Cần nén mô hình AI và tìm kiếm kiến trúc hiệu quả để 
chạy mượt mà trên phần cứng UAV hạn hẹp tài nguyên. 

Tích hợp đa cảm biến: Kết hợp camera RGB với cảm biến LiDAR hoặc hình ảnh đa 
phổ để phân biệt rác nhựa với cảnh vật tự nhiên. 

Giảm gánh nặng gán nhãn: Sử dụng các phương pháp học bán giám sát và tự giám sát. 

Hệ thống vận hành khép kín (End-to-end): Lập kế hoạch bay tự động, phối hợp 
nhiều UAV cùng lúc và kết nối trực tiếp với hệ thống quản lý rác thải hiện tại. 

Ước tính thể tích và dòng chảy rác thải theo thời gian để mô hình hóa và can thiệp 
từ nguồn. 

Nghiên cứu đánh giá kinh tế - xã hội thông qua phân tích lợi ích - chi phí. 

Đảm bảo các quy chuẩn về bảo mật, quyền riêng tư dữ liệu và đạo đức. 

Đẩy mạnh hợp tác liên ngành và quốc tế, chia sẻ mã nguồn mở và xây dựng năng 
lực công nghệ. 

 

6. KẾT LUẬN 

Nghiên cứu này đã phân tích 302 nghiên cứu khoa học về ứng dụng máy bay không 
người lái (UAV), học sâu (deep learning) và Internet vạn vật (IoT) trong nhận diện rác thải 
nhựa, với phân tích chi tiết 30 nghiên cứu có độ liên quan cao nhất. Nghiên cứu cung 
cấp bức tranh toàn diện về hiện trạng lĩnh vực, xu hướng phát triển, phương pháp luận, 
hiệu suất, thách thức và hướng nghiên cứu tương lai. 

Các phát hiện chính cho thấy lĩnh vực này đã trải qua sự phát triển nhanh chóng 
trong thập kỷ qua, với sự chuyển dịch rõ rệt từ các nghiên cứu chứng minh khái niệm sử 
dụng CNN cơ bản sang các hệ thống vận hành sử dụng YOLO và edge computing cho 



phát hiện thời gian thực. Họ YOLO, đặc biệt là YOLOv8 đã trở thành kiến trúc thống trị 
với mAP trung bình 0,87 và khả năng xử lý thời gian thực trên thiết bị edge như NVIDIA 
Jetson. Mạng phân đoạn ngữ nghĩa như ResUNet50 cung cấp độ chính xác cao hơn cho 
lập bản đồ chi tiết và phân loại loại nhựa, nhưng yêu cầu tài nguyên tính toán lớn hơn. 

UAV multirotor thương mại, đặc biệt là DJI Phantom 4 Pro và Mavic 2 Pro với 
camera RGB 20MP là nền tảng phổ biến nhất. Thông số bay, đặc biệt là GSD có ảnh 
hưởng quyết định đến hiệu suất, với GSD <1 cm/pixel cho phép phát hiện đối tượng nhỏ 
với mAP 0,85 - 0.95. Tích hợp IoT đang chuyển dịch mạnh sang edge computing và kiến 
trúc edge-cloud hybrid, với công nghệ 5G nổi lên như giải pháp kết nối lý tưởng cho 
truyền dữ liệu thời gian thực. 

Nghiên cứu xác định các khoảng trống và thách thức chính cần được giải quyết: 
Thiếu bộ dữ liệu chuẩn hóa đa địa điểm (90% nghiên cứu nhấn mạnh), khả năng tổng 
quát hóa yếu (mAP giảm 15 - 20% khi chuyển địa điểm), gánh nặng gán nhãn (83% 
nghiên cứu), hạn chế tài nguyên edge devices (60%) và các thách thức vận hành như 
quy định pháp lý, điều kiện thời tiết và thời gian bay hạn chế. 

Nghiên cứu đề xuất 10 khuyến nghị ưu tiên cho nghiên cứu tương lai, với trọng tâm 
là phát triển bộ dữ liệu chuẩn hóa, phương pháp domain adaptation mạnh mẽ, kiến trúc 
tối ưu cho edge computing, tích hợp đa cảm biến, phương pháp học bán giám sát, hệ 
thống end-to-end, ước tính dòng chảy và thể tích, đánh giá tác động kinh tế - xã hội, bảo 
mật và đạo đức và hợp tác liên ngành quốc tế. 

Ý nghĩa thực tiễn của nghiên cứu này là đa dạng và quan trọng. Đối với các nhà 
nghiên cứu, nghiên cứu cung cấp roadmap rõ ràng cho nghiên cứu tương lai. Đối với các 
kỹ sư và nhà phát triển, nghiên cứu cung cấp các khuyến nghị cụ thể về lựa chọn công 
nghệ và thiết kế hệ thống. Đối với các cơ quan quản lý môi trường, nghiên cứu chứng 
minh tính khả thi và lợi ích của công nghệ tự động, hỗ trợ quyết định đầu tư. Đối với các 
nhà hoạch định chính sách, nghiên cứu cung cấp cơ sở cho phát triển chính sách khuyến 
khích đổi mới công nghệ và hợp tác quốc tế. 

Lĩnh vực ứng dụng UAV, học sâu và IoT trong nhận diện rác thải nhựa có động lực 
phát triển mạnh mẽ và tiềm năng lớn để đóng góp vào giải quyết vấn đề ô nhiễm nhựa 
toàn cầu. Với sự tiến bộ liên tục của công nghệ, sự phát triển của bộ dữ liệu chuẩn hóa, 
và nỗ lực hợp tác quốc tế, hệ thống giám sát rác thải nhựa tự động, thời gian thực và có 
khả năng mở rộng sẽ sớm trở thành hiện thực, hỗ trợ hiệu quả cho quản lý môi trường 
bền vững và bảo vệ hệ sinh thái biển. 

Nghiên cứu này hy vọng sẽ là tài liệu tham khảo quan trọng và nguồn cảm hứng 
cho các nhà nghiên cứu, kỹ sư, nhà quản lý và nhà hoạch định chính sách trong việc 
phát triển và triển khai các giải pháp công nghệ tiên tiến để giải quyết thách thức ô nhiễm 
rác thải nhựa, đóng góp vào một tương lai bền vững hơn cho hành tinh của chúng ta. 

 

Lời cảm ơn: Nghiên cứu này được tài trợ bởi Trường Đại học Hàng hải Việt Nam 
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