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TÓM TẮT  

Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất xây dựng một mô hình mạng nơ-ron có cấu trúc 

Residual-Inception kết hợp (đặt tên là RINet) và sử dụng hàm mất mát Focal Loss nhân trọng số 

trong quá trình huấn luyện để tiến hành nhận dạng mục tiêu ra đa dựa trong dataset RAD-DAR. 

Mô hình RINet kết hợp hàm mất mát đề xuất có độ chính xác nhận dạng mục tiêu trung bình là 

98.72%, trong đó, xác suất nhận dạng đúng UAV lên đến 99.81%. 

Từ khóa: UAV; Kết nối tắt; Hàm mất mát; Nhận dạng mục tiêu ra đa; Học sâu. 

1. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Máy bay không người lái (UAV: Unmaned Aerial Vehicles) đang được sử rộng rãi lĩnh vực 

dân sự và quân sự [1, 2]. Trong các cuộc chiến tranh hiện đại, việc sử dụng UAV đã làm thay đổi 

hoàn toàn cách thức tiến hành các cuộc xung đột vũ trang. Loại vũ khí này đảm trách các nhiệm 

vụ khó khăn hơn, gồm điều phối hành động của lực lượng mặt đất, điều chỉnh mục tiêu của pháo 

thủ trên máy bay có người lái và pháo binh, xác định hệ thống phòng không của đối phương và 

ném bom hoặc tấn công cảm tử các mục tiêu trên mặt đất. Vì vậy, việc phát triển các thiết bị có 

khả năng phát hiện và cảnh báo UAV là vấn đề mang tính cấp bách.  

Các hệ thống ra đa đã được chứng minh là một giải pháp tốt cho việc phát hiện sớm mục tiêu 

UAV [3]. Trong đó, phân loại mục tiêu UAV với các mục tiêu khác là rất quan trọng [3-5] để có 

biện pháp đối phó với máy bay không người lái, chẳng hạn như bật hệ thống gây nhiễu, chế áp 

UAV hoặc kích hoạt các hệ thống đánh chặn.  

Trong tác chiến thực tế, giá phải trả khi bỏ sót mục tiêu UAV (nhận dạng nhầm mục tiêu 

UAV thành loại mục tiêu khác) lớn hơn rất nhiều so với trường hợp khác. Vì vậy, bài báo này đề 

xuất giải pháp để làm tăng xác suất nhận dạng đúng đối với mục tiêu UAV. Chúng tôi đề xuất 

mô hình mạng nơ-ron RINet với hàm mất mát Focal Loss nhân trọng số đề tiến hành huấn luyện 

và nhận dạng mục tiêu ra đa trên tập dữ liệu dataset RAD-DAR. Các chỉ số: độ chính xác, kích 

thước mô hình và thời gian tính toán được sử dụng để so sánh chất lượng của giải pháp đề xuất 

với các mô hình mạng nơ-ron trong công trình nghiên cứu khác đã công bố. 

Nội dung tiếp theo của bài báo được trình bày theo bố cục sau. Phần 2 mô tả mô hình mạng 

nơ-ron RINet đề xuất kết hợp với hàm mất mát Focal Loss nhân trọng số. Sự so sánh chất lượng 

nhận dạng mục tiêu của mô hình đề xuất với các mô hình khác và đánh giá tính hiệu quả của việc 

cải tiến hàm mất mát được trình bày ở phần 3. Cuối cùng, phần 4 trình bày kết luận và hướng 

phát triển tiếp theo của bài báo. 

2. ĐỀ XUẤT MÔ HÌNH MẠNG NƠ-RON 

2.1. Mô hình RINet 

Để tiến hành nhận dạng mục tiêu ra đa từ tập dữ liệu RAD-DAR, mạng nơ-ron RINet là sự 

kết hợp cấu trúc Inception [8] và ResNet [9] đã được xây dựng trong nghiên cứu này. Như mô tả 

trên hình 1, mô hình RINet bao gồm 3 khối chính: khối đầu vào, khối trích xuất đặc trưng và 
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khối đầu ra. Khối đầu vào có kích thước là 11x61 điểm ảnh tương ứng với kích thước ảnh của 

tập dữ liệu RAD-DAR. Ở tầng trích xuất đặc trưng, mô hình RINet bao gồm 3 khối Residual-

Inception (R-I block) kết nối song song với nhau. 

 

Hình 1. Mô hình mạng nơ-ron RINet đề xuất. 

Khối R-I có cấu trúc là sự kết hợp giữa cấu trúc Inception và Residual. Mỗi mô đun inception 

trong khối R-I bao gồm 2 bộ tích chập song song, đầu và và đầu ra của mô đun được thực hiện 

phép kết nối tắt theo cấu trúc Residual. Số bộ lọc của các bộ tích chập là 32, kích thức bộ lọc của 

2 nhánh tích chập tương ứng là 1xk và kx1 (bộ lọc 1 chiều). Việc lựa chọn kích thước của các bộ 

lọc là 1xk và kx1 thay vì các bộ lọc kxk sẽ làm giảm số lượng tham số huấn luyện của mạng nơ-

ron. Kích thước của bộ lọc (k) trong 3 khối R-I trong mô hình RINet này được thiết lập tương 

ứng là 3, 5, và 7. Việc sử dụng cấu trúc Inception và Residual và các bộ lọc có kích thước khác 

nhau trong khối tích chập giúp cải thiện độ chính xác phân loại của mạng nơ-ron so với các cấu 

trúc mạng nơ-ron khác [10]. 

Tại khối đầu ra, các phép tính avgPooling, Normalization được thực hiện trước khi hợp nhất 

(dense) với hàm kích hoạt softmax. Kích thước đầu ra lớp dense là 3 tương ứng với 3 loại mục 

tiêu mà mô hình cần nhận dạng. 

Với tín hiệu đầu vào Sin cho lớp đầu vào, chúng ta có thể thu được đầu ra của khối R-I theo 

phương trình sau: 

1 1(S ( (S ) (S )))k

out in kx in xk inS F F                               (1) 

Trong đó, Fkx1 và F1xk là kết quả đầu ra của phép tích chập với kích thước của bộ lọc là kx1 và 

1xk, σ là phép tính của hàm kích hoạt ReLU.  

Hàm kích hoạt sử dụng trong các khối R-I là hàm ReLU (Rectified Linear Unit) như mô tả ở 

công thức (2) được sử dụng để kích hoạt đầu ra mỗi khối R-I.  

Y = Max (0; x)                                                           (2) 

Dữ liệu đầu ra của 3 nhánh tích chập R-I Block sẽ được sẽ được xếp trồng tại lớp 

(Concatnate) theo công thức 3 trước khi chuyển đến khối đầu ra tiến hành nhận dạng mục tiêu. 

1 2 3, ,concat out out outF S S S                                                        (3) 

Một số đặc trưng của mô hình RINet giúp nâng cao chất lượng nhận dạng mục tiêu như sau: 
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- Sử dụng các khối tính tích chập song song theo cấu trúc Inception sử dụng các bộ lọc kích 

thước của bộ lọc khác nhau sẽ làm tăng khả năng trích xuất được các đặc trưng từ ảnh dữ liệu vào.  

- RINet sử dụng các bộ lọc có kích thước 1*k và k*1 thay vì các bộ lọc kích thước k*k trong 

mô hình sẽ làm giảm số lượng các tham số huấn luyện của mạng nơ-ron.  

- Một ưu điểm khác của mô hình RINet là tránh được vấn đề không hội tụ (vanishing 

gradient problem) và overfitting thông qua việc sử dụng cấu trúc Residual. 

2.2. Tập dữ liệu và thiết lập thử nghiệm  

Hệ thống ra đa được sử dụng để thu thập tập dữ liệu RAD-DAR (Radar with Digital Array 

Receiver) là một ra đa phát tín hiệu FMCW băng X có 1 an ten phát, 8 anten thu, tần số trung 

tâm 8.75 GHz, độ di tần 200 MHz [5]. 

 

Hình 2. Mẫu mục tiêu ra đa dạng heatmap 2D (ảnh bên trái) và 3D (ảnh bên phải). 

Bộ dataset này bao gồm 17.485 ảnh mục tiêu trên miền cự ly – vận tốc Doppler được gán 

nhãn tương ứng 3 loại mục tiêu: người đi bộ, ô tô và UAV. Dữ liệu mẫu mỗi mục tiêu được lưu ở 

một file có định dạng .csv có kích thước 11 x 61 điểm ảnh (11 điểm ảnh trên trục cự ly, 61 điểm 

ảnh trên trục tần số Doppler). Giá trị tại mỗi điểm ảnh thể hiện công suất của tín hiệu thu được 

tại ô dữ liệu tương ứng với đơn vị đo là dBm. Cường độ tín hiệu phản xạ về của mục tiêu trong 

tập dữ liệu có giá trị nằm trong khoảng từ -140 dBm đến -70 dBm. Hình 2 thể hiện mẫu mục tiêu 

UAV trong bộ dữ liệu ở dạng heatmap 2D và 3D, với 3 trục x, y, z tương ứng thể hiện: tần số 

Doppler, cự ly và biên độ. Trong tổng số 17.485 mẫu dữ liệu, 6700 mẫu mục tiêu người đi bộ, 

5720 mẫu mục tiêu ô tô và 5065 mẫu mục tiêu UAV tương ứng với tỷ lệ phần trăm là 38,32%, 

32.71% và 28.97%. 

2.3. Sử hàm mất mát Focal Loss nhân trọng số 

Mạng nơ-ron được huấn luyện thông qua sử dụng các thuật toán tối ưu để điều chỉnh các hệ 

số trọng lượng theo một quy luật điều chỉnh nhất định (thường là phương pháp Gradient Desent). 

Là một phần của thuật toán tối ưu, giá trị lỗi của trạng thái mô hình hiện tại phải được tính toán 

một cách liên tục. Hàm mất mát (loss function) chính là một hàm toán học để tính giá trị lỗi, từ 

giá trị lỗi này các thuật toán tối ưu sẽ tiến hành cập nhật lại các trọng số mạng nơ-ron để đảm bảo 

giá trị lỗi đó giảm dần trong các lần đánh giá tiếp theo. Lựa chọn hàm mất mát phù hợp trong quá 

trình huấn luyện sẽ góp phần nâng cao hiệu năng cho mô hình mạng nơ-ron học sâu. Trong các 

bài toán phân loại mục tiêu, hàm mất mát Cross Entropy như mô tả ở công thức (4) thường được 

sử dụng để huấn luyện mạng nơ-ron.  

CE( ) log( )t tp p  ,                                          (4) 

Trong đó, tp  là xác suất dự báo cho lớp đối tượng t. Trong Cross Entropy ta thấy rằng vai trò 

đóng góp vào loss function của các class cùng bằng.  

Khi xảy ra hiện tượng mất cân bằng, chúng ta muốn rằng mô hình sẽ dự báo chuẩn hơn đối 

với những class thiểu số. Do đó, cần một hàm loss function hiệu quả hơn, có thể điều chỉnh được 

giá trị phạt lớn hơn nếu dự báo sai đối với nhóm thiểu số. Mục đích là để hạn chế dự báo sai 
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nhóm thiểu số vì nếu dự báo sai nhóm thiểu số thì hàm loss function sẽ trở nên lớn hớn. Tác giả 

Tsung-Yi và các cộng sự đã đề xuất hàm mất mát Focal Loss, đây là một sự điều chỉnh trong 

hàm Cross Entropy để giải quyết triệt để ảnh hưởng của mất cân bằng dữ liệu [6]. 

( ) (1 ) log( )t t t tFL p p p                                       (5) 

Trong đó, 
1

t

if






 là hệ số điều chỉnh để cân bằng hàm Cross Entropy với 

tf  là tần suất 

của đối tượng t ,  là một số dương rất nhỏ được cộng thêm để tránh phép chia 0, (1 )tp   là 

phần tử nhân thêm của hàm Focal Loss, γ thường được chọn trong khoảng từ 0 đến 5. Phần tử 

(1 )tp  trong hàm Focal Loss có tác dụng rất lớn trong việc điều chỉnh ảnh hưởng của nhãn lên 

đồng thời loss function và gradient descent.  

Trong trường hợp của bài báo, tập dữ liệu RAD-DAR có số lượng 3 loại mục tiêu xe ô tô, 

người đi bộ và UAV tương đối cân bằng, chính vì vậy, thành phần 
t và (1 )tp  trong công thức 

(5) có tác động nhỏ đến giá trị hàm mất mát. Để cải thiện xác suất phát hiện đúng cho lớp mục 

tiêu UAV so với hai loại mục tiêu còn lại, chúng tôi đề xuất thay đổi sử dụng hàm mất mát Focal 

Loss nhân trọng số như mô tả ở công thức 6, ký hiệu là Weighted Focal Loss (WFL) để huấn 

luyện mô hình học sâu RINet đã đề xuất dùng.  

1

w
W ( ) (1 ) log( )

w

t
t t tN

t

t

FL p p p



  


                        (6) 

Trong đó, hệ
t được thay thế bằng giá trị ưu tiên thiết lập 

1

w

w

t

N

t

t


, với wt hệ số ưu tiên của lớp 

mục tiêu t. Bài báo xây dựng hàm mất mát WFL bằng ngôn ngữ lập trình Python, các giá trị wt là 

các hệ số đầu vào có thể điều chỉnh. Cụ thể, bài báo thiết lập hệ số ưu tiên wt của ba mục tiêu: 

người đi bộ, UAV và ô tô lần lượt là (1, 3, 1), tương ứng giá trị ưu tiên trong công thức (6) ba 

mục tiêu trên là (0.2, 0.6, 0.2). Hàm mất mát WFL bài báo đề xuất là sự điều chỉnh từ hàm mất 

mát Focal Loss để vừa giải quyết được vấn đề mất cân bằng dữ liệu vừa làm tăng xác suất nhận 

dạng đúng với lớp mục tiêu quan trọng so với các mục tiêu còn lại. 

3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN  

Để đánh giá kết quả nhận dạng mục tiêu của mô hình mạng nơ-ron RINet đề xuất với hàm 

mất mát Focal Loss nhân trọng số, chúng tôi tiến hành so sánh mô hình đề xuất với mô hình 

DopplerNet, CNN-32DC và mô hình MobileNetV2. Mô hình DopplerNet và CNN-32DC là hai 

mô hình đã được xây dựng trong các công trình nghiên cứu [5] và [7] để tiến hành nhận dạng 

mục tiêu trên cùng tập dữ liệu RAD-DAR. Mô hình MobileNetV2 là một mô hình pretrained có 

cấu trúc residual rút gọn cho hiệu năng nhận dạng cao trong thư viện của framework Tensorflow. 

Các kết quả được tính trung bình của ba lần chạy huấn luyện mạng nơ-ron. 

Hình 3 tổng hợp sự so sánh của mô hình đề xuất với các mô hình khác dựa trên các tiêu chí 

đánh giá: độ chính xác, kích thước mô hình và thời gian nhận dạng. Mô hình MobileNetV2 có 

kích thước mô hình lớn nhất (2.586 triệu tham số), thời gian dự đoán lớn nhất (9.1 ms) nhưng có 

độ chính xác nhận dạng thấp nhất (97.08%). Mô hình CNN-32DC có kích thước mô hình nhỏ 

nhất (0.195 triệu), tốc độ nhận dạng nhanh nhất (2.68 ms), tuy nhiên, độ chính xác chỉ đạt là 

97.6% thấp hơn mô hình DopplerNet và RINet. Mô hình DopplerNet có kích thước nhỏ hơn và 

tốc độ nhận dạng nhanh hơn mô hình RINet đề xuất, thế nhưng độ chính xác nhận dạng của mô 

hình này nhỏ hơn các mô hình RINet. Ba mô hình RINet có kích thước như nhau (1.382 triệu 
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tham số) và thời gian nhận dạng mục tiêu gần như nhau. Trong đó, mô hình RINet với hàm mất 

mát Focal Loss đạt độ chính xác cao nhất (98.90%) so với mô hình RINet sử dụng hàm mất mát 

Cross Entropy (98.64%) và mô hình sử dụng hàm Focal Loss nhân trọng số (98.72%). 

 

Hình 3. So sánh chất lượng của mô hình đề xuất với các mô hình khác. 

Độ chính xác nhận dạng mục tiêu của mô hình RINet đề xuất với hàm mất mát Focal Loss 

nhân trọng số chỉ thấp hơn 0.018% so với mô hình RINet + Focal Loss. Tuy nhiên, có thể thấy 

trong bảng 1, mô hình RINet + Weighted Focal Loss với hệ số nhân trọng lượng của 3 loại mục 

tiêu (ô tô, UAV, người đi bộ) lần lượt là (0.2, 0.5, 0.2) cho xác suất nhận dạng mục tiêu UAV 

cao nhất tương ứng là 99.81%. 

Bảng 1. So sánh độ chính xác nhận dạng của các mô hình mạng nơ-ron. 

Mô hình mạng nơ-ron Độ chính xác nhận dạng 

 Trung bình Ô tô Người đi bộ UAV 

DopplerNet + Cross Entropy 98.56% 98.22% 99.34% 98.13% 

CNN-32DC + Cross Entropy 97.60% 97.57% 99.64% 95.63% 

MobileNetV2 + Cross Entropy 97.08% 97.20% 98.36% 95.67% 

RINet + Cross Entropy 98.64% 98.51% 99.06% 98.36% 

RINet + Focal Loss 98.90% 98.62% 99.58% 98.52% 

RINet + Weighted Focal Loss 98.72% 97.21% 99.15% 99.81% 

Chúng tôi tiến hành huấn luyện các mô hình mạng nơ-ron đề xuất trên tập dữ liệu RAD-DAR 

với tỷ lệ 80% dữ liệu cho quá trình huấn luyện và 20% cho quá trình kiểm tra. Các tham số huấn 

luyện khác được thiết lập như sau: giá trị batch_size được thiết lập là 64, tốc độ học 

learning_rate ban đầu là 0.001 (giảm 90% sau mỗi 30 vòng lặp epochs). Thuật toán dừng huấn 

luyện sớm (Early Stopping) được áp dụng để kết thúc quá trình huấn luyện khi sau 5 chu kỳ chạy 

huấn luyện (epochs) mà không có sự cải thiện về độ chính xác của mô hình. Các mô hình mạng 

nơ-ron được xây dựng bằng ngôn ngữ lập trình Python, sử dụng framework Tensorflow. Các mô 

hình được huấn luyện và kiểm tra trên nền tảng phần cứng GPU của máy tính với cấu hình: chíp 

xử lý Intel Xeon E5-2678 v3 CPU, card màn hình RTX 3060 GPU, Ram 32GB. 
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4. KẾT LUẬN 

Bài báo đề xuất mô hình mạng nơ-ron RINet để tiến hành nhận dạng mục tiêu dựa vào dấu 

hiệu tần số Doppler của tập dữ liệu RAD-DAR. Mô hình RINet đề xuất có độ chính xác nhận 

dạng mục tiêu cao hơn so với các mô hình DopplerNet, CNN-32DC và MobileNetV2. Để nâng 

cao xác suất phát hiện đúng đối với mục tiêu là UAV so với các mục tiêu khác, bài báo đề xuất 

sử dụng hàm mất mát Focal Loss nhân trọng số. Kết quả là mô hình RINet sử dụng hàm mất mát 

Focal Loss nhân trọng số cho độ chính xác nhận dạng mục tiêu trung bình là 98.72%. Trong đó, 

mục tiêu UAV được nhận dạng chính xác với tỷ lệ 99.81%.  
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ABSTRACT 

Solutions to increase the probability of the accuracy of UAV recognition target  

based on artificial intelligence 

In this article, we propose to build a neural network model with a combined Residual-

Inception structure (named RINet) and use the weighted Focal Loss loss during training to 

perform radar target classification based on the RAD-DAR dataset. The RINet model 

incorporating the proposed loss function has an average target classification accuracy of 

98.72%, in which the probability of correctly identifying the UAV is up to 99.81%. 

Keywords: UAV; Residual; Loss function; Radar target recognition; Deep learning. 


