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Tóm tắt: Ở bài báo này các tác giả trình bày một giải 

pháp ứng dụng học sâu (Deep Learning) để phát hiện và 

cảnh báo sớm các vật thể lạ (Foreign Object Debris - FOD)  

trên đường băng nhằm hạn chế các rủi ro xảy ra đối với 

máy bay khi cất và hạ cánh. Giải pháp của nhóm tác giả sử 

dụng camera PTZ để thu thập dữ liệu ảnh góc rộng, tiền xử 

lý hình ảnh, sau đó đưa vào xử lý học sâu bằng thuật toán 

Yolo-4. Kết quả thử nghiệm cho thấy mô hình có thể hoạt 

động với tốc độ 45 khung hình/giây, đạt độ chính xác 98% 

với cấu hình Intel core I7, GPU RTX 2080. 

Từ khóa: Foreign Object Debris – FOD, Deep Learning, 

Yolo, CNN, RNN. 

I. GIỚI THIỆU CHUNG 

A). Giới thiệu chung về bài toán nhận diện vật thể lạ 

Các vật thể lạ (FOD) nói đến bất kỳ vật thể nào nằm 

trong và xung quanh sân bay (đặc biệt trên đường băng và 

đường lăn) có thể gây ra những tác động nguy hiểm đến 

máy bay hoặc nhân viên hàng không. Các vật thể lạ điển 

hình như: các kim loại xoắn, các bộ phận của máy bay hoặc 

phương tiện bị rơi trên đường băng như ốc, mảnh nhựa 

vỡ… FOD gây rủi ro cho các máy bay và gây thiệt hại kinh 

tế đáng kể đến các hãng hàng không trên thế giới. Ví dụ 

như tai nạn chuyến bay 4590 của Air France đã khiến 113 

người thiệt mạng được xác định nguyên dân do một dải kim 

loại xoắn như Hình 1. 

Để giảm thiểu và loại bỏ các nguy cơ do FOD gây nên, 

một số công ty đã tiến hành phát triển các sản phẩm, hệ 

thống phát hiện FOD như Tarsier của QinetiQ, FODetect 

của Xsight, và iFerret của Stratech[1]. Các hệ thống này 

đều sử dụng camera để chụp ảnh các FOD nghi vấn; sau đó 

các vật thể này được xác minh bởi các nhân viên giám sát 

hệ thống. Các hệ thống này hiện đã được triển khai thương 

mại ở một số sân bay nhưng chưa được triển khai rộng rãi 

trên toàn thế giới. Lý do chính là bởi các hệ thống này hoạt 

động này vẫn cần có sự xác thực của con người do đó tính 

tin cậy của hệ thống bị ảnh hưởng lớn bởi sự tin cậy của 

các cá nhân chịu trách nhiệm xác thực cho hệ thống. 

 

Hình 1: Vật thể lạ được xác định là nguyên nhận gây ra vụ tại 

nạn máy bay 4590 của Air France 

Để giải quyết bài toán nhận diện vật thể lạ (FOD), có 

nhiều thuật toán hiệu quả đã được công bố gần đây[2-7]. 

Các thuật toán này thường được phát triển trên nhiều loại 

cảm biến khác nhau như: hệ thống cảm biến LiDar, hệ 

thống cảm biến radar FMCW hoạt động trên bước sóng 

milimet hoặc cảm biến Radar hoạt động trên tần số 96GHz. 

Các thuật toán này có thể đạt được kết quả cao trên nhiều 

môi trường hoạt động khác nhau. Ngoài ra, bằng cách sử 

dụng đa cảm biến, các hệ thống này có thể thực hiện phát 

hiện và nhận dạng các vật thể lạ. Các thuật toán này dựa 

trên các mẫu vật thể lạ đã được thu thập trong quá khứ do 

vậy các phương pháp này có hiệu quả cao đối với các vật 

thể lạ quen thuộc nhưng hoạt động không hiệu quả đối với 

các FOD có nền đồng nhất và có nhiễu môi trường phức 

tạp. 

Ở bài báo này, nhóm tác giả đề xuất xây dựng một ứng 

dụng nhận diện và phát hiện vật thể lạ tự động thông qua 

mạng học sâu. Hệ thống có khả năng tích lũy các thông tin 

mà con người yêu cầu sau đó có khả năng hoạt động độc 

lập. 

B). Giới thiệu về mạng học sâu và các mạng học sâu phổ 

biến. 

Học sâu là một công nghệ đang được quan tâm đầu tư 

nghiên cứu và phát triển trên toàn thế giới. Kể từ khi có sự 

cải thiện đáng kể trong ứng dụng phân loại hình ảnh, mạng 

Nơ-ron tích chập (CNN) đã được đưa vào ứng dụng rộng 
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rãi trong các lĩnh vực thị giác máy tính như phân loại hình 

ảnh, xác minh khuôn mặt, phát hiện đối tượng và chú thích 

hình ảnh… Dựa trên các bộ dữ liệu (dataset) được công 

khai cho cộng đồng như ImageNet[8], Pascal VOC[9] and 

COCO[10], CNN đã chứng minh được khả năng hoạt động 

tốt hơn trong các bài toán về phát hiện và nhận dạng đối 

tượng so với các phương pháp xử lý truyền thống. So với 

các thuật toán truyền thống, CNN thực hiện phát hiện và 

nhận diện các đối tượng dựa trên trích chọn đặc trưng do 

vậy thể hiện được năng lực tốt trong các bài toán về phát 

hiện vật thể lạ (FOD). Bài toán phát hiện vật thể lạ được 

chia làm 2 nhiệm vụ: Phát hiện, xác định vị trí của mục tiêu 

và phân loại các đối tượng trên mặt đường. Ở bài báo này, 

nhóm tác giả tập trung vào giải quyết vấn đề phát hiện và 

xác định vị trí của vật thể lạ. Sau đó thông tin về vật thể 

được đưa về hệ thống cảnh báo trung tâm để các cá nhân 

chịu trách nhiệm giám sát đưa ra quyết định về phân loại 

và xử lý. Để giải quyết vấn đề này, nhóm tác giả đã sử dụng 

thuật toán RPN (Region Proposal Network) để thực hiện 

trên nền tảng YOLO v4. 

C). Giới thiệu về Yolo v4 

Mạng Yolo (You Only Look Once)[11-13] được ra đời 

nhằm cải thiển độ chính xác của các mạng CNN đang được 

áp dụng hiện nay cũng như khả năng hoạt động với các bài 

toán nhận diện yêu cầu thời gian thực. Yolo hướng tới khả 

năng mạng Neural có thể được huấn luyện cũng như thực 

thi các tính toán thời gian thực trên các nền tảng GPU thông 

thường. Mạng Yolo là một thuật toán phát hiện đối tượng 

một giai đoạn, sử dụng một mạng CNN duy nhất để thực 

hiện xử lý hình ảnh và có thể trực tiếp tính toán kết quả 

phân loại và tọa độ vị trí của các đối tượng trong khung 

hình được đưa vào tính toán. Với việc sử dụng định vị và 

phân loại đối tượng end-to-end đã làm tăng tốc độ tính toán 

lên đáng kể qua các phiên bản. So với YOLO v3, YOLO 

v4 đã được tích hợp thêm thuật toán nâng cao dữ liệu thông 

qua thuật toán xử lý dữ liệu được tích hợp sẵn. Ngoài ra, 

các thuật toán về đào tạo mạng, hàm kích hoạt và hàm mất 

mát cũng được tối ưu hóa giúp YOLO v4 có thể hoạt động 

với tốc độ cao hơn và đạt được sự cân bằng giữa độ chính 

xác và tốc độ trong các bài toán yêu cầu tốc độ thời gian 

thực.  

 

 

Hình 2: Kiến trúc mạng Yolov4 

Mạng Yolov4 sử dụng CSPDarknet53, một mạng 

Neural mã nguồn mở làm mạng xương sống sử dụng để 

trào đào và tích xuất các đặc trưng của ảnh (Bochkovskiy 

et al., 2020), sau đó PANet được sử dụng để kết hợp tốt các 

thông tin đã được trích xuất (Wang and He, 2019) và sử 

dụng thuật toán được phát triển bởi nhà phát triển Yolo để 

nhận diện đối tượng trong ảnh (Redmon and Farhadi, 

2018). 

 

Hình 3: So sánh Yolov4 với một số thuật toán phát hiện đối 

tượng khác 

II. MÔ TẢ THUẬT TOÁN 

Hiện nay, thuật toán CNN ngày càng trở nên phổ biến 

và được áp dụng nhiều trong các lĩnh vực khác nhau. CNN 

được phát triển dựa trên 2 phương pháp nghiên cứu chính: 

Thuật toán dựa trên đề xuất vùng và Thuật toán dựa trên đề 

xuất phi vùng. Trong đó thuật toán dựa trên đề xuất vùng 

như Faster R-CNN, R-CNN, Mask R-CNN, bao gồm một 

bộ tạo vùng quan tâm và bộ phân loại đối tượng. Bằng cách 

sử dụng thuật toán Faster R-CNN cho phép việc khoanh 

vùng các đối tượng được thực hiện trong thời gian ngắn 

hướng tới ứng dụng trong các bài toán thời gian thực. 

Mô hình thuật toán phát hiện vật thể được xây dựng như 

hình 4, bao gồm 5 bước chính: 

1> Điều khiển PTZ camera quay để quét toàn bộ bề mặt 

đường băng. 

2> Thu nhận ảnh từ Camera PTZ, thực hiện thuật toán 

tăng cường ảnh. 

3> Sử dụng thuật toán Yolov4 để thực hiện phát hiện các 

đối tượng trong ảnh. 

4> Loại bỏ các cảnh báo giả. 

5> Phát tín hiệu cảnh báo. 
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Hình 4: Thuật toán phát hiện vật thể lạ (FOD) 

Cụ thể các 5 khối của thuật toán được thực hiện như sau: 

Bước 1: Điều khiển Camera PTZ: 

Các camera được khảo sát và lựa chọn sử dụng là 

camera PTZ có thể được thực hiện điều khiển linh hoạt. 

Camera được lắp đặt ở bên cạnh và dọc theo đường băng. 

Vị trí các camera được bố trí để đảm bảo toàn bộ bề mặt 

đường băng đều được bao phủ bởi hệ thống camera. Số 

lượng camera được tính toán dựa trên cơ sở khoảng cách 

từ camera đến đường băng và đảm bảo thời gian quét, xử 

lý dữ liệu của một camera tối đa là 4 phút. Mô hình lắp 

đặt camera được tính toán dựa trên mô hình sau: 

 

Hình 5: Mô hình lắp đặt các Camera PTZ 

Camera được điều khiển thông qua 01 phần mềm trên 

máy tính đảm bảo thực hiện điều khiển đồng bộ các 

camera. Nhóm tác giả đã thực hiện khảo sát và lựa chọn 

lên phương án sử dụng camera Hitachi KP-HD1005-S5 

và tính toán thực hiện lắp đặt camera cách đường băng 

300m. Với cách lắp đặt này thì một vật có kích thước nhỏ 

nhất mà camera có thể thu được là 0.15x2cm tương 

đương 1x1 pixel. Camera có độ nhạy sáng với ảnh màu 

là 0.009 lux và ảnh đen trắng là 0.005 lux có khả năng 

đáp ứng được điều kiện ánh sáng thấp. 

Bước 2: Lọc và tăng cường ảnh: 

Sau khi thực hiện thu nhận các ảnh được đưa về tiền 

xử lý để thực hiện các thuật toán cắt và điều chỉnh kích 

thước phù hợp với góc quay và vị trí của camera từ đó 

có thể đưa ảnh đồng nhất về đường băng. Sau xử lý về 

kích thước, các ảnh được đưa qua một chương trình thực 

hiện tăng cường ảnh. Cụ thể, nhóm tác giả sử dụng thuật 

toán cân bằng thích nghi (Adaptive Histogram 

Equalization) nhằm nâng cao độ tương phản của ảnh sau 

đó được đưa qua thuật toán phân vùng, xác định vùng bề 

mặt để loại bỏ các khu vực ảnh không phải là khu vực 

đường băng. Do các vật thể lạ thường có kích thước nhỏ 

nên cần sử dụng thuật toán nâng cao độ tương phản nhằm 

cho phép nhìn rõ đối tượng trong điều kiện thời tiết 

không thuận lợi như sương mù, thiếu sáng, trời mưa hoặc 

trường hợp vật thể lạ có màu tương đối đồng nhất với 

đường băng. Hình ảnh đầu ra của khối là ảnh có độ tương 

phản cao và đã được loại bỏ các khu vực có thể gây nhầm 

lẫn cho thuật toán học máy. Hình ảnh sau đó được đưa 

vào Yolov4 để thực hiện nhận diện các vật thể lạ bằng 

các thuật toán học máy. 

Bước 3: Thực hiện phát hiện đối tượng qua Yolov4: 

Dựa trên phân tích các thuật toán phổ biến hiện tại như 

SSD, Yolo, Faster R-CNN… nhóm tác giả đã sử dụng 

lựa chọn Yolov4 để thực hiện bài toán này. Yolov4 là 

một mã nguồn mở có thể dễ dàng triển khai cài đặt trên 

các môi trường bằng giao diện lập trình Python. Ưu điểm 

của Yolov4 là thuật toán có độ chính xác cao và tốc độ 

xử lý nhanh phù hợp với các bài toán yêu cầu có tốc độ 

xử lý thời gian thực. Để hỗ trợ cho khả năng hoạt động 

của Yolov4, thuật toán này được thực hiện cài đặt trên 

một máy tính có cấu hình phù hợp (Intel core I7, GPU 

RTX 2080) để đảm bảo có khả năng đáp ứng được xử lý 

được hình ảnh từ nhiều camera cùng lúc. Ngoài ra, để 

Yolov4 đáp ứng được bài toán nhận diện vật thể lạ, nhóm 

tác giả đã thực hiện hiệu chỉnh khối Head của thuật toán 

để định nghĩa lớp đối tượng vật thể lạ cho mô hình.  

 

Hình 6: Mô hình Yolov4 được hiệu chỉnh phù hợp với bài toán 

phát hiện vật thể lạ 

Bước 4: Loại bỏ cảnh báo giả: 

Thuật toán Yolov4 được dùng để phát hiện các đối 

tượng xuất hiện trong khu vực ảnh đầu vào, nhóm tác giả 

đã có những hiệu chỉnh ở cấu trúc Head nhằm tạo ra mô 

hình mạng phù hợp với bài toán phát hiện vật thể lạ. Tuy 

nhiên, trong quá trình chạy thực nghiệm gặp phải các vấn 

đề như thuật toán phát hiện các vật thể nằm ngoài khu 

vực đường băng hoặc các vùng là thành phần của đường 

băng nhưng có màu sắc tương phản là vật thể lạ. Để giải 

quyết bài toán này, nhóm tác giả đã thực hiện 2 phương 

pháp cải tiến nhằm loại bỏ các cảnh báo giả này. Cụ thể: 

- Sử dụng thuật toán phân vùng để xác định vùng ảnh 

thuộc đường băng với giả thiết rằng mặt đường băng 

là vùng ảnh có màu sắc và cường độ sáng đồng nhất 

có diện tích lớn nhất trong bức ảnh đầu vào. Từ đó, 

kết hợp với vị trí của vật thể được xác định bởi 

Yolov4 để xác định vật thể được nhận định có nằm 
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trên vùng cần cảnh báo không. Nếu nằm ngoài vùng 

này, hệ thống tự động bỏ loại bỏ cảnh báo. 

- Bổ sung thêm các hình ảnh về vật thể lạ phát hiện 

sai vào tập dữ liệu để tăng cường khả năng nhận 

diện. Trong trường hợp hệ thống nhận diện một khu 

vực trong đường băng là vật thể lạ, hệ thống cho 

phép người dùng bổ sung thêm hình ảnh nhận diện 

sai vào hệ thống để hệ thống tự động học hỏi cho 

các lần phát hiện sau từ đó giảm khả năng phát hiện 

và cảnh báo giả của hệ thống. 

Bước 5: Phát tín hiệu cảnh báo: 

Việc phát cảnh báo được thực hiện tại tại màn hình và 

hệ thống xử lý trung tâm của hệ thống. Khi có nghi ngờ 

một vật thể lạ, hệ thống phần mềm thực hiện điều khiển 

Camera PTZ vào vị trí nhận diện sau đó phát âm cảnh 

báo để người giám sát ra quyết định thực thi. Nếu đúng 

là vật thể lạ người giám sát có thể thực hiện điều phối 

các thao tác cần thiết nhằm xử lý. Nếu đó là phát hiện 

giả, người giám sát cập nhật trực tiếp trên phần mềm để 

hệ thống tự động đưa vào tập dữ liệu chung và cải tiến 

tập dữ liệu. 

 Với mô hình hệ thống đã được xây dựng ở mục này, 

nhóm tác giả tiến hành thực hiện thu thập dữ liệu, tiến hành 

huấn luyện, xây dựng phần mềm để thử nghiệm. Trong quá 

trình thử nghiệm nhóm nghiên cứu đã thực hiện nhiều tinh 

chỉnh để đạt được kết quả phù hợp. Quá trình thực nghiệm 

của nhóm tác giả được sự hỗ trợ từ Công ty TNHH Kỹ thuật 

Quản lý bay (ATTECH) để thực hiện thu thập dữ liệu và 

đưa ra những phân loại cơ bản về vật thể lạ làm tiền đề cho 

quá trình huấn luyện và đào tạo mạng Yolov4 phù hợp với 

bài toán nhận diện vật thể lạ. 

Quá trình thực nghiệm chi tiết hệ thống nhận diện và 

cảnh báo vật thể lạ được trình bày chi tiết ở mục III. 

III. THỰC NGHIỆM VÀ ĐÁNH GIÁ KẾT QUẢ 

A). Xây dựng cơ sở dữ liệu huấn luyện 

Để phục vụ cho quá trình huấn luyện mạng Yolov4 phù 

hợp với bài toán nhận diện vật thể lạ đặc biệt là điều kiện 

các sân bay ở Việt Nam, nhóm tác giả đã làm việc với 

phòng nghiên cứu phát triển của Công ty TNHH Kỹ thuật 

Quản lý bay (ATTECH) nhằm thực hiện thu thập dữ liệu, 

lên danh sách các vật thể lạ thường gặp phải trên bề mặt 

đường băng và thử nghiệm tạo các nguồn dữ liệu hình ảnh 

và video dựa trên các thông tin trên. Hình ảnh được thu 

thập bằng cách đưa các vật thể lạ trong danh sách lên trên 

bề mặt đường có kiến trúc tương tự với bề mặt đường bang 

và thu lại bằng camera kỹ thuật số. Ngoài ra, nhóm tác giả 

còn được công ty cung cấp thêm hình ảnh về các vật thể lạ 

trong quá khứ mà công ty đã xử lý giúp cho kho dữ liệu 

hình ảnh được thêm đầy đủ. 

Nhóm tác giả đã phối hợp với Công ty TNHH Kỹ thuật 

Quản lý bay (ATTECH) thu thập được hơn 100 video với 

hơn 50.000 ảnh có chứa các đối tượng được định nghĩa là 

vật thể lạ từ các video tự thực hiện và các video do 

ATTECH cung cấp. Để đảm bảo khả năng hoạt động của 

mô hình mạng trong các điều kiện khác nhau, 2 bên đã phối 

hợp thực hiện thu thập hình ảnh từ nhiều điều kiện thời tiết 

và nhiều góc quan sát khác nhau. Sau quá trình trích xuất 

hình ảnh từ các video, nhóm thu được bộ dữ liệu có tên là 

PTIT-FOD bao gồm hơn 50.000 ảnh có chứa các vật thể 

được định nghĩa là vật thể lạ. 

 

Hình 7: Một hình ảnh trong bộ dữ liệu thu thập 

Tập hình ảnh thu thập được gồm các vật thể lạ như: Ống 

nhựa, ống sắt ốc vít, đá, quả bóng, mảnh vỡ của miếng kim 

loại… có kích thước dao động trong khoảng từ 1x1x1cm 

đến 20x10x10cm. Các vật thể được đặt ở nhiều tư thế và 

hướng đặt khác nhau phục vụ cho việc thu thập dữ liệu hình 

ảnh. Bộ hình ảnh mẫu sau khi thu thập được 2 nhóm phối 

hợp đánh giá là phù hợp để có thể tiến hành những thử 

nghiệm cơ sở làm nền tảng cho các nghiên cứu chuyên sâu 

hơn. 

B). Áp dụng thuật toán tiền xử lý 

Tập ảnh sau khi được thu thập được đưa qua chương 

trình phần mềm thực hiện các thao tác tiền xử lý trước khi 

đưa vào quá trình huấn luyện. Trong mô hình triển khia 

thuật toán này được sử dụng ngay sau khi thu thập hình ảnh 

và được xử lý tại bộ xử lý trung tâm của hệ thống. Chương 

trình tiền xử lý thực hiện các thuật toán sau: 

- Cân bằng thích nghi 

- Phân vùng ảnh theo vùng bề mặt 

Sau khi được chạy qua thuật toán tiền xử lý, bức ảnh 

được cân bằng về độ sáng, độ tương phản và tự động được 

loại bỏ các vùng được nhận diện không phải là đường băng. 

Do đó, giúp cho chương trình Yolov4 hoạt động có độ 

chính xác cao hơn. 

 

Hình 8: Kết quả sau khi thực hiện thuật toán tiền xử lý 

C). Quy trình huấn luyện và kết quả thử nghiệm 

Từ tập hình ảnh đã được thu thập ở mục B, nhóm tác 

giả đã tiến hành tạo nhãn cho tập ảnh bằng công cụ 

Yolo_mark thực hiện khoanh vùng các khu vực có vật thể 

lạ cần được phát hiện. Sau đó, nhóm tác giả thực hiện đưa 
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ảnh vào công cụ phần mềm lọc, tăng cường ảnh và đưa vào 

huấn luyện trên mạng Yolov4 để huấn luyện mạng phát 

hiện các vật thể lạ theo hướng dẫn của Darknet[14]. Nhóm 

tác giả lần lượt điều chỉnh các hệ số mạng với tập hình ảnh 

đã được thu thập ở trên để tìm được bộ thông số hyper phù 

hợp. Sau khi thử nghiệm tìm kiếm bộ thông số trên máy 

tính với cấu hình Intel core I7, GPU RTX 2080, nhóm tác 

giả đã thu được một mô hình mạng có khả năng đạt được 

độ chính xác nhận diện là 98% trên tập dữ liệu đã được thu 

thập. Theo đánh giá, mô hình có khả năng nhận diện với độ 

chính xác cao đối với các vật thể có kích thước hướng chụp 

lớn 1.5x1.5cm trở lên và có màu sắc không đồng nhất với 

màu sắc của bề mặt nền đường băng. Với các vật thể có 

kích thước nhỏ (khoảng dưới 1.5x1.5cm) ở vị trí xa được 

đánh giá có tỉ lệ nhận diễn lỗi cao hơn. Ngoài ra, với sự hỗ 

trợ của thuật toán tiền xử lý bao gồm: Cân bằng thích nghi 

và Phân vùng ảnh theo bề mặt cho phép chương trình nâng 

cao được tỉ lệ nhận diện vật thể lạ so với khi không sử dụng. 

2 thuật toán này đặc biệt có tác dụng đối với trường hợp 

ánh sáng môi trường yếu hoặc trường hợp các vật thể có 

màu sắc tương đồng với màu sắc của bề mặt nền. Sau quá 

trình đánh giá nhóm tác giả đã tích hợp 2 thuật toán này 

nhằm nâng cao tỉ lệ xác định vật thể lạ của chương trình. 

Với cấu hình máy tính đã đề cập ở trên, chương trình xử lý 

do nhóm xây dựng có thể thực hiện xử lý được 45 khung 

hình/giây. 

 

Hình 9: Kết quả thử nghiệm với tập hình ảnh đã được thu thập 

Kết quả thử nghiệm của nhóm tác giả đã được cùng 

phân tích đánh giá cùng nhóm nghiên cứu của Công ty 

TNHH Kỹ thuật Quản lý bay. Hai nhóm nhận định kết quả 

nghiên cứu là phù hợp và có khả năng tiếp tục nghiên cứu 

nâng cấp để hoàn thiện nhằm thực hiện trong ứng dụng 

thực tế. Ở giai đoạn kế tiếp 2 nhóm sẽ tiếp tục phối hợp thử 

nghiệm trên các hình ảnh được thu trực tiếp từ camera 

nhằm có những đánh giá và hiệu chỉnh phù hợp. 

IV. KẾT LUẬN 

Kết quả nghiên cứu, thử nghiệm cho thấy mô hình mà 

nhóm tác giả đề xuất thử nghiệm đã đáp ứng được các yêu 

cầu cơ bản của bài toán phát hiện vật thể lạ trên đường băng 

(FOD). Với cấu hình máy như đề xuất (Intel core I7, GPU 

RTX 2080) mô hình có thể hoạt động với tốc độ nhận diện 

và phát hiện vật thể lạ của 45 hình/giây với độ chính xác là 

98%. Trong giai đoạn tới nhóm tác giả tiếp tục liên kết với 

công ty ATTECH để phát triển hoàn thiện mô hình thuật 

toán và tiến hành thử nghiệm trong điều kiện thực tế nhằm 

đưa ra đánh giá về khả năng hoạt động trong điều kiện môi 

trường thực tế. Kiến quả nghiên cứu làm nền tảng để nhóm 

nghiên cứu kết hợp với doanh nghiệp tạo ra một sản phẩm 

hoàn thiện có khả năng giải quyết được một bài toán có tính 

thiết yếu cao trong lĩnh vực hàng không nhằm nâng cao 

tính an toàn của các chuyến bay. 
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DEEP LEARNING APPLICATION FOR 

FOREIGN OBJECT DEBRIS PROBLEM 

Abstract: This paper proposes a solution of applying 

deep learning to detect and early warning foreign objects 

(FOD) to limit the risks to aircraft during take-off and 

landing. This solution uses a PTZ camera to collect wide-

angle image data, pre-process image using the Adaptive 

Histogram Equalization method, and then put it to deep 

learning processing using the Yolov4 algorithm. The test 

result shows that the model can operate at 45 frames/s, 

achieving 98% accuracy with Intel core I7, RTX 2080 GPU 

computer. 

Keywords: Foreign Object Debris – FOD, Deep 

Learning, Yolo, CNN, RNN. 
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