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Giới thiệu

Ăn mòn là dạng hư hỏng vật liệu, thường xuyên xảy ra 
đối với các bộ phận và cấu kiện thiết bị kim loại, trong đó 
có đường ống dẫn khí. Theo nghiên cứu của Koch và cộng 
sự [1] chi phí ăn mòn hàng năm trên toàn cầu ước tính 
2,5 nghìn tỷ USD. Những con số này chỉ thể hiện các chi 
phí trực tiếp như đóng cửa hoặc tai nạn buộc phải đóng 
cửa; không bao gồm chi phí khắc phục các hậu quả về môi 
trường. Cũng theo nghiên cứu [1], chiến lược phát hiện 
ăn mòn kịp thời, thích hợp có thể làm giảm chi phí này 
từ 18 - 35%. Việc phát hiện sớm sự xuống cấp của kết cấu 
kim loại trong đó có đường ống dẫn khí trước khi bị hỏng 
hóc không chỉ mang lại lợi ích kinh tế mà còn giúp ngăn 
chặn các sự cố ảnh hưởng đến con người và môi trường. 
Môi trường gây ăn mòn cho đường ống dẫn khí gồm môi 
trường bên trong và bên ngoài. Quá trình ăn mòn bên 
trong đường ống phụ thuộc vào bản chất vật liệu cấu tạo 
của ống, điều kiện vận hành và các tạp chất  ăn mòn. Đối 
với ống nổi, môi trường ăn mòn bên ngoài ống có thể là 
không khí, độ ẩm. Tại các khu vực khác nhau, tính xâm 
thực của đất và nước sẽ khác nhau do nồng độ muối, độ 
ẩm, độ dẫn điện khác nhau, dẫn đến các dạng ăn mòn 

phổ biến đối với đường ống dẫn khí bao gồm: ăn mòn 
đều, ăn mòn cục bộ, nứt do tác động môi trường và bị 
phá hủy do dòng chảy. Trong phạm vi nghiên cứu này, 
nhóm tác giả chỉ tập trung vào phát hiện ăn mòn do tác 
nhân môi trường bên ngoài đường ống dẫn khí đối với 
các đoạn đường ống đi nổi trên mặt đất.

Trước đây, kỹ thuật viên thường kiểm tra các đường 
ống dẫn khí bằng cách quan sát bằng mắt thường và tiếp 
theo là đo đạc. Cách tiếp cận này phát hiện ăn mòn bề 
mặt và mô tả sơ bộ về tình trạng của đường ống và sự hư 
hỏng. Phương pháp này tốn nhiều thời gian và phần lớn 
phụ thuộc vào kinh nghiệm và trình độ của kỹ thuật viên. 
Hơn thế nữa, có nhiều vị trí khó tiếp cận hoặc hoàn toàn 
không thể tiếp cận được vì lý do an toàn, ví dụ: khí độc 
hoặc cản trở việc xây dựng. 

Bài báo tập trung nghiên cứu phát hiện ăn mòn trên 
đường ống dẫn khí bằng việc xử lý hình ảnh với mô hình 
trí tuệ nhân tạo. Kỹ thuật này sẽ hỗ trợ sàng lọc các khu 
vực đường ống thông qua hình ảnh được chụp bởi máy 
bay không người lái đến các vị trí không thể tiếp cận mà 
không gây nguy hiểm cho kỹ thuật viên.

Sự xuất hiện của ăn mòn đi kèm với 2 đặc điểm trực 
quan chính: (i) tạo ra 1 kết cấu bề mặt thô ráp và (ii) màu 
sắc của các sản phẩm phụ nằm trong một phổ màu được 
xác định rõ ràng. Do đó, việc sử dụng phân tích kết cấu, 
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Tóm tắt

Bài báo trình bày phương pháp phát hiện ăn mòn đường ống dẫn khí bằng cách sử dụng trí tuệ nhân tạo để phân tích các hình ảnh 
trực quan,  gồm 3 bước: tiền xử lý ảnh đầu vào; phân đoạn và trích chọn các đặc trưng biểu đồ tần suất màu và đặc trưng kết cấu; đề xuất 
sử dụng mô hình Markov ẩn được huấn luyện từ các vector đặc trưng có khả năng tự động phân tích các hình ảnh chụp từ camera và nhận 
dạng các vùng bị ăn mòn của đường ống dẫn khí. Thử nghiệm ban đầu trên tập dữ liệu hơn 5.000 ảnh chụp các đường ống dẫn khí cho 
thấy phương pháp đề xuất cho kết quả chính xác trên 90%.  

Từ khóa: Ăn mòn, đường ống dẫn khí, mô hình Markov ẩn, trí tuệ nhân tạo.
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phân tích màu sắc hoặc kết hợp cả 2 thường được sử dụng 
để phát triển các thuật toán phát hiện ăn mòn. Hai tính 
năng này có thể được áp dụng độc lập hoặc được thực 
hiện trong 1 kỹ thuật nhận dạng mẫu. 

Kết cấu là đặc điểm đầu tiên được sử dụng để phát 
hiện ăn mòn [3, 4]. Một trong những yêu cầu của phân 
tích kết cấu là việc chuyển đổi hình ảnh màu sang những 
hình ảnh có thang độ xám. Chen và cộng sự [5] phát triển 
kỹ thuật nhận dạng hình ảnh để đánh giá lớp phủ cầu; 
trích xuất các đặc điểm thống kê của ma trận đồng xuất 
hiện mức xám (GLCM) của các hình ảnh kỹ thuật số, là kỹ 
thuật được sử dụng để đo lường các giá trị đặc trưng kết 
cấu và áp dụng kỹ thuật phân nhóm được gọi là phân loại 
mẫu đa phân giải (MPC). Pidaparti và cộng sự đã phân tích 
dựa trên các phép biến đổi Wavelet và Fractal để phân loại 
các vết rỗ/nứt trong ảnh ống dẫn khí thang độ xám của 
các mẫu hợp kim đồng nhôm nickel [6].

Trong quá trình chuyển đổi hình ảnh màu sang thang 
độ xám, màu sắc là thông tin quan trọng. Marat Enikeev  [3]  
tập trung vào thông tin màu sắc để phân biệt các khuyết 
tật rỉ sét so với kim loại nền. Nghiên cứu này khảo sát hình 
ảnh có các khuyết tật rỉ sét nhỏ và nền tương phản. Phổ của 
màu rỉ sét được xác định theo thống kê trong không gian 
màu đỏ - lục - lam (RGB). Chen và cộng sự đã nghiên cứu 14 
không gian màu để tìm ra không gian màu tốt nhất để phát 
hiện sự ăn mòn trong các hình ảnh kỹ thuật số được chiếu 
sáng không đồng đều, [9] chọn a * b * làm cấu hình màu 
tốt nhất, đã cho thấy tính hiệu quả của phương pháp, cách 
tiếp cận hình elip thích ứng. Khan và cộng sự [6] đã sử dụng 
thông tin màu sắc để ước tính độ ăn mòn của đường ống 
dưới biển; phát triển thuật toán phục hồi và nâng cao hình 
ảnh nhằm giảm thiểu hiệu ứng làm mờ, tăng cường màu 
sắc và độ tương phản của hình ảnh dưới nước.

Một số nhà nghiên cứu đã sử dụng cả đặc điểm kết 
cấu và màu sắc để phát hiện ăn mòn. Luca Petricca và 
cộng sự [8] đã sử dụng phương pháp học chuyên sâu 
(deep learning) dựa trên ngôn ngữ lập trình Python  (ngôn 
ngữ thông dụng cho phát triển các mô hình học máy) để 

phát hiện ăn mòn đường ống kim loại tự động, trong đó 
đã huấn luyện mô hình học máy với hơn 3.500 hình ảnh. 
Tom J. Gibbons và cộng sự [9] đã áp dụng không gian màu 
L * a * b * và các tính năng kết cấu Gabor để đào tạo mô 
hình hỗn hợp Gaussian để phát hiện ăn mòn. Francisco 
Bonnin-Pascual và Ortiz [10] sử dụng 2 bộ phân loại yếu 
để tự động phát hiện ăn mòn trong bể chứa, tàu và trên 
đường ống dẫn khí. Bộ phân loại đầu tiên, độ nhám, được 
đo bằng đặc tính năng lượng của GLCM. Màu sắc được 
sử dụng làm bộ phân loại thứ 2 và được kiểm tra trong 
không gian màu Hue - Saturation - Intensity (HSI) và Hue 
- Saturation - Value (HSV). Để cung cấp hệ thống phổ màu 
tham chiếu, Medeiros và cộng sự sử dụng phân tích phân 
biệt trong khi Bonnin-Pascual và Ortiz áp dụng các chiến 
lược lọc khác nhau trên biểu đồ Hue - Saturation (HS) 
được huấn luyện. 

Các phương pháp kể trên có đặc điểm chung là kết 
hợp các kỹ thuật xử lý ảnh (image processing) với các mô 
hình trí tuệ nhân tạo để phát hiện các vùng ăn mòn và đã 
cho kết quả tương đối khả quan. Tuy nhiên, phương pháp 
trên thường yêu cầu khối lượng tính toán lớn, tiêu tốn 
nhiều tài nguyên tính toán như bộ nhớ và bộ xử lý, chưa 
đánh giá được thời gian thực hiện tính toán phát hiện ăn 
mòn. Chính vì vậy, trong nghiên cứu này nhóm tác giả đề 
xuất 1 mô hình Markov ẩn (hidden Markov model -  HMM) 
hiệu quả để phát hiện các khu vực bị ăn mòn trên bề mặt 
của đường ống dẫn khí. Mô hình HMM của nhóm tác giả 
được huấn luyện trên máy tính cá nhân và có thể được 
triển khai trên các thiết bị có tài nguyên tính toán hạn chế 
như điện thoại, laptop, để các kỹ thuật viên có thể theo 
dõi các khu vực bị ăn mòn trên đường ống dẫn khí trong 
thời gian thực.

2. Phát hiện ăn mòn trên đường ống dẫn khí 

Quy trình phát hiện ăn mòn đường ống dẫn khí được 
trình bày trong Hình 1. Việc phát hiện ăn mòn được tiến 
hành qua 3 bước với đầu vào là 1 ảnh RGB chứa 1 đoạn 
đường ống dẫn khí và đầu ra là vùng ảnh chứa các vị trí bị 
ăn mòn của đoạn đường ống. 

Hình 1. Quá trình phát hiện ăn mòn đường ống dẫn khí dựa trên trí tuệ nhân tạo. 

Tiền xử lý Phân đoạn & trích 
chọn đặc trưng

Mô hình Markov ẩn 
phát hiện vùng ăn 

mòn

Vùng bị ăn mòn 
trên ảnh
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2.1. Tiền xử lý (pre-processing)

Do ảnh đầu vào có thể được chụp từ các thiết bị khác 
nhau (mobile phone, UAV, máy ảnh thường) trong các 
điều kiện môi trường khác nhau (tay chụp rung, sương 
mù, mưa, tối trời...) nên ảnh có thể chứa nhiễu. Vì vậy, trước 
khi phát hiện vùng ăn mòn thì ảnh thu nhận được tiền xử 
lý để loại bỏ nhiễu. Các kỹ thuật giảm thiểu nhiễu được 
áp dụng trong nghiên cứu này là các phép toán hình thái 
học (mathematical morphology) gồm phép toán co giãn 
(dilation), phép loại bỏ vùng ảnh nhiễu (errosion), phép 
mở (opening) và phép đóng (closing), từ đó thu được ảnh 
sau khi đã được giảm thiểu nhiễu.

2.2. Phân đoạn và trích xuất các đặc trưng (segmenta-
tion and feature extraction)

Bước tiếp theo sau khi tiền xử lý ảnh là tiến hành phân 
đoạn (segmentation) để trích ra vùng ảnh chứa đoạn ống 
dẫn khí (gas pipe segment) cần phát hiện ăn mòn. Tại bước 
này, sẽ loại bỏ ảnh của các đối tượng xung quanh khu vực 
đường ống mà không phải đoạn ống dẫn khí (ví dụ đất, 
đá, cây cỏ, lá cây...); tiếp theo những vùng ảnh thuộc về 
ống dẫn khí sẽ được trích chọn đặc trưng. Nhóm tác giả 
lựa chọn 2 loại đặc trưng là biểu đồ tần suất màu (colour 
histogram) và đặc trưng kết cấu (texture) và kết hợp để 
xây dựng vector đặc trưng (feature vector) dùng cho quá 
trình huấn luyện và nhận dạng vùng bị ăn mòn. Lý do lựa 
chọn 2 đặc trưng này là việc tính toán đơn giản, màu đặc 
trưng của vùng bị ăn mòn thường có màu nâu đậm hoặc 
ngả vàng đồng thời đặc trưng kết cấu phản ánh tốt độ thô 
ráp trên bề mặt của vùng bị ăn mòn.    

2.3. Mô hình Markov ẩn phát hiện vùng ăn mòn (HMM 
for corrosion detection)

Mô hình Markov ẩn [11] là mô hình học máy trí tuệ 
nhân tạo dựa trên xác suất thống kê trong đó hệ thống 
được mô hình hóa bằng một quá trình Markov với các 
tham số không biết trước. Mỗi mô hình HMM gồm bộ 
ba (π, A, B), trong đó π là ma trận khởi tạo, A là ma trận 
chuyển trạng thái và B là ma trận quan sát. Trong bài toán 
này, nhiệm vụ của mô hình là xác định các tham số ẩn 
(vùng ăn mòn) từ các tham số quan sát được là vector đặc 
trưng trích xuất từ ảnh đầu vào sau khi đã được tiền xử lý 
và phân đoạn. Các tham số của mô hình được ước lượng 
(huấn luyện) sau đó sử dụng để thực hiện các phân tích 
áp dụng cho ảnh kế tiếp. Trong mô hình Markov, trạng 
thái được quan sát trực tiếp và được mã hóa thành vector 
đặc trưng từ ảnh, vì vậy các xác suất chuyển tiếp trạng 
thái là các tham số duy nhất. Mô hình Markov ẩn thêm 

vào các đầu ra: mỗi trạng thái có xác suất phân bổ trên 
các biểu hiện đầu ra có thể. Vì vậy, từ dãy của các biểu 
hiện được sinh ra bởi HMM sẽ không trực tiếp thấy được 
dãy các trạng thái. Để nhận dạng được vùng ăn mòn từ 
ảnh quan sát (chứa đoạn ống dẫn khí), trước hết HMM cần 
được huấn luyện để ước lượng các tham số của mô hình. 
Pha huấn luyện mô hình HMM được tiến hành như sau: 

Cho X là vector ngẫu nhiên từ 1 tập hợp được tham 
số hóa, cần tìm θ sao cho P(X|θ) là cực đại. Yêu cầu này gọi 
là ước tính tối đa khả năng (maximum likelihood, ML) cho 
θ. Để ước tính θ, hàm hợp lý log (log likelihood function) 
được định nghĩa là:

Trong đó:

X: Vector đặc trưng được trích chọn từ ảnh quan sát;

θ: Tham số của mô hình (gồm 3 ma trận π, A, B). 

Hàm likelihood được coi là hàm của tham số θ cho dữ 
liệu X. Vì ln(x) là 1 hàm gia tăng nghiêm ngặt, giá trị của θ 
tối đa hóa cho P(X|θ) cũng tối đa cho L(θ).

Thuật toán EM [10] là 1 thủ tục lặp để tối đa hóa L(θ). 
Giả sử sau lần lặp thứ n ước tính hiện tại cho θ được đưa ra 
bởi θn. Vì mục tiêu là tối đa hóa L(θ), muốn tính toán một 
ước tính cập nhật θ thì:

Tương tự, muốn tối đa hóa sự khác biệt:

Trong các vấn đề về tồn tại dữ liệu, thuật toán EM cung 
cấp 1 khuôn khổ tự nhiên cho sự bao hàm của chúng. Nói 
cách khác, các biến ẩn có thể được giới thiệu hoàn toàn 
như thủ thuật để ước tính khả năng tối đa θ dễ kiểm soát. 
Trong trường hợp này, giả định việc biết rõ các biến ẩn sẽ 
làm cho việc tối đa hóa hàm có khả năng dễ dàng hơn. Có 
nghĩa là, biểu diễn các vector ngẫu nhiên ẩn bởi Z và được 
thể hiện bởi z. Tổng xác suất P(X|θ) có thể được viết theo 
các biến ẩn z như sau:

Công thức (3) có thể viết lại như sau:

Lưu ý rằng, biểu thức này liên quan đến logarit của 1 
tổng. Sử dụng bất đẳng thức Jensen (Jensen’s inequality)  
đã chứng minh rằng:

( ) = ( | )

( ) > L( )

( ) - L( ) = lnP( | ) - lnP( | )

( ) = ( | )

( ) > L( )

( ) - L( ) = lnP( | ) - lnP( | )

( ) = ( | )

( ) > L( )

( ) - L( ) = lnP( | ) - lnP( | )

( | ) = ∑ ( | , ) ( | )

( ) − ( ) = ∑ ( | , ) ( | ) − ( | )

∑ ≥ ∑ ( )

( | ) = ∑ ( | , ) ( | )

( ) − ( ) = ∑ ( | , ) ( | ) − ( | )

∑ ≥ ∑ ( )

(1)

(2)

(3)

(5)

(4)

( | ) = ∑ ( | , ) ( | )

( ) − ( ) = ∑ ( | , ) ( | ) − ( | )

∑ ≥ ∑ ( )
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cho hằng số λi ≥ 0 với ∑ = 1. Kết quả này được áp dụng cho 
công thức (5) liên quan đến logarit của tổng được cung cấp các hằng 
số λi có thể được xác định. Xem xét để các hằng số có dạng P(z|X, θn). 
Vì P(z|X, θn) là 1 thước đo xác suất, ta có P(z|X, θn) ≥ 0 và ∑z P(z|X, 
θn) =1 theo yêu cầu. 

Từ công thức (5) hằng số P(z|X, θn) được đưa ra:

Từ công thức (6) có thể viết lại tương đương:

và để thuận tiện cho xác định l(θ|θn) = L(θn) + Δ(θ|θn) để mối quan 
hệ trong công thức (7) có thể được thể hiện rõ ràng: 

L(θ) ≥ l(θ|θn)

Ta có 1 hàm l(θ|θn) được giới hạn trên bởi hàm L(θ). Ngoài ra, 
có thể quan sát: 

vì vậy đối với θ = θn các hàm l(θ|θn) và L(θ) 
bằng nhau.

Hàm L(θ|θn) bị giới hạn trên bởi hàm L(θ). 
Các hàm có kết quả = θn. Thuật toán EM chọn 
θn+1 làm giá trị của θ mà l(θ|θn) là cực đại. Vì L(θ) 
≥ l(θ|θn), tăng l(θ|θn) sẽ đảm bảo giá trị của 
hàm L(θ) khả năng được tăng lên ở mỗi bước.

Mục tiêu của nhóm tác giả là chọn 1 giá trị 
θ sao cho L(θ) cực đại. Nghiên cứu chỉ ra rằng 
hàm l(θ|θn) bị giới hạn trên bởi hàm L(θ), và 
giá trị của các hàm l(θ|θn) và L(θ) bằng với ước 
tính hiện tại cho θ = θn. Vì vậy, bất kỳ θ làm tăng 
l(θ|θn) sẽ làm tăng L(θ). Để L(θ) đạt được giá 
trị gia tăng lớn nhất có thể, thuật toán EM được 
gọi để lựa chọn θ sao cho l(θ|θn) đạt cực đại. 
Nhóm tác giả biểu thị giá trị được cập nhật là 
θn+1. Quá trình này được minh họa trong Hình 2 . 

Pha nhận dạng sẽ được tiến hành như sau:

Sau đó giảm các hằng số w.r.t. θ

Trong công thức (9) các bước kỳ vọng và tối 
đa là đầy đủ, rõ ràng và hữu hạn. Do đó, thuật 
toán EM gồm việc lặp lại:

- E-step: Xác định kỳ vọng có điều kiện  
EZ|X,θn

 {lnP(X,z|θ)} 

- M-step: Tối đa hóa biểu diễn liên quan đến θ

Tiếp đến thay thế hàm tối đa hóa L(θ) 
với hàm tối đa hóa gắn với xác suất điều kiện 
l(θ|θN). Thực tế là l(θ|θN) tính đến dữ liệu 
không được quan sát hoặc bị thiếu dữ liệu Z. 
Trong trường hợp nhóm tác giả ước tính các 
biến này, các thuật toán EM cung cấp 1 nền 
tảng cho việc này.  Ngoài ra, cách xử lý này khá 
thuận lợi để đưa ra các biến ẩn để tối đa hóa 

L(θn+1)

L(θ) 
l(θ|θn)

L(θ) l(θ|θn)

θn θn+1
θ

L(θn) = l(θn|θn)
l(θn+1   |θn)

≥ 0  với ∑ = 1  . ( | , ) ( | , ) ( | , ) ≥ 0 ∑ ( | , ) = 1   

( ) − ( ) = ( | , ) ( | ) − ( | ) 
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Hình 2. Biểu diễn đồ họa 1 lần lặp của thuật toán EM. 
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l(θ|θN), điều này được đơn giản hóa nhờ kiến thức về các biến ẩn (so 
với tối đa hóa trực tiếp của L(θ)). 

Các tính chất hội tụ của thuật toán EM được đề xuất bởi G. 
McLachlan và T. Krishnan [14 ]. Nhóm tác giả xem xét sự hội tụ chung 
của thuật toán. Vì θn+1 là ước tính cho θ tối đa hóa sự khác biệt Δ(θ|θn). 
Bắt đầu với ước tính hiện tại cho θ, đó là θn, nhóm tác giả đã có Δθ|θn 
= 0. Vì θn+1 được chọn để tối đa hóa Δ(θ|θn), mặt khác Δ(θn+1)|θn) ≥ 
Δ(θn|θn ) = 0, do đó đối với mỗi lần lặp, khả năng L(θ) là không thay 
đổi.

Khi thuật toán đạt đến 1 điểm cố định cho một số θn giá trị θn tối 
đa hóa l(θ). Vì L và l bằng nhau tại θn nếu L và l có khả năng khác nhau 
tại θn thì θn phải là một điểm dừng của L. Điểm dừng là không cần 
thiết, tuy nhiên là cực đại cục bộ. Kết quả cho thấy rằng có thể cho 
các thuật toán hội tụ đến cực tiểu địa phương hoặc điểm yên trong 
trường hợp bất thường.

Trong thuật toán EM mô tả ở trên, θn+1 được chọn làm giá trị θ với 
Δ(θ|θn) cực đại hóa. Trong khi điều này đảm bảo sự gia tăng lớn nhất 
trong L(θ), tuy nhiên nó có thể làm nhẹ bởi yêu cầu tối đa hóa một 
trong những Δ(θ|θn) sao cho:

Δ(θn+1)|θn) ≥ Δ(θn|θn )

Như vậy những điểm ảnh thỏa mãn  các công thức (9) và (11) sẽ 
được đưa vào vùng bị ăn mòn trong ảnh kết quả.

3. Thử nghiệm và đánh giá

Để đánh giá hiệu quả của phương pháp đề 
xuất, nhóm nghiên cứu đã lựa chọn ra khoảng 
5.000 ảnh có độ phân giải full HD (1.280 x 720 
pixels) chụp những khu vực đường ống dẫn 
khí bị ăn mòn với các mức độ khác nhau từ tập 
dữ liệu gồm 140.000 ảnh được thu thập bởi 
Blossom Treesa Bastian và cộng sự [13 ]. Tập dữ 
liệu thử nghiệm được tiền xử lý theo thuật toán 
của nhóm tác giả sau đó được chia thành 10 
phần. 9 phần dùng để huấn luyện và 1 phần 
dùng để nhận dạng những khu vực bị ăn mòn. 
Sau đó nhóm tác giả lặp lại quá trình này cho 
đến khi tất cả 10 phần được nhận dạng. Kết 
quả cuối cùng được tính trung bình trên cả 10 
lần thử nghiệm. Phương pháp này gọi là kiểm 
tra chéo (10-fold cross validation) được dùng 
như một phương pháp chuẩn để đánh giá các 
mô hình trí tuệ nhân tạo.

Ngoài ra, nhóm tác giả cũng so sánh với 
một số phương pháp học máy khác, bao gồm 
mô hình k-nearest neighbors, mô hình Bayes 
đơn giản (naïve Bayes), mô hình cây quyết định 
(decission tree) và mô hình hồi quy logistic 
(logistic regression) theo cách thử nghiệm 
kiểm tra chéo 10 lần và kết quả về độ chính xác 
được trình bày trong Bảng 1.

Theo Bảng 1 và Hình 3, độ chính xác và 
độ bao phủ được tính so với thực tế bằng các 
thông số TP (true positive), FP (false positive), 
TN (true negative) và FN (false negative). Theo 
đó, mô hình HMM cho kết quả tốt nhất với trên 
90% độ chính xác (precision) và độ bao phủ 
(recall). Tiếp theo là mô hình cây quyết định 
cho kết quả khả quan với trên 86% độ chính 
xác và độ bao phủ. Ở chiều ngược lại, mô 
hình hồi quy logistic cho kết quả thấp nhất. 
Điều này có thể giải thích là do mô hình hồi 
quy thường không phù hợp với bài toán phân 
loại với đầu vào là các vector đặc trưng nhiều 
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Hình 3. So sánh hiệu quả phát hiện ăn mòn của 5 mô hình học máy. 

 

Mô hình học máy Độ chính xác (%) Độ bao phủ (%) 
k-người hàng xóm gần nhất 73,91 77,25 
Mô hình Bayes đơn giản 65,12 63,92 
Cây quyết định 87,45 86,55  
Mô hình hồi quy logistic 59,12 61,73 
Mô hình Markov ẩn 92,36 91,85 

Bảng 1. Kết quả phát hiện vùng ăn mòn

(11)



24 DẦU KHÍ - SỐ 2/2022   

CÔNG NGHỆ DẦU KHÍ

chiều (multi-dimentional feature vectors) như bài toán 
phát hiện vùng ăn mòn. Trong khi đó, HMM là một mô 
hình học máy có tính khái quát dữ liệu cao (generative 
models). Khi có đủ dữ liệu huấn luyện thì HMM thường 
cho kết quả tương đối khả quan đối với các bài toán nhận 
dạng từ ảnh như bài toán phát hiện ăn mòn đường ống 
dẫn khí. Ngoài ra, mô hình cây quyết định cũng cho kết 
quả tương đối tốt do việc phân loại khá hiệu quả dựa trên 
vector đặc trưng đã được trích xuất. Các mô hình khác như 
k-nearest neighbors và Bayes đơn giản cho kết quả trung 
bình: Bayes đơn giản dựa trên giả định là các đặc trưng 
độc lập hoàn toàn, điều này có thể thiếu chính xác vì độ 
nhô nhám của vùng ăn mòn có thể liên quan đến màu của 
vùng bị ăn mòn; k-nearest neighbors chưa tận dụng được 
các mối liên quan giữa các vector đặc trưng trong tập dữ 
liệu. Trực quan hóa kết quả so sánh được trình bày trong 
Hình 3.     

4. Kết luận

Bài báo đã trình bày kết quả bước đầu ứng dụng trí 
tuệ nhân tạo là mô hình học máy Markov ẩn để nhận dạng 
vùng bị ăn mòn trên đường ống dẫn khí. Phương pháp 
đề xuất của nhóm tác giả gồm 3 bước: tiền xử lý ảnh đầu 
vào; phân đoạn và trích chọn các đặc trưng biểu đồ tần 
suất màu và đặc trưng kết cấu; cuối cùng là dùng mô hình 
học máy được huấn luyện từ các vector đặc trưng để nhận 
dạng vùng ăn mòn trên đường ống dẫn khí. Kết quả thử 
nghiệm ban đầu cho thấy phương pháp đề xuất có nhiều 
tiềm năng cải tiến để ứng dụng rộng rãi trên thực tiễn. 

Theo kế hoạch, nhóm tác giả sẽ cải tiến mô hình đã 
đề xuất bằng các mô hình trí tuệ nhân tạo tiên tiến như 
học sâu và xây dựng các robot tự động thu nhận ảnh của 
đường ống dẫn khí trong các môi trường khác nhau (bao 
gồm cả dưới nước) để thúc đẩy mạnh mẽ hơn nữa các 
mô hình trí tuệ nhân tạo, nâng cao quá trình tự động hóa 
trong việc dò tìm, đánh giá và theo dõi mức độ ăn mòn 
cũng như phát hiện nhanh những rủi ro tiềm ẩn đối với hệ 
thống đường ống dẫn dầu khí.   
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Summary

The article presents a method to detect gas pipeline corrosion using artificial intelligence to analyse visual images with 3 steps: 
preprocessing of input images; segmentation and extraction of histogram features and texture features; and proposing to use the hidden 
Markov model trained from feature vectors capable of automatically analysing the camera images and identifying eroded areas of the gas 
pipeline. An initial experiment on a dataset of over 5000 published oil pipeline images shows the proposed method achieves results with over 
90% accuracy.  

Key words: Corrosion, gas pipeline, hidden Markov model, artificial intelligence.
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