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ARTICLE INFO ABSTRACT 

Received:  20/06/2022 The objective of this paper is to apply deep learning network running on an 

embedded system platform to diagnose faults of a three-phase electric motor 

by a non-contact method based on operating motor noise. To accomplish 

this, at first, deep learning network should be designed and trained on a 

computer, and then converted to an equivalent network to run on the 

embedded system. The network input data is a two-dimension spectrogram 

image of the noise emitted by the motor in four main cases, including normal 

operation, phase shift, phase loss and bearing failure. The execution time and 

accuracy of these deep learning network structures will be deployed on three 

microcontrollers including ESP32, ESP32-C3 and nRF52840 to determine 

the suitable embedded platform and network structure for real-time running. 

Experimental results show that the proposed deep learning network models 

could diagnose the faults well on both computer and embedded platform 

with the highest accuracies are 99,7% and 99,3%, respectively. In particular, 

the preliminary results are remarkable with the recognition time and 

accuracy at 1,7 seconds and 72%, respectively associated with the proposed 

deep learning network on realtime embedded system performance. 
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THÔNG TIN BÀI BÁO TÓM TẮT 

Ngày nhận bài:  20/06/2022 Mục tiêu của bài báo là ứng dụng mạng học sâu chạy trên nền tảng hệ thống 

nhúng để chẩn đoán thời gian thực lỗi động cơ điện ba pha bằng phương pháp 

không tiếp xúc dựa trên tiếng ồn phát ra. Để thực hiện điều này, trước tiên, 

các mạng học sâu cần được thiết kế và huấn luyện trên máy tính trước khi 

được chuyển đổi thành mạng tương đương phù hợp với hệ thống nhúng. Ngõ 

vào của mạng là ảnh phổ hai chiều của tiếng ồn phát ra từ động cơ trong bốn 

trường hợp: bình thường, lệch pha, mất pha và vỡ bạc đạn. Thời gian thực thi 

và độ chính xác của các cấu trúc mạng học sâu sẽ được khảo sát trên ba vi 

điều khiển là ESP32, ESP32-C3 và nRF52840 để chọn ra vi điều khiển và 

kiến trúc mạng phù hợp nhất để chạy thời gian thực. Kết quả thực nghiệm cho 

thấy các kiến trúc mạng học sâu đề nghị đã chẩn đoán tốt các lỗi động cơ trên 

cả hai nền tảng máy tính và hệ thống nhúng với độ chính xác cao nhất tương 

ứng là 99,7% và 99,3%. Đặc biệt khi chạy thời gian thực kiến trúc mạng đã 

chọn trên hệ thống nhúng cũng đã cho kết quả ban đầu rất ấn tượng với thời 

gian nhận dạng và độ chính xác tương ứng là 1,7 giây và 72%. 
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1. Giới thiệu 

Trong những năm gần đây, rất nhiều nghiên cứu tập trung vào các giải pháp để chẩn đoán lỗi động 

cơ điện đang vận hành dựa trên phân tích các tín hiệu âm thanh, rung động hay dòng điện để dự báo 

sớm các hư hỏng có thể xảy ra nhằm giảm thiểu các rủi ro trong vận hành hệ thống [1]. Bên cạnh đó, 

mạng nơ-ron nhân tạo (AI – Artificial intelligence) cũng đã và đang được áp dụng vào lĩnh vực này để 

tạo ra một phương pháp chẩn đoán thông minh nhằm nâng cao độ tin cậy và đảm bảo các hệ thống kỹ 

thuật hoạt động an toàn và liên tục [2, 3]. Việc dự đoán các hoạt động bảo dưỡng và sửa chữa dựa trên 

kết quả chẩn đoán đã được áp dụng phổ biến và đem lại lợi ích về kinh tế, tính năng này đã MathWorks 

tích hợp thành một Toolbox trên phần mềm Matlabs nổi tiếng của họ [4]. Thực thi các mạng học sâu 

trên hệ thống nhúng hay thiết bị di động là một bước đi rất cần thiết để triển khai chúng vào ứng dụng 

thực tiễn. 

Việc nghiên cứu và ứng dụng mô hình máy học quy mô nhỏ (hay còn được gọi là TinyML) đã được 

nhiều nhà nghiên cứu quan tâm. TinyML đề cập đến hướng nghiên cứu về học máy để tối ưu, nén các 

mô hình AI sao cho có thể chạy được trên các MCU (Microcontroller unit) hạn chế về tài nguyên tính 

toán và lưu trữ [5]. Trong bài viết của mình tác giả Ray đã trình bày rất chi tiết về khả năng của TinyML 

và đánh giá về nó một cách trực quan [6]. Một số dự án áp dụng TinyML đã được triển khai trên nhiều 

lĩnh vực, điển hình như thiết bị đeo theo dõi sức khỏe là giải pháp hiệu quả để biết được tình trạng hiện 

tại của người sử dụng nhằm đưa ra các cảnh báo và lời khuyên phù hợp [7]. Mô hình lái xe tự hành của 

tác giả Prado cho thấy được các thách thức về khả năng tính toán và lưu trữ đối với mạng học sâu chạy 

trên hệ thống nhúng [8]. Các nghiên cứu này cho thấy khả năng ứng dụng TinyML trong chẩn đoán thời 

gian thực lỗi động cơ là hoàn toàn khả thi. Tuy nhiên, một câu hỏi lớn đặt ra là cấu trúc mạng học sâu 

và MCU nào là phù hợp nhất để thực hiện ứng dụng chạy thời gian thực. 

Mục tiêu của bài báo này là đề xuất một kiến trúc mạng học sâu TinyML phù hợp để chẩn đoán lỗi 

động cơ điện ba pha dựa trên tiếng ồn phát ra khi vận hành. Một số kiến trúc mạng học sâu chẩn đoán 

lỗi động cơ sẽ được đề xuất, huấn luyện và thử nghiệm để chọn ra một kiến trúc phù hợp nhất. Khả năng 

thực thi mạng cũng được thử nghiệm trên một số dòng MCU thông dụng hiện nay để giúp người sử 

dụng có thể đánh giá và lựa chọn một MCU hợp lý cho ứng dụng của họ. Mô hình mạng tối ưu sẽ được 

cài đặt và thực nghiệm thời gian thực trên MCU được chọn. Thành công của nghiên cứu này sẽ mở ra 

nhiều hướng nghiên cứu liên quan đến nhận dạng tín hiệu thời gian thực. 

2. Dữ liệu và phương pháp 

2.1 Dữ liệu 

Dữ liệu huấn luyện là ảnh phổ tần số 2D (Two-dimension) của bốn loại âm thanh phát ra từ một động 

cơ điện xoay chiều ba pha tương ứng với trường hợp động cơ hoạt động bình thường, bị lệch pha, mất 

pha và vỡ bạc đạn. Thông tin về thông số động cơ, bố trí thí nghiệm thu âm được trình bày trong nghiên 

cứu [3], một công bố khác trong chuỗi nghiên cứu của nhóm tác giả. Nghiên cứu này sử dụng lại tập dữ 

liệu âm thanh, tuy nhiên quá trình xử lý tín hiệu, tạo ảnh phổ được viết bằng ngôn ngữ Python và thực 

hiện hoàn toàn trên công cụ Colab [9] hãng Google thay vì sử dụng ngôn ngữ Matlabs. Dữ liệu âm thanh 

của các nhóm khi được chuyển đổi thành ảnh phổ sẽ được gán nhãn, phân chia thành ba tập dữ liệu 

chính bao gồm Train, Validation và Test theo tỉ lệ tương ứng là 60%, 20% và 20% để sử dụng cho huấn 

luyện và kiểm tra mạng học sâu. 

2.2 Phương pháp 

Hình 1 trình bày tổng quan về phương pháp thực hiện của nghiên cứu này bao gồm hai giai đoạn 

chính thực hiện trên máy tính và trên MCU. Trên máy tính, các mô hình mạng học sâu sau khi thiết kế 

sẽ được xây dựng và huấn luyện trên công cụ Colab sử dụng tập ảnh phổ tần số 2D của tiếng ồn thu từ 

động cơ. Sau khi quá trình huấn luyện kết thúc, mạng học sâu sẽ được kiểm tra lại với tập dữ liệu Test 

để đánh giá xem nó có đạt yêu cầu không, nếu không, thông số hay cấu trúc mạng sẽ được hiệu chỉnh 

để huấn luyện lại cho đến khi đạt yêu cầu. Mạng học sâu sau khi huấn luyện thành công sẽ được chuyển 

đổi thành mô hình mạng có thể hoạt động trên nền tảng MCU. 
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Giai đoạn trên MCU sẽ thực hiện hai tác vụ quan trọng. Thứ nhất, kiểm tra tốc độ thực thi mạng khi 

nhận dạng các ảnh phổ trong tập dữ liệu Test trên máy tính để chọn ra kiến trúc mạng cũng như MCU 

phù hợp. Thứ hai, mạng học sâu tối ưu nhất sẽ được chạy nhận dạng thời gian thực với nguồn âm thanh 

thu trực tiếp từ micro tích hợp. Để thực hiện được điều này, MCU sẽ thu các đoạn âm thanh có thời 

lượng một giây, lọc nhiễu, chuẩn hóa biên độ và chạy thuật toán tạo ảnh phổ tần số 2D trước khi đưa 

vào mạng học sâu để nhận dạng hay để đánh giá tình trạng của động cơ. 

 

Hình 1. Tổng quan về phương pháp thực hiện 

2.2.1 Thuật toán xử lý tín hiệu âm thanh 

Trong bài báo này, bộ lọc Wavelet và lọc trung bình dịch chuyển (MAF – Moving average filter) sẽ 

được áp dụng để lọc nhiễu tín hiệu âm thanh. Trên máy tính, dữ liệu âm thanh sau khi thu thập sẽ được 

chuẩn hóa biên độ về trong khoảng [-1; 1], loại bỏ các khoảng lặng nếu có ở đầu và cuối đoạn âm thanh 

thu được (xuất hiện do thủ tục thu dữ liệu thủ công) và lọc nhiễu bằng bộ lọc Wavelet. 

Bộ lọc Wavelet được áp dụng trong cả hai trường hợp xử lý tín hiệu trên máy tính và MCU. Bộ lọc 

này có thuật toán được trình bày khá chi tiết trong [10]. Tín hiệu âm thanh sẽ được xử lý qua ba bước 

chính bao gồm 1) phân giải tín hiệu thành các hệ số Wavelet wi sử dụng DWT (Discrete wavelet 

transform), 2) xác định ngưỡng để loại bỏ nhiễu và 3) phục hồi tín hiệu sau khi loại bỏ nhiễu bằng biến 

đổi IDWT (Inverse DWT). Nghiên cứu này sử dụng ngưỡng Wavelet mềm (Soft threshold) được minh 

họa toán học bằng công thức (1). 

𝐷𝑠 = {
𝑠𝑔𝑛(𝑤)(|𝑤| − 𝑇)           𝑛ế𝑢 |𝑤| ≥ 𝑇

0                                         𝑛ế𝑢 |𝑤| < 𝑇
 (1) 

Trong đó, Ds là các hệ số Wavelet sau khi áp dụng ngưỡng mềm, w là các hệ số Wavelet của tín hiệu 

gốc và T là giá trị của ngưỡng. 

Bên cạnh bộ lọc Wavelet thì bộ lọc MAF cũng được áp dụng để lọc tín hiệu âm thanh khi chạy thời 

gian thực trên MCU để tăng tốc độ thực thi. MAF là một bộ lọc khá đơn giản có biểu diễn toán học như 

công thức (2) [11]. Tham số chính của MAF là số phần tử hay kích thước M của cửa sổ trượt. Cửa sổ 

này sẽ trượt từ đầu đến cuối tín hiệu mỗi lần dịch chuyển một mẫu, tại mỗi vị trí của cửa sổ sẽ tính toán 

được giá trị của tín hiệu ngõ ra chính là trung bình của các phần tử trong cửa sổ. MAF rất hiệu quả trong 

làm trơn tín hiệu, loại các nhiễu tần số cao, nhưng tín hiệu ra bị lệch pha so với tín hiệu vào. 
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y(n) =
1

𝑀
∑ 𝑥(𝑛 + 𝑖)

𝑀−1

𝑖=0

 (2) 

Trong đó, y(n) là tín hiệu ngõ ra sau khi lọc, x là tín hiệu ngõ vào và M là kích thước của cửa sổ. 

Trong bài báo này, tín hiệu ngõ vào chính là âm thanh mà vi điều khiển thu được từ micro, ngõ ra sẽ 

được sử dụng để tạo ảnh phổ tần số. 

 

Hình 2. Nguyên lí tạo ảnh phổ tần 2D từ tín hiệu âm thanh 

2.2.2 Thuật toán tạo ảnh phổ 

Tín hiệu sau khi lọc sẽ được phân chia thành các đoạn nhỏ có thời lượng một giây đều nhau để chuyển 

đổi thành ảnh phổ 2D sử dụng thuật toán như được trình bày trong Hình 2. Nguyên lý tổng quát đó là 

một cửa sổ có kích thước là window size sẽ trượt từ đầu đến cuối tín hiệu. Các cửa sổ này sẽ chồng lên 

nhau một khoảng window stride. Tại mỗi vị trí của cửa sổ tín hiệu sẽ được lấy mẫu bằng cửa sổ Hann 

[12] và được chuyển đổi FFT (Fast Fourier Transform) bằng thuật toán Kiss-FFT [13] để thu được 

n=256 giá trị biên độ của các thành phần tần số. Tùy thuộc vào kích thước ảnh phổ cần tạo, 256 giá trị 

này sẽ được nhóm lại và lấy trung bình bằng hàm Mel [14], số lượng nhóm tần số bằng với số cột của 

ảnh phổ tần số ngõ ra. Trong nghiên cứu này có ba kích thước ảnh phổ được sử dụng đó là 48x48, 64x64 

và 96x96 pixel. Các ảnh phổ này sẽ được sử dụng làm dữ liệu để huấn luyện và kiểm tra mạng học sâu. 

2.2.3 Cấu trúc mạng học sâu đề nghị 

Mạng học sâu đề nghị trong nghiên cứu này có kiến trúc tổng quát như được trình bày trong Hình 3, 

được hiệu chỉnh dựa trên kiến trúc được áp dụng trong [15, 16]. Tổng quát mạng học sâu bao gồm hai 

phần chính là trích xuất đặc trưng của ngõ vào (Feature extraction) và phân loại ảnh ngõ vào 

(Classification). Lớp trích đặc trưng được tạo nên từ 4 lớp Tích chập 2D để trích xuất các đặc trưng của 

ảnh ngõ vào thành các bản đồ đặc trưng (Feature map), sau mỗi lớp tích chập sẽ là một lớp Max-pooling 

để giảm kích thước của Feature map và tăng tốc quá trình huấn luyện cũng như giảm tham số mạng. 

 

Hình 3. Kiến trúc mạng học sâu được đề nghị 
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Cấu trúc này đã được áp dụng trong [16] để phân loại các âm thanh của động cơ điện cho kết quả rất 

khả quan. Lớp phân loại gồm có một lớp Flatten để làm phẳng các feature map từ hai chiều sang một 

chiều duy nhất. Lớp Dropout được sử dụng để loại bỏ ngẫu nhiên một số nút mạng trong quá trình huấn 

luyện nhằm giảm thiểu hiện tượng overfiting [17]. Tiếp theo là một lớp Hiden layer gồm 128 nơ-ron sử 

dụng hàm kích hoạt ReLU kết nối với ngõ ra sử dụng hàm kích hoạt Softmax cho 4 nơ-ron trả về các giá 

trị dữ đoán của bốn loại âm thanh dưới dạng xác xuất trong khoảng [0;1]. 

Bảng 1. Thông số các cấu trúc mô hình học sâu được đề nghị 

Kiến 

trúc 

Convolutio

n layer 1 

Feature 

maps 

Convolutio

n layer 2 

Feature 

maps 

Convolutio

n layer 3 

Feature 

maps 

Convolutio

n layer 4 

Feature 

maps 

Convolutio

n layer 1 

Kernel size 

Convolutio

n layer 2, 3, 

4 Kernel 

size 

Global 

Max-

Pooling 

Kernel 

size 

1 32 64 128 128 5x5 3x3 2x2 

2 16 32 64 128 5x5 3x3 2x2 

3 8 16 32 64 5x5 3x3 2x2 

Số feature map của từng lớp tích chập 2D sẽ được thay đổi để tạo ra ba kiến trúc mạng học sâu khác 

nhau, Bảng 1 trình bày tóm tắt các tham số của chúng. Kiến trúc 1 có số feature map lớn nhất ở mỗi lớp 

tích chập 2D và giảm dần đến kiến trúc 3, các thông số còn lại là tương tự nhau ở mỗi kiến trúc. Mỗi 

kiến trúc sẽ có ba kích thước ngõ vào khác nhau là 48x48, 64x64 và 96x96 tạo nên tổng cộng 9 kiến 

trúc khác nhau tương ứng với số lượng tham số huấn luyện được trình bày trong Bảng 2. 

Bảng 2. Số lượng tham số huấn luyện của các kiến trúc mạng học sâu đã đề nghị 

Kiến trúc 
Kích thức ảnh ngõ vào 

48x48 64x64 96x96 

1 257796 306948 503556 

2 114436 163588 360196 

3 33348 57924 156228 

2.2.4 Huấn luyện và chuyển đổi mạng học sâu để thực thi trên MCU 

Các mô hình mạng học sâu sau khi thiết kế sẽ được cài đặt và huấn luyện bằng ngôn ngữ Python trên 

công cụ Colab của hãng Google. Quá trình này được trình bày trong lưu đồ thuật toán ở Hình 4 gồm hai 

công đoạn chính. Thứ nhất là chuẩn bị, gán nhãn và phân loại dữ liệu sẵn sàng cho huấn luyện. Thứ hai 

là cài đặt mô hình mạng dựa trên nền tảng Tensorflow [18], sau đó sẽ thực thi vòng lập huấn luyện với 

dữ liệu đã chuẩn bị. Mạng học sâu sau khi được huấn luyện được kiểm tra với tập dữ liệu Test, nếu chưa 

đạt yêu cầu, các tham số của cấu trúc mạng sẽ được hiệu chỉnh và huấn luyện lại. Ngược lại, nếu mạng 

đã đạt yêu cầu thì lập lại toàn bộ quá trình với các mạng còn lại. Đối với các mạng sử dụng chung kích 

thước ảnh ngõ vào thì chỉ cần thay đổi tham số mạng trước khi huấn luyện lại. Tổng cộng có 9 mạng 

học sâu như liệt kê trong Bảng 2 sẽ được huấn luyện trong nghiên cứu này. 

Các mạng học sâu được cài đặt bằng Tensorflow sau khi được huấn luyện sẽ được biểu diễn dưới 

dạng nhị phân của các số dấu chấm động dạng chính xác đơn Binary32 theo tiêu chuẩn IEEE 754. Với 

biểu diễn này, các mạng học sâu sau khi huấn luyện có kích thước rất lớn không phù hợp để thực thi 

trên các MCU có tài nguyên hạn chế. Vì vậy, chúng cần được lượng tử hóa thành các biểu diễn khác để 

có thể triển khai trên MCU. Nghiên cứu này sử dụng phương pháp lượng tử hóa sau khi huấn luyện dựa 

trên công cụ Tensorflow Lite [19] vì nó dễ thực hiện, kích thước mô hình sau lượng tử giảm đáng kể và 

độ chính xác không chênh lệch quá lớn [20, 21]. 
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Hình 4. Thuật toán quá trình huấn luyện mạng học sâu trên máy tính 

2.2.5 Đánh giá tốc độ thực thi mạng trên MCU 

Vấn đề đặt ra sau khi lượng tử hóa các mạng học sâu sau huấn luyện đó là MCU và kiến trúc mạng 

nào phù hợp để chạy thời gian thực với tốc độ nhận dạng và độ chính xác tối ưu nhất? Để giải đáp câu 

hỏi này, ba dòng MCU khá phổ biến hiện nay là nRF52840 được tích hợp trên kit Arduino Nano 33 

BLE Sense, ESP32 được tích hợp trên kit Dev-Kit V1 và ESP32-C3 được tích hợp trên Kit NodeMCU-

C3-32S Ai-Thinker sẽ được sử dụng để chạy thử nghiệm tất cả các mạng học sâu sau lượng tử. Trong 

các kit hỗ trên thì Arduino Nano 33 BLE Sense là phù hợp nhất để chạy thời gian thực mạng học sâu vì 

kit này tích hợp sẵn micro thu âm. 

Tốc độ và độ chính xác của các mạng học sâu chạy trên các MCU sẽ được kiểm tra bằng cách áp 

dụng chúng để nhận diện các ảnh phổ trong tập dữ liệu Test. Các ảnh này cần được chuyển đổi thành 

mảng hai chiều kiểu 8 bit (int8) để phù hợp với mạng sau lượng tử. Mỗi MCU sẽ được kiểm tra với 400 

ảnh phổ cho mỗi loại âm thanh thu được từ động cơ. Độ chính xác và F1-score tương ứng của từng 

mạng học sâu được sử dụng để làm cơ sở đánh giá chọn MCU và mạng phù hợp nhất để chạy nhận dạng 

thời gian thực. 

2.2.6 Các chỉ tiêu đánh giá kết quả 

Sau khi huấn luyện, giá trị độ chính xác (Accuaracy) và chỉ số F1-score được sử dụng để đánh giá 

cũng như so sánh các cấu trúc mạng với nhau. Độ chính xác được tính bởi công thức (3) như sau: 

Accuracy =
∑ 𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

∑ 𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁
 (3) 

Trong đó, Accuracy là độ chính xác của mạng cần đánh giá, TP (True Positive) là số lượng dự đoán 

chính xác, TN (True Negative) là số lương dự đoán chính xác một cách gián tiếp, FP (False Positive) là 

số lượng các dự đoán sai lệch, FN (False Negative) là số lượng các dự đoán sai lệch một cách gián tiếp. 

F1-score được tính bằng công thức (4) như sau: 

𝐹1 − 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
 (4) 

Với:  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
, (5) 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
. (6) 
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Một cấu trúc mạng có chỉ số F1-score cao khi và chỉ khi cả hai chỉ số Precision và Recall đều cao. 

F1-score sẽ thấp khi một trong hai chỉ số này có giá trị thấp. Trường hợp xấu nhất là khi một trong hai 

chỉ số Precison và Recall bằng 0 thì F1-score bằng 0. Để F1-score bằng 1 thì cả hai giá trị này phải 

bằng 1. Do đó chỉ số F1-score là một thước đo đáng tin cậy về hiệu năng của mạng học sâu trong các 

bài toán phân loại. 

3. Kết quả và thảo luận 

3.1 Khả năng nhận dạng lỗi động cơ của các mạng học sâu đã đề xuất 

Kết quả huấn luyện các mạng học sâu trên máy tính được thể hiện trong Bảng 3. Kết quả này cho 

thấy độ chính xác tổng thể của các mạng học sâu sử dụng kiến trúc 1 là cao nhất và giảm dần đến kiến 

trúc 3. Điều này khá dễ hiểu vì kiến trúc 1 có quy mô lớn nhất và giảm dần đến trúc 3. Tương tự, kích 

thước ảnh phổ cũng ảnh hưởng đến độ chính xác huấn luyện, ảnh 96x96 pixel cho mạng có độ chính 

xác cao nhất và giảm dần đến ảnh có kích thước 48x48. 

Bảng 3. Kết quả huấn luyện các mạng học sâu trên máy tính 

Kiến trúc 
Kích 

thước ảnh 

Độ chính 

xác 

F1-score 

của bình 

thường 

F1-score 

của lệch 

pha 

F1-score 

của mất 

pha 

F1-score 

của vỡ 

bạc đạn 

Thời gian 

huấn luyện 

1 

48x48 97,59% 97,27% 95,67% 97,68% 99,75% 75 phút 

64x64 99,63% 99,75% 99,30% 99,45% 100% 68 phút 

96x96 99,66% 99,69% 99,37% 99,56% 100% 58 phút 

2 

48x48 96,97% 97,13% 94,44% 96,64% 99,69% 75 phút 

64x64 99,09% 99,31% 98,19% 98,95% 99,94% 68 phút 

96x96 99,57% 99,75% 99,12% 99,38% 100% 63 phút 

3 

48x48 94,96% 95,39% 90,70% 91,34% 99,43% 92 phút 

64x64 98,78% 99,06% 97,63% 98,49% 99,94% 78 phút 

96x96 98,94% 98,95% 97,86% 98,93% 100% 69 phút 

Bên cạnh độ chính xác, F1-score cũng được sử dụng để đo độ chính xác của mạng đối với từng loại 

âm thanh riêng lẻ. Điểm chung của các kiến trúc mạng học sâu đó là nhận dạng âm thanh phát ra do hiện 

tượng vỡ bạc đạn có độ chính xác cao nhất. Hai trường hợp âm thanh của hiện tượng mất pha và lệch 

pha dễ xảy ra nhằm lẫn ở tất cả các kiến trúc mạng. Đối với âm thanh phát ra khi động cơ hoạt động 

bình thường các mạng nhận dạng khá chính xác nhưng vẫn thấp hơn khi nhận dạng âm thanh vỡ bạc 

đạn. 

Tóm lại, mạng học sâu sử dụng kiến trúc 1 với ảnh ngõ vào 96x96 pixel cho độ chính xác nhận dạng 

tổng thể cũng như từng loại âm thanh cao nhất cùng với thời gian huấn luyện thấp nhất. Ngược lại, mạng 

học sâu sử dụng kiến trúc 3 với ảnh ngõ vào 48x48 pixel cho có độ chính xác nhận dạng tổng thể cũng 

như từng loại âm thanh thấp nhất cùng với thời gian huấn luyện dài nhất. Tất cả các mạng học sâu sau 

khi huấn luyện sẽ được lượng tử hóa và thực thi trên MCU để tìm ra một kiến trúc mạng phù hợp nhất, 

vừa có thời gian thực thi nhanh vừa đạt độ chính xác cao. 

3.2 Khả năng thực thi các mạng học sâu trên các MCU 

Tất cả 9 mạng học sâu sau khi được lượng tử hóa sẽ cài đặt trên các MCU bằng ngôn ngữ C dựa trên 

nền tảng Tensorflow Lite trên MCU và được biên dịch bằng trình biên dịch ngôn ngữ C mã nguồn mở 

tích hợp trên Arduino IDE. Tất cả các ảnh phổ với kích thước khác nhau sẽ được chuyển đổi thành mảng 

hai chiều kiểu 8 bit cho phù hợp với mạng học sâu lượng tử hóa và lần lượt được nhận dạng. Thời gian 

thực thi và độ chính xác của tất cả các trường hợp sẽ được ghi nhận lại để phân tích kết quả. Tổng cộng 

có 1600 ảnh phổ sẽ được kiểm tra trên ba MCU đã chọn. 
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Kết quả thực nghiệm cho thấy các MCU không đủ bộ nhớ để thực thi kiến trúc mạng 1 với tất cả các 

kích thước ảnh ngõ vào. Đối với mạng học sâu sử dụng kiến trúc 2, các MCU chỉ có thể thực thi mạng 

ở hai kích thước ảnh 48x48 và 64x64 pixel. Riêng mạng sử dụng kiến trúc 3 thì có thể thực thi với cả 

ba cỡ ảnh. Kết quả kiểm tra tốc độ và độ chính xác khi thực thi các mạng học sâu sử dụng kiến trúc 2 

và 3 trên các MCU được tóm tắt trong Hình 5. 

 

Hình 5. Độ chính xác và thời gian nhận dạng trên 3 dòng vi điều khiển của: a) các mô hình sử dụng kiến trúc 3 

với ba kích cỡ ảnh, b) các mô hình sử dụng kiến trúc 2 với ba kích cỡ ảnh 

Kết quả này chứng minh được mạng học sâu áp dụng kiến trúc 2 với ngõ vào ảnh 64x64 pixel và 

kiến trúc 3 với ngõ vào 64x64 và 96x96 pixel cho độ chính xác nhận dạng rất cao, đạt trên 98% ngoại 

trừ trường hợp vi điều khiển nRF52840 thực thi kiến trúc 3 với kích thước ngõ vào 96x96 chỉ đạt 95,5%. 

Như vậy, mạng học sâu dựa trên kiến trúc 3 với kích thước ngõ vào 64x64 cho kết quả tối ưu nhất vì 

không chỉ có tổng thời gian thực thi thấp từ 0,33 đến 0,39 giây mà còn có độ chính xác khá ấn tượng từ 

97,75% đến 99%. Do đó có thể kết luận đây là kiến trúc mạng phù hợp nhất để thực thi thời gian thực 

trên các dòng MCU đã chọn. Bên cạnh đó, mặc dù có thời gian thực thi mạng dài nhất, nRF52840 lại 

cho độ chính xác nổi bậc nhất 99%. Hơn nữa, kit Arduino Nano 33 BLE Sense, hỗ trợ MCU này, cũng 

được tích hợp sẵn micro rất thuận cho việc thu âm thanh. Chính vì thế, nRF52840 sẽ được chọn đánh 

giá khả năng chạy thời gian thực của mạng học sâu thay vì là hai MCU còn lại. 

3.3 Nhận dạng lỗi động cơ thời gian thực 

Hình 6 trình bày sơ đồ khối hệ thống nhận dạng thời gian thực dựa trên kit Arduino Nano 33 BLE 

Sense. Âm thanh sẽ được thu trực tiếp từ micro tích hợp, nRF52840 thực thi bốn tác vụ chính bao gồm 

thu một đoạn âm thành có thời lượng 1 giây với tần số lấy mẫu là 16kHz, sau đó sẽ xử lý lọc nhiễu bằng 

một trong hai bộ lọc Wavelet hoặc MAF. Âm thanh sau lọc sẽ được chuẩn hóa biên độ trước khi chạy 

thuật toán tạo ảnh phổ 2D như đã minh họa trong Hình 2. Cuối cùng mạng học sâu sẽ được gọi để nhận 

dạng ảnh phổ vừa tạo và cập nhật xác suất dự đoán ở ngõ ra. 

 

Hình 6. Sơ đồ mô hình hệ thống nhận diện thời gian thực 
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Do điều kiện thực tế, nghiên cứu này chưa thực hiện trực tiếp với các âm thanh được phát ra từ động 

cơ thật. Giải pháp hiện tại của nhóm nghiên cứu là phát các đoạn âm thanh bằng loa và hệ thống nhúng 

sẽ thu và nhận dạng chúng. Loa phát cần được lựa chọn sao cho âm thanh tái tạo gần với âm thanh thực 

tế nhất. 

Thí nghiệm nhận dạng thời gian thực sẽ được thực hiện lần lượt với từng loại âm thanh. Mỗi loại âm 

thanh sẽ được MCU nhận dạng 400 lần. Thí nghiệm được thực hiện trong ba trường hợp bao gồm không 

lọc âm thanh sau khi thu, lọc bằng bộ lọc Wavelet và MAF. Bộ lọc Wavelet sử dụng 4 hệ số Wavelet, 

ngưỡng mềm T = 1; MAF sử dụng cửa sổ trược 16 phần tử. Tất cả các dữ liệu thí nghiệm sẽ được phân 

tích để tính toán độ chính xác, F1-score và vẽ confusion matrix để so sánh kết quả của các trường hợp 

thí nghiệm. 

 

Hình 7. Kết quả thực nghiệm nhận dạng âm thanh động cơ phát từ loa: a) không lọc tín hiệu âm thanh, b) lọc 

wavelet và c) lọc trung bình  

Hình 7 trình bày confusion matrix của ba trường hợp thí nghiệm. Kết quả cho thấy hiện tượng vỡ bạc 

đạn đã được mạng học sâu nhận dạng tốt trong tất cả các trường hợp. Âm thanh của hai hiện tượng mất 

pha và lệch pha dễ bị nhầm lẫn nhau trong cả 3 trường hợp nhưng lọc MAF cho kết quả tốt nhất.  

Khi âm thanh không qua bộ lọc (Hình 7a) thì âm thanh khi động cơ hoạt động bình thường được 

nhận dạng rất tốt và nó cũng rất dễ bị nhầm lẫn bởi âm thanh lệch pha (68/400 lần) và mất pha (36/400 

lần). Âm thanh khi động cơ mất pha và lệch pha rất dễ bị nhầm lẫn qua lại, đặc biệt là lệch pha bị nhầm 

thành mất pha 236/400 lần. Khi âm thanh được lọc Wavelet, kết quả nhận dạng có cải thiện nhưng sự 

nhầm lẫn tăng ở cả ba nhóm âm thanh (Hình 7b); thời gian nhận dạng cũng tăng lên do bộ lọc Wavelet 

khá phức tạp, xử lý chủ yếu trên số thực nên cần nhiều thời gian tính toán. 

Bảng 4. Độ chính xác nhận dạng thời gian thực 

Thuật toán lọc 
Độ chính xác 

tổng quát 

F1-score của 

bình thường 

F1-score của 

lệch pha 

F1-score của 

mất pha 

F1-score của vỡ 

bạc đạn 

Không lọc 71,31% 81,86% 32,36% 64,57% 94,33% 

Wavelet 62,13% 47,88% 45,79% 66,68% 78% 

MAF 72% 70,68% 53,64% 66,04% 97,78% 

Bộ lọc MAF tỏ ra hiệu quả nhất khi không chỉ cải thiện được độ chính xác nhận dạng mà còn giảm 

được sự nhầm lần giữa các loại âm thanh (Hình 7c). Bên cạnh đó, tốc độ nhận dạng cũng rất nhanh do 

bộ lọc này khá đơn giản. Tuy nhiên, sự nhầm lẫn giữa âm thanh lệch pha và mất pha vẫn chưa được cải 

thiện. Từ confusion matrix, độ chính xác tổng quát và F1-score của các trường hợp thực nghiệm được 

minh họa ở Bảng 4. Bảng này một lần nữa khẳng định bộ lọc MAF là phù hợp nhất để nhận dạng thời 

gian thực các loại âm thanh phát ra từ động cơ hay phù hợp nhất để nhận dạng lỗi của động cơ dựa trên 

tiếng ồn phát ra với độ chính xác tổng quát cao nhất 72%, cải thiện F1-score trong cả ba trường hợp 

lệch pha, mất pha và vỡ bạc đạn so với trường hợp lọc Wavelet và không lọc. 
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3.4 Thảo luận 

Nghiên cứu này đã đề xuất được một kiến trúc mạng học sâu có thể nhận dạng thời gian thực một số 

lỗi thông dụng trên động cơ điện ba pha. Mặc dù dựa trên kiến trúc mạng CNN (Convolutional Neural 

Network), kiến trúc đề nghị cho kết quả nhận khá ấn tượng khi thực thi trên máy tính. Độ chính xác của 

mạng có kiến trúc và ngõ vào lớn nhất trong nghiên cứu này (99,7%) thậm chí cao hơn mạng GoogleNet 

được áp dụng trong nghiên cứu [3] (98,8%). Nghiên cứu [3] cũng đang bỏ ngỏ khả năng ứng dụng trên 

hệ thống nhúng và thiết bị di động. 

Hạn chế của nghiên cứu này là chỉ dừng lại ở thu thập dữ liệu và thử nghiệm kết quả với một động 

cơ và chưa đánh giá được tác động của nhiễu từ các nguồn âm thanh khác nhau. Do đó, một cách lý 

tưởng hệ thống chỉ mới có thể áp dụng với các động cơ hoạt động độc lập và cách xa nguồn nhiễu âm 

thanh. Trong thời gian tới, nhóm nghiên cứu sẽ thu thập dữ liệu và thử nghiệm với nhiều động cơ khác 

nhau cũng như tập trung tìm giải pháp khắc phục nhiễu tạp âm trong môi trường thực tế để có thể mở 

rộng khả năng cũng như phạm vi ứng dụng của nghiên cứu này. 

4. Kết luận 

Nghiên cứu này đã đề xuất một thủ tục để thiết kế và thực hiện một mạng học sâu trên hệ thống 

nhúng để nhận dạng lỗi động cơ điện ba pha dựa trên tiếng ồn mà nó tạo ra khi hoạt động. Kết quả thực 

ngiệm đã tìm ra được hai kiến trúc mạng có thể hoạt động tốt với cả 3 dòng MCU được đề xuất. Kích 

thước ảnh phổ 64x64 pixel là phù hợp nhất cho kiến trúc mạng học sâu đã đề nghị, cho thời gian thực 

nhanh nhất là 0,33 giây và độ chính xác cao nhất là 99% với ảnh phổ từ tập dữ liệu được tạo từ âm thanh 

thu thập sẵn trên máy tính. Song song đó, kết quả thử nghiệm thời gian thực cũng cho kết quả khá ấn 

tượng, trong trường hợp tín hiệu âm thanh được lọc bằng bộ lọc MAF để loại bỏ nhiễu độ chính xác 

nhận dạng đạt 72%. Ngoài đạt được mục tiêu đặt ra, nghiên cứu này còn đưa ra một bức tranh tổng quan 

về kiến trúc điển hình của một mạng học sâu có khả năng thực hiện trên một số MCU tầm trung để làm 

cơ sở thiết kế mạng cũng như lựa chọn MCU cho các ứng dụng tương tự trong tương lai. 
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