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Abstract: Accurate estimation of wave and current parameters is a 

prerequisite for ensuring navigational safety and improving operational 

efficiency during towing ships into port. To address this problem, this study 

proposes a hybrid filtering framework that integrates the Wiener principle with 

the Kalman filter. Specifically, the Wiener principle is employed to evaluate the 

reliability of the local spectrum, which is subsequently used to adaptively 

update the measurement noise covariance matrix. Meanwhile, the Kalman 

filter performs recursive state estimation to minimize the estimation error 

between the model prediction and the measured data in real time. The 

performance of the proposed framework is evaluated through MATLAB 

simulations under three scenarios with progressively increasing levels of 

disturbance complexity. Its effectiveness is assessed by comparing it with 

adaptive Kalman filters, robust Kalman filters, and the square-root Unscented 

Kalman filter using the root mean square error (RMSE) and mean absolute 

error (MAE) as performance metrics. The simulation results demonstrate the 

reliability and practical applicability of the proposed framework for maritime 

monitoring systems operating in complex hydrodynamic environments, 

particularly in port areas.  

Keywords: Kalman filter, Wiener filter, Real-time monitoring, Noise 

processing, Hydrological sensor. 
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Nâng cao độ chính xác dữ liệu đo lường sóng 

và dòng chảy dựa trên thuật toán Wiener–

Kalman cho an toàn hàng hải  
Trương Đức Quỳnh1, Đặng Xuân Kiên1, Đỗ Việt Dũng1*, Lý Sợi1,3, Nguyễn Duy 

Quốc Thái1,2 
1Nhóm nghiên cứu AIT, Trường Đại học Giao thông vận tải Thành phố Hồ Chí 

Minh, số 2 đường Võ Oanh, phường Thạnh Mỹ Tây, thành phố Hồ Chí Minh, 

Việt Nam 
2Trường Cao đẳng Hàng hải và Đường thuỷ II, số 232 đường Nguyễn Văn 

Hưởng, phường An Khánh, thành phố Hồ Chí Minh, Việt Nam  
3Trường Đại học Kinh tế – Kỹ thuật Bình Dương, số 333 đường Thuận Giao 

16, phường Thuận Giao, thành phố Hồ Chí Minh, Việt Nam 

Tóm tắt:  Việc ước lượng chính xác các thông số sóng và dòng chảy là yếu tố 

tiên quyết nhằm đảm bảo an toàn và nâng cao hiệu quả trong quá trình lai dắt 

tàu cập cảng. Để giải quyết bài toán này, nghiên cứu đề xuất một cấu trúc lọc 

lai kết hợp giữa nguyên lý Wiener và bộ lọc Kalman. Cụ thể, nguyên lý Wiener 

được ứng dụng để đánh giá độ tin cậy của phổ cục bộ, từ đó cập nhật thích 

nghi ma trận hiệp phương sai nhiễu đo. Đồng thời, thuật toán Kalman thực 

hiện quá trình ước lượng trạng thái đệ quy nhằm tối ưu hóa sai số giữa dự 

đoán từ mô hình và dữ liệu đo theo thời gian thực. Chất lượng của giải pháp 

đề xuất được mô phỏng thử nghiệm trên phần mềm MATLAB thông qua ba 

kịch bản với mức độ phức tạp của nhiễu động tăng dần. Để đánh giá hiệu quả, 

giải pháp đề xuất được so sánh với các bộ lọc Kalman thích nghi, Kalman bền 

vững và Unscented Kalman căn bậc hai dựa trên các tiêu chí căn sai số bình 

phương trung bình (RMSE) và sai số tuyệt đối trung bình (MAE). Kết quả mô 

phỏng đã khẳng định độ tin cậy và khả năng ứng dụng của giải pháp đề xuất 

vào các hệ thống quan trắc hàng hải tại những môi trường có đặc tính thủy 

động lực học phức tạp như khu vực cảng biển. 

Từ khóa: Lọc Kalman, Lọc Wiener, Quan trắc thời gian thực, Xử lý nhiễu, Cảm 

biến thuỷ văn. 

 

 

1. Giới thiệu 

Sự gia tăng kích thước và tải trọng của tàu 

biển đặt ra yêu cầu độ bền, chịu tải đối với cơ sở 

hạ tầng cảng biển. Do đó, để bảo đảm quá trình 

tàu cập cảng hiệu quả và an toàn, cần có thông tin 

môi trường giúp người vận hành nhận thức rõ bức 

tranh tổng thể để thực hiện điều động tàu cập/rời 

cảng. Các thông số quan trọng gồm thủy triều, 

sóng, dòng chảy và thông số khi tàu cập cảng [1]. 

Trong đó, sóng và dòng chảy ảnh hưởng trực tiếp 

đến quá trình điều động và cập cảng, đồng thời dự 

báo nguy cơ mất ổn định khi tàu neo đậu [2]. Việc 

giám sát các thông số môi trường là cơ sở để đảm 

bảo an toàn trong hoạt động hàng hải, giúp điều độ 

cảng và thuyền trưởng đưa ra quyết định chính 
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https://doi.org/10.58845/jstt.utt.2026.vn.6.5.148-165
https://doi.org/10.58845/jstt.utt.2026.vn.6.5.148-165
mailto:dungdv@ut.edu.vn


JSTT 2026, 6 (5), 148-165                                                       Truong & nnk 

 

 
150 

xác, giảm thiểu rủi ro và nâng cao hiệu quả khai 

thác [3], được minh hoạ như Hình 1. Việc ước 

lượng luôn là trọng tâm nghiên cứu nhằm bảo đảm 

tàu hoạt động ổn định [4]. Một số nghiên cứu bằng 

phương pháp đo tại chỗ được thực hiện thông qua 

các cảm biến như phao sóng, thiết bị đo sóng âm 

Doppler, thiết bị đo thủy âm và cảm biến sợi quang. 

Các phương pháp này có ưu điểm là dễ triển khai 

và cung cấp chuỗi số liệu liên tục tại một vị trí cố 

định. Tuy nhiên, dữ liệu thu được chủ yếu phản ánh 

điều kiện sóng cục bộ và có thể chịu ảnh hưởng 

bởi đặc tính hình học của thân phao cũng như hệ 

thống neo [5]. Dữ liệu quan trắc thường bị sai lệch 

do sai số thiết bị và nhiễu môi trường, gây méo tín 

hiệu và tăng nền phổ. Các sai số này gây ra bởi 

nhiễu thiết bị xuất phát từ cảm biến, mạch xử lý, 

nguồn cấp, ảnh hưởng điện từ. Để đảm bảo ước 

lượng chính xác, dữ liệu cần được kiểm soát chất 

lượng bằng các phương pháp lọc nhiễu. Trong 

miền thời gian, phương pháp trung bình trượt giúp 

giảm nhiễu cao tần với chi phí thấp nhưng làm suy 

giảm biên độ. Phương pháp xấp xỉ đa thức bậc 

thấp giữ được hình dạng tín hiệu song phụ thuộc 

thiết lập ban đầu và kém hiệu quả khi nhiễu mạnh 

[6]. Một hướng khác, theo phương pháp đáp ứng 

tần số, các bộ lọc thông thấp, lọc thông cao, lọc 

thông dải và chắn dải hẹp dễ triển khai nhưng phụ 

thuộc giả thiết phổ tín hiệu và nhiễu. Do đó, các bộ 

lọc này dễ gây méo pha, suy giảm biên độ khi tín 

hiệu phi tuyến hoặc liên tục [7]. Trong xử lý số, bộ 

lọc đáp ứng xung hữu hạn (FIR) ít méo nhưng cần 

bậc cao dẫn đến tính toán lớn và độ trễ cao, còn 

bộ lọc đáp ứng xung vô hạn (IIR) đạt suy hao tốt ở 

bậc thấp nhưng dễ méo pha do hồi tiếp [8]. Nhìn 

chung, các phương pháp cổ điển này dựa trên 

tham số cố định, thiếu khả năng thích nghi khi tín 

hiệu thu được chứa các thành phần không xác định 

và nhiễu biến đổi theo thời gian [9]. 

 

Hình 1. Quá trình tàu cập cảng [10] 

Nhiều phương pháp ước lượng hiện đại 

được nghiên cứu và áp dụng. Bộ lọc Kalman mở 

rộng (EKF) được phát triển bằng cách tuyến tính 

hoá mô hình quanh trạng thái ước lượng bằng ma 

trận Jacobian. Phương pháp này giúp xử lý các tín 

hiệu phi tuyến, tuy nhiên độ sai số tuyến tính hoá 

có thể lớn và phụ thuộc vào mô hình ước lượng 

ban đầu [11]. Bộ lọc Unscented Kalman (UKF) 

được phát triển nhằm cải tiến EKF thông qua việc 

sử dụng các điểm sigma để xấp xỉ trung bình và 

hiệp phương sai sau biến đổi phi tuyến, qua đó 

giảm sai số tuyến tính hóa trong các bài toán phi 

tuyến. Tuy nhiên, UKF vẫn hạn chế khi chi phí tính 

toán lớn hoặc khi phân bố trạng thái sau ánh xạ phi 

tuyến không còn xấp xỉ Gaussian [12]. Bộ lọc 

Unscented Kalman căn bậc hai (SRKF) giúp nâng 

cao tính ổn định số của UKF bằng cách lan truyền 

căn bậc hai của ma trận hiệp phương sai, qua đó 
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hạn chế sai số tính toán tích lũy và giảm nguy cơ 

ma trận hiệp phương sai mất tính xác định dương. 

Tuy nhiên, phương pháp này vẫn chủ yếu dựa trên 

giả thiết nhiễu Gaussian nên hiệu quả có thể suy 

giảm khi gặp nhiễu phi Gaussian hoặc biến động 

trạng thái đột ngột [13]. Bên cạnh đó, bộ lọc thích 

nghi Kalman (AKF) được phát triển dựa trên 

nguyên lý Q, R tự điều chỉnh theo dữ liệu. Điều này 

giúp bộ lọc thích nghi tốt với điều kiện môi trường 

thay đổi, nhưng có thể đánh đổi giảm sự ổn định 

do phép toán thích nghi phức tạp [14].  

Mặt khác, để tăng tính bền vững, bộ lọc 

Robust Kalman (RKF) được xây dựng nhằm xử lý 

các trường hợp có bất định mô hình và nhiễu 

không Gaussian [15]. Trong các trường hợp phi 

tuyến mạnh giải pháp bộ lọc hạt được sử dụng để 

xử lý có nhiễu phi Gaussian để xấp xỉ phân bố 

trạng thái bằng tập hạt và trọng số. Phương pháp 

này chính xác nhưng dễ suy giảm mẫu [16]. Đối 

với hệ kích thước lớn, bộ lọc Ensemble Kalman 

(EnKF) sử dụng một tập hợp mẫu trạng thái để tính 

xấp xỉ hiệp phương sai, có hiệu quả tính toán cao 

hơn, nhưng độ chính xác phụ thuộc vào kích thước 

của tập hợp mẫu [17]. Việc kết hợp phương pháp 

lọc Wiener và Kalman đã cho thấy những hiệu quả 

trong xử lý nhiễu tín hiệu. Trong nghiên cứu của 

Dietzen và cộng sự, Kalman được dùng để ước 

lượng đệ quy các bộ lọc khử dội âm, triệt nhiễu 

giao thoa và giảm nhiễu, trong khi Wiener đóng vai 

trò hậu xử lý phổ liên hệ với trạng thái hậu nghiệm 

của Kalman [18]. Bên cạnh đó, Pearly và cộng sự 

[19] đề xuất bộ lọc Wiener–Kalman thích nghi cho 

khử nhiễu tín hiệu, trong đó lọc Wiener được dùng 

để tạo ước lượng khử nhiễu ban đầu dựa trên đặc 

trưng thống kê của tín hiệu, sau đó lọc Kalman 

thực hiện ước lượng trạng thái theo thời gian cho 

thấy đạt SNR cao hơn, RMSE thấp hơn so các 

phương pháp lọc từng phần. 

 

Hình 2. Vị trí đặt cảm biến 

Mặc dù một số nghiên cứu đã kết hợp bộ lọc 

Wiener và Kalman trong các bài toán lọc nhiễu, làm 

trơn tín hiệu và ước lượng trạng thái. Tuy nhiên, 

các nghiên cứu này xem Wiener như một bước tiền 

xử lý, hoặc chỉ khai thác mối liên hệ lý thuyết với 

Kalman theo tiêu chuẩn sai số bình phương trung 

bình nhỏ nhất. Trong khi đó, các bộ lọc Kalman 

thích nghi chủ yếu cập nhật hiệp phương sai nhiễu 

đo dựa trên sai số đổi mới hoặc thống kê phần dư 

trong miền thời gian, nên có thể bị ảnh hưởng bởi 

sai số mô hình và biến động thực của trạng thái. 

Đối với tín hiệu sóng–dòng, nhiễu thường không 
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dừng và phân bố không đồng đều theo dải tần, 

nhưng thông tin phổ cục bộ chưa được khai thác 

trong cập nhật hiệp phương sai nhiễu đo. Do đó, 

nghiên cứu này đề xuất cấu trúc Wiener–Kalman, 

trong đó nguyên lý Wiener được dùng để cập nhật 

hiệp phương sai nhiễu đo qua thông tin phổ cục 

bộ, giúp điều chỉnh hệ số Kalman theo mức nhiễu 

phổ tức thời, đồng thời duy trì cấu trúc đệ quy gọn 

nhẹ cho xử lý thời gian thực. Trong bài báo, chúng 

tôi đề xuất khung mô hình hóa và xử lý dữ liệu cho 

hệ cảm biến đo vector dòng chảy (Hình 2) và mực 

nước, hướng đến ứng dụng quan trắc cảng biển 

thời gian thực. Các kịch bản mô phỏng được thực 

hiện trên phần mềm MATLAB nhằm kiểm chứng 

chất lượng giải pháp đề xuất. Ngoài ra, các kịch 

bản thử nghiệm được xây dựng trong điều kiện đặc 

thù tại cảng nhằm đảm bảo khả năng ứng dụng và 

phát triển đề tài khi triển khai bước tiếp theo của 

nghiên cứu. 

Cấu trúc bài báo được chia thành 5 phần. 

Phần 1 trình bày tầm quan trọng của quan trắc và 

xử lý tín hiệu sóng - dòng, tổng quan các nghiên 

cứu liên quan và xác định mục tiêu nghiên cứu của 

bài báo. Phần 2 trình bày cơ sở lý thuyết mô hình 

tín hiệu và đề xuất cấu trúc bộ lọc tích hợp Wiener–

Kalman (WKF). Phần 3 mô tả các kịch bản mô 

phỏng sóng, dòng tại khu vực cảng để đánh giá 

hiệu quả bộ lọc. Phần 4 phân tích và thảo luận các 

kết quả mô phỏng thu được. Phần 5 trình bày các 

kết luận chính của bài báo và đề xuất hướng phát 

triển tiếp theo. 

2. Cơ sở lý thuyết và mô hình hoá 

2.1. Mô hình phổ sóng môi trường 

Trong các bài toán quan trắc hàng hải, sóng 

ngẫu nhiên là nguồn chính gây ra dao động mực 

nước và dao động tàu. Để mô hình hoá, sóng được 

xem như một quá trình ngẫu nhiên dừng trong 

khoảng thời gian đủ ngắn, đặc trưng của sóng 

được mô tả bằng hàm phổ sóng có hướng Sς(ω,θ) 

được biểu diễn qua biến tần số và hướng lan 

truyền. Phổ này được xác định bằng tích của phổ 

một hướng Sς(ω) phụ thuộc vào tần số (1) và hàm 

phân bố hướng Dς(θ) (2) [20]: 

Sς(ω,θ)=Dς(θ).Sς(ω)      (1) 

Dς(θ)=
2

(2s-1)
s!(s-1)!

π(2s-1)!
cos2s(θ-θ)   (2) 

Với:  |θ-θ|<
π

2
 

Trong đó, hàm phân bố hướng Dς(θ) được 

xác định là hàm cosine mũ 2s; với s là hệ số phân 

bố hướng sóng, s lớn thì phổ càng hẹp và năng 

lượng tập trung hơn xung quanh hướng trung bình 

θ, s nhỏ thì mức độ trải hướng lớn hơn tương ứng 

với điều kiện biển đa hướng mạnh. Vì năng lượng 

tổng không đổi nên hàm thỏa mãn: 

∫ Dς(θ)dθ=1
π

-π
      (3) 

Đối với khu vực cảng, mô hình phổ sóng phù 

hợp để mô phỏng là phổ JONSWAP được tham số 

hoá bởi các đại lượng chiều cao sóng Hs, chu kỳ 

đỉnh phổ Tp và hệ số tăng cường γ. Mô hình phổ 

1D này khi kết hợp với hàm phân bố hướng sẽ thu 

được phổ có hướng vừa đặc trưng theo tần số vừa 

thể hiện theo hướng truyền. Trường sóng được rời 

rạc hoá nhằm mục đích mô phỏng và kiểm chứng 

thuật toán ước lượng nghịch đảo, khi đó phổ sóng 

được rời rạc hoá theo tần số và hướng, độ cao mặt 

nước được xác định theo phương trình (4): 

ς(t)= ∑ ∑ √2Sς(ωj,θm)ΔωΔθcos(ωjt+εjm)
nθ

m=1

nω

j=1  (4) 

Trong đó, nω và nθ biểu thị số phần tử tần số 

và số hướng rời rạc; Δω, Δθ và εij lần lượt tương 

ứng với bước tần số, bước hướng và pha ngẫu 

nhiên. Các tham số sóng đặc trưng được tính qua 

mô men phổ. Chiều cao sóng được xác định 

Hs=4√M0 với mô men bậc 0 được định nghĩa (5): 

M0= ∫ Sς(ω)dω
∞

0
       (5) 

Khi các cảm biến được gắn trên các thiết bị 

nổi như phao hay tàu, phổ thu được là kết quả của 

sóng tới sau khi được biến đổi thông qua hàm 

truyền đáp ứng biên độ RAO của tàu hay thiết bị 

nổi đang khảo sát, được xác định từ phổ sóng theo 

công thức (6) [21]: 
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Sz(ωj,θm)=RAO
2
(ωj,θm)Sς(ωj,θm)     (6) 

Từ phổ chuyển động, chuỗi thời gian chuyển 

động được xác định theo (7) bằng cách chồng 

chập các thành phần điều hoà rời rạc. Việc tích hợp 

pha ngẫu nhiên φ
jm

 giúp mô hình hóa đúng bản 

chất ngẫu nhiên của sóng biển, trong khi pha của 

hàm truyền φ
jm

 phản ánh chính xác độ trễ động 

học giữa sóng tới và chuyển động của phao. 

z(t)= ∑ ∑ √2Sz(ωj,θm)ΔωΔθcos (ωjt+εjm+φ
jm

)
nθ

m=1

nω
j=1    (7) 

2.2. Mô hình tín hiệu đo của cảm biến dòng 

chảy 

Tín hiệu đo từ cảm biến được biểu diễn bởi 

phương trình trạng thái mô tả sự thay đổi động lực 

của trạng thái hệ thống và phương trình quan sát 

mô tả cách thu nhận dữ liệu quan sát từ hệ thống 

theo (8) và (9) [14]. 

xk=Axk-1+Buk-1+wk-1    (8) 

zk=Hxk+vk    (9) 

trong đó, xk, uk, zk biểu thị trạng thái, tín hiệu 

điều khiển và tín hiệu quan sát tại thời điểm k; wk, 

vk tương ứng với nhiễu mô hình và nhiễu quan sát, 

các đại lượng này đều được giả thiết phân bố 

Gaussian; A, B, H tương ứng là ma trận chuyển 

trạng thái, ma trận đầu vào điều khiển và ma trận 

quan sát. Các nhiễu được giả thiết là nhiễu trắng 

và thỏa mãn phân bố Gaussian. Hiệp phương sai 

số nhiễu mô hình và nhiễu đo được xác định theo 

(10) và (11): 

Q=E[wkwk
T]           (10) 

R=E[vkvk
T]             (11) 

Để đo tín hiệu dòng chảy tại khu vực cảng, 

một cảm biến dòng chảy Doppler âm học (ADCP) 

được lắp đặt tại một phao cố định. Tín hiệu thô thu 

được từ cảm biến chứa sai số hệ thống và nhiễu 

môi trường bởi các nhiễu bất thường do điều kiện 

biển cực trị hay các ngoại lai gây ra, điều này làm 

sai lệch tín hiệu đo và cần được xử lý. Bên cạnh 

đó còn có các nhiễu thấp tần do thay đổi mực nền, 

rung hoặc nhiễu đo từ thiết bị đo. Do đó các giá trị 

đo cần được tiền xử lý, hiệu chỉnh trước khi đưa 

vào ước lượng trạng thái, trong phần tiếp theo bộ 

lọc Wiener và bộ lọc Kalman nhằm đảm bảo tín 

hiệu đầu ra có độ trễ thấp nhất, tạo giá trị đầu vào 

cho các bài toán phân tích, dự báo hoặc tín hiệu 

tham chiếu. 

3. Thuật toán ước lượng nhiễu dựa trên bộ lọc 

tích hợp Wiener–Kalman 

Quy trình xây dựng mô hình được thực hiện 

theo các bước gồm: xây dựng tín hiệu mô phỏng 

tham chiếu gồm sóng nền, vận tốc nền, nhiễu 

Gaussian và các nhiễu cục bộ; xác lập phổ tham 

chiếu từ tín hiệu lý thuyết; ước lượng phổ cục bộ 

của tín hiệu đo bằng phương pháp Welch trên các 

cửa sổ trượt; xác định hệ số tin cậy γ
k
 từ quan hệ 

giữa phổ tham chiếu và phổ cục bộ; cập nhật hiệp 

phương sai nhiễu đo thích nghi Rk; thực hiện lọc 

Kalman trong miền thời gian với Rk biến thiên theo 

thời gian; và cuối cùng đánh giá kết quả theo các 

tiêu chí RMSE, hệ số tương quan, sai khác phổ và 

sai khác năng lượng phổ. 

3.1. Bộ lọc Kalman 

Khi sử dụng bộ lọc Kalman, trạng thái sóng–

dòng được ước lượng bằng thuật toán đệ quy dự 

đoán - cập nhật. Ở bước đầu tiên, phương trình 

trạng thái được sử dụng để dự đoán trạng thái tiếp 

theo và hiệp phương sai. Giá trị dự đoán x̂'k và ma 

trận hiệp phương sai sai số P'k giữa giá trị dự đoán 

và giá trị đo, được xác định theo (12) và (13) [14]: 

x̂k
'
=Ax̂k-1+Bûk-1    (12) 

Pk
'
=APk-1A

T
+Q     (13) 

Sau khi dự đoán, bộ lọc sẽ điều chỉnh trạng 

thái dựa trên dữ liệu quan sát mới thu được. Trong 

bước này, tuỳ thuộc vào giá trị của hệ số Kalman 

Kk, bộ lọc sẽ quyết định mức độ ảnh hưởng của 

giá trị dự đoán hay giá trị quan sát trong quá trình 

cập nhật theo (14): 

Kk=Pk
'
H

T (HPk
'
H

T
+Rk)

-1

    (14) 

Sau đó, trạng thái ước lượng được cập nhật 

bằng hiệu giá trị quan sát với giá trị dự đoán thông 
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qua hệ số Kk (15) và ma trận hiệp phương sai sai 

số Pk được cập nhật để chuẩn bị cho vòng lặp tiếp 

theo (16). 

x̂k=x̂k
'
+Kk (zk-Hx̂k

'
)      (15) 

Pk=(I-KkH)Pk
'
         (16) 

3.2. Tích hợp bộ lọc Wiener 

Khi sử dụng bộ lọc Kalman trong bài toán 

ước lượng ngược gặp phải một vấn đề về hiện 

tượng khuếch đại bất thường nhiễu ở vùng tần số 

cao khi hàm truyền có biên độ nhỏ. Vấn đề này 

tương tự hiện tượng khuếch đại nhiễu trong lọc 

nghịch đảo của bài toán khôi phục ảnh khi hàm 

truyền D rất nhỏ, phép nghịch đảo 1/D sẽ làm nhiễu 

trở nên khuếch đại đột biến và việc sử dụng bộ lọc 

Wiener giúp khắc phục hạn chế này. Phương trình 

quan sát cho bài toán trong hệ tần số không gian 

được xác định [22]: 

G(u,v)=F(u,v)D(u,v)+N(u,v)    (17) 

trong đó, G là dữ liệu quan sát, F là dữ liệu 

gốc, D là hàm làm mờ, N là nhiễu cảm biến. Bộ lọc 

nghịch đảo dùng 1/D để khôi phục F nhưng từ (17) 

cho thấy tại giá trị D nhỏ nhiễu sẽ khuếch đại lớn, 

vì vậy bộ lọc Wiener (18) được dùng thay thế cho 

bộ lọc nghịch đảo 1/D và được xác định bằng công 

thức: 

W(u,v)=
D(u,v)*

|D(u,v)|2+
Sn(u,v)

Sf(u,v)

       (18) 

Trong đó Sn và Sf lần lượt là phổ của công 

suất nhiễu và của tín hiệu lý tưởng. Khi tích hợp bộ 

lọc Wiener vào bộ lọc Kalman thông qua hiệu chỉnh 

hàm truyền TF và được thay thế bằng một hàm 

truyền hiệu chỉnh theo công thức (19) để triệt tiêu 

hiện tượng khuếch đại nhiễu quá mức. Điều này 

giúp hạn chế hiện tượng ước lượng quá mức ở 

phổ và biên độ ở miền tần số cao. Trong đó, hệ số 

C được lựa chọn để đảm bảo cân bằng giữa giảm 

nhiễu và bảo toàn năng lượng tín hiệu. 

TFmodified=
(|TF|2+C)

TF
*       (19) 

3.3. Bộ lọc tích hợp Wiener–Kalman 

Trong bộ lọc Wiener, giá trị ước lượng được 

dựa vào mối liên hệ giữa phổ có ích và phổ nhiễu. 

Trong khi đó, bộ lọc Kalman dựa vào hiệp phương 

sai nhiễu đo để điều chỉnh hệ số Kk. Vì vậy, một bộ 

lọc tích hợp Wiener–Kalman được đề xuất bằng 

cách cập nhật hiệp phương sai nhiễu đo theo cơ 

chế lọc Wiener nhằm kết hợp ưu điểm của hai bộ 

lọc này. Tại thời điểm k, mật độ phổ công suất cục 

bộ Sz,k(ω) được ước lượng từ chuỗi dữ liệu đo 

trong cửa sổ trượt zk
win bằng phương pháp Welch 

[23], như biểu diễn trong (20), trong đó ω là biến 

tần số và k biểu thị thời điểm cập nhật phổ. Sau đó, 

phổ nhiễu Sn,k được xác định từ phổ công suất ước 

lượng này và phổ tham chiếu. 

Sz,k(ω)=PSDWelch{zk
win}(ω)    (20) 

Sn,k=max(Sz,k(ω)-Sref(ω),0)  (21) 

Hệ số tin cậy γ
k
(ω) theo cơ chế Wiener được 

xác định theo (22), sau đó được quy đổi về giá trị 

vô hướng γ̅
k
 bằng phép tính trung bình có trọng số 

(23), với trọng số là phổ tham chiếu Sref(ω): 

γ
k
(ω)=

Sref(ω)

Sref(ω)+Sn,k(ω)+ε
    (22) 

γ̅
k
=

∑ Sref(ωi)γk
(ωi)

Nω
i=1

∑ Sref(ωi)
Nω
i=1

    (23) 

với Nω là số điểm tần số rời rạc. Hệ số tin cậy 

được làm trơn nhằm giảm dao động tại các thời 

điểm liên tiếp khi tính mật độ phổ công suất cục bộ 

trên cửa sổ trượt. Sau đó phổ được làm trơn (24) 

được sử dụng để cập nhật hiệp phương sai nhiễu 

đo bằng phương trình (25): 

γ̅
k,s

=αγγ̅
k-1,s

+(1-αγ)γ̅
k
   (24) 

R̂k=R0 (
1-γ̅k,s+ε

γ̅k,s+ε
)

β

      (25) 

với β, αγ, R0 tương ứng là hệ số điều chỉnh 

độ nhạy, hệ số làm trơn của hệ số tin cậy và hiệp 

phương sai nhiễu đo ban đầu. Hiệp phương sai 

nhiễu đo (26) được làm trơn bằng hệ số làm trơn 

hiệp phương sai nhiễu đo αR. 

Rk=αRRk-1+(1-αR)R̂k   (26) 

Giải pháp xây dựng hệ thống xử lý tín hiệu 

được đề xuất theo Thuật toán 1. 

Tín hiệu được thu từ cảm biến gắn trên phao 
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nổi, sau đó truyền về bộ xử lý trung tâm nơi giải 

pháp được nhúng vào gồm thuật toán lọc Wiener 

và Kalman trong môi trường MATLAB. Kết quả đầu 

ra là các đồ thị thể hiện tín hiệu đã được hiệu chỉnh, 

cho thấy khả năng giảm nhiễu và duy trì tính liên 

tục của phương pháp.

Thuật toán 1. Ước lượng trạng thái bằng bộ lọc tích hợp Wiener-Kalman 

Đầu vào: zk, A, H, Q, Sref, Lω,R0, γ̅
k-1,s

, αγ, αR, β, ε 

Đầu ra: RMSE, MAE, Corr, η̂(t), û(t), ŝ(ω) 

1 Khởi tạo tín hiệu tiền xử lý và phổ tham chiếu Sref, x̂0, P0, R0, γ̅
0,s

  

2 For (k =1 đến N) do 

3  Dự báo x̂k
'
, Pk

'
 (12), (13) 

4  Ước lượng PSD theo Welch (20) 

5  Ước lượng phổ nhiễu (21) 

6  Tính hệ số tin cậy (23) 

7  Làm trơn hệ số tin cậy (24) 

8  Cập nhật hiệp phương sai nhiễu đo (25) 

9  Tính hệ số Kalman (14) 

10  Cập nhật trạng thái (15) 

11  Cập nhật hiệp phương sai (16) 

12 End for 

13 Ước lượng chuỗi độ cao, vận tốc, phổ 

14 Đánh giá RMSE, MAE, hệ số tương quan 

15 End 
 

4. Mô phỏng và thảo luận 

4.1. Thiết lập thông số mô phỏng 

Để mô phỏng trạng thái sóng, chúng tôi sử 

dụng phổ JONSWAP nhằm đánh giá hiệu quả của 

bộ lọc tích hợp trong ước lượng các đặc trưng 

sóng. Với dòng chảy, một mô hình vận tốc được 

xây dựng để tái tạo phổ thực tại khu vực luồng 

cảng Cái Mép - Thị Vải. Các phổ này được dùng 

để kiểm chứng dưới nhiều kịch bản khác nhau. Giả 

thiết sai số cảm biến đã được xử lý, nhiễu môi 

trường được mô phỏng bằng cách cộng thêm 

nhiễu Gaussian trắng. Trong trường hợp có tàu 

hoạt động, có sự bổ sung thêm nhiễu cục bộ ngắn 

hạn và Gaussian để phản ánh tác động trong 

khoảng thời gian nhất định.  

Ba kịch bản được thiết lập để thực hiện mô 

phỏng: (i) môi trường yên tĩnh; (ii) nhiều tàu hoạt 

động liên tục, tín hiệu chồng lấn và nhiễu lặp lại; 

(iii) mô hình vận tốc dòng chảy luồng gần thực tế 

để đánh giá hiệu quả bộ lọc. Các tham số phổ sóng 

thiết lập mô phỏng được xác định theo Bảng 1. 

Trong đó, các tham số Q, R0 được lựa chọn trên 

cơ sở kết hợp giữa đặc trưng vật lý của tín hiệu, 

mức nhiễu đo và quá trình hiệu chỉnh các kịch bản 

mô phỏng. Các tham số được thực hiện hiệu chỉnh 

theo phương pháp thử-sai nhằm đạt được sự cân 

bằng giữa khả năng bám tín hiệu, mức độ làm trơn 

và độ ổn định ước lượng.  

Trong các kịch bản thử nghiệm giá trị của 

tham số Q từ 10
-5

 đến 10
-3

 cho kênh độ cao và 10
-4

 

đến 10
-2

 cho kênh vận tốc; giá trị R0=0.32-0.35ση
2 

cho độ cao và R0=0.35-0.38σu
2 cho vận tốc. Mỗi 

kịch bản được lặp lại 50 lần với pha và nhiễu ngẫu 

nhiên khác nhau, trong khi các thông số mô hình 

và bộ lọc được giữ cố định. Kết quả các tiêu chí 

được tổng hợp dưới dạng giá trị trung bình ± độ 

lệch chuẩn. 

4.2. Kết quả và thảo luận 

4.2.1 Kịch bản một 

Trong kịch bản một (C1), vận tốc có thêm một 

thành phần dòng nền yếu được mô tả như vận tốc 

trung bình nhỏ và biến thiên chậm theo thời gian. 
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Các tham số và kết quả cho mô phỏng kịch bản 1 

được mô tả chi tiết trong Bảng 2 và các Hình 3a, 

3b, và 3c. 

Kết quả từ 50 lần mô phỏng Monte Carlo cho 

thấy chu kỳ đỉnh phổ do WKF ước lượng đạt 

Tp = 5.48±0.11 s gần trùng với giá trị từ tín hiệu 

thật và xấp xỉ giá trị lý thuyết, được mô tả như Hình 

3a. Điều này chứng tỏ bộ lọc không gây dịch 

chuyển đáng kể thành phần tần số chủ đạo của 

phổ sóng.

Bảng 1. Các tham số thiết lập mô phỏng phổ sóng 

Thông số Giá trị 

Chiều cao sóng Hs=0.6 m 

Chu kỳ đỉnh phổ Tp=5.5s 

Hệ số nhọn phổ γ=2.2 

Miền tần số 0.2-2.5 rad.s-1 

Độ sâu nước h = 8 m 

Số điểm rời rạc Nω=256 

Cửa sổ Welch L = 1024 

Số biến đổi Fourier (FFT) nfft=2048 

Bảng 2. Thông số mô phỏng kịch bản một 

Mô tả Giá trị 

Nhiễu Gaussian ση=0.03 

Nhiễu vận tốc σu=0.05 

Dòng nền U0=0.1 

Biên độ dòng nền Ac=0.03 

Thời gian mô phỏng T=1800s 

Hệ số làm trơn R αR=0.98 

Hệ số làm trơn γ αγ=0.97 

Độ nhạy β=0.65 
 

 

Hình 3. Kết quả kịch bản một – (a): So sánh phổ 
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Hình 3. Kết quả kịch bản 1 – (b): So sánh độ cao mặt nước 

 

Hình 3. Kết quả kịch bản 1 – (c): So sánh vận tốc 

Ngoài ra, chuỗi độ cao (Hình 3(b)) và vận tốc 

(Hình 3(c)) thu được bám tốt với chuỗi lý thuyết, 

mặc dù một số điểm vẫn còn dao động xung quanh 

tham chiếu. Tuy nhiên, chiều cao sóng 

Hs=0.66±0.01 m cao hơn giá trị lý thuyết 0.60 m, 

cho thấy bộ lọc vẫn còn lưu trữ một phần năng 

lượng phổ dư tại các dải tần vùng phổ chính. Trong 

miền thời gian, WKF cho kết quả tốt nhất trong 

nhóm các phương pháp được kiểm chứng. Cụ thể, 

RMSE đạt 2.71±0.03 cm, MAE đạt 2.16±0.02 cm 

và đồng thời hệ số tương quan đạt 

Corr=0.99 ± 0.03.  

Kết quả này cho thấy WKF không chỉ làm 

giảm sai số biên độ mà còn bảo toàn tốt pha và cấu 

trúc dao động của tín hiệu sóng. Các phương pháp 

SRKF, AKF và RKF đều cho kết quả kém hơn WKF. 

Mặc dù SRKF vẫn duy trì tương quan tương đối 

cao bằng 0.97 ± 0.06, nhưng RMSE tăng lên 

4.22 ± 0.04. So sánh với các nghiên cứu trước đây, 

WKF cũng cho sai số nhỏ hơn đáng kể. Cụ thể, 

phương pháp đồng hoá dữ liệu bằng bộ lọc 

Kalman (KF–DA) trong dự báo sóng cục bộ cho kết 

quả RMSE bằng 33.00 cm. 

 Đối với phương pháp kết hợp phân tích phổ 

đơn trị và bộ lọc Kalman mở rộng (SSA–EKF) về 

ước lượng trạng thái biển từ video có giá trị RMSE 
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bằng 19.00 cm, trong khi EnKF trong ước lượng 

sự tiến triển không gian của sóng một hướng có 

giá trị này là 11.33 cm. Qua đó, cho thấy phương 

pháp đề xuất đạt mức sai số thấp và tương quan 

cao trong môi trường mô phỏng có kiểm soát, chi 

tiết theo Bảng 3. 

Bảng 3. Bảng tổng hợp kết quả kịch bản một 

Phương pháp RMSE η/Hs (cm) MAE η/Hs (cm) Corr η/Hs 

WKF 2.71 ± 0.03 2.16 ± 0.02 0.99 ± 0.03 

SRKF 4.22 ± 0.04 3.37 ± 0.04 0.97 ± 0.06 

RKF 18.54 ± 0.25 12.06 ± 0.29 0.31 ± 2.01 

AKF 7.50 ± 0.06 5.91 ± 0.08 0.90 ± 0.17 

KF–DA [24] 33.00 22.00 0.96 

SSA–EKF [25] 19.00 15.00 NA 

EnKF [26] 11.33 8.89 0.93 

4.2.2. Kịch bản hai  

Kịch bản hai (C2) mô phỏng điều kiện có mật 

độ tàu thuyền cao. Trong trường hợp này, tín hiệu 

đo ngoài sóng nền còn thêm các thành phần vệt 

sóng liên tiếp, dòng cục bộ biến thiên lặp lại và 

nhiễu cục bộ xuất hiện nhiều lần theo thời gian. Số 

tàu vào cảng được giả định là bốn. Mỗi tàu tạo ra 

thành phần vệt sóng được mô tả bằng một phổ hẹp 

dạng Gaussian tập trung quanh tần số đặc trưng. 

Do vệt sóng chỉ xuất hiện trong một khoảng thời 

gian hữu hạn, tín hiệu trong miền thời gian được 

nhân với hàm bao Gaussian, ứng với thời điểm các 

tàu lần lượt đi qua trước cảm biến. Dòng cục bộ 

được mô tả bằng biên độ và chu kỳ đặc trưng, 

trong khi nhiễu ngắn hạn được bổ sung để phản 

ánh điều kiện thực tế của môi trường cảng biển. 

Các thông số thiết lập mô phỏng cho kịch bản hai 

được mô tả trong Bảng 4. 

Bảng 4. Tham số mô phỏng kịch bản 2 

Mô tả Giá trị 

Số tàu giả thiết 4 tàu 

Thời gian mô phỏng Tsim=1800s 

Biên độ vệt sóng Aw,m=0.18Eη 

Tần số góc trung tâm ωw,m=1.2 rad/s 

Độ rộng băng hẹp δw,m=0.08 rad/s 

Thời điểm đo [300, 600, 900, 1200] s 

Thời gian vệt sóng Tw,m=90 s 

Biên độ dòng cục bộ D = 0.3 m/s 

Nhiễu cục bộ độ cao aη,m=0.03 m 

Nhiễu cục bộ vận tốc au,m=0.5 m/s 

Nhiễu Gaussian độ cao ση=0.05 m 

Nhiễu Gaussian vận tốc σu=0.08 m/s 

Độ rộng nhiễu cục bộ Tn=18s 

Hệ số làm trơn R αR=0.96 

Hệ số làm trơn γ αγ=0.91 

Hệ số độ nhạy β=0.38 



JSTT 2026, 6 (5), 148-165                                                       Truong & nnk 

 

 
159 

 

 

Hình 4. Kết quả kịch bản 2 – (a): So sánh phổ 

 

Hình 4. Kết quả kịch bản 2 – (b): So sánh độ cao mặt nước 

 

Hình 4. Kết quả kịch bản 2 – (c): So sánh vận tốc 
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Kết quả cho thấy trọng số của các vệt sóng 

tăng dần từ tàu thứ nhất đến tàu thứ tư, với các giá 

trị lần lượt là 0.073852, 0.091577, 0.104955, và 

0.113945. Điều này phản ánh sự khác biệt trong 

mức đóng góp năng lượng sóng của từng tàu và 

mô tả thực tế hiện tượng chồng lấn vệt sóng. Về 

đặc trưng phổ, Tp ước lượng bằng 5.43±0.15 s, 

gần trùng với giá trị từ tín hiệu thật, chứng tỏ WKF 

bảo toàn tốt tần số chủ đạo của tín hiệu (Hình 4(a)). 

Tuy nhiên, Hs ước lượng 0.69±0.01 m cao hơn giá 

trị hiệu dụng 0.62 m, đồng thời sai khác năng 

lượng phổ là 24.79±3.76 %. Điều này cho thấy bộ 

lọc vẫn còn bảo lưu một phần năng lượng dư 

quanh các dải tần chịu ảnh hưởng của vệt tàu. 

Trong miền thời gian, WKF vẫn đạt hiệu quả tốt 

nhất trong nhóm các phương pháp được kiểm 

chứng. Cụ thể, WKF cho RMSE bằng 

4.34 ± 0.05 cm, MAE bằng 3.46 ± 0.04 cm và hệ 

số tương quan 0.970 ± 0.001. Điều này cho thấy 

WKF có khả năng xử lý tốt tín hiệu trong điều kiện 

động lực học phức tạp hơn, đồng thời bảo toàn tốt 

xu thế biến thiên và cấu trúc dao động của tín hiệu 

tham chiếu. So với WKF, các phương pháp còn lại 

cho thấy hạn chế khi mức độ biến động của tín hiệu 

tăng lên. Mặc dù SRKF cải thiện phần nào khả 

năng thích nghi, nhưng RMSE vẫn ở mức 

5.92 ± 0.08 cm, cao hơn đáng kể so với WKF. 

So sánh với các nghiên cứu khác, kết quả 

của WKF cũng cho thấy sai số thấp hơn trong cả 

tiêu chí RMSE và MAE so với các phương pháp 

KF–DA, SSA–EKF, EnKF và bộ lọc Kalman hiệu 

chỉnh tập hợp (EAKF) để đồng hóa dữ liệu chiều 

cao sóng trong nghiên cứu của Sun và cộng sự, 

[27] chi tiết theo Bảng 5. 

Bảng 5. Bảng tổng hợp kết quả kịch bản 2 

Phương pháp RMSE η/Hs (cm) MAE η/Hs (cm) Corr η/Hs 

WKF 4.34 ± 0.05 3.46 ± 0.04 0.970 ± 0.001 

SRKF 5.92 ± 0.08 4.72 ± 0.07 0.947 ± 0.002 

RKF 15.51 ± 0.56 10.03 ± 0.37 0.574 ± 0.023 

AKF 8.71 ± 0.17 6.84 ± 0.15 0.869 ± 0.002 

KF–DA [24] 33.00 22.00 0.96 

SSA–EKF [25] 23.00 19.00 NA 

EnKF [26] 25.33 18.60 0.82 

EAKF [27] 32.00 23.00 0.92 
 

Nhìn chung, trong điều kiện phức tạp hơn với 

nhiều nhiễu động từ tàu thuyền, WKF vẫn duy trì 

khả năng giảm sai số và hạn chế dao động bất 

thường của chuỗi ước lượng độ cao (Hình 4(b)) 

cũng như vận tốc (Hình 4(c)), song mức độ tương 

quan với dữ liệu lý thuyết có phần suy giảm. Điều 

này cho thấy trong môi trường đo có tính động cao, 

WKF vẫn thể hiện ưu thế nhờ khả năng cập nhật 

thích nghi hiệp phương sai nhiễu đo theo độ tin cậy 

phổ cục bộ để giảm ảnh hưởng của các phép đo 

kém tin cậy và giảm sai số ước lượng trạng thái. 

4.2.3. Kịch bản ba 

Kịch bản 3 (C3) chúng tôi xây dựng mô 

phỏng phổ dòng của luồng tại cảng Cái Mép - Thị 

Vải, thuộc địa phận Thành phố Hồ Chí Minh. Để 

xây dựng được phổ gần với thực tế, phổ dòng chảy 

được giả thiết chịu tác động của các thành phần 

khác nhau bao gồm: các thành phần bán nhật triều, 

các thành phần nhật triều, các thành phần bội triều. 

Ngoài ra, các thành phần điều hoà thấp tần mô tả 

xu thế nền mang tính thực nghiệm được bổ sung 

nhằm thu được phổ phù hợp với thực tế quan trắc. 

Phổ dòng thu được là tổng hợp của các thành phần 

điều hoà, mô tả như Hình 5a. Phổ này được dùng 

mô phỏng dòng chảy luồng theo điều kiện thuỷ văn 

và kiểm tra hiệu quả của bộ lọc khi ước lượng vận 

tốc dòng chảy. Các tham số thiết lập mô phỏng 

được mô tả như Bảng 6.
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Bảng 6. Thông số mô phỏng kịch bản 3 

Mô tả Giá trị 

Thời gian mô phỏng Tsim=10 ngày 

Bước thời gian mô phỏng dt=600s 

Vận tốc nền trung bình v0=0.85m/s 

Nhiễu đo dòng σu=0.08 m/s 

Độ dài cửa sổ Welch L=2048 

Số điểm FFT nfft=4096 

Hệ số làm trơn R αR=0.994 

Hệ số làm trơn γ αγ=0.991 

Hệ số điều chỉnh độ nhạy β=0.46 
 

Hình 5(b) cho thấy hiệu quả của phương 

pháp lọc Wiener-Kalman thông qua hai biểu đồ vận 

tốc và sai số trong khoảng thời gian 250 giờ. Tín 

hiệu sau lọc Wiener-Kalman đã giảm sai số so với 

dữ liệu đo, biên độ sai số tín hiệu đạt giá trị nhỏ và 

ổn định hơn so với sai số tín hiệu đo thô. 

Kết quả ở Bảng 7 cho thấy WKF đạt hiệu quả 

tốt nhất trong nhóm các phương pháp so sánh, với 

RMSE bằng 5.83 ± 0.55 cm/s, MAE đạt 

4.72 ± 0.50 cm/s và hệ số tương quan là 

0.970 ± 0.004. Giá trị này cho thấy WKF có khả 

năng giảm sai số vận tốc tốt, đồng thời vẫn duy trì 

được mức tương quan cao với tín hiệu tham chiếu. 

So với WKF, SRKF cho kết quả gần tương đương, 

điều này cho thấy cả hai phương pháp đều phù 

hợp với tín hiệu dòng triều biến thiên chậm. Trong 

khi đó, RKF và AKF có sai số lớn hơn, lần lượt đạt 

MAE tương ứng là 5.21 ± 0.55 cm/s và 

6.49 ± 1.23 cm/s. So sánh với các nghiên cứu 

khác trước đây cho thấy WKF cho sai số thấp hơn 

đáng kể. Cụ thể, EnKF để đồng bộ dòng chảy bề 

mặt từ dữ liệu vệ tinh có RMSE bằng 19.00 cm/s, 

phương pháp mạng nơ-ron bộ nhớ dài–ngắn hạn 

(LSTM) trong dự báo vận tốc dòng chảy cho giá trị 

RMSE bằng 12.50 cm/s.  

Ngoài ra, giải pháp SAR để ước lượng vận 

tốc dòng chảy bề mặt biển cho RMSE là 

18.00 cm/s, Sun và cộng sự [31] sử dụng mạng 

học sâu truy xuất dòng chảy bề mặt biển (OSCNet) 

cho RMSE đạt 19.00 cm/s. Ngoài ra, sai khác phổ 

theo tổng năng lượng giảm từ 18.14±6.51 % xuống 

9.81±2.74 %, phản ánh khả năng bảo toàn tốt hơn 

năng lượng tổng thể của tín hiệu vận tốc. Tuy 

nhiên, sai khác phổ tương đối tăng từ 4.48±2.02 % 

lên 7.35±2.53%, cho thấy bộ lọc vẫn còn làm suy 

giảm một phần phổ cục bộ do cơ chế làm trơn 

mạnh trong quá trình cập nhật độ tin cậy phổ và 

hiệp phương sai nhiễu đo. 

Bảng 7. Bảng tổng hợp kết quả kịch bản 3 

Phương pháp RMSE V (cm/s) MAE V (cm/s) Corr V 

WKF 5.83 ± 0.55 4.72 ± 0.50 0.970 ± 0.004 

SRKF 5.85 ± 0.64 4.80 ± 0.52 0.968 ± 0.004 

RKF 6.52 ± 0.67 5.21 ± 0.55 0.962 ± 0.004 

AKF 8.18 ± 1.56 6.49 ± 1.23 0.941 ± 0.012 

EnKF [28] 19.00 NA NA 

LSTM [29] 12.50 9.90 NA 

SAR [30] 18.00 16.00 0.960 

OSCNet [31] 19.00 15.00 NA 
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Hình 5. Kết quả mô phỏng kịch bản 3 – (a): Phổ dòng luồng được tái tạo 

 

Hình 5. Kết quả mô phỏng kịch bản 3 – (b): So sánh chuỗi vận tốc 

5. Kết luận 

Qua mô phỏng trên MATLAB với ba kịch bản, 

nghiên cứu đã chứng minh hiệu quả của bộ lọc tích 

hợp Wiener–Kalman trong điều kiện môi trường 

cảng khác nhau. Ở kịch bản nền yên (C1), bộ lọc 

tái tạo chính xác chuỗi mực nước và vận tốc bề 

mặt, phổ ước lượng gần khớp lý thuyết. Trong kịch 

bản nhiều tàu hoạt động (C2), bộ lọc vẫn duy trì 

phổ sóng nền và vận tốc bề mặt đáng tin cậy dù 

xuất hiện nhiễu cục bộ liên tục. Đối với kịch bản 

dòng chảy gần thực tế (C3), bộ lọc cho thấy khả 

năng làm suy giảm đáng kể thành phần nhiễu đo, 

đồng thời bảo toàn xu thế biến thiên động lực và 

tái tạo ổn định chuỗi vận tốc dòng chảy theo thời 

gian. Các kết quả cho thấy bộ lọc tích hợp không 

chỉ hiệu quả trong ước lượng phổ sóng, mực nước 

và vận tốc, mà còn hoạt động ổn định trên tín hiệu 

thời gian thực, có thể triển khai trên hệ thống 

nhúng tại cảng. Tuy nhiên, nghiên cứu mới dừng ở 

dữ liệu mô phỏng, chưa kiểm chứng trên dữ liệu 

thực tế; các thành phần tần thấp chưa được liên 

hệ rõ với cơ chế vật lý; bộ lọc mới áp dụng cho phổ 

một hướng. Do đó, hướng nghiên cứu tiếp theo 

cần mở rộng cho phổ đa hướng và kiểm chứng 
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trên dữ liệu đo thực tế để đánh giá tính khả thi và 

độ ổn định trong môi trường vận hành. 

Lời cảm ơn 

Công trình này được tài trợ toàn bộ bởi 

“Nhiệm vụ thực hiện đề tài nghiên cứu khoa học 

cấp Bộ thuộc Bộ Xây dựng, Việt Nam”, mã số 

[RD76-26] do Trường Đại học Giao thông vận tải 

thành phố Hồ Chí Minh thực hiện. 

Tuyên bố về việc sử dụng AI tạo sinh 

Trong quá trình chuẩn bị bài báo này, các tác 

giả đã sử dụng ChatGPT (OpenAI) nhằm cải thiện 

khả năng đọc hiểu các tài liệu tham khảo bằng 

Tiếng Anh. Sau khi sử dụng công cụ này, các tác 

giả đã rà soát đảm bảo sự chính xác của các nội 

dung được đề cập trong các tài liệu tham khảo, 

đồng thời chịu hoàn toàn trách nhiệm về nội dung 

của bài báo được công bố. 
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