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Abstract: This study proposes a robust and reliable methodology for the non-

destructive fault diagnosis of automotive gasoline engines utilizing time-

frequency vibration signal image analysis. To overcome the limitations of 

conventional non-stationary signal processing, continuous raw vibration data 

were acquired from a 1.5L four-cylinder gasoline engine using a high-resolution 

Gantner Instruments Q.series data acquisition system. The non-stationary 

signals were mapped into two-dimensional space using Short-Time Fourier 

Transform (STFT) to generate high-fidelity spectrograms. Key features, 

including dominant frequencies, peak amplitudes, harmonic patterns, and 

statistical distribution parameters (standard deviation and skewness), were 

systematically extracted from the time-frequency domain. The diagnostic 

framework was validated through extensive experimental profiles under normal 

operation and three distinctly simulated fault conditions: cylinder misfire, 

crankshaft bearing wear, and excessive valve clearance. The proposed 

method demonstrated a robust average classification accuracy of 90.75%, with 

the highest accuracy of 93.0% for misfire detection, while the total algorithm 

execution time remained ≤0.04 s, satisfying real-time edge processing 

requirements. 

Keywords: Fault diagnosis, automotive gasoline engine, vibration signal 

analysis, Gantner Instruments, MATLAB, time-frequency spectrogram. 
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Chẩn đoán lỗi động cơ xăng ô tô thông qua 

phân tích ảnh phổ thời gian–tần số của tín 

hiệu dao động 
Cao Huỳnh Minh Hiếu 

Khoa Cơ khí động lực, Trường Cao đẳng Kỹ thuật Công nghệ Bà Rịa – Vũng 

Tàu, Việt Nam 

Tóm tắt: Nghiên cứu này đề xuất một phương pháp luận đáng tin cậy cho quy 

trình chẩn đoán lỗi phi hủy trên động cơ xăng ô tô bằng cách sử dụng kỹ thuật 

phân tích hình ảnh phổ thời gian - tần số của tín hiệu dao động. Dữ liệu dao 

động thô liên tục được thu thập từ động cơ xăng 4 xi lanh dung tích 1.5L thông 

qua hệ thống thu nhận dữ liệu độ phân giải cao Gantner Instruments Q.series. 

Các tín hiệu không dừng sau đó được lập bản đồ sang không gian hai chiều 

bằng phép biến đổi Fourier thời gian ngắn (Short-Time Fourier Transform – 

STFT) nhằm khởi tạo các biểu đồ mật độ phổ năng lượng (spectrogram) độ 

chính xác cao. Các đặc trưng cốt lõi bao gồm các tham số phổ và tham số 

phân phối thống kê được trích xuất một cách hệ thống và đưa vào bộ phân 

loại k-Láng giềng gần nhất kNN (k-nearest neighbors). Khung cấu trúc chẩn 

đoán được kiểm chứng thông qua các hồ sơ thực nghiệm diện rộng ở chế độ 

vận hành bình thường và ba trạng thái lỗi mô phỏng: bỏ máy xi lanh, mòn ổ 

đỡ trục khuỷu và khe hở van vượt giới hạn. Phương pháp đề xuất đạt độ chính 

xác phân loại trung bình vững chắc là 90.75%, trong đó độ chính xác cao nhất 

đạt 93.0% đối với kịch bản phát hiện lỗi bỏ máy, đồng thời tổng thời gian thực 

thi thuật toán luôn duy trì ≤0.04 s, đáp ứng yêu cầu xử lý tại biên theo thời gian 

thực. 

Từ khóa: Chẩn đoán lỗi, động cơ xăng ô tô, phân tích tín hiệu dao động, 

Gantner Instruments, MATLAB, phổ thời gian - tần số. 

 

 

1. Giới thiệu  

Động cơ đốt trong (Internal Combustion 

Engine – ICE) trên ô tô là các hệ thống cơ khí đa 

vật thể phức tạp, liên tục chịu tải trọng chu kỳ mang 

tính quá độ cao về nhiệt và cơ học. Việc đảm bảo 

tính nguyên vẹn về mặt cấu trúc và độ tin cậy vận 

hành của động cơ đốt trong là tiêu chí hàng đầu 

đối với các hệ thống chẩn đoán trên xe hiện đại 

cũng như các chiến lược bảo trì theo tình trạng 

(Condition-Based Maintenance – CBM). Trong số 

các phương pháp chẩn đoán phi hủy hiện nay, 

phân tích đặc tính dao động (vibration signature 

analysis) đã trở thành kỹ thuật nền tảng do các dao 

động cấu trúc luôn mã hóa các thông tin phong phú 

về tình trạng của các cấu kiện bên trong mà không 

yêu cầu rã máy [1]. Các dạng suy giảm chức năng 

vận hành và cấu trúc phổ biến trên động cơ xăng 

– như bỏ máy xi lanh, mòn ổ đỡ trục khuỷu và khe 

hở van bất thường – đều gây ra những thay đổi 

đặc trưng về độ cứng cục bộ, lực cản và lực kích 

thích, từ đó biểu hiện rõ rệt qua các dao động cấu 

trúc bất thường [2]. 
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Tuy nhiên, các tín hiệu dao động này vốn có 

bản chất không dừng (non-stationary), phi tuyến 

cao và bị che lấp bởi nhiễu nền đa nguồn từ quá 

trình cháy hay sự va đập cơ học nội tại [3]. Điều 

này khiến các phương pháp truyền thống dựa trên 

chỉ số thống kê miền thời gian hoặc phép biến đổi 

Fourier nhanh (FFT) thường thất bại trong việc cô 

lập lỗi quá độ khi vận tốc và tải trọng thay đổi liên 

tục [4]. Nhằm giải quyết triệt để giới hạn định vị thời 

gian của phân tích tần số kinh điển, phép biến đổi 

Fourier ngắn hạn (STFT) được triển khai như một 

giải pháp hiệu quả giúp bắt trọn đặc tính tiến hóa 

đồng thời của tín hiệu trên biểu đồ mật độ phổ năng 

lượng ảnh phổ thời gian–tần số hai chiều [5]. Mặc 

dù vậy, việc ứng dụng thành công kỹ thuật phân 

tích ảnh thời gian - tần số này trong môi trường 

công nghiệp đòi hỏi một hệ thống thu thập dữ liệu 

đồng bộ, tốc độ cao để tránh hiện tượng méo pha 

hay chồng phổ [6]. Để giải quyết khoảng trống về 

các ứng dụng giám sát cấu trúc độ phân giải cao, 

nghiên cứu này phát triển một khung chẩn đoán 

tích hợp sử dụng phần cứng Gantner Instruments 

Q.series kết hợp với môi trường tính toán MATLAB 

[7]. Các đóng góp cốt lõi của nghiên cứu bao gồm 

việc thiết lập mô hình thực nghiệm liên kết động 

lực học lỗi với sự dịch chuyển năng lượng phổ, tối 

ưu hóa vector đặc trưng tinh gọn từ ma trận ảnh 

2D, và kiểm chứng một quy trình chẩn đoán hiệu 

năng cao, độ trễ thấp hướng tới khả năng triển khai 

thực tế tại biên. 

2. Phương pháp nghiên cứu  

2.1. Cơ chế kích thích vật lý các trạng thái lỗi 

Đối với kịch bản lỗi bỏ máy xi lanh, sự gián 

đoạn đột ngột của quá trình cháy làm triệt tiêu lực 

khí nén sơ cấp tác động lên đỉnh pít tông trong kỳ 

sinh công. Hiện tượng sụt giảm mô-men xoắn tức 

thời này dẫn đến sự mất cân bằng động năng 

nghiêm trọng giữa các xi lanh, kích thích các dao 

động vận tốc góc biên độ lớn của hệ trục khuỷu và 

sinh ra đặc tính dao động xoắn đặc trưng tại tần số 

đánh lửa cơ bản cùng các thành phần đa hài bậc 

thấp liền kề [1], [5]. 

Ngược lại, lỗi mòn ổ đỡ trục khuỷu tạo ra các 

điều kiện biên động học phi tuyến tính do việc gia 

tăng khe hở hướng tâm thêm +0.15 mm tại cổ trục 

chính. Điều này làm suy giảm nghiêm trọng độ 

cứng vững động lực học của màng dầu bôi trơn 

thủy động, khiến cổ trục khuỷu bị mất ổn định và 

thực hiện các chuyển động quỹ đạo đa hướng bất 

thường. Sự va đập và tiếp xúc cơ học trực tiếp kiểu 

kim loại - kim loại diễn ra liên tục, kích thích các 

chế độ dao động tự nhiên tần số cao của thân máy 

và tạo ra dải nâng cao năng lượng phổ rộng đặc 

trưng [2], [3]. 

Đối với sự cố khe hở van vượt giới hạn khi 

khe hở nhiệt cơ cấu phân phối khí bị nới rộng vượt 

quá thông số định mức (>0.3 mm), quy luật động 

học đóng mở của xupap bị thay đổi, khiến vấu cam 

va đập vào con đội van với vận tốc va chạm lớn. 

Quá trình này sinh ra các xung lực cơ học có hàm 

Delta dạng chu kỳ, kích thích các tần số dao động 

tự nhiên của cấu trúc nắp máy định vị trong dải tần 

số trung bình [4], [7]. 

2.2. Kiến trúc thực nghiệm và thu thập dữ liệu 

 

Hình 1. Sơ đồ hệ thống thiết bị thực nghiệm và vị trí bố trí cảm biến gia tốc trên thân động cơ xăng 
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Quy trình thực nghiệm được triển khai trên 

bệ thử động cơ chuyên dụng lắp đặt động cơ xăng 

ô tô hút khí tự nhiên, 4 xi lanh thẳng hàng, dung 

tích 1.5 lít. Một cảm biến gia tốc áp điện công 

nghiệp có độ nhạy định mức cao 100 mV/g được 

cố định chắc chắn bằng kết nối ren trực tiếp trên 

khối xi lanh gần vị trí xi lanh số 1 nhằm tối ưu hóa 

đường truyền sóng ngắn nhất từ các nguồn khuyết 

tật đa điểm [8]. Các thông số kỹ thuật của động cơ 

và điều kiện thu nhận tín hiệu được trình bày lần 

lượt trong Bảng 1 và Bảng 2.  

Trong suốt quá trình thực nghiệm, cấu hình 

đo, vị trí lắp đặt cảm biến và điều kiện vận hành 

được giữ không đổi nhằm bảo đảm tính nhất quán 

của bộ dữ liệu và khả năng tái lập của nghiên cứu. 

Toàn bộ dữ liệu được thu nhận bằng hệ thống 

Gantner Q.series và xử lý trong môi trường 

MATLAB [8], [9]. 

Bảng 1. Thông số kỹ thuật của động cơ thử nghiệm 

STT Tham số hệ thống 
Chi tiết thông số kỹ thuật / Cấu 

hình phần cứng 
Giá trị xác lập 

1 Cấu hình động cơ 
Động cơ xăng ô tô dòng 4 xi lanh 

thẳng hàng 
Dung tích: 1.5L 

2 Tần số lấy mẫu (fs) 
Tốc độ số hóa dữ liệu của phần cứng 

Gantner 
10 kHz 

3 Loại cảm biến 
Cảm biến gia tốc kiểu áp điện công 

nghiệp [8] 
Độ nhạy: 100 mV/g 

4 Vị trí lắp đặt 
Thân máy động cơ (Gần vị trí xi lanh 

số 1) 
Cố định cơ học bằng ren 

5 
Dải vận hành miền 

biên 
Biến thiên tốc độ quay và mô-men tải 

Vận tốc: 1000–3000 RPM; 

Tải: 0–50% 

6 Nền tảng tính toán 
Phần mềm thu mẫu và môi trường 

xử lý hậu kỳ 

Gantner Q.station [9]; 

MATLAB R2017b [10] 

7 Cửa sổ thời gian 
Thời gian thu dữ liệu liên tục cho mỗi 

lượt thử 
30 giây 

Bảng 2. Các trạng thái hư hỏng được khảo sát trong nghiên cứu 

STT 
Trạng thái kỹ 

thuật 
Phương pháp mô phỏng khuyết tật thực nghiệm 

Số lượng 

mẫu 

1 Trạng thái chuẩn 
Động cơ vận hành ở trạng thái tiêu chuẩn định mức của 

nhà sản xuất 
50 

2 Bỏ máy xi lanh 
Ngắt tín hiệu kích xung điện cuộn dây đánh lửa của xi lanh 

số 1 
50 

3 
Mòn ổ đỡ trục 

khuỷu 

Thay thế bạc lót ổ bi gối trục chính với khe hở gia công tăng 

thêm +0.15 mm 
50 

4 
Khe hở van vượt 

giới hạn 

Điều chỉnh cơ học khe hở con đội xupap nới rộng vượt 

ngưỡng >0.3 mm  
50 

Kiến trúc thu thập dữ liệu cấu trúc bao gồm 

mô-đun phần cứng cấp công nghiệp Gantner 

Instruments Q.series X kết nối với bộ điều khiển 

trung tâm Q.station [9]. Tín hiệu từ cảm biến được 

lấy mẫu đồng bộ song song với tần số số hóa 

fs=10 kHz nhằm thỏa mãn định lý giới hạn Nyquist 

đối với dải tần số cấu trúc khảo sát (lên đến 5 kHz). 

Để đảm bảo tính đại diện về mặt thống kê, ma trận 

thực nghiệm được cấu hình trên dải vận hành rộng 

từ 1000-3000 RPM và tải trọng từ 0-50%, thu thập 

tổng cộng 200 lượt thử nghiệm độc lập với thời 

gian ghi mẫu liên tục là 30 giây cho mỗi lượt. Các 
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kịch bản lỗi chi tiết được tổng hợp cụ thể tại Bảng 

2. 

2.3. Tiền xử lý dữ liệu và thuật toán STFT 

Các chuỗi dữ liệu thời gian thô dưới dạng 

điện áp (V) lưu trữ qua phần mềm Gantner 

Q.station được đưa vào đường ống thuật toán của 

MATLAB để lập bản đồ chuyển đổi sang đại lượng 

gia tốc cấu trúc tuyệt đối (a) thông qua biểu thức 

quan hệ tuyến tính động: 

a=
V

S
×9.81 (m/s

2
)          (1) 

Theo công thức (1), tín hiệu điện áp thu được 

từ cảm biến được chuyển đổi sang gia tốc tuyệt đối 

trước khi tiến hành xử lý tín hiệu. 

Trong đó, S là hệ số độ nhạy định mức của 

cảm biến gia tốc (100 mV/g) và 9.81 là hằng số gia 

tốc trọng trường [10]. Một bộ lọc kỹ thuật số thông 

dải Butterworth dạng không lệch pha (zero-phase 

implementation) với dải thông hiệu dụng từ 

20 Hz≤f≤5 kHz được triển khai trên chuỗi thời gian 

để triệt tiêu nhiễu nền [10]. Tín hiệu sau khi làm 

sạch x(t) được ánh xạ trực tiếp sang không gian 

hai chiều thời gian - tần số bằng phép Biến đổi 

Fourier ngắn hạn (STFT) theo mô hình toán học 

[11]: 

STFT{x(t)}(𝜏,f)= ∫ x
∞

-∞
(t)ω(t-τ)e-j2πftdt   (2) 

Theo công thức (2), tín hiệu sau khi lọc được 

biểu diễn trong miền thời gian–tần số thông qua 

phép biến đổi STFT. 

Trong đó, ω(t-𝜏) biểu thị hàm cửa sổ thời 

gian trượt Hamming chiều dài 256 điểm; chiều dài 

phép biến đổi Fourier nhanh (NFFT) là 1024 điểm; 

và tỷ lệ chồng lấn (overlap ratio) đạt đúng 50% 

nhằm bảo toàn tính liên tục cấu trúc của các vệt 

năng lượng phổ [11]. 

3. Kết quả và thảo luận  

3.1. Phân tích đặc trưng phổ thời gian–tần số 

của tín hiệu dao động 

Để đánh giá khả năng nhận diện các trạng 

thái hư hỏng của động cơ, tín hiệu dao động sau 

khi xử lý bằng biến đổi STFT được biểu diễn dưới 

dạng ảnh phổ thời gian–tần số. Khác với tín hiệu 

trong miền thời gian, phổ thời gian–tần số cho 

phép mô tả đồng thời sự phân bố năng lượng theo 

thời gian và tần số, từ đó làm nổi bật các đặc trưng 

dao động tương ứng với từng trạng thái làm việc 

của động cơ. 

Đối với trạng thái vận hành chuẩn thì ma trận 

phổ thời gian–tần số hiển thị một cấu trúc phân bố 

năng lượng có tính đồng đều cao, ổn định theo thời 

gian và chủ yếu khu trú ở dải tần số thấp và trung 

bình (Hình 2). 

 

Nguồn: Hanly [8] 

Hình 2. Ảnh phổ thời gian–tần số của tín hiệu dao động ở trạng thái vận hành chuẩn 
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Khi kịch bản lỗi bỏ máy xi lanh được kích 

hoạt, năng lượng phổ biến dạng và tập trung 

nghiêm ngặt thành các vệt phổ có cường độ dòng 

năng lượng cực đại trong dải tần số thấp từ 

50 Hz ≤ f≤100 Hz, như được mô tả ở Hình 3.  

Dải năng lượng này trùng khớp hoàn toàn 

với tần số quay cơ bản của động cơ (f0=RPM/60) 

và các thành phần đa hài bậc thấp liền kề (2f0,3f0) 

[1], [5]. Đối với kịch bản lỗi mòn gối đỡ ổ đỡ chính 

trục khuỷu, ma trận phổ thực nghiệm (Hình 4) ghi 

nhận một sự gia tăng năng lượng phổ trên dải tần 

rộng bao phủ toàn bộ vùng tần số cao từ 

1000 Hz≤f≤2000 Hz. Sự vắng mặt hoàn toàn của 

các vệt hài rời rạc rõ rệt chứng minh kết cấu thân 

máy đang bị kích thích bởi các xung lực va sát 

ngẫu nhiên cường độ cao [2], [3], [6]. 

 

Hình 3. Ảnh phổ thời gian–tần số của tín hiệu dao động khi xảy ra lỗi bỏ máy xi lanh  

 

Hình 4. Ảnh phổ thời gian–tần số của tín hiệu dao động khi xảy ra lỗi mòn ổ đỡ trục khuỷu  

Trong khi đó, lỗi khe hở van vượt giới hạn 

cho phép sinh ra các xung lực cơ học có hàm Delta 

chu kỳ, kích thích mạnh các chế độ dao động tự 

nhiên của nắp máy định vị trong dải tần số trung 

bình từ 200 Hz≤f≤500 Hz như được mô tả ở Hình 

5. Do trục cam vận hành với vận tốc góc bằng một 
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nửa vận tốc trục khuỷu, các vệt phổ xung tính này 

xuất hiện lặp lại một cách tuần hoàn nghiêm ngặt 

sau mỗi hai chu kỳ quay của động cơ [4], [7]. Nhìn 

chung, mỗi trạng thái hư hỏng tạo nên một phân 

bố năng lượng đặc trưng trên mặt phẳng thời gian–

tần số. Trong khi lỗi bỏ máy xi lanh làm tăng năng 

lượng ở vùng tần số thấp, lỗi mòn ổ đỡ trục khuỷu 

chủ yếu ảnh hưởng đến dải tần số cao, còn lỗi khe 

hở van tạo ra các xung năng lượng tuần hoàn trong 

vùng tần số trung bình.  

Sự khác biệt này cho thấy ảnh phổ thời gian–

tần số chứa thông tin đặc trưng đủ để hỗ trợ quá 

trình trích xuất đặc trưng và phân loại trạng thái 

động cơ bằng thuật toán học máy. 

 

Hình 5. Ảnh phổ thời gian–tần số của tín hiệu dao động khi xảy ra lỗi khe hở van vượt giới hạn  

3.2. Phân tích không gian vector đặc trưng  

Để chuyển đổi dữ liệu hình học trực quan 

sang ma trận số học đầu vào cho thuật toán học 

máy, nhóm nghiên cứu thiết lập một vector đặc 

trưng năm chiều tinh gọn F=[F1,F2,F3,F4,F5] trích 

xuất từ ma trận ảnh phổ thời gian–tần số 2D. Mô 

hình tính toán chi tiết của từng thành phần đặc 

trưng được chuẩn hóa tại Bảng 3. 

Bảng 3. Các đặc trưng trích xuất từ ảnh phổ thời gian–tần số 

Tham số Ý nghĩa kỹ thuật Vai trò chẩn đoán lỗi 

F1 Tần số phổ ưu trội Xác định dải tần số tập trung năng lượng chính 

F2 Biên độ đỉnh tuyệt đối Phản ánh cường độ xung va đập cơ học cực đại 

F3 Tỷ lệ phổ đa hài Nhận diện lỗi chu kỳ pha thời gian (Misfire) 

F4 Độ lệch chuẩn phổ Đo lường mức độ phân tán của năng lượng phổ 

F5 Hệ số độ lệch phổ Đánh giá tính bất đối xứng của phân phối tần số 

Quy trình ánh xạ toán học chuyển đổi 200 

mẫu thực nghiệm thành các tọa độ không gian 5D 

chứng minh tính hiệu quả vượt trội. Các cụm dữ 

liệu ứng với lỗi bỏ máy xi lanh và lỗi mòn ổ đỡ trục 

khuỷu phân tách hoàn toàn độc lập nhờ sự khác 

biệt tuyệt đối về dải tần số hoạt động nền. Tuy 

nhiên, một hiện tượng chồng lấn nhẹ đã được ghi 

nhận giữa cụm lỗi khe hở van và trạng thái vận 

hành nền bình thường ở dải tốc độ thấp 

(1000 RPM), nơi năng lượng kích thích va đập của 

xupap chưa đủ lớn để vượt qua ngưỡng nhiễu nền 

kết cấu, đặt ra yêu cầu kiểm chứng qua bộ phân 

loại học máy [11], [12]. 

3.3. Đánh giá định lượng hiệu năng cô lập lỗi 

của thuật toán 

Các bộ dữ liệu không gian đặc trưng sau đó 

được đưa vào hệ thống phân loại thông minh dựa 

trên thuật toán kNN. Trong quá trình phân loại, mức 
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độ tương đồng giữa mẫu kiểm chứng và các mẫu 

trong tập huấn luyện được xác định thông qua 

khoảng cách Euclid trong không gian đặc trưng 

năm chiều, được tính theo công thức (3). 

d(u,v)=√∑ (ui-vi)
25

i=1       (3) 

Trong đó: u và v là hai vectơ đặc trưng; ui và 

vi là phần tử thứ 𝑖của các vectơ tương ứng; 

d(u,v) là khoảng cách Euclid giữa hai vectơ đặc 

trưng. 

Để nâng cao khả năng tổng quát hóa của mô 

hình, hạn chế hiện tượng quá khớp và giảm thiểu 

sai lệch do phân chia dữ liệu, siêu tham số k của 

thuật toán kNN được xác định ở giá trị tối ưu k=5 

là giá trị siêu tham số của thuật toán kNN. thông 

qua quy trình kiểm chứng chéo 10 phần độc lập 

[12]. Hiệu năng phân loại của mô hình được đánh 

giá dựa trên các chỉ số định lượng, bao gồm độ 

chính xác, chỉ số F1 (F1-score) và thời gian trễ xử 

lý trung bình, trên toàn bộ dải điều kiện vận hành 

của động cơ. Kết quả đánh giá được tổng hợp 

trong Bảng 4. 

Bảng 4. Kết quả đánh giá hiệu năng của mô hình phân loại kNN 

STT Trạng thái kỹ thuật hệ thống 
Độ chính xác phân 

loại (%) 

Độ trễ xử lý 

trung bình 

(Giây) 

Chỉ số F1 

1 Trạng thái chuẩn 93.0% 0.03 s 0.925 

2 bỏ máy xi lanh 93.0% 0.03 s 0.934 

3 Mòn ổ đỡ trục khuỷu 89.0% 0.04 s 0.887 

4 Khe hở van vượt giới hạn 88.0% 0.04 s 0.879 

- 
Hiệu năng trung bình toàn hệ 

thống 
90.75% 0.035 s 0.906 

Dựa trên các kết quả định lượng tại Bảng 3, 

khung phương pháp đề xuất chứng minh một năng 

lực chẩn đoán cực kỳ vững chắc với độ chính xác 

trung bình toàn hệ thống đạt 90.75% và có chỉ số 

F1 đạt 0.906. Hệ thống đạt độ tin cậy tuyệt đối đối 

với lỗi bỏ máy trong quá trình cháy (93.0%) nhờ sự 

xuất hiện của các vệt năng lượng hài tần số thấp 

có biên độ vượt trội hẳn so với nền nhiễu cấu trúc 

cơ học. 

Ngược lại, độ chính xác ghi nhận mức giảm 

nhẹ đối với kịch bản lỗi mòn ổ đỡ trục khuỷu 

(89.0%) và lỗi khe hở van (88.0%). Biện luận khoa 

học cho sự sụt giảm này nằm ở hiện tượng che lấp 

phổ diễn ra tại các vùng vận hành tải trọng thấp 

(0-10%). Trong điều kiện áp suất cháy và vận tốc 

góc nhỏ, các lực xung kích cơ học sinh ra do va 

đập khe hở bạc lót hoặc con đội van có biên độ 

tương đối bé, dẫn đến việc các thành phần tần số 

khuyết tật đặc trưng dễ bị hòa lẫn hoặc che khuất 

bởi các dao động ngẫu nhiên phân tán từ các cơ 

cấu phụ trợ khác của bệ thử [4], [13]. 

Tuy nhiên, dưới góc độ triển khai công 

nghiệp, tổng thời gian thực thi thuật toán luôn duy 

trì ổn định dưới ngưỡng ≤0.04 giây. Chỉ số độ trễ 

cực thấp này là một minh chứng khoa học mạnh 

mẽ, khẳng định hiệu suất tính toán tối ưu của mô 

hình đề xuất, hoàn toàn thỏa mãn các điều kiện 

biên nghiêm ngặt cho bài toán chẩn đoán thời gian 

thực trực tiếp tại biên trên các hệ thống điều khiển 

nhúng của phương tiện ô tô hiện đại [6], [9], [13]. 

4. Kết luận và hướng phát triển 

Nghiên cứu này đã đề xuất một phương 

pháp chẩn đoán lỗi động cơ xăng dựa trên phân 

tích ảnh phổ thời gian–tần số của tín hiệu dao động 

kết hợp với thuật toán phân loại kNN. Quy trình 

nghiên cứu được xây dựng bao gồm thu nhận tín 

hiệu dao động bằng hệ thống Gantner Q.series, xử 

lý tín hiệu bằng biến đổi STFT, trích xuất các đặc 

trưng từ ảnh phổ và phân loại trạng thái làm việc 

của động cơ. 

Kết quả thực nghiệm cho thấy mỗi trạng thái 

hư hỏng tạo ra đặc trưng phân bố năng lượng khác 

nhau trên ảnh phổ thời gian–tần số. Lỗi bỏ máy xi 

lanh biểu hiện rõ ở vùng tần số thấp, lỗi mòn ổ đỡ 
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trục khuỷu làm gia tăng năng lượng trong dải tần 

số cao, trong khi lỗi khe hở van vượt giới hạn xuất 

hiện các thành phần năng lượng tuần hoàn trong 

vùng tần số trung bình. Những khác biệt này tạo 

cơ sở để xây dựng bộ đặc trưng phục vụ phân loại 

trạng thái động cơ. 

Mô hình kNN đạt độ chính xác phân loại 

trung bình 90.75%, chỉ số F1 trung bình 0.906 và 

thời gian xử lý nhỏ hơn 0.04 giây đối với toàn bộ 

các trạng thái khảo sát. Các kết quả này cho thấy 

phương pháp đề xuất có khả năng nhận dạng hiệu 

quả các hư hỏng điển hình của động cơ xăng, đồng 

thời đáp ứng yêu cầu xử lý gần thời gian thực, phù 

hợp với các hệ thống giám sát tình trạng và hỗ trợ 

bảo trì theo tình trạng 

Bên cạnh những kết quả đạt được, nghiên 

cứu vẫn còn một số hạn chế do dữ liệu thực 

nghiệm mới được thu thập trên một loại động cơ 

và số lượng trạng thái hư hỏng còn giới hạn. Trong 

các nghiên cứu tiếp theo, cơ sở dữ liệu sẽ được 

mở rộng với nhiều chế độ vận hành và nhiều loại 

động cơ khác nhau, đồng thời khảo sát khả năng 

ứng dụng các mô hình học sâu để khai thác trực 

tiếp đặc trưng từ ảnh phổ thời gian–tần số nhằm 

nâng cao độ chính xác và khả năng tổng quát hóa 

của hệ thống chẩn đoán. 

Lời cảm ơn 

Tác giả bày tỏ lòng cảm ơn sâu sắc đến Ban 

lãnh đạo Khoa Cơ khí động lực, Trường Cao đẳng 

Kỹ thuật Công nghệ Bà Rịa - Vũng Tàu vì đã hỗ trợ 

cơ sở hạ tầng bệ thử động cơ để thực hiện nghiên 

cứu này. Đồng thời, tác giả trân trọng cảm ơn công 

ty Gantner Instruments đã hỗ trợ kỹ thuật xác thực 

phần cứng và tập đoàn MathWorks đã cung cấp 

môi trường biên dịch xử lý tín hiệu. 

Tuyên bố về việc sử dụng AI tạo sinh 

Trong quá trình chuẩn bị bài báo này, tác giả 

đã sử dụng ChatGPT (OpenAI) nhằm cải thiện khả 

năng đọc hiểu, diễn đạt ngôn ngữ. Sau khi sử dụng 

công cụ này, các tác giả đã rà soát, kiểm tra và 

chỉnh sửa toàn bộ nội dung, đồng thời chịu hoàn 

toàn trách nhiệm về tính chính xác và nội dung 

khoa học của bài báo được công bố. 
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