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TÓM TẮT

	 Bài báo này giới thiệu một hệ thống vision sử dụng AI phục vụ cho dây chuyền phân loại tép 
tỏi đã tách vỏ dạng liên tục. Dựa trên bộ dữ liệu huấn luyện đã chuẩn bị, mô hình phân loại được 
huấn luyện bằng cách sử dụng pre-trained model YOLOv5. Mô hình phân loại được áp dụng lên 
một hệ thống phân loại dạng băng tải với cơ cấu phân loại sử dụng đầu phun khí nén. Kết quả thực 
nghiệm cho thấy, hệ thống đạt được độ chính xác cao trong việc phân loại được tép tỏi với ba mức 
chất lượng khác nhau. 

	 Từ khóa: Phân loại nông sản; Kỹ thuật AI; Hệ thống vision; Học sâu, YOLOv5.

ABSTRACT

	 This paper introduces a vision system using AI for continuous classificating of peeled garlic. 
Based on the prepared training dataset, the classification model is trained by using the pre-trained 
model YOLOv5. The classification model is implemented to a conveyor type classification system 
using pneumatic nozzles. Experimental results show that the system achieves high accuracy in 
classifying garlics with three different quality levels.

	 Keywords: Classification; AI technology; Computer vision; Deep learning; YOLOv5.

1. ĐẶT VẤN ĐỀ

	 Phân loại là quy trình nhận dạng và 
nhóm những đối tượng vào những danh mục 
tương ứng. Phân loại sản phẩm sau thu hoạch 
là một quá trình quan trọng trong sản xuất, kinh 
doanh các loại sản phẩm nông sản, thuỷ sản. 
Các sản phẩm nông sản có phẩm chất cao hơn 
sẽ có giá trị lớn hơn khi thương mại hoá. Ngược 
lại, sản phẩm nông sản có phẩm chất kém sẽ có 
giá trị rất thấp, thậm chí không thể bán được. 

Nếu có các sản phẩm kém chất lượng trong lô 
sản phẩm cấp cao thì giá trị lô hàng sẽ bị giảm 
đi rất nhiều. Do đó, việc phân loại chất lượng 
sản phẩm đóng vai trò quan trọng trong công 
đoạn đóng gói và thành phẩm, đặc biệt là xuất 
khẩu, nhất là các thị trường có yêu cầu cao về 
mặt chất lượng như Mỹ, EU, Nhật Bản… Mặc 
dù tầm quan trọng của việc phân loại nông sản 
là vậy, ở nước ta, công đoạn này chủ yếu chỉ 
được thực hiện thủ công bởi các công nhân. 
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	 Trong thời đại ngày nay, sự phát triển 
của kỹ thuật trí tuệ nhân tạo (AI) và thị giác 
máy tính (computer vision) đang mở ra những 
cơ hội mới cho việc tự động hóa hoàn toàn các 
hệ thống phân loại sản phẩm. Hossain và các 
cộng sự [1] đã nghiên cứu ứng dụng hai loại mô 
hình CNN (một mô hình CNN nhỏ và một mô 
hình fine-tuned VGG-16) để phân loại trái cây. 
Kết quả cho thấy, các mô hình phân loại được 
phát triển đạt hiệu quả cao. Một số nghiên cứu 
khác về ứng dụng học sâu trong phân loại sản 
phẩm cũng được giới thiệu trong tài liệu tham 
khảo [2-5]. Bên cạnh các nghiên cứu trên, các 
hệ thống phân loại sản phẩm ứng dụng kỹ thuật 
AI cũng được phát triển. Hình 1 minh họa một 
hệ thống phân loại chanh của Tập đoàn Unitec. 
Hầu hết các hệ thống phân loại sử dụng kỹ thuật 
AI đều dựa trên nguyên tắc dùng camera để thu 
hình ảnh của sản phẩm, sau đó sử dụng các giải 
thuật để phân loại rồi xuất tín hiệu cho cơ cấu 
chấp hành. 

Hình 1. Máy phân loại chanh của Tập đoàn Unitec 
(Mỹ) (https://en.unitec-group.com/fruit-vegetables-

technology/lemon-processing-sorting-grading-
machines/)

	 Ở Việt Nam, tỏi là một loại nông sản 
được sử dụng rất phổ biến trong việc sản xuất 
gia vị, dược liệu. Tỏi sau khi được thu hoạch 
sẽ được bóc vỏ và chia thành từng tép tỏi. Tép 
tỏi sau đó được phân loại dựa theo phẩm chất 
để đóng gói đưa vào các địa điểm bán lẻ hoặc 
đưa đến các nhà máy để làm nguyên liệu cho 
quá trình sản xuất gia vị. Công đoạn phân loại 

tỏi hiện nay vẫn chủ yếu dựa vào sức người nên 
hiệu quả tương đối kém. Trong nghiên cứu này, 
nhóm tác giả trình bày một hệ thống vision sử 
dụng AI phục vụ cho dây chuyền phân loại tép 
tỏi đã tách vỏ dạng liên tục. Hệ thống này hứa 
hẹn sẽ thay thế lao động thủ công, nâng cao 
hiệu quả và năng suất phân loại tỏi.

2. NỘI DUNG NGHIÊN CỨU

2.1. Kỹ thuật AI trong phân loại sản phẩm

	 Phân loại sử dụng kỹ thuật AI là xây 
dựng một mô hình AI dựa trên những bộ dữ 
liệu được thu thập sẵn, mô hình AI này sẽ sử 
dụng nhiều thuật toán để nhận biết và phân loại 
các bộ dữ liệu trong tương lai thành các danh 
mục tương ứng và có liên quan. Quy trình xây 
dựng mô hình phân loại được mô tả như sau: 

	 (i) Chuẩn bị bộ dữ liệu để huấn luyện 
cho mô hình phân loại: Chụp ảnh của các mẫu 
vật; tiền xử lý ảnh và gán nhãn (labelling); làm 
giàu dữ liệu (data augmentation). 

	 (ii) Huấn luyện mô hình phân loại dựa 
trên tập dữ liệu đã chuẩn bị, sau đó thử nghiệm, 
đánh giá và đưa ra nhận xét về mô hình. 

	 Mô hình được huấn luyện có khả năng 
nhận dạng hình ảnh của một mẫu vật (không có 
trong tập dữ liệu dùng để huấn luyện) và đưa 
ra thông tin về vị trí đối tượng trên mặt phẳng 
cũng như nhãn phân loại của chúng. Những 
thông tin trên được xử lý và dùng để điều khiển 
cơ cấu phân loại.

2.2. Ứng dụng kỹ thuật AI trong hệ thống 
phân loại tép tỏi

	 Trong nghiên cứu này, một mô hình 
phân loại tỏi ứng dụng hệ thống thị giác máy 
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tính và kỹ thuật AI được phát triển. Các bước 
để phát triển mô hình được mô tả như sau:

	 Thu thập dữ liệu: Dữ liệu về các tép 
tỏi (hình ảnh) được thu thập bằng cách sử dụng 
một camera Basler với khẩu độ, tiêu cự, độ sáng 
cố định để chụp ảnh mẫu vật. Chất lượng của 
tỏi được đánh giá dựa trên đặc điểm bên ngoài 
của chúng, được chia làm 3 nhóm: Good1 (tốt), 
good2 (bình thường), bad (xấu), như trong hình 2. 

	 Tiền xử lý dữ liệu và gán nhãn dữ liệu: 
Sau khi thu thập một số hình ảnh (khoảng 500 
hình cho cả 3 loại tỏi, số lượng cho mỗi loại 
xấp xỉ nhau), việc tách từng mẫu (instance) tỏi 
ra khỏi hình chụp chung nhiều mẫu tỏi được 
thực hiện. Quá trình tách từng mẫu và xây dựng 
bounding box cho vật thể được thực hiện theo 
quy trình minh họa trong hình 3. Sau khi xác 
định được bounding box, nhãn được gán cho 
từng mẫu vật (good1, good2, bad) dựa theo đặc 
tính bên ngoài của chúng. Đến đây, bộ dữ liệu 
thô đã được hoàn  thành.

Hình 2. Tép tỏi được phân thành 3 nhóm: Good1 
(tốt), good2 (bình thường), bad (xấu)

          a)                 b)                   c)                  d)
Hình 3. Quá trình tách từng mẫu và xây dựng 

bounding box cho vật thể: (a) Chuyển ảnh gốc qua 
hệ màu HSV, sau đó chuyển thành ảnh xám và áp 
dụng bộ lọc Gaussian Blur; (b) Sử dụng Binary 
Thresholding và giải thuật OTSU; (c) Xác định 

cạnh (Edge Detection); (d) Xác định Bounding Box.

	 Làm giàu dữ liệu: Làm giàu dữ liệu 
(data augmentation) là kỹ thuật được sử dụng để 
mở rộng kích thước của tập dữ liệu huấn luyện 
bằng cách tạo thêm dữ liệu đã được sửa đổi từ 
tập dữ liệu ban đầu [6]. Nó giúp khắc phục vấn 
đề “không đủ dữ liệu”, tránh overfitting và giúp 
cho mô hình hoạt động tốt hơn với dữ liệu đa 
dạng hơn. Dữ liệu thô được làm giàu bằng cách 
sử dụng các phương pháp sau: Quay, lật ngẫu 
nhiên, tăng giảm độ sáng ngẫu nhiên, làm mờ 
(Gaussian Blur), và làm nhiễu hạt (Gaussian 
Noise). 

	 Dữ liệu sau khi được làm giàu sẽ được 
chia thành 3 tập dữ liệu: Dữ liệu huấn luyện 
(train data), dữ liệu đánh giá (valid data), dữ liệu 
kiểm tra (test data) theo tỉ lệ 70/15/15. 

	 Huấn luyện và đánh giá mô hình: 
Nghiên cứu này sử dụng fine-tuned transfer 
learning, tinh chỉnh trên mô hình YOLOv5 được 
đào tạo trên tập dữ liệu MS-COCO. Với bộ dữ 
liệu huấn luyện (train data) đã chuẩn bị, cùng 
với Pre-Trained model YOLOv5 (chứa các Pre-
Trained weights), chúng ta tiến hành huấn luyện 
mô hình trên Google Colab. Việc này nhằm nâng 
cao hiệu suất, từ đó giảm thời gian huấn luyện 
mô hình. Sau khi huấn luyện mô hình sẽ cho kết 
quả là một trained-weight file và các thông số sử 
dụng để đánh giá mô hình. File này sẽ sử dụng 
cho quá trình phân loại và định vị [7].

	 Mô hình được huấn luyện được đánh giá 
thông qua các giá trị Precision, Recall, mAP0.5, 
mAP0.95 và Normalized Confusion Matrix 
(Hình 4). Kết quả cho thấy, kết quả dự đoán 
cho loại “good1” và “bad” rất tốt, có sai sót nhỏ 
trong việc phân loại “good2”.

	 Tiến hành dự đoán với mô hình vừa 
training được bằng cách sử dụng các hình ảnh 
trong tập test (các hình ảnh trong tập dữ liệu này 
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mô hình chưa bao giờ được “thấy” hay “học” 
qua). Kết quả dự đoán được minh họa trong 
Hình 5. Mô hình dự đoán chính xác với độ 
tin cậy cao (> 90%). Tuy nhiên, mô hình vẫn 
có sự nhầm lẫn giữa “good2” với ”good1” và 
“good2” với “bad”. Có thể thấy, ở Hình 5a, mô 
hình nhận diện nhầm ở một số mẫu vật do mật 
độ tỏi trong hình cao. Hình 5b với mật độ tỏi 
thấp cho kết quả tốt hơn.

	 Tiến hành thực nghiệm dự đoán với tép 
tỏi trong thực tế: Lấy 60 mẫu tỏi (30 good1, 15 
good2 và 15 bad), cho tép tỏi chạy trên băng 
tải, chụp ảnh và xử lý trực tiếp với model. Kết 
quả thực nghiệm thể hiện ở Hình 6 và Bảng 1 
cho thấy mô hình được huấn luyện có độ chính 
xác cao.

Hình 4. Mô hình được huấn luyện được đánh giá 
thông qua các giá trị Precision, Recall, mAP0.5, 

mAP0.95 và Normalized Confusion Matrix.

                   (a)                                       (b)
Hình 5. Kết quả kiểm tra mô hình phân loại được 

huấn luyện thông qua ảnh tĩnh

   
Hình 6. Kết quả kiểm tra mô hình phân loại với tỏi 

di chuyển trên băng tải

Bảng 1. Kết quả thực nghiệm kiểm tra mô hình

Hình 7. Máy phân loại tép tỏi sử dụng kỹ thuật AI.

3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN

3.1. Máy phân loại tỏi được phát triển

	 Hình 7 minh họa máy phân loại tép tỏi 
sử dụng kỹ thuật AI. Tỏi được cấp liệu từ cơ cấu 
cấp liệu dạng phễu rung. Sau khi được đưa lên 
băng tải, tỏi đi qua khu vực hệ thống camera. 
Ảnh của tỏi được chụp bởi camera, sau đó được 
đưa vào mô hình đã huấn luyện. Mô hình dự 
đoán đưa giá trị về vị trí bounding box và nhãn 
phân loại của tép tỏi vào vi điều khiển (Hình 6). 
Dựa trên kết quả phân loại, vi điều khiển sẽ đóng 
ngắt các vòi phun khí nén ở khu vực cơ cấu phân 
loại đúng thời điểm và để đẩy tỏi xuống thùng 
phân loại.
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Bảng 2. Kết quả thực nghiệm  

3.2. Kết quả thực nghiệm

	 Thực nghiệm cơ cấu phân loại với 90 
mẫu (30 good1, 30 good2, 30 bad). Kết quả thu 
được sau 50 lần tiến hành thực nghiệm được 
hiển thị trong bảng 2. Tỉ lệ chính xác của loại 
“good1” đạt khoảng 83,9 ± 11%, trong khi đó, 
tỉ lệ chính xác của loại “good2” đạt khoảng 
77,7 ± 11,8%. Tỉ lệ phân loại đúng tương đối 
cao, thể hiện cho việc model deep learning hoạt 
động khá hiệu quả trong bài toán phân loại này.

3.3. Thảo luận

	 Kết quả thực nghiệm cho thấy, máy 
phân loại tỏi và mô hình phân loại hoạt động 
tốt, tỉ lệ phân loại chính xác cao. Tuy nhiên, hệ 
thống vẫn còn sai sót trong việc phân loại mẫu: 
(i) Sai số đến từ việc tỏi bị che lấp, camera chỉ 
có thể chụp một mặt của tép tỏi, do đó các mẫu 
có mặt bị bệnh nằm ở dưới sẽ bị sai sót trong 
quá trình phân loại; (ii) Sai số do có sự nhầm 
lẫn trong việc phân loại giữa mẫu “good1” 
và “good2”, cũng như giữa mẫu “good2” và 
“bad”; (iii) Sai số bởi do hệ thống cơ khí.

4. KẾT LUẬN
		
	 Bài báo này đã nghiên cứu và áp dụng 

thành công mô hình học sâu vào trong công 
việc phân loại chất lượng nông sản. Quy trình 
huấn luyện mô hình được trình bày chi tiết. Kết 
quả thực nghiệm đã cho thấy mô hình phân loại 
được huấn luyện thành công trong việc phân 
loại tỏi với 3 mức chất lượng khác nhau. Hệ 
thống phân loại được phát triển cho kết quả với 
độ chính xác cao và năng suất phân loại đạt 
khoảng 32 kg/h.
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