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TÓM TẮT  
Bài báo này trình bày về một thuật toán nhận dạng và phân loại hạt điều 

trong dây truyền đóng gói và kiểm tra chất lượng sản phẩm dựa trên mạng nơ-
ron tích chập YOLOv3 (phiên bản 3). Bài báo đã xây dựng một tập dữ liệu để phân 
loại hạt hiều tốt, hoặc bị vỡ hoặc bị sót vỏ (chưa tách hết vỏ lụa). Các kết quả thực 
nghiệm cho thấy thuật toán đề xuất có khả năng nhận dạng hạt điều với độ 
chính xác trung bình mAP là 97,34%. 

Từ khóa: Hạt điều, mạng nơ-ron tích chập, nhận dạng hạt điều, thị giác máy 
tính. 

ABSTRACT  
This paper presents an algorithm to identify and classify cashew nuts in the 

packaging and quality inspection lines based on the YOLOv3 convolutional neural 
network (version 3). In addition, we describe here a dataset for classifying good, 
broken, and shelled cashews. The experimental results show that the proposed 
algorithm can identify cashew nuts with an mean average precision (mAP) over 
our dataset is of 97.34%. 

Keywords: cashew nut, Convolutional Neural Network (CNN), cashew nut 
identification, computer vision. 
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1. GIỚI THIỆU 
Hạt điều là một trong các loại hạt được tiêu dùng phổ 

biến trên thế giới, bởi nhân điều chứa nhiều vi chất và 
khoáng chất có lợi cho sức khỏe, mà các thực phẩm khác 
không có, như P, Cu, Mg và có hàm lượng chất béo không 
bão hòa thấp nhất trong các loại hạt, giúp duy trì hàm 
lượng cholesterol có lợi [1]. Trong công nghiệp chế biến 
hạt điều, vấn đề then chốt ảnh hưởng đến giá thành sản 
phẩm là năng suất và chất lượng hạt điều sau chế biến. 

Trước đây, nhiều công nghệ điều khiển và tự động hóa đã 
được áp dụng trong công nghệ hấp, sấy, bóc tách hoạt. Tuy 
nhiên việc phân loại hạt điều đạt chất lượng thường sử 
dụng các máy rung để loại bỏ các hạt không đảm bảo kích 
thước và việc kiểm tra lại chất lượng dựa trên kích thước, 
màu sắc do người công nhân thực hiện bằng tay.  

Ngày nay, các camera kết hợp công nghệ xử lý ảnh, 
cũng như trí tuệ nhân tạo (AI - Artifical Intelligent) đã và 
đang được nghiên cứu để hỗ trợ con người trong việc phân 
loại và kiểm tra chất lượng hoa quả nói chung và hạt điều 
nói riêng. Ứng dụng mạng nơron DCNN (Deep 
Convolutional Neural Networks) và mô hình phát hiện đối 
tượng [2] trong việc phân loại cà chua và phát hiện vùng bị 
bệnh được đề cập trong [3] hay ứng dụng hệ chuyên gia 
(ES - Expert System) phát hiện dưa chuột bị bệnh ở tài liệu 
[4]. Còn về nhận dạng hạt điều, tài liệu [5] nghiên cứu hệ 
thống phân loại hạt điều cho kết quả bước đầu là đã phân 
loại được hạt điều tuy nhiên độ chính xác chưa cao (90%). 
Ngoài ra một số công ty đã thương mại một số thiết bị 
phân loại màu năng suất hàng tấn/h như Tailo (Trung 
Quốc), WESORT (Thụy Điển), IGSP (Hàn Quốc), nanoSorter 
(Ấn Độ) với độ chính xác 95%. Các sản phẩm này có năng 
suất lớn nhưng hiệu suất chưa cao, thường được sử dụng 
để phân loại thô và cần thêm nhân lực kiểm tra sản phẩm 
trước khi đóng gói hàng hóa (Qua khảo sát tại nhà máy 
OLAM Việt Nam). Như vậy có thể thấy việc áp dụng ứng 
công nghệ cao định hướng công nghiệp 4.0 như công 
nghệ xử lý ảnh, robot, trí tuệ nhân tạo vào công nghiệp chế 
biến thực phẩm đã và đang được nghiên cứu trên thế giới.  

Ở nước ta đã có một số công trình nghiên cứu áp dụng 
xử lý ảnh và mạng nơron trong phân biệt và nhận dạng các 
khuyết điểm các loại hoa quả như [6, 7, 8]. Tuy nhiên, các 
công trình nghiên cứu về nhận dạng, phân loại chất lượng 
hạt điều còn hạn chế, cần được bổ sung, đặc biệt là vấn đề 
nhận dạng ở chế độ động khi hạt điều chuyển động trên 
băng tải trong quá trình chế biến sản phẩm.  
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Trong bài báo này, chúng tôi đề xuất một thuật toán 
dựa trên mạng nơ-ron tích chập để phát hiện và nhận dạng 
những hạt điều không đảm bảo chất lượng, chẳng hạn như 
bị sứt vỏ hoặc bị cháy. Trước hết, chúng tôi xây dựng tập dữ 
liệu bao gồm các hình ảnh hạt điều thu được từ camera 
được gắn ở dây truyền đóng gói và kiểm tra sản phẩm và 
thực hiện gán nhãn tương ứng. Sau đó, chúng tôi đề xuất 
sử dụng mô hình mạng nơ-ron YOLOv3 (phiên bản 3) để 
thực hiện huấn luyện trên tập dữ liệu tự xây dựng. Cuối 
cùng, chúng tôi tiến hành đánh giá định lượng hiệu quả 
của mô hình đề xuất trên tập dữ liệu kiểm tra cũng như 
đánh giá định tính từ những video thu được bởi camera 
gắn trên dây truyền đóng gói hạt điều thực tế. 

Phần còn lại của bài báo được tổ chức như sau: Phần 2 
trình bày về kiến trúc mạng nơ-ron YOLOv3 được sử dụng 
để phát hiện và nhận dạng hạt điều. Phần 3 trình bày về 
tập dữ liệu cũng như các kết quả đánh giá, trong khi phần 4 
đưa ra những kết luận, đánh giá và hướng phát triển tiếp 
theo của nghiên cứu.       

2. MÔ HÌNH MẠNG NƠ-RON YOLOv3 
YOLO (Only Look Once) [9] là một kiến trúc mạng nơ-

ron tích chập (CNN - Convolutional Neural Networks) được 
sử dụng khá phổ biến trong phát hiện và phân loại đối 
tượng bởi ưu điểm là tốc độ nhanh hơn so với nhiều kiến 
trúc khác mà vẫn duy trì được độ chính xác tốt. Với YOLO, 
ta có thể nhận dạng được đối tượng và xác định được vị trí 
của nó trong bức ảnh. Mạng YOLO (hình 1) gồm 2 khâu 
chính là “Feature Extractor” và “Detector”, hay thường gọi 
tương ứng là khâu “trích xuất đặc trưng” và khâu “Phát 
hiện”. Khi đưa một bức ảnh nhất định vào khâu trích xuất 
đặc trưng, ta sẽ thu được tập hợp các đặc trương (feature 
map) khác nhau (multi-scale features). Sau đó tiếp tục cho 
qua khâu “Detector” ta sẽ thu được các thông tin về vật thể 
trong ảnh như loại (class) và đường bao quanh vật thể 
(bounding box). 

 
Hình 1. Sơ đồ tổng quát kiến trúc mạng YOLO 

Bảng 1. So sánh về độ chính xác trên hàng tỷ các phép tính thường (Ops) và 
các phép tính số thực trên giây (BFLOP/s) và số khung hình trên giây (FPS) với các 
mạng khác nhau 

Backbone Top-1 Top-5 Ops BFLOP/s FPS 

Darknet-19 74,1 91,8 7,29 1246 171 

ResNet-101 77,1 93,7 19,7 1039 53 

ResNet-152 77,6 93,8 29,4 1090 37 

Darknet-53 77,2 93,8 18,7 1457 78 

Hiện nay, có nhiều phiên bản khác nhau của YOLO,  
trong ba phiên bản đầu của Joseph Redmon là YOLOv1 đến 
v3 thì phiên bản v3 có độ chính xác trong nhận dạng đối 

tượng tốt nhất. Vì vậy, trong nghiên cứu này, chúng tôi sử 
dụng YOLOv3 (phiên bản 3) cho việc phát hiện những hạt 
điều không đảm bảo chất lượng trên dây truyền đóng gói 
và kiểm tra sản phẩm.  

Nếu như YOLOv2 sử dụng Darknet-19 thực hiện 
“Feature Extractor” các bức ảnh (hình 2) thì YOLOv3 thực 
hiện với Darknet-53, nhờ vậy tốc độ của Darknet-53 chậm 
hơn nhưng độ chính xác cao hơn khi so sánh với Darknet-
19 và hiệu quả hơn khi so sánh với ResNet-101, ResNet-152 
(bảng 1). Từ bảng 1, chúng ta có thể thấy rằng Darknet-53 
nhanh hơn 1,5 lần so với ResNet101, nhanh hơn 2 lần so với 
ResNet-152 nhưng độ chính xác vẫn đảm bảo. 

 
Hình 2. Kiến trúc Darknet-53 của YOLOv3  

Darknet-53 gồm có 23 residual units, trong đó mỗi 
residual unit gồm có một 3 ×3 và một 1 ×1 convolutional 
layer. Tại cuối mỗi residual unit, một phép cộng theo từng 
phần tử (element-wise) được thực hiện giữa vec-tơ đầu vào 
và đầu ra. Sau mỗi convolutional layer là một batch 
normalization và một hàm kích hoạt Leaky Relu. Bên cạnh 
đó, sau mỗi residual units là một convolutional layer với 
bước nhảy là 2 để giảm kích thước feature map và do đó 
giảm số lượng tham số cho mô hình. 

YOLOv3 sử dụng kiến trúc Feature Pyramid Network 
(FPN) để phát hiện vật thể ở nhiều tỉ lệ khác nhau. Cụ thể 
như với ảnh đầu vào có kích thước 416 × 416 thì đầu ra của 
YOLOv3 là ba “output map” với kích thước tương ứng là 13 
× 13, 26 × 26 và 52 × 52. Thông thường để nhận dạng 
những đối tượng kích thức lớn thì dùng “output map” có 
kích thước nhỏ, và ngược lại nhận dạng đối tượng kích thức 
nhỏ thì dùng “output map” có kích thức lớn. Nhờ vậy, 
YOLOv3 có thể dự đoán chính xác hơn so với các phiên bản 
trước đó YOLOv1 và YOLOv2.  

Theo như thuật toán YOLOv3 thì mỗi ô lưới trên mỗi 
output map có nhiệm vụ dự đoán ba hộp bao quanh, như 
vậy số lượng hộp được dự đoán trên một bức ảnh sẽ là: 

 13×13+26×26+5 ×52 ×3=2 10647                                     (1) 
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Các hộp bao quanh này được YOLOv3 dự đoán dựa 
theo các hộp neo (anchor box), đã được xác định trước và 
bao quanh vật thể một cách tương đối chính xác (cơ sở ước 
lượng). Mỗi một vật thể trong hình ảnh huấn luyện được 
phân bố về một hộp neo. Nếu có từ hai hộp neo trở lên 
cùng bao quanh một vật thể thì hộp neo có phần giao 
(Intersection Over Union) với hộp sự thật (truth bounding 
box) cao nhất sẽ được lựa chọn. 

Như được biểu diễn trong hình 3: xét một ô lưới có tọa 
độ (c�, c�) thì hộp dự đoán (nét đứt đoạn) từ hộp neo (màu 
xanh) có tọa độ và kích thước được xác định như sau:  

b� = σ(t�) + c� 

b� = σ�t�� + c� 

b� = p�e
�� 

b� = p�e
��  

YOLOv3 dự đoán bốn tham số (tx, ty, tw, th), trong đó hai 
tham số đầu là độ lệch (offset) so với góc trên cùng bên trái 
và hai tham số sau là tỷ lệ so với hộp neo.  

 
Hình 3. Công thức ước lượng bounding box (màu xanh) từ anchor box 

(đường nét đứt) và cell mà hộp đó thuộc về 

Mặt khác, với mỗi hộp dự đoán, YOLOv3 cũng dự đoán 
xác suất mà hộp đó có chứa vật thể và xác suất lớp (classes) 
của vật thể đó. Nói cách khác, đầu ra của mô hình YOLOv3 
là một véc-tơ gồm các thành phần sau đây: 

w, , , , , , ,...T
0 x y h 1 2 cy p t t t t p p p     

Trong đó, p0 là là xác suất dự đoán vật thể xuất hiện 
trong hộp. 

w, , ,x y ht t t t  lác các tham số để xác định hộp dự đoán 

(hình 3). 

1 2, ,... cp p p  là véc tơ phân phối xác suất dự đoán của 

các lớp. 

Như phân tích ở trên, YOLOv3 có thể dự đoán ra rất 
nhiều hộp bao quanh khác nhau, nên những ô lưới có vị trí 
gần nhau thì khả năng các hộp dự đoán bị chồng chéo 
(overlap) là rất cao. Vì vậy, YOLOv3 sử dụng thuật toán non-
max suppression (NMS) để giảm bớt các hộp dự đoán này. 

Thuật toán NMS thực hiện theo hai bước như sau: Đầu tiên 
là loại bỏ các bounding box có xác suất chứa vật thể nhỏ 
hơn 0,5. Sau đó lựa chọn những hộp có xác suất chứa vật 
thể là cao nhất và loại bỏ tất cả các hộp có IOU với hộp này 
lớn hơn một giá trị ngưỡng nào đó. 

Quá trình huấn luyện của YOLOv3 là quá trình tối ưu 
hàm mất mát multi-part loss function. Hàm mất mát này là 
tổng hàm mất mát của bounding box dự báo so với thực tế 
(localization loss) và hàm mất mát của phân phối xác suất 
(confidence loss). Khác với hai phiên bản trước đó, YOLOv3 
sử dụng logistic classifier thay vì softmax cho việc classify 
đối tượng. Điều này làm cho YOLOv3 có hiệu quả tốt hơn 
nếu các label không "mutually exclusive", tức là có thể có 
đối tượng cùng thuộc 2 hay nhiều class khác nhau. 

3. ĐÁNH GIÁ KẾT QUẢ  

3.1. Tập dữ liệu 
 Để quá xây dựng tập dữ liệu và phân loại chúng tôi 

xét hạt điều được xét gồm 3 loại như sau (hình 4): 

 Chất lượng loại 1 (Good): Hạt điều có màu sắc đồng 
nhất, có thể có trắng, vàng nhạt, ngà nhạt, hình dạng còn 
nguyên không bị vỡ và không bị cháy sém vàng 

 Chất lượng loại 2 (Bad_1): Hạt điều có nhân đã bị nứt 
vỡ mảnh ở 1 số chỗ trên thân hạt điều. 

 Chất lượng loại 3 (Bad_2): Hạt điều có nhân bị sém 
vàng, có thể có màu vàng, nâu nhạt, ngà nhạt, xám tro nhạt 
hoặc ngà đậm 

   
Hình 4. Hình ảnh minh họa các loại hạt điều: Good (hình bên trái), Bad_1 

(hình giữa), Bad_2 (hình bên phải) 

Để xây dựng tập dữ liệu, chúng tôi tiến hành ghi lại ba 
video về hạt điều trên dây truyền đóng gói sản phẩm. Tiếp 
theo, chúng tôi thực hiện trích xuất những hình ảnh từ 
những video này với tần suất 30 khung hình/1 ảnh và thu 
được 424 hình ảnh tất cả. Các hình ảnh này sau đó được 
gán nhãn thủ công về loại (tốt, vỡ, sót vỏ lụa) và vị trí của 
hạt trong bức ảnh thông qua ứng dụng labelImg [10]. Cuối 
cùng, chúng tôi sử dụng phương pháp gia tăng dữ liệu 
bằng cách xoay các hình ảnh này góc 900 và 1800 và thu 
được một bộ dữ liệu gồm có 1272 ảnh cùng với dữ liệu gán 
nhãn về vị trí và loại tương ứng. 

3.2. Kết quả đánh giá 
Với tập dữ liệu được mô tả ở phần trên, chúng tôi tiến 

hành chia ngẫu nhiên theo tỉ lệ 70% huấn luyện (training), 
10% xác nhận (validation) và 20% để thử nghiệm (testing). 
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Việc thử nghiệm tiến hành trên Google Colab, trong đó ảnh 
vào của YOLOv3 là width=608, height=608; còn classes=3 
(ba loại hạt là tốt, vỡ, sót vỏ lụa) và filters=(3 + 5)×3=24.  

Bảng 2. Số lượng các hình ảnh đã được gán nhãn cho mỗi loại hạt điều 

Hạt điều Số lượng chú thích  

Tốt (Good) 3819 

Vỡ (Bad_1) 1412 

Sót vỏ lụa (Bad_2) 1132 

Tổng cộng 6360 

Số lượng ảnh 1272 

Thực hiện đào tạo sử dụng tập dữ liệu “training” và 
“validation” Quá trình huấn luyện được thực hiện dựa trên 
tập dữ liệu huấn luyện và tập dữ liệu xác nhận. Sau khi kết 
thúc quá trình này, kết quả cho ở file “yolov3- 
cashew.weights” được sử dụng để phân loại và nhận dạng 
hạt điều sau này. 

 
Hình 5. Mô hình phân loại hạt điều 

Sau khi huấn luyện xong, áp dụng thuật toán nhận 
dạng vào mô hình băng tải thực (hình 5) với tốc độ băng tải 
trong khoảng 0 – 0,6cm/s thu được một số kết quả thu 
được trên tập dữ liệu kiểm tra như được biểu diễn trong 
hình 6.  

      
Hình 6. Kết quả phân loại hạt điều trong dây truyền đóng gói và kiểm tra 

chất lượng sản phẩm 

Trong đó: 

 pass - hạt đạt 

 er01 - hạt lỗi 1 (hạt bị vỡ) 

 er02 - hạt lỗi 2 (hạt chưa bóc vỏ) 

Những kết quả này cho thấy mô hình YOLOv3 sử dụng 
có thể phân loại khá chính xác hạt điều là tốt, bị vỡ hay sót 

vỏ lụa, mặc dù những hạt điều này đang di chuyển trên 
băng tải đóng gói sản phẩm. 

Tiếp theo, để đánh giá mức độ hiệu quả, các tham số 
AP50 và mAP (mean Average Precision) được sử dụng. Kết 
quả cụ thể như ở bảng 3. 

Bảng 3. Kết quả nhận dạng hạt điều với tập dữ liệu kiểm tra. 

 backbone ������  �����	� �����	� mAP 

YOLOv3 Darknet53 97,98% 97,08% 96,96% 97,34% 

Kết quả đánh giá cho tập dữ liệu kiểm tra cho thấy độ 
chính xác cho phát hiện các hạt tốt là 97,98%, hạt bị vỡ là 
97,08% và hạt bị sót vỏ là 96,96%. Điều đó có nghĩa là độ 
chính xác trung bình (mAP) của mô hình đề xuất là 97,34%, 
tỉ lệ nhận dạng như vậy là khá cao và hoàn toàn có thể áp 
dụng trong dây truyền đóng gói và kiểm tra chất lượng hạt 
điều thực tế. 

4. KẾT LUẬN  
Bài báo này đã trình bày về một thuật toán để phát hiện 

và nhận dạng các hạt điều là tốt, bị vỡ hay bị sót vỏ trong 
dây chuyền đóng gói và kiểm tra chất lượng sản phẩm. Một 
tập dữ liệu ảnh hạt điều được gán nhãn về vị trí và loại đã 
được xây dựng. Mô hình mạng nơ-ron tích chập đề xuất là 
YOLOv3, và các kết quả đánh giá cho thấy mô hình có thể 
nhận dạng hạt điều với độ chính xác trung bình là khoảng 
97,34%. Độ chính xác này là khá cao và cho thấy tính khả 
thi của thuật toán đề xuất trong việc ứng dụng công nghệ 
xử lý ảnh vào trong dây chuyền đóng gói và kiểm tra chất 
lượng hạt điều thực tế. 

Trong bài báo này, chúng tôi mới chỉ ứng dụng mô hình 
YOLOv3 mà chưa có cải tiến nào. Vì vậy, trong nghiên cứu 
tiếp theo, chúng tôi sẽ cải thiện mô hình YOLOv3, thử 
nghiệm và so sánh với một số mô hình mạng nơ-ron khác, 
cũng như tích hợp thuật toán đề xuất trên những hệ thống 
nhúng có cấu hình thấp. 
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