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Tóm tắt hướng tự động hóa trong lĩnh vực nông nghiệp hay còn gọi là nông 
nghiệp thông minh đang được ứng dụng một cách mạnh mẽ trong giai đoạn 
chuyển đổi số thời kỳ công nghiệp 4.0. Cùng với đó việc ứng dụng khoa học, kỹ 
thuật để tối ưu hóa các sản phẩm đầu ra của nông nghiệp đang là vấn đề cấp bách 
được Chính Phủ và Người nông dân quan tâm trong những năm gần đây. Trong 
đó, việc ứng dụng khoa học, kỹ thuật để phân tích, nhận dạng, bảo quản và chế 
biến trái cây nhằm mang lại hiệu quả kính tế cho nông sản Việt là xu hướng 
nghiên cứu rất mới có tác động tích cực đến hoạt động nông nghiệp công nghệ 
cao. Trong bài báo này, chúng tôi tập trung nghiên cứu quá trình phân tích, nhận 
dạng hình ảnh trái cây bằng kỹ thuật thị giác máy tính (Computer Visions), kết 
hợp mạng nơ on tích chập đa lớp (CNN) để xây dựng hệ thống tự động xử lý 
nhận dạng và phân loại trái cây.

Từ khóa Hệ thống tự động nhận dạng, nhận dạng trái cây, phân loại trái cây; 
học máy; học sâu; thị giác máy tính; mạng nơ ron tích chập.

Giới thiệu

Học máy (Machine Learning) là một khái niệm của ứng dụng của trí tuệ nhân tạo (AI) 
cung cấp cho các hệ thống khả năng tự động học hỏi và tự cải thiện từ kinh nghiệm mà 
không cần sự chỉ định cụ thể bởi người lập trình. Học sâu (Deep Learning) là một chi 
của ngành máy học dựa trên một tập hợp các thuật toán để mô hình hóa dữ liệu trừu 
tượng ở mức cao. [20]

Ngày nay, học máy và học sâu là công nghệ tiên tiến dựa trên ý tưởng cốt lõi của trí 
tuệ nhân tạo và khả năng tự tư duy được ứng dụng để phát triển các chương trình máy 
tính nhằm giải quyết các vấn đề của thế giới thực. Công nghệ này tập trung vào khả 
năng xử lý nguồn dữ liệu lớn, đa lớp với cấu trúc phức tạp để phân tích giải quyết các 
bài toán phức tạp, mang giá trị công nghệ vượt trội ở nhiều lĩnh vực như: Dịch vụ tài 
chính, Tiếp thị & Bán hàng, Chăm sóc sức khỏe, Giao thông Vận tải và Nông nghiệp. 
Một quá trình học máy và học sâu được thực hiện mô hình bắt đầu từ việc quan sát, thu 
thập dữ liệu đầu vào và huấn luyện tự động để hệ thống đưa ra những dự đoán và quyết 
định chính xác hơn cho những đối tượng nghiên cứu. [4,5] 
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Kỹ thuật xử lý hình ảnh và thị giác máy tính ngày nay đang được ứng dụng ở nhiều 
lĩnh vực và quy mô lớn. Trong đó, nhận dạng, phân loại trái cây từ hình ảnh là một 
nghiên cứu mới được phát triển ở nhiều Quốc gia. Kỹ thuật nhận dạng trái cây là một 
nhiệm vụ rất khó khăn vì trái cây có thể chứa nhiều đặc điểm giống nhau giữa chúng. 
Tuy nhiên với sức mạnh tính toán, phân loại xử dữ liệu lớn trong xử lý ảnh sẽ dễ dàng 
giải quyết những khó khăn trên. Với mô hình nhận dạng trái cây hiệu quả có thể tạo ra 
những thiết bị nhận dạng chi phí thấp, mang lại nhiều lợi ích cho người nông dân [2,4,5]

Con người có thể vận dụng trí tuệ, kinh nghiệm của mình để nhận biết bất kỳ đối 
tượng hay bất kỳ vật phẩm nào trong thực tế nhờ việc xác định tính chất, đặc điểm của 
từng đối tượng. Để nhận biết, phân loại trái cây người ta có thể đo lường các thông số 
đặc điểm, tính chất hóa, lý cụ thể của từng loại trái cây, nhưng phương pháp này chỉ là 
cảm tính, không nhất quán, kết quả đưa ra chỉ mang tính chất tương đối, không chính 
xác đối với việc xử lý số lượng lớn. Hơn nữa với phương pháp thủ công này sẽ tốn kém 
thời gian, công sức và không có hiệu quả kinh tế cao. Công đoạn thủ công kiểm tra 
phân loại trái cây có thể thay thế bằng hệ thống nhận dạng tự động dựa vào việc phân 
tích hình ảnh (thị giác máy tính) sẽ cho ra kết quả chính xác hơn. Trong nghiên cứu 
này, chúng tôi ứng dụng kỹ thuật thị giác máy tính để phân tích, xử lý nguồn dữ liệu 
lớn hình ảnh của nhiều loại trái cây được thu thập từ thực tế. công đoạn kiểm tra chất 
lượng hình ảnh bằng kỹ thuật thị giác máy tính bao gồm 4 bước chính: đó là thu thập, 
phân đoạn, trích xuất và phân loại tính năng. Kỹ thuật nhận dạng trái cây bằng công 
nghệ thị giác máy tính được coi là một nghiên cứu mới mẻ đầy tiềm năng. Tuy nhiên 
để mang lại kết quả chính xác cao, kỹ thuật này còn nhiều thách thức do hình ảnh nhận 
diện của các đối tượng (trái cây) tạo ra nhiều điểm tương đồng về nhận diện giữa hình 
ảnh các loại trái cây và các giai đoạn phát triển của một loại trái cây do tác động bởi 
nhiều yếu tố môi trường khác nhau như: ánh sáng, dịch bệnh… [3, 5]. Vì vậy, để khắc 
phục các vấn đề nêu trên, với mục đích là phát triển một hệ thống tự động nhận dạng, 
phân loại loại trái cây một cách tối ưu và cho kết quả chính xác cần có sự kết hợp kỹ 
thuật thị giác máy tính và mô hình học máy với thuật toán học sâu mạng nơ
chập đa lớp (CNN).

Trong bài báo này chúng tôi trình bày các nội dung như sau: phần một giới thiệu 
tổng quan, phần hai trình bày các hướng nghiên cứu liên quan, phần ba thiết kế hệ thống 
cài đặt thuật toán, phần thứ tư đánh giá các kết quả thử nghiệm, phần thứ năm kết luận 
và cuối cùng là tài liệu tham khảo.

Các nghiên cứu liên quan

Trong những năm gần đây, chúng ta đã chứng kiến được nhiều thành tựu vượt bậc trong 
ngành Thị giác máy tính (Computer Visions) và những tiến bộ trong học máy (Machine 
Learning), học sâu (Deep Learning) để phát hiện và nhận dạng đối tượng, qua đó được 
nhiều nhà nghiên cứu trong nước và quốc tế quan tâm nghiên cứu và có những công bố 
liên quan như: Các hệ thống xử lý ảnh lớn như Facebook, Google hay Amazon đã đưa 
vào sản phẩm của mình có những chức năng thông minh như nhận diện khuôn mặt 
người dùng, phát triển xe hơi tự lái hay giao hàng tự động…. Trong thực tế có rất nhiều 
tình huống hệ thống phân loại hình ảnh các đối tượng như một ảnh kỹ thuật số, các 
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phép đo mô tả các kết quả đầu ra của mỗi pixel trong hình ảnh được cung cấp bởi 3 
thành phần màu chính là RGB (Red, Green, Blue) [1, 2, 17].

Trong lĩnh vực nông nghiệp công nghệ cao các nhà nghiên cứu Việt Nam, Ấn Độ, 
Nhật Bản, Trung Quốc quan tâm đến vấn đề nông nghiệp công nghệ cao rất nhiều, có 
thể kể ra như: Nhóm nghiên cứu Đặng Thị Phương Chung và Đinh Văn Tài [3] đã đề 
xuất hệ thống nhận dạng trái cây bằng cách sử dụng mạng nơ ron tích chập (CNN) và 
kiến trúc EfficientNet. Dựa trên các lớp tổng hợp và tích chập, CNN được sử dụng để 
phân loại hình ảnh đầu vào 2 D và nhận dạng các đối tượng theo mô hình ba lớp như: 
lớp đầu vào, lớp ẩn và lớp đầu ra bao gồm trong kiến trúc của ANN. Mỗi lớp được cấu 
tạo bởi nhiều tế bào thần kinh và dựa trên hàm chi phí, sản lượng được so sánh với các 
giá trị mục tiêu. Nhóm nghiên cứu Horea và cộng sự đã đề xuất hệ thống huấn luyện 
theo kỹ thuật mạng thần kinh sâu để tạo ra bộ phân loại trái cây được xác định từ hình 
ảnh của nhiều loại trái cây khác nhau. Nhóm Susovan Jana và cộng sự. [6] đề xuất hệ 
thống tự động nhận dạng trái cây và rau quả sử dụng công nghệ thị giác máy tính và 
máy học. Hệ thống này được sử dụng để phân loại trái cây từ hình ảnh dựa trên nội 
dung của chúng và phát hiện các đối tượng từ hình ảnh tự nhiên một cách chính xác và 
thực tế hơn. Anuja Bhargava và Atul Bansal [7] đã đề xuất một hệ thống quy định việc 
sử dụng công nghệ xử lý hình ảnh và thị giác máy tính trong lĩnh vực công nghiệp thực 
phẩm và nông nghiệp. Lei Hou và cộng sự [8] đề xuất một hệ thống thuật toán nhận 
dạng trái cây dựa trên việc sử dụng Mạng nơ ron Convolution (CNN). Với kỹ thuật 
CNN này hệ thống được huấn luyện để tìm ra loại trái cây gốc từ nhiều hình ảnh được 
đưa trực tiếp vào mạng, kết hợp đặc tính khác để tính toán mà không cần trích xuất tính 
năng nào trên đó. Chang Liu và cộng sự [9] đề xuất hệ thống học sâu để đánh giá, cách 
tiếp cận để nhận biết thực phẩm trong cơ sở hạ tầng dịch vụ điện toán biên. Hệ thống 
nhận dạng thực phẩm theo thời gian thực được thực hiện với việc sử dụng dịch vụ điện 
toán biên. Tian, Y., Yang, G., Wang, Z [10] và nhóm của Redmon, J., Farhadi [11] đã 
nghiên cứu và đề xuất mô hình YOLO v3 cải tiến phát hiện các giai đoạn tăng trưởng 
khác nhau của táo trong vườn cây ăn quả. Stajnko, Denis and Lakota và các cộng sự 
[12] đã nghiên cứu, đề xuất hệ thống ứớc tính số lượng và đường kính của quả táo trong
vườn trong mùa sinh trưởng bằng hình ảnh nhiệt. Phương pháp này dựa trên những đặc
tính về hình thể, kích thước và số lượng, mật độ quả đối với từng loại cây ăn trái để so
sánh với hình ảnh thực tế ghi nhận được tại vườn để xác định loại quả và thời điểm thu
hoạch. Zhong Qiu Zhao và cộng sự [13] đã nhiên cứu tổng quan về phát hiện đội tượng
bằng mô hình học sâu, qua đó chứng minh sự phát triển nhanh chóng của học sâu, các
công cụ tìm hiểu ngữ nghĩa, các tính năng cấp cao, sâu hơn, được giới thiệu để giải
quyết các vấn đề tồn tại trong các kiến trúc truyền thống, cải tiến hiệu suất trong phát
hiện và nhận dạng đối tượng. Shadman Sakib và cộng sự [14] đã đề xuất hệ thống nhận
dạng trái cây bằng cách sử dụng Mạng Nơ ron tích chập (CNN) và thị giác máy tính.
Mô hình toán học được xây dựng và thực thi trong python bao gồm việc sử dụng Ten-
sorFlow. Ross Girshick, Jeff Donahue [15] và nhóm cộng sự của Shaoqing Ren [16] đã
đề xuất hệ thống phân cấp phát hiện đối tượng chính xác và phân đoạn ngữ nghĩa một
cách đa dạng. Phương pháp này đề xuất thuật toán mạng nơ ron tích chập cải tiế
CNN) và mạng đề xuất khu vực (RPN) để chia sẻ các tính năng tổng hợp hình ảnh đầy
đủ với mạng phát hiện đối tượng trên bộ dữ liệu PASCAL VOC để cho ra hiệu suất đo
đạt chính xác hơn với thời gian thực chính xác hơn. Nhóm của Kaiming He đã nghiên
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cứu kỹ thuật Mark R CNN, với phương pháp này chỉ thêm một chi phí nhỏ vào Faster 
CNN, chạy ở tốc độ 5 khung hình / giây và mô phỏng phương pháp tiếp cận phân 

đoạn cá thể đối tượng trong một hình ảnh để tạo mặt nạ phân đoạn chất lượng cao.
Có thể khẳng định rằng những nhà nghiên cứu trong nước về trí tuệ nhân tạo, học 

máy, học sâu và thị giác máy tính đang chú trọng những hướng nghiên cứu xử lý ảnh 
liên quan đến con người như nhận dạng hình ảnh; nghiên cứu xử lý ảnh liên quan đến 
lĩnh vựa Y khoa như chuẩn đoán trên ảnh X quang, trong khi đó vấn đề nghiên cứu xử 
lý hình ảnh từ các lĩnh vực khác như hình ảnh nhận dạng trái, quả, vùng canh tác nông 
nghiệp còn rất hạn chế và rời rạc.

Thiết kế hệ thống

Hệ thống nhận dạng trái cây tự động dựa trên cơ sở ứng dụng công nghệ thị giác máy 
tính và kỹ thuật xử lý hình ảnh trong nông nghiệp. Đồng thời tiếp cận mô hình học sâu 
với mạng nơ ron tích chập, xử lý phân lớp dữ liệu nhằm đơn giản hóa việc phân tích và 
trích xuất hình ảnh và bộ mô tả các thuộc tính của các loại trái cây. Trên cơ sở màu sắc, 
hình dạng, kích thước và kết cấu, việc phân tích chất lượng của quả được thực hiện 
[22]. Đề xuất sơ đồ kiến trúc của hệ thống nhận dạng trái cây được mô tả trong hình 1.

Kiến trúc hệ thống phân loại trái cây

Đầu vào của hệ thống là tập dữ liệu hình ảnh được thu thập thực tế theo các loại quả 
nhất định, sau khi đưa vào hệ thống theo đường dẫn xác định. Kết quả đầu ra, người 
dùng sẽ nhận được tên của trái cây cùng với hình ảnh đầu vào. Hệ thống nhận dạng tự 
động trái cây được thực hiện dựa trên mô hình học sâu, sử dụng thuật toán Mạng thần 
kinh phân lớp kế thừa thư viện Keras. Có hai mô hình là một để nhận dạng trái cây tươi 
và mô hình thứ hai để nhận dạng trái cây hỏng.
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Mô hình nhận dạng trái cây tươi

Có tổng cộng 8 loại trái cây được sử dụng cho mục đích đào tạo và xác nhận. 8 loại trái 
cây này bao gồm Táo, Dưa leo, Cam, Lựu, Xoài, Dứa, Lê và Dâu. Tập dữ liệu bắt buộc 
của những trái này được lấy từ tập dữ liệu Fruit 360 của Kaggle. Số lượng hình ảnh hoa 
quả được thu thập cho mục đích đào tạo và xác nhận được thể hiện trong bảng 1.

Bảng 1. Số lượng hình ảnh trái cây được dung để huấn luyện và xác nhận mô hình trái cây tươi

ạ
ố ấ ệ ố ậ

Dưa leo

ự

ứ

Bước đầu tiên: Cung cấp tập dữ liệu hình ảnh thu thập cho hệ thống. Tập dữ liệu 
được đưa vào xử lý gồm 8 đối tượng cần nhận dạng.

Bước thứ ha: Bao gồm việc lưu trữ tập dữ liệu vào bộ nhớ của hệ thống. Tập dữ liệu 
hình ảnh này sẽ được xử lý thô như: loại bỏ những tạp ảnh để có được hình ảnh rõ ràng 
trước khi xử lý.

Bước thứ ba: Bao gồm trích xuất đặc tính của hình ảnh. Các đặc tính như phát hiện 
và loại bỏ viền ảnh, kiểu mẫu và màu sắc. Kiểu mẫu của ảnh được sử dụng nhờ nhận 
biết qua bề mặt da và các khuyết tật (lồi lãm) có trên quả. Các đặc điểm màu sắc được 
sử dụng để so sánh, xác định màu sắc của trái cây bao gồm giá trị trung bình và phương 
sai của mô hình màu RGB. Dựa vào các tính năng trên để trích xuất và huấn luyện bằng 
thuật toán Mạng nơ ron tích chập (CNN) trong thư viện Keras.

Bước thứ tư: Dự đoán hình ảnh dựa trên mô hình được đào tạo. Đường dẫn tập dữ 
liệu hình ảnh đưa vào chính xác sẽ được phân tích, so khớp với dữ liệu hình ảnh và 
thuộc tính của từng loại trái cây đã được lưu trữ trong hệ thống để dự đoán kết quả theo 
tên nhãn và hình ảnh trái cây. Kích thước, màu sắc, hình dạng, kết cấu và khuyết tật là 
những đặc điểm chất lượng quan trọng nhất của trái cây.

544

ISBN: 978-604-84-5998-7



Hàm mất mát categorical_crossentropy và trình tối ưu adamax được sử dụng để làm 
phép đo khi biên dịch mô hình nhận dạng tối ưu hóa. [18] Sự kết hợp này đã được sử 
dụng để kiểm thử trong mô hình biên dịch đã cho ra kết quả tốt nhất so với một số hàm 
func và trình tối ưu hóa mất mát khác. Hình 2 là mô hình tổng quá trong quá trình nhận 
dạng trái chín.

Tóm tắt huấn luyện nhận dạng trái cây tươi

Kết quả hình mẫu đầu vào và đầu ra để nhận dạng trái cây tươi

Nhận dạng trái cây hỏng

Trong mô hình nhận dạng trái cây hỏng này chúng tôi sử dụng dữ liệu đầu vào gồm 3 
loại trái cây: Táo, Cam và Chuối cho mục đích đào tạo và xác nhận. Bộ dữ liệu yêu cầu 
của những loại trái cây này được lấy từ bộ dữ liệu Fruit 360 của Kaggle. Số lượng hình 
ảnh trái cây được chụp cho mục đích đào tạo và xác nhận được trình bày trong bảng 2.

Bảng 2. Số lượng hình ảnh trái cây được sử dụng để đào tạo và xác nhận mô hình trái cây hỏng

ạ ố ấ
ệ

ố
ậ

ố

Quy trình được sử dụng cho mô hình nhận biết trái cây hỏng giống như quy trình nhận 
biết trái cây tươi. Hàm mất mát categorical_crossentropy và trình tối ưu adamax được 
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sử dụng để làm phép đo khi biên dịch mô hình nhận dạng tối ưu hóa [8]. Hai hàm này 
được sử dụng vì sau khi kiểm thử với một số hàm mất mát và trình tối ưu hóa khác, 
trong số đó, chúng cho kết quả tốt nhất. Kết quả đầu vào và đầu ra của mô hình nhận 
dạng trái cây hỏng được thể hiện trong hình 4.

Đầu vào và đầu ra mẫu để nhận dạng trái cây hỏng

Đánh giá hiệu suất

Thuật toán đã được đề xuất đã được kiểm tra hiệu suất và độ chính xác với sự hỗ trợ 
của chương trình tính toán tối ưu. Điều này được thực hiện bằng cách đánh giá các kết 
quả đầu ra của quá trình huấn luyện, hàm chi phí đào tạo, độ chính xác nhận dạng, mất 
mát nhận dạng tương ứng.

Hiệu suất cao do học sâu mang lại là một tập hợp con của học máy, nó đã được thực 
hiện trên các nguồn dữ liệu lớn và áp dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực. Thuật to
CNN được xây dựng để phân loại hình ảnh sử dụng học sâu. Xây dựng mô hình CNN 
dễ dàng hơn với việc sử dụng thư viện Keras trong Python. Mô hình sử dụng các lớp 
CNN như Conv2D & MaxPooling2D. Conv2D còn được gọi là 2D Convolution Layer. 
Lớp này tạo ra hàng chục đầu ra bằng cách tạo ra nhân chập trùng với lớp đầu vào. 
MaxPooling 2D là dùng cho hoạt động tổng hợp tối đa cho dữ liệu không gian. Dữ liệu 
không gian có thể được định nghĩa là biểu diễn thông tin về một đối tượng vật lý bằng 
các giá trị số. Việc chọn phần tử tối đa từ vùng của bản đồ điện tử được bao phủ bởi bộ 
lọc là toán hạng được thực hiện bởi lớp tổng hợp tối đa. Để giảm kích thước của bản 
đồ đối tượng, các lớp gộp được sử dụng như vậy. Do đó, có thể kết luận rằng việc sử 
dụng các lớp tổng hợp làm giảm số lượng các tham số cần tìm hiểu và khả năng tính 
toán được thực hiện trong mạng.

Các biến thể được tính toán để nhận dạng trái cây tươi với việc sử dụng bộ tối ưu 
như sau.

Các biến thể đối với trình tối ưu hóa sử dụng hàm SGD
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Các biến thể đối với trình tối ưu hóa sử dụng hàm Adamax

Các biến thể đối với trình tối ưu hóa sử dụng hàm RMSprop

Sau khi so sánh với các hàm mục tiêu, chúng ta thấy hàm mục tiêu Adamax cho ra kết 
quả tối ưu hơn những hàm mục tiêu khác. Vì thế việc sử dụng chương trình tính toán 
tối ưu với hàm mục tiêu adamax để nhận dạng trái cây tươi là rất hiệu quả. Kết quả 
nghiên cứu vẫn còn hạn chế với những dự đoán nhận dạng đối với một số loại trái cây 
có kích thước nhỏ.

Hình ảnh của lựu đã được nhập vào như là hình ảnh thử nghiệm như trong hình 8 
(a), và đầu ra được hiển thị như quả Táo với 83,88% độ chính xác như trong hình 9 (b). 
Do đó dự đoán là sai vì mô hình được coi là tính năng màu của hình ảnh đầu vào và dự 
đoán cho màu của quả Táo đã được nhiều hơn theo tỷ lệ phần trăm như so với lựu. 

Sử dụng hệ thống nhận dạng để nhận dạng và phát hiện được trái cây.

Hình ảnh đầu vào Hình ảnh đầu ra 

Hình ảnh quả xoài xanh đã được nhập vào như là hình ảnh thử nghiệm như trong hình 
9 (a), và đầu ra được hiển thị như quả Lê với 60,76% độ chính xác như trong hình 9 
(b). Do đó dự báo là sai vì mô hình được coi là tính năng màu của hình ảnh đầu vào và 
dự đoán cho màu quả Lê được nhiều hơn trong tỷ lệ phần trăm như so với quả xoài 

547

ISBN: 978-604-84-5998-7



. Hình ảnh đầu vào Hình ảnh đầu ra

Hai trường hợp trên là những dự đoán sai lệch khi thực hiện các mô hình với những 
hạn chế nhất định. Lý do cho điều này có thể là do chất lượng hình ảnh thấp hoặc do 
tỷ lệ quyết định của yếu tố màu sắc quá cao trong huấn luyện. Do đó cần phải kết hợp 
thông số huấn luyện nhận dạng về hình thể, kích thước của từng đối tượng (loại quả) 

nh sử dụng để huấn luyện. Sau khi so sánh với trình tối ưu hóa, kết quả tốt 
nhất thu được từ trình tối ưu hóa Adamax hơn những phép thử khác. Do đó, việc sử 
dụng trình tối ưu hóa Adamax để nhận dạng trái cây hỏng đã được thực hiện phù hợp 
nhất trong trường hợp này.

Với những kết quả thử nghiệm trên cùng một bộ CSDL ảnh chất lượng tốt đã được 
tiền xử lý như trên thì mô hình huấn luyện nhận dạng và phân loại đối 
tượng được ứng dụng phương pháp học sâu (mạng nơron tích chập CNN) sẽ cho kết 
quả vượt trội hơn phương pháp học máy truyền thống. Đặc biệt đối với các loại trái cây 
có nhiều trích chọn đặc trưng phức tạp, sẽ giúp đơn giản hóa quá trình huấn luyện mô 
hình nhận dạng tự động, đồng thời cho phép tái sử dụng các mô hình đã huấn luyện 
trước để giảm thời gian cài đặt giải pháp cho các bài toán nhận dạng mới

Kết luận

Việc ứng dụng công nghệ xử lý hình ảnh và thị giác máy tính kết hợp mô hình học máy 
tự động phân tích, nhận dạng trái cây để thay thế quá trình xử lý thủ công nhằm tăng 
hiệu suất phân loại trái cây tươi và trái cây hỏng hỗ trợ bảo quản, chế biến các sản phẩm 
nông nghiệp là hết sức cấp thiết trong thời điểm hiện nay khi mà quá trình Covid 19 
vẫn còn diễn ra trong thời gian dài. Khâu thiết yếu trong quá trình nhận và bảo quản 

ín đưa sau đó đưa vào kho lưu trữ giữ gìn trong thời gian kéo dài vài tháng có 
khi cả năm vừa tiết kiệm được nguồn lực nhân công vừa mang lại hiệu quả kinh tế cao. 
Giải pháp nghiên cứu kết hợp giữa thuật toán học sâu qua phương pháp CNN để tối ưu 

rình xử lý hình ảnh và tập dữ liệu thuộc tính đối tượng như: kích thước, màu 
sắc, hình dạng, kết cấu và khuyết tật là những đặc điểm chất lượng quan trọng nhất của 
trái cây. Kết quả đạt được sau khi triển khai thử nghiệm cho phép đánh giá được điểm 
mạnh, điểm yếu và tính tối ưu của các thuật toán, đồng thời có thể ứng dụng xây dựng 
hệ thống nhận dạng, phân loại trái tự động từ hình ảnh thực tế theo phương pháp học 
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