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Tóm tắt: Việc sử dụng các kỹ thuật học máy và thị giác máy tính cho phép phát triển các hệ thống 

giám sát tương đối phức tạp trong nhiều lĩnh vực. Đối với giám sát tổ ong tự động, nhiều nghiên cứu 

trên thế giới đã sử dụng các quy trình thị giác máy tính, hầu hết hỗ trợ phát hiện phấn hoa, ve Varroa 

cùng với giám sát lưu lượng ong. Những hệ thống này cũng có thể được ứng dụng vào việc giám sát 

và kiểm tra tình trạng sức khỏe của các đàn ong mật, cho phép xác định sớm các tình huống nguy 

hiểm trước khi chúng trở nên nghiêm trọng, đồng thời cải thiện việc lập kế hoạch kiểm tra định kỳ tổ 

ong nhằm làm giảm đáng kể chi phí. Trong bài viết này, chúng tôi sẽ tóm lược lại các kết quả khảo 

sát, phân tích về các xu hướng nghiên cứu và phác thảo các hướng phát triển tiềm năng của lĩnh vực 

ứng dụng này được công bố bởi Bilik và cộng sự (2024).  

Keywords: Phát hiện phấn hoa, phát hiện ve Varroa, giám sát lưu lượng ong, kiểm tra ong, học máy, 

thị giác máy tính 

1. Giới thiệu 

Ong mật (Apis mellifera) là một trong những loài thụ phấn quan trọng nhất trên toàn cầu, chịu 

trách nhiệm cho phần lớn các lần thụ phấn hoa (Hung và cộng sự, 2018). Tuy nhiên, các đàn ong mật 

trên khắp thế giới đang phải đối mặt với nhiều vấn đề liên quan đến ký sinh trùng như ve Varroa, các 

bệnh do virus và hiện tượng rối loạn sụp đổ đàn ong (CCD - Colony Collapse Disorder) mà nếu không 

được kiểm soát kịp thời chúng có thể gây ra các vấn đề nghiêm trọng đối với chuỗi cung ứng thực 

phẩm, gây tổn thất lớn về mặt kinh tế và tác động xấu đến môi trường.  

Trong những năm gần đây, các kỹ thuật học máy hiện đại đã được chứng minh đạt hiệu quả 

cao trong việc xử lý dữ liệu đa chiều với lượng lớn thông tin và các sự phụ thuộc. Những kỹ thuật 

này thường được sử dụng trong các ứng dụng thị giác máy tính, tạo ra bước đột phá trong giải quyết 

các vấn đề khó trước đây như phân loại, nhận dạng hoặc kiểm tra và có thể được áp dụng thành công 

vào các ứng dụng giám sát tự động đàn ong. Việc sử dụng rộng rãi hơn các kỹ thuật này có thể giúp 

tiết kiệm thời gian và chi phí trong nghiên cứu đàn ong, giúp nhận diện sớm các tình huống nguy 

hiểm tiềm ẩn, từ đó có thể triển khai các biện pháp khắc phục, ngăn chặn trước khi chúng gây ra các 

hậu quả nghiêm trọng. Phần lớn các kỹ thuật được đề cập có thể dễ dàng được sử dụng để nhận diện 

ong mang phấn hoa, đếm số lượng ong hoặc phát hiện ve Varroa. 

Bilik và cộng sự (2024) đã đề cập đến các phương pháp tiên tiến trong giám sát tổ ong dựa 

trên học máy, thị giác máy tính, hoặc sự kết hợp của chúng. Theo đó, các tác giả đã mô tả ngắn gọn 

các khái niệm cơ bản của học máy và học sâu, sau đó giới thiệu về các phương pháp thị giác máy tính 

và học máy truyền thống, các phương pháp dựa trên bộ phân loại CNN và các phương pháp dựa trên 

bộ phát hiện đối tượng, cùng với tổng quan về các bộ dữ liệu ong có sẵn. Tiếp theo, các tác giả đã 

khảo sát các công bố liên quan đến phát hiện phấn hoa, phát hiện ve Varroa, giám sát lưu lượng ong, 

và ứng dụng kiểm tra ong nói chung. Cuối cùng, các tác giả đã thảo luận về các xu hướng trong giám 

sát tổ ong tự động và các hướng nghiên cứu tiềm năng trong tương lai.  

2. Các ứng dụng giám sát tổ ong dựa trên học máy và các phương pháp thị giác máy tính 

Học máy (machine learning) là một phần của trí tuệ nhân tạo (artificial intelligence) - thuật 

ngữ bao gồm nhiều phương pháp, mô hình và thuật toán xây dựng mô hình máy tính cho các ứng 

dụng khác nhau trong các lĩnh vực từ khoa học máy tính (thị giác máy tính), tác vụ phân loại và nhận 

dạng, vật lý (mô hình hóa các quá trình vật lý), dược lý và sinh học (khám phá các loại thuốc và phân 

tử mới). Học máy là một lĩnh vực nghiên cứu nhằm xây dựng các máy có khả năng học từ dữ liệu 

nhất định để tìm ra các mẫu hoặc hiểu biết về dữ liệu đó. Các cách tiếp cận khác nhau có thể dựa trên 

các kỹ thuật thống kê, phân cụm, biến đổi hoặc học sâu, nhưng trong hầu hết các trường hợp, chúng 

phụ thuộc rất nhiều vào dữ liệu đã cho (được gọi là bộ dữ liệu) và việc học thành công trên một bộ 

dữ liệu này không đảm bảo chắc chắn sẽ cho kết quả khả quan trên một bộ dữ liệu đầu vào khác.  
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Một cách phổ biến phân chia các phương pháp học máy dựa trên quá trình học thành các 

phương pháp học có giám sát và không có giám sát - tùy thuộc vào việc nội dung đầu vào đã biết 

(được gắn nhãn) khi bắt đầu quá trình học hay không. Nếu dữ liệu đầu vào có thể được gắn nhãn thì 

phương pháp học có giám sát đòi hỏi thực hiện nhiều công việc hơn trong giai đoạn chuẩn bị, nhưng 

so với các phương pháp học không có giám sát thì nó thường mang lại kết quả khả quan hơn. Tuy 

nhiên, dữ liệu đầu vào không phải lúc nào cũng dễ dàng gắn nhãn và phương pháp học không có giám 

sát cần được sử dụng trong trường hợp này (Russell và Norvig, 2009). 

Ở đây, các phương pháp học được chia thành ba nhóm - bộ phân loại truyền thống, bộ phân 

loại học sâu và bộ phát hiện đối tượng. Sự khác biệt chính giữa các bộ phân loại truyền thống và học 

sâu là ở cách chọn các đặc trưng để phân loại - chúng được lập trình viên chọn thủ công trong trường 

hợp bộ phân loại truyền thống, hoặc chúng có thể thu được từ các mô hình như một phần của quá 

trình học trong trường hợp bộ phân loại học sâu. Ưu điểm của phương pháp học sâu là bản thân mô 

hình sẽ tìm ra các đặc trưng phù hợp nhất để mô tả đối tượng. Tuy nhiên, những đặc trưng đó đôi khi 

có thể không phải là đại diện tốt nhất và thường yêu cầu phải có một lượng dữ liệu lớn hơn cho quá 

trình học. Bộ phát hiện đối tượng thường dựa trên phương pháp học sâu và chúng thực hiện cả phân 

loại và định vị đối tượng được tìm kiếm (Horak và Sablatnig, 2019).  

• Các kỹ thuật học máy và thị giác máy tính truyền thống  

Các tác vụ thị giác máy tính (CV - Computer Vision) truyền thống thường được chia thành 

lọc hình ảnh, phân đoạn hình ảnh và nhận dạng hình ảnh. Các phương pháp học máy cổ điển có thể 

được phân loại thành các phương pháp thống kê, các phép biến đổi không gian đặc trưng khác nhau, 

các bộ phân loại dựa trên vectơ hỗ trợ và các mạng nơron đơn giản (Chauhan và Singh, 2018). Những 

phương pháp này không sử dụng học sâu mà dựa vào các phương pháp phân tích và thống kê hoặc 

xử lý tín hiệu cổ điển. Điều này dẫn đến độ chính xác cao hơn, thời gian suy luận ngắn hơn và mô tả 

phân tích tốt hơn, nhưng mặt khác, chúng kém phổ biến hơn so với các thuật toán dựa trên CNN và 

không đưa ra giải pháp mạnh mẽ cho một số vấn đề phức tạp (phát hiện văn bản chữ viết, nhận dạng 

giọng nói…). Tuy nhiên, tính minh bạch và khả năng giải thích tốt hơn của các phương pháp này vẫn 

là một lợi thế lớn của chúng so với CNN - vốn khó mô tả và phức tạp hơn.  

Theo cách tiếp cận truyền thống (như ví dụ trong Hình 1), các tác vụ chung như phát hiện đối 

tượng hoặc phân loại đối tượng thường được chia thành nhiều giai đoạn riêng lẻ. Mỗi giai đoạn đều 

được điều chỉnh thủ công để lấy dữ liệu cho giai đoạn tiếp theo. Giai đoạn đầu tiên thường sử dụng 

một số thuật toán thị giác máy tính nhằm trích xuất đặc trưng. Giai đoạn thứ hai, thuật toán học máy 

phù hợp được hiệu chỉnh cho dữ liệu được trích xuất này để hoàn thành tác vụ dự kiến. Cách tiếp cận 

này thường có độ phức tạp tính toán thấp hơn.  

 

Hình 1: Ví dụ về quy trình phát hiện sử dụng kỹ thuật thị giác máy tính truyền thống 

• Các bộ phân loại dựa trên CNN  

Một loại kỹ thuật học máy có giám sát chuyên biệt là học sâu (deep learning) và cụ thể hơn là 

mạng nơron tích chập sâu (Deep Convolutional Neural Networks). Mạng nơron tích chập (CNN) lần 

đầu tiên được đề xuất bởi LeCun và cộng sự (1989) với nhiều hứa hẹn nhưng đã bị cản trở trong việc 

phát triển thêm các tác vụ phức tạp hơn do yêu cầu tính toán cao. Sau đó, nhờ sự gia tăng về khả năng 

xử lý của các hệ thống tính toán, các mạng ngày càng sâu hơn bắt đầu được triển khai. Kể từ năm 

2012, cùng với sự ra đời của AlexNet, CNN đã trở thành công nghệ tiên tiến nhất trong nhiều lĩnh 

vực thị giác máy tính (Krizhevsky và cộng sự, 2017). 

CNN có lợi thế về độ phức tạp lớn và số lượng tham số khổng lồ. Điều này dẫn đến khả năng 

thực hiện tất cả các bước cần thiết để phân loại một đối tượng chỉ trong một bước mà hầu như không 
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cần quá trình tiền xử lý nhờ các thuật toán thị giác máy tính. Các lớp tích chập tự động tập trung vào 

các phần nhỏ của hình ảnh và nếu tìm thấy các đối tượng chính, đối tượng đó sẽ được phân loại vào 

một lớp đã học. Tất cả các tham số, bao gồm cả mặt nạ tích chập, đều được thiết lập tự động, nhưng 

việc học lại từ đầu có thể rất tốn thời gian. Do đó, các mạng được huấn luyện cho các vấn đề chung 

được sử dụng làm mẫu và chỉ được huấn luyện lại cho một tác vụ cụ thể. 

Nhược điểm chính của phương pháp học sâu là yêu cầu tính toán cao đối với phát hiện theo 

thời gian thực. Tuy nhiên, trong những năm gần đây, một lượng lớn các đơn vị tính toán được điều 

chỉnh cho các ứng dụng di động như NVIDIA Jetson hoặc các bộ tăng tốc khác nhau áp dụng cho 

RaspberryPi đã xuất hiện phù hợp cho phân loại trực tuyến. Bản thân quá trình huấn luyện có thể đòi 

hỏi rất cao về mặt tính toán, nhưng có thể được thực hiện bằng cách sử dụng phần cứng chuyên dụng. 

Một ví dụ về phương pháp này được chỉ ra như trong Hình 2. 

 

Hình 2: Ví dụ về quy trình phân loại sử dụng mạng nơ-ron tích chập (CNN) 

• Các bộ phát hiện đối tượng dựa trên CNN 

CNN không chỉ được sử dụng để phân loại mà còn được áp dụng trong việc phát hiện đối 

tượng trong môi trường thực tế. CNN tự động khái quát hóa các đặc trưng chính của đối tượng được 

tìm kiếm và có thể phân biệt đối tượng với nền. Lưu ý rằng bộ phát hiện đối tượng có thể phát hiện, 

phân loại và định vị một, thậm chí nhiều đối tượng trong một ảnh. 

 

Hình 3: Ví dụ về quy trình phát hiện đối tượng với CNN 

Cấu trúc của mô hình phát hiện đối tượng (xem ví dụ trong Hình 3) tương tự như cấu trúc của 

bộ phân loại CNN, tuy nhiên, nó được bổ sung thêm phần tìm kiếm trên hình ảnh được phân tích để 

phát hiện ra các đối tượng tìm kiếm thuộc các lớp. Một cách để đạt được điều này là làm phong phú 
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thêm bộ phân loại CNN bằng các hộp lưới (grid boxes) và các hộp neo (anchor boxes). Một ảnh đặc 

trưng từ lớp tích chập được chia thành một lưới và trên mỗi ô lưới, mô hình cố gắng tìm các anchor 

boxes. Khi độ tin cậy cao hơn ngưỡng, hộp sẽ được trả về dưới dạng một phát hiện. 

• Các bộ dữ liệu hiện có 

Như đã đề cập trước đó, kỹ thuật học máy yêu cầu một lượng lớn dữ liệu đầu vào được gọi là 

bộ dữ liệu. Đối với việc học có giám sát, dữ liệu đó phải được chú thích (gắn nhãn) bởi chuyên gia - 

con người - trước giai đoạn học và thử nghiệm của phương pháp đã chọn. Hiện đã có các công cụ tự 

động hoặc bán tự động để chú thích bộ dữ liệu, tuy nhiên, ngay cả khi được sử dụng, đây vẫn là một 

quá trình tốn rất nhiều thời gian và công sức. Việc chuẩn bị một bộ dữ liệu phù hợp là rất quan trọng 

đối với chất lượng của kết quả - đối với các thuật toán học máy truyền thống, nó phải chứa lượng dữ 

liệu tương tự cho tất cả các lớp được kiểm tra trong thử nghiệm với chất lượng đạt yêu cầu. Điều này 

không phải lúc nào cũng dễ dàng, ví dụ như khi các mẫu của một số lớp có thể hiếm gặp hơn so với 

các lớp khác. Do đó, việc tăng cường dữ liệu thường được áp dụng nhằm làm tăng lượng dữ liệu đầu 

vào. Đối với dữ liệu ảnh, các kỹ thuật như xoay, làm mờ, thay đổi kích thước, áp dụng các bộ lọc màu 

khác nhau hoặc các phương pháp tiếp cận dựa trên học máy giúp đạt được kết quả học tốt hơn và tăng 

tính linh hoạt của mô hình được chọn. Một yếu tố quan trọng khác là nền của ảnh - nó có thể làm tăng 

hoặc giảm độ khó của việc phân loại/phát hiện. Nếu chúng ta có thể kiểm soát được bối cảnh chụp, 

kết quả có thể sẽ được cải thiện. 

Có một số bộ dữ liệu về ong hiện có chứa các loại dữ liệu liên quan khác nhau (hình ảnh, âm 

thanh, trọng lượng tổ ong), nhưng mỗi bộ dữ liệu thường được xây dựng cho một ứng dụng cụ thể và 

do đó chúng thường được tùy chỉnh cho phù hợp. Loại dữ liệu và ngữ cảnh của các nhãn quyết định 

phạm vi sử dụng của từng bộ dữ liệu. Một số bộ dữ liệu chứa vị trí đối tượng trong hình ảnh, phân 

loại từ danh sách các lớp, và/hoặc một số thông tin chung như vị trí thu thập dữ liệu. Bản tóm tắt về 

một số bộ dữ liệu hiện có được chỉ ra trong Bảng 1. 

Bảng 1. Các bộ dữ liệu có thông tin về loài ong, loại tổ ong, thời gian và địa điểm thu thập dữ liệu 
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- Các bộ dữ liệu cho phát hiện phấn hoa 

Bộ dữ liệu của Hickert (2021) gồm 7500 ảnh có độ phân giải cao ghi lại hình ảnh con ong 

trong phần chủ đạo của ảnh với các túi phấn hoa. Bộ dữ liệu của Rodriguez và cộng sự (2018b) cũng 

chứa các ảnh có độ phân giải cao của ong mang phấn hoa với khoảng 800 ảnh. Bộ dữ liệu của Yang 

(2018) chứa một số lượng lớn ảnh ong (khoảng 5000 ảnh) với các thông tin bổ sung về tình trạng sức 

khỏe, ong có mang phấn hoa hay không, phân loài ong nhưng có độ phân giải thấp. Bộ dữ liệu Bilik 

và cộng sự (2021) được tạo ra từ các hình ảnh có sẵn trên mạng. Các bộ dữ liệu của Bilik và cộng sự 

(2023a) và (2023b) cũng chứa các ảnh ong nhưng không có nhãn trạng thái mang phấn hoa. 

- Các bộ dữ liệu cho phát hiện ve Varroa  

Bộ dữ liệu của Schurischuster và Kampel (2020b) với khoảng 13500 ảnh những con ong khỏe 

mạnh và ong nhiễm ve Varroa ở độ phân giải cao được thu thập trong môi trường phòng thí nghiệm. 

Bộ dữ liệu của Hickert (2021) chứa khoảng 7500 ảnh được chú thích về tình trạng ong nhiễm ve 

Varroa.  

- Các bộ dữ liệu cho giám sát lưu lượng ong 

Bộ dữ liệu của Bilik và cộng sự (2023a) gồm 1000 mẫu thuộc 5 lớp hữu ích cho việc giám sát 

lưu lượng ong. Benahmed và cộng sự (2022) đã tạo hai video và chia sẻ trên Youtube nhưng hiện các 

video này đã không còn công khai. Kulyukin (2021) đã tạo ra một số bộ dữ liệu để giám sát lưu lượng 

ong, nhưng chỉ một trong số các bộ dữ liệu đó được công khai. 

- Các bộ dữ liệu cho giám sát đàn ong nói chung 

Bộ dữ liệu của Bilik và cộng sự (2023b) chứa dữ liệu đa phương thức: hình ảnh, âm thanh, độ 

ẩm, nồng độ CO2 và cường độ ánh sáng ban ngày. Tashakkori và cộng sự (2021) đã tạo một trang 

web để truyền dữ liệu từ hệ thống giám sát tổ ong dựa trên IoT tuy nhiên, hiện nay trang web đã 

không còn hoạt động. Bộ dữ liệu của Hickert (2021) chứa thông tin về sự khác biệt giữa ong bắp cày 

và ong mật. Kulyukin (2021) đã tạo ra 2 bộ dữ liệu: bộ dữ liệu đầu tiên thu thập 43 thông tin về khí 

hậu và thời tiết được kết nối với dữ liệu thu được từ tổ ong, đã được công bố; bộ dữ liệu thứ hai với 

các thông tin đo được trên tổ ong: nhiệt độ, áp suất khí quyển, độ ẩm tương đối, tốc độ và hướng gió, 

lượng mưa, bức xạ mặt trời, tần số điện từ, tần số vô tuyến và trường điện, hiện chưa được công bố.  

3. Lĩnh vực ứng dụng 

Các lĩnh vực ứng dụng hiện có được chia thành: phát hiện phấn hoa, phát hiện ve Varroa, 

giám sát lưu lượng ong và kiểm tra ong nói chung. 

 

Hình 4: Ví dụ về phát hiện phấn hoa, phát hiện ve Varroa, giám sát lưu lượng ong, kiểm tra ong 
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• Ứng dụng phát hiện phấn hoa 

Các ứng dụng này tập trung vào việc phát hiện những con ong mang phấn hoa ở lối vào tổ 

ong hoặc trên cánh đồng. Có thể phân tích tổng số ong mang phấn hoa, kích thước của kho dự trữ 

phấn hoa thậm chí cả loài phấn hoa. Điều này có thể hữu ích để ước tính lượng phấn hoa cung cấp 

cho tổ ong, vị trí thụ phấn hoặc số lượng ong kiếm ăn đang hoạt động. Một ví dụ điển hình của loại 

ứng dụng này được chỉ ra trong Rodriguez và cộng sự (2018b). 

- Phát hiện phấn hoa dựa trên các kỹ thuật truyền thống 

Babic và cộng sự (2016), đã phát hiện những con ong mang phấn hoa bằng các phương pháp 

thị giác máy tính cổ điển. Họ sử dụng một hệ thống di động nhỏ gọn với máy tính nhúng RaspberryPi 

2, được đặt ở lối vào tổ ong. Bộ dữ liệu riêng được sử dụng có độ phân giải thấp. Độ chính xác thử 

nghiệm khoảng 88%. 

Yang và cộng sự (2017) sử dụng các kỹ thuật thị giác máy tính truyền thống để phát hiện, 

theo dõi và phân loại những con ong mang và không mang phấn hoa từ đoạn video ghi tại lối vào tổ 

ong. Mô hình hỗn hợp Gaussian kết hợp với ngưỡng màu được sử dụng để tách từng con ong khỏi 

nền cố định, sau đó bộ lọc Kalman kết hợp với phép biến đổi Hough được sử dụng để theo dõi những 

con ong trên các khung hình video. Cuối cùng, phép trừ nền và khớp hình elip được sử dụng trên các 

đốm màu ong được phát hiện để phân loại các túi phấn được gắn trên cơ thể ong (được biểu thị bằng 

hình elip). Các tác giả đã chỉ ra rằng phương pháp đề xuất cho độ chính xác tương đối thấp nhưng nó 

cung cấp thông tin hữu ích về tình hình lưu trữ phấn hoa của tổ ong. 

Stojnić và cộng sự (2018) đã sử dụng các phương pháp xử lý hình ảnh truyền thống để phát 

hiện và phân loại ong theo trạng thái mang phấn hoa của chúng tại lối vào tổ ong. Phân đoạn dựa trên 

màu sắc giữa tiền cảnh và nền được thực hiện trong không gian màu CIE LAB. Để phân loại, các 

hình ảnh con sau khi phân đoạn được thay đổi kích thước và các đặc trưng được trích xuất bằng SIFT 

và VLAD (Vector of Locally Aggregated Descriptors), sau đó phân loại dựa trên SVM. 

- Phát hiện phấn hoa dựa trên bộ phân loại CNN 

Rodriguez và cộng sự (2018b) đã tạo ra một hệ thống ghi lại hình ảnh ong khi chúng bay vào 

tổ trên một nền xác định. Dữ liệu được xử lý bởi các bộ phân loại truyền thống và dựa trên CNN 

nhằm nhận diện các ong mang phấn hoa với độ chính xác thử nghiệm trên 95%.  

Sledevič (2018) đã nghiên cứu việc sử dụng bộ phân loại CNN tùy chỉnh để phân loại ong 

mang phấn hoa trong các ảnh được chụp tại lối vào của tổ ong. Mục đích là đánh giá tính khả thi của 

việc sử dụng CNN như một bộ phân loại để triển khai trong các giải pháp nhúng trong tương lai trên 

FPGA. Kết quả cho thấy CNN đạt độ chính xác 94% trên bộ dữ liệu riêng của tác giả và được đánh 

giá là phù hợp để triển khai trong phần cứng cùng với một bộ chọn vùng quan tâm (RoI - Region of 

Interest) thích hợp. 

- Phát hiện phấn hoa dựa trên phát hiện đối tượng 

Dựa trên ý tưởng được đề xuất trong bài báo trước đó (Yang và cộng sự 2017), Yang và 

Collins (2019) đã sử dụng cùng một thiết lập với thuật toán phát hiện đã được sửa đổi, việc phân loại 

được xử lý bởi mạng Faster RCNN được huấn luyện để phát hiện các túi phấn hoa riêng lẻ. Kết quả 

cho thấy hiệu suất phát hiện được cải thiện nhiều so với bài báo trước. 

• Ứng dụng phát hiện ve Varroa 

Do ve Varroa có thể gây ra tổn thất lớn về đàn ong trên toàn thế giới nên việc phát triển và 

triển khai ứng dụng phát hiện ve Varroa có thể giúp tiết kiệm đáng kể về kinh tế, bảo vệ quần thể 

ong, cho phép lập kế hoạch điều trị tốt hơn và kiểm tra liên tục tình trạng sức khỏe của đàn ong. Một 

hệ thống có khả năng tiêu diệt ve Varroa trực tiếp trên cơ thể con ong bị lây nhiễm được Chazette và 

cộng sự (2016) đề xuất, mặc dù vẫn chưa hoàn thiện và chưa sẵn sàng để triển khai, nhưng có lẽ 

những nỗ lực trong tương lai có thể biến ý tưởng này trở thành hiện thực. Tuy nhiên, một vấn đề của 

hệ thống dựa trên hình ảnh là hầu hết các con ve Varroa đều xuất hiện trên ấu trùng ong hoặc chúng 

ẩn giữa các đốt bụng ong và khó nhìn thấy được. Vì vậy, một phương pháp ước tính mức độ lây nhiễm 



7 

 

giống như phương pháp được trình bày trong Bjerge và cộng sự (2019) cần phải được phát triển và 

thử nghiệm rộng rãi để cho phép sử dụng ứng dụng này tốt hơn. 

- Phát hiện ve Varroa dựa trên các kỹ thuật truyền thống 

Elizondo và cộng sự (2013) đã thực hiện thử nghiệm trong điều kiện phòng thí nghiệm, quay 

video ấu trùng ong bị nhiễm ve Varroa nhằm theo dõi vị trí, chuyển động và hành vi của ve Varroa. 

Phương pháp xử lý ảnh truyền thống được sử dụng để loại bỏ nền và xác định vị trí của ve Varroa. 

Thử nghiệm này có thể được cải tiến thêm bằng cách sử dụng các phương pháp phát hiện đối tượng 

tiên tiến nhằm hỗ trợ cho phân tích hành vi ve Varroa trong tương lai. 

Schurischuster và cộng sự (2016, 2018) đã thiết lập 2 thử nghiệm sử dụng kỹ thuật thị giác 

máy tính truyền thống để phân biệt ong khỏe mạnh và ong bị nhiễm ve Varroa. Thử nghiệm so sánh 

các tập hợp đặc trưng khác nhau với 3 mô hình phân loại gồm Naive Bayes, SVM và Random Forest. 

Độ chính xác accuracy và F1-score đạt được trên 0.8. 

Bjerge và cộng sự (2019) đã sử dụng phương pháp Phân tích phân biệt tuyến tính (LDA - 

Linear Discriminant Analysis) để tìm ra sự kết hợp bước sóng ánh sáng tốt nhất nhằm huấn luyện và 

kiểm tra bộ phân loại, từ đó xác định vector 3 chiều của các thành phần bước sóng hữu ích nhất để 

phân biệt ong và ve Varroa. Kết quả tốt nhất cho việc phân tách ong và ve Varroa đạt được ở các 

bước sóng ánh sáng trên 700 nm, với sự kết hợp tối ưu là 470-630-780 nm.  

König (2020) giới thiệu một hệ thống tự động phát hiện ve Varroa trên mảnh vụn ong với 2 

bước: sử dụng phương pháp phân tích blob dựa trên thị giác máy tính cổ điển để phát hiện các vùng 

tiềm năng có ve Varroa rơi xuống, sau đó sử dụng bộ phân loại k-NN để nhận diện ve Varroa trong 

các vùng đó. Nghiên cứu của Picek và cộng sự (2022) sau đó cũng sử dụng phương pháp tương tự. 

Một hệ thống giám sát ve Varroa khác được trình bày bởi Micheli và cộng sự (2022). Các tác 

giả giới thiệu một hệ thống dựa trên Raspberry Pi, được tích hợp vào tổ ong cùng với camera, chiếu 

sáng bên trong và ống kính lỏng (liquid lens) cho phép lấy nét ở khoảng cách rất gần trong không 

gian tổ ong. Thiết bị này được đặt bên trong tổ ong, gần các ô chứa ấu trùng mới và được kỳ vọng 

phát hiện ve Varroa trên những con ong non nhất. Tuy nhiên, việc phát triển thuật toán lấy nét tự 

động mạnh mẽ vẫn là một thách thức và thiết bị hiện mới đang trong giai đoạn thử nghiệm. 

Trong nghiên cứu của Noriega-Escamilla và cộng sự (2023), các tác giả sử dụng mô-men 

Legendre-Fourier trong các không gian màu khác nhau như RGB, HSV và YCbCr để phát hiện ong 

bị nhiễm ve Varroa trên bộ dữ liệu của Schurischuster và Kampel (2020b). Các mô tả dựa trên mô-

men được tính riêng cho từng kênh của không gian màu được chọn, sau đó kết hợp thành một vector 

đặc trưng duy nhất. Phân loại diễn ra trong 2 giai đoạn: đầu tiên, các tác giả phân loại hướng của ong 

(mặt lưng hoặc mặt bụng), sau đó xác định sự hiện diện của ve Varroa trên từng hướng. Phương pháp 

này đạt F1-score tối đa là 0.96, vượt qua F1-score của YOLOv5 (0.86) và tương đương với phương 

pháp phân đoạn ngữ nghĩa sử dụng DeepLabV3. 

- Phát hiện ve Varroa dựa trên các bộ phân loại CNN 

Chazette và cộng sự (2016) đã đề xuất một hệ thống phát hiện ve Varroa dựa trên hình ảnh và 

tiêu diệt chúng bằng tia laser, được điều khiển bởi máy tính nhúng Raspberry Pi 3. Trong tương lai, 

các tác giả dự định lắp đặt một hệ thống camera cùng tia laser phía trên lối vào tổ ong, kết hợp sử 

dụng bộ phân loại CNN để nhận diện ve Varroa, sau đó định vị và tiêu diệt chúng bằng chùm tia laser. 

Tuy nhiên, việc đảm bảo không gây hại cho ong do sai lệch khi nhắm mục tiêu sẽ là một thách thức 

lớn, cần được nghiên cứu kỹ lưỡng. 

Bjerge và cộng sự (2019) sử dụng các đường hầm hẹp để tách ong, kết hợp với hệ thống chiếu 

sáng đa phổ và camera đặt bên dưới các đường hầm. Để phát hiện từng con ong, các tác giả sử dụng 

các kỹ thuật thị giác máy tính truyền thống cùng CNN tùy chỉnh để phát hiện và định vị ve Varroa. 

Các tác giả cũng đề xuất một phương pháp (ILE) để ước tính mức độ nhiễm ve của cả tổ ong dựa trên 

số lượng ve Varroa được phát hiện và số lượng ong đếm được. 

Schurischuster và Kampel (2020a) đã áp dụng phương pháp phân đoạn ngữ nghĩa bằng 

DeepLabV3 và các phương pháp phân loại dựa trên AlexNet và ResNet để phân biệt ong khỏe mạnh 
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và ong bị nhiễm ve Varroa. Kết quả thử nghiệm trên bộ dữ liệu gồm 13500 ảnh ong khỏe mạnh và 

ong bị nhiễm ve cho thấy hiệu quả thu được là tốt với ResNet101 được huấn luyện trước trên 

ImageNet hoặc AlexNet được huấn luyện từ đầu, nhưng mô hình hoạt động tốt nhất là DeepLabV3, 

được sử dụng để xác định các điểm ảnh thuộc ve Varroa và thực hiện phân đoạn ngữ nghĩa với 2 biến 

thể của kiến trúc ResNet làm mô hình mã hóa. Độ chính xác theo từng lớp đạt tối thiểu 90%. 

Mrozek và cộng sự (2021) đề xuất một hệ thống nhúng để giám sát ve Varroa dựa trên 

Raspberry Pi 4 cùng với Coral TPU. Camera được đặt trước tổ ong để ghi lại chuyển động của ong. 

Hệ thống thực hiện 2 giai đoạn: phát hiện cá thể ong và phát hiện ve Varroa sử dụng Google AutoML. 

Kết quả đạt F1-score khoảng 0.8 trong cả hai giai đoạn. Toàn bộ hệ thống sau đó được triển khai trên 

Amazon Web Services (AWS) và được bổ sung tính năng thông báo tự động cho người nuôi ong. 

Picek và cộng sự (2022) đề xuất một phương pháp xác định mức độ nhiễm ve Varroa của tổ 

ong thông qua việc phát hiện và đếm ve rơi ra từ tổ ong. Hình ảnh được ghi lại nhờ một điện thoại 

thông minh, sau đó được xử lý qua các bước tiền xử lý vùng quan tâm (RoI) sử dụng ngưỡng và bộ 

phân loại CNN với một mạng nông gọi là VarroaNet (các biến thể VarroaNet-0.1 và VarroaNet-0.05 

có lần lượt 100k và 50k tham số). Kết quả đạt độ chính xác trung bình 96.0% vào mùa thu và 93.8% 

vào mùa đông. Với kiến trúc đơn giản, yêu cầu tính toán được giảm thiểu. Tuy nhiên, việc tiền xử lý 

RoI bị thất bại trong một số trường hợp như khi bị che khuất. 

Kaur và cộng sự (2022) sử dụng bộ phân loại CNN tùy chỉnh để phát hiện tình trạng nhiễm 

ve Varroa trên ảnh ong, đạt F1-score 0.99. Để giải quyết vấn đề thiếu dữ liệu huấn luyện, các tác giả 

so sánh hiệu quả của nhiều kỹ thuật tăng cường dữ liệu, bao gồm CLAHE, các biến đổi hình học và 

kiến trúc tạo dữ liệu DCGAN. Kết quả tốt nhất đạt được với phương pháp tăng cường CLAHE. 

- Phát hiện ve Varroa dựa trên phát hiện đối tượng 

Trong Bilik và cộng sự (2021), các tác giả sử dụng SSD và YOLO để phân loại và định vị ve 

Varroa trong một bước duy nhất. Bộ dữ liệu tùy chỉnh chứa hình ảnh ong ở nhiều vị trí khác nhau đã 

được sử dụng để huấn luyện mạng nhằm phân loại ong và ve Varroa. Kết quả tốt nhất được đạt được 

trong phân loại ong bị nhiễm ve Varroa bằng YOLO. Ưu điểm chính của phương pháp này là thời 

gian suy luận ngắn tuy nhiên đánh giá thực tiễn của thử nghiệm này vẫn chưa được thực hiện. 

Voudiotis và cộng sự (2022) và Micheli và cộng sự (2022) đã sử dụng các camera để ghi hình 

khu vực ấu trùng trong tổ ong. Sử dụng Fast-RCNN để phát hiện cá thể ong và phép biến đổi Hough 

để phát hiện ve Varroa, độ chính xác đạt 88% trong phát hiện ong và 77% trong phát hiện ve. Nhược 

điểm của phương pháp này là camera phải được đặt ở khoảng cách lớn hơn không gian tiêu chuẩn 

của ong, điều này có thể dẫn đến hiện tượng làm lạnh khu vực ấu trùng. 

• Ứng dụng giám sát lưu lượng ong 

- Giám sát lưu lượng ong dựa trên các kỹ thuật truyền thống 

Chen và cộng sự (2012) đã tạo ra một thiết bị sử dụng camera hồng ngoại và hệ thống chiếu 

sáng được đặt trước cửa tổ ong, cho phép ong đi qua các lối đi hẹp. Một lượng nhỏ các con ong được 

gắn thẻ bằng một bộ nhận dạng trực quan, và hoạt động của chúng được nhận diện thông qua phép 

biến đổi Hough và bộ phân loại SVM. Mặc dù phương pháp gắn thẻ đòi hỏi công sức và không thực 

tế, thiết kế thiết bị được đánh giá là khả thi và có thể là nguồn cảm hứng cho các nghiên cứu khác. 

Trong nghiên cứu của Chiron và cộng sự (2013), một phương pháp theo dõi 3D để giám sát 

ong ra vào tổ được xem xét, hệ thống thu thập dữ liệu được xây dựng dựa trên cấu hình camera stereo. 

Phương pháp theo dõi lai được đề xuất và tích hợp với bộ lọc Kalman dựa trên các thuật toán Global 

Nearest Neighbor hoặc Multiple Hypothesis Tracking để liên kết các điểm dữ liệu chưa biết với các 

track đã biết. Mặc dù chưa sẵn sàng để triển khai thực tế, cách tiếp cận này là có tiềm năng và cung 

cấp một góc nhìn mới về theo dõi 3D. 

Trong loạt bài nghiên cứu của Mukherjee và Kulyukin (2020), Kulyukin (2021), Kulyukin và 

cộng sự (2021, 2022), và Kulyukin (2023), nhóm nghiên cứu giới thiệu hệ thống giám sát ong, bộ dữ 

liệu được thu thập và một số phương pháp giám sát lưu lượng ong. Trong bài báo đầu tiên, các tác 

giả đề xuất một phương pháp dựa trên vận tốc hình ảnh để giám sát lưu lượng ong hai chiều, tuy 
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nhiên, phân tích chi tiết về độ chính xác của thuật toán chưa được đề cập. Trong bài báo thứ hai, tác 

giả đã kết hợp thuật toán phát hiện chuyển động Gaussian (Gaussian Motion Detection) và một bộ 

phân loại để nhận diện vùng được phát hiện có phải là ong mật hay không. Tuy nhiên, thuật toán này 

không thể nhận diện hướng chuyển động. Trong bài báo thứ ba, các tác giả giới thiệu thuật toán 

BeePIV mới để giám sát chuyển động của ong, áp dụng kỹ thuật vận tốc hình ảnh hạt (PIV - Particle 

Image Velocimetry), các tác giả phân loại được chuyển động vào/ra/chuyển động ngang, đồng thời 

đếm số lượng ong. Kết quả thu được có thể hỗ trợ chẩn đoán tình trạng tổ ong kịp thời và giúp ngăn 

chặn sự sụp đổ của tổ ong. Trong bài báo thứ tư, các tác giả nghiên cứu thêm mối quan hệ giữa trọng 

lượng tổ ong và lưu lượng ong. Các phương pháp thống kê được sử dụng cho thấy trọng lượng tổ ong 

và lưu lượng ong có mối tương quan trong khoảng thời gian dài (ở khoảng thời gian ngắn, không thể 

chứng minh mối tương quan rõ ràng). Các tác giả cũng lưu ý rằng một số tổ ong có các mối tương 

quan khác nhau đối với các chỉ số lưu lượng ong khác nhau và đưa ra giả thuyết về các nguyên nhân 

gây ra tình trạng này. 

- Giám sát lưu lượng ong dựa trên bộ phân loại CNN 

Trong nghiên cứu của Kulyukin và Mukherjee (2019), một máy tính nhúng RaspberryPi 3 với 

mô-đun camera được sử dụng để định kỳ ghi lại lưu lượng tại lối vào tổ ong. Các vùng chuyển động 

trên hình ảnh thu được được phát hiện và xử lý bởi một bộ phân loại dựa trên CNN để nhận diện và 

đếm số lượng ong. Trong tương lai, phương pháp này sẽ được sử dụng để ước tính lưu lượng ong.  

- Giám sát lưu lượng ong dựa trên phát hiện đối tượng 

Ratnayake và cộng sự (2021) đã đề xuất một hệ thống giám sát côn trùng trong môi trường 

kiếm ăn của chúng. Thuật toán HyDaT (Hybrid Detection and Tracking) được đề xuất để theo dõi 

từng côn trùng riêng biệt; YOLO được sử dụng để phát hiện đối tượng và phân đoạn dựa trên KNN 

được sử dụng để tách nền. Một phương pháp “dự đoán và phát hiện” được sử dụng để kết nối phát 

hiện với côn trùng cần quan tâm. Đóng góp chính của nghiên cứu này là áp dụng các phương pháp 

thị giác máy tính hiện đại vào việc theo dõi các loài thụ phấn trong môi trường phức tạp, đồng thời 

cho thấy rằng các thuật toán không yêu cầu tính toán cao có thể được sử dụng thành công trong các 

nhiệm vụ phát hiện và theo dõi, giúp các thiết bị tiêu thụ ít năng lượng - chẳng hạn như Raspberry Pi 

- có thể chạy các ứng dụng này. 

Trong một nghiên cứu khác, Ngo và cộng sự (2021) đã giới thiệu một hệ thống thời gian thực 

dựa trên NVIDIA Jetson kết hợp với một mô-đun cảm biến môi trường sử dụng Raspberry Pi 3, nhằm 

phát hiện ong mang phấn hoa và nghiên cứu mối quan hệ giữa các yếu tố môi trường và tỷ lệ ong 

mang phấn hoa. Theo đó, YOLOv3-tiny được sử dụng để phát hiện ong và bộ lọc Kalman được sử 

dụng để theo vết chúng. Đường đi của ong được phân tích để xác định xem chúng đang bay vào hay 

ra khỏi tổ. Dựa trên dữ liệu lưu lượng ong và phấn hoa, các tác giả tính toán một số tham số mô tả 

hoạt động của đàn ong. F1-score tổng thể cho nhận dạng ong mang phấn hoa và không mang phấn 

hoa đạt 0.94. 

Trong Ryu và cộng sự (2021), các tác giả tập trung vào việc đếm ong vào và ra khỏi tổ ong 

sử dụng YOLOv4. Hệ thống được đề xuất sử dụng lối vào tổ ong đặc biệt bao gồm các đường hầm 

song song làm từ kính acrylic, được trang bị một van đặc biệt đảm bảo ong chỉ di chuyển theo một 

hướng. Lối vào này được ghi lại bởi một camera đặt trên các đường hầm. Các con ong được nhận 

dạng bằng YOLO và theo vết bằng DeepSort. Độ chính xác phát hiện của phương pháp này đạt 99,5%. 

Trong nghiên cứu của Benahmed và các cộng sự (2022), các tác giả sử dụng bộ phát hiện 

YOLOv5 được huấn luyện trên các ảnh ong có và không mang phấn hoa để xác định vị trí ong và sử 

dụng StrongSort với các mạng MobileNetV2 và OSNet để theo vết ong. Phương pháp này đạt độ 

chính xác 0.98 cho việc phát hiện cả hai loại ong và đạt ATA score 0.8 cho phần theo vết. Tuy nhiên, 

ATA score giảm mạnh xuống còn 0.2 khi lưu lượng ong tăng và số lượng ong trong video nhiều hơn. 

Thời gian suy luận cho các khung hình đơn dao động từ 70-150ms, điều này phù hợp cho việc xử lý 

thời gian thực. 
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Trong nghiên cứu của Zhuang và cộng sự (2022), bộ phát hiện đối tượng SSD được sử dụng 

để nhận diện ong mật, đếm ong trong các khung hình và gửi kết quả tới ứng dụng web. Tuy nhiên bộ 

dữ liệu riêng sử dụng trong nghiên cứu này chưa được công khai. 

Trong các nghiên cứu của Sledević và Plonis (2023), Sledevič và Abromavičius (2023), các 

tác giả sử dụng bộ phát hiện đối tượng YOLOv8m để định vị và gói ByteTrack để theo vết từng con 

ong. Đường đi của ong được phát hiện và tốc độ của chúng được ghi lại dưới dạng bản đồ nhiệt, sau 

đó được phân tích thêm để nhận diện các hành vi như quạt mát, kiếm ăn và bảo vệ. Kết quả, độ chính 

xác phát hiện ong đạt 0.97 mAP, song để nhận dạng chính xác hành vi cần có bộ dữ liệu lớn hơn. 

Nghiên cứu của Kulyukin (2021) và sau đó là Kulyukin (2023) xem xét độ chính xác và yêu 

cầu tính toán trong suốt giai đoạn huấn luyện và phát hiện của một số mô hình YOLO được sử dụng 

cho giám sát lưu lượng ong. Kết quả cho thấy mô hình YOLOv7 là phù hợp nhất. 

• Ứng dụng kiểm tra ong nói chung 

Trong kiểm tra ong, các thử nghiệm thường tập trung vào việc phân biệt giữa ong và các loài 

côn trùng khác. Điều này đặc biệt hữu ích, ví dụ như việc phát hiện ong bắp cày khổng lồ châu Á và 

các loài xâm nhập khác, hoặc phát hiện các bất thường trong ngoại hình của ong, giúp người nuôi ong 

có hành động xử lý kịp thời nhằm giảm thiểu thiệt hại tiềm ẩn.  

- Kiểm tra ong dựa trên các kỹ thuật truyền thống 

Một số nghiên cứu tập trung vào phân tích hình ảnh của các ô ấu trùng. Knauer và cộng sự 

(2007) đã so sánh các kỹ thuật phân loại thông thường để nhận diện việc mở nắp ô ấu trùng và chỉ ra 

khả năng thực hiện các phép đo tại hiện trường, ngay cả khi có sự hiện diện của ong. Một nghiên cứu 

khác của Alves và cộng sự (2020) cũng đề cập đến vấn đề này, tập trung vào các phương pháp dựa 

trên CNN. 

Trong nghiên cứu của Veeraraghavan và cộng sự (2008), các tác giả áp dụng một thuật toán 

tiên tiến trong việc theo dõi và dự đoán hành vi của ong cho bài toán phân tích điệu nhảy của ong. 

Một mô hình chung của côn trùng gồm ba hình elip được sử dụng để theo dõi chuyển động của ong 

trong một chuỗi video. Tiếp theo, các tác giả thiết kế và triển khai một mô hình chuyển động dựa trên 

chuỗi Markov làm mô hình hành vi. Đối với một điệu nhảy cụ thể - điệu nhảy lắc lư, các tham số 

quan trọng cũng được ước tính để mô tả điệu nhảy. 

Trong nghiên cứu của Giuffre và cộng sự (2017), các tác giả khám phá quá trình vệ sinh của 

ong bằng cách quan sát những con ong được phủ bột mì, sử dụng các phương pháp thị giác máy tính 

thông thường như điều chỉnh màu sắc và phân đoạn nhị phân. 

Colin và các cộng sự (2018) đã đề xuất một phương pháp thị giác máy tính thông thường để 

đếm số lượng tổ ong từ các khung hình gọi là CombCount. Hệ thống được triển khai bằng Python, sử 

dụng OpenCV để đếm số lượng ô trong tổ ong và phân loại chúng vào các lớp như ô không đậy nắp, 

ô mật đậy nắp, ô ấu trùng đậy nắp và các loại khác, đồng thời phân đoạn hình ảnh tương ứng. Nghiên 

cứu cũng cung cấp thông tin về sự phân bố của các lớp, cung cấp dữ liệu về sự phát triển của tổ ong 

mới thành lập và sự phát triển của kho mật. 

- Kiểm tra ong dựa trên bộ phân loại CNN 

Trong nghiên cứu của Marstaller và cộng sự (2019), mô hình sâu đa nhiệm DeepBees được 

xây dựng cho phép tự động hóa việc giám sát tổ ong, trong đó tất cả các mô-đun sử dụng một bộ trích 

xuất đặc trưng chung. Các tác vụ riêng biệt được thể hiện qua các mô-đun: mô-đun phân loại giống 

(phân loại ong mật, ong vò vẽ, ong bắp cày và ong đất), mô-đun phân loại (phân loại ong thợ mang 

phấn, ong thợ không mang phấn, ong đực và ong chết), mô-đun phấn hoa thực hiện phát hiện phấn 

hoa dựa trên SSD và mô-đun tư thế ước tính tư thế của ong qua 32 điểm chính. Hệ thống hiện đang 

được triển khai và tiếp tục phát triển. 

Nghiên cứu của Alves và cộng sự (2020) tập trung vào ô tổ ong, sử dụng các bộ phân loại 

CNN phổ biến và kỹ thuật tăng cường dữ liệu để phát hiện 7 trạng thái có thể của ô tổ từ ảnh. Bộ dữ 

liệu và phần mềm phân tích được các tác giả công bố công khai. 
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Kaplan Berkaya và cộng sự (2021) đã so sánh một số kiến trúc CNN trên các bộ dữ liệu được 

trình bày trong Schurischuster và Kampel (2020b), Yang (2018) và Rodriguez và cộng sự (2018a). 

Các tác giả đã sử dụng các lớp gốc của từng bộ dữ liệu và chứng minh rằng các bộ phân loại CNN 

phổ biến như ResNet, AlexNet, hoặc VGG có thể giải quyết những nhiệm vụ này với độ chính xác 

tương đương với các công trình gốc, những công trình sử dụng các bộ phân loại truyền thống hoặc 

CNN tùy chỉnh. Thời gian suy luận và hiệu suất của các mô hình cũng được xem xét. 

Liang (2022) so sánh hiệu suất của 4 mô hình CNN (VGG19, InceptionV3, MobileNet và kiến 

trúc CNN tùy chỉnh) cùng với bộ phân loại SVM trên bộ dữ liệu ảnh của Yang (2018). Tất cả các bộ 

phân loại đều đạt F1-score trên 0.9, trong đó tốt nhất là VGG19 với F1-score đạt 0.98. 

Một vài công bố khác như: Barros và cộng sự (2021) tập trung vào việc phân biệt giữa ong 

mật và các loài côn trùng khác sử dụng bộ phân loại CNN tùy chỉnh và thử nghiệm trên hai bộ dữ 

liệu công khai Yang (2018), Rey (2020) đạt độ chính xác khoảng 94% trong nhiệm vụ phân loại; 

Üzen và cộng sự (2019) sử dụng một số bộ phân loại CNN tùy chỉnh để xác định tình trạng sức khỏe 

của những con ong được quan sát. 

- Kiểm tra ong dựa trên phát hiện đối tượng 

Trong nghiên cứu của Albuquerque và cộng sự (2022), các tác giả khám phá tiềm năng của 

phương pháp phát hiện đối tượng trong việc giám sát lưu lượng ong, sử dụng mạng YOLOv5 và bộ 

dữ liệu riêng để phân biệt giữa ong thợ và ong đực tại lối vào tổ ong. Độ chính xác trung bình trong 

việc phát hiện cả hai lớp ong qua tất cả các bộ dữ liệu thử nghiệm được báo cáo là 0.9. Điều này cho 

thấy hiệu quả của các kỹ thuật phát hiện đối tượng, đặc biệt là YOLOv5, trong việc phân loại và theo 

dõi ong trong các tình huống giám sát thực tế. 

• Bảng tổng quan về các nghiên cứu, lĩnh vực ứng dụng và phương pháp sử dụng 

Tóm tắt các nghiên cứu, lĩnh vực ứng dụng, phương pháp sử dụng được chỉ ra trong Bảng 2. 

Bảng 2: Tổng quan về các nghiên cứu, phân loại theo lĩnh vực ứng dụng và phương pháp sử dụng 

 



12 

 

4. Thảo luận 

Để mô tả các xu hướng ứng dụng trong giám sát tổ ong tự động, Bilik và cộng sự (2024) đã 

phân tích khoảng 50 bài báo liên quan. Kết quả được chỉ ra trong Hình 5. Theo đó, số lượng công bố 

tăng vọt rõ rệt trong 5 năm gần đây. Sự gia tăng chủ yếu trong các phương pháp giám sát lưu lượng 

ong, tiếp theo là phương pháp phát hiện ve Varroa, phương pháp phát hiện phấn hoa gia tăng chủ yếu 

trong năm 2018 trong khi các ứng dụng kiểm tra ong giữ mức ổn định trong suốt khoảng thời gian 

nghiên cứu. 

 

Hình 5: Nghiên cứu các ứng dụng giám sát tổ ong tự động trong 10 năm gần đây 

Các kỹ thuật được nghiên cứu trong suốt 10 năm gần đây được thể hiện trong Hình 6. Các bộ 

phân loại dựa trên CNN lần đầu tiên được sử dụng vào năm 2016 tuy nhiên các kỹ thuật truyền thống 

vẫn chiếm ưu thế cho đến năm 2018. Việc sử dụng các kỹ thuật phát hiện đối tượng lần đầu tiên được 

xem xét trong nghiên cứu này có thể được thấy vào năm 2019, với sự chiếm ưu thế của chúng kể từ 

năm 2021. 

 

Hình 6: Nghiên cứu các phương pháp giám sát tổ ong tự động trong 10 năm gần đây 

Kết quả khảo sát các kỹ thuật trong các lĩnh vực ứng dụng được nghiên cứu và ngược lại được 

thể hiện trong Hình 7. Có thể thấy các kỹ thuật truyền thống được sử dụng gần như với tỷ lệ ngang 
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nhau cho tất cả các lĩnh vực ứng dụng đã nghiên cứu; các kỹ thuật phân loại CNN chủ yếu được sử 

dụng cho phân loại ong nói chung và giám sát ve Varroa; trong khi phần lớn các bài báo về phát hiện 

đối tượng tập trung vào giám sát lưu lượng ong. Khoảng một nửa các kỹ thuật phát hiện phấn hoa 

được sử dụng trong các công bố là các kỹ thuật truyền thống, tiếp theo là các bộ phân loại CNN, và 

một phần nhỏ là các bộ phát hiện đối tượng. Kết quả thu được tương tự trong giám sát ve Varroa. Đối 

với giám sát lưu lượng ong, khoảng một nửa các ứng dụng được giải quyết bằng các bộ phát hiện đối 

tượng, tiếp theo là các kỹ thuật truyền thống và một phần nhỏ là các bộ phân loại CNN. Trong kiểm 

tra ong nói chung, phần lớn các bài toán được giải quyết bằng các bộ phân loại CNN và các kỹ thuật 

truyền thống. Ngoài ra, có thể thấy số lượng bài báo nghiên cứu tập trung vào các ứng dụng giám sát 

tổ ong tự động đang gia tăng với một loạt các lĩnh vực, từ phát hiện phấn hoa, phát hiện ve Varroa, 

giám sát lưu lượng ong, đến kiểm tra các ô ấu trùng, nhận dạng loài ong và các loài côn trùng khác, 

nghiên cứu hành vi của ong và các ứng dụng khác. 

 

Hình 7: Nghiên cứu các ứng dụng được điều tra và các kỹ thuật đã chọn trong 10 năm gần đây 

Mặc dù các phương pháp học sâu hiện đại cho phép giải quyết hiệu quả các nhiệm vụ phức 

tạp, đặc biệt là trong nhận dạng hình ảnh, có thể sự gia tăng độ chính xác của chúng đang tiến gần 

đến các giới hạn tính toán và giới hạn kinh tế của các thuật toán hiện đại và phần cứng tính toán 

(Thompson và cộng sự, 2021). Với công suất tính toán thấp của phần cứng nhúng và khả năng hiểu 

rõ của các thuật toán thị giác máy tính cổ điển, chúng  có thể vẫn là lựa chọn tốt trong nhiều ứng 

dụng. Tuy nhiên, việc sử dụng các kỹ thuật học sâu hoặc phát hiện đối tượng vẫn là phương pháp đầy 
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hứa hẹn, cho phép thu thập thông tin nhiều hơn từ dữ liệu hiện có chỉ với một mô hình duy nhất, đồng 

thời cho phép cải thiện hiệu suất của các mô hình. Trong bất kỳ trường hợp nào, ở các phương pháp 

học sâu vẫn tồn tại một trở ngại - đó là việc thiếu các bộ dữ liệu ở độ phân giải cao, được chú thích 

đầy đủ. Một giải pháp gợi ý là kết hợp một số bộ dữ liệu có sẵn - tuy nhiên điều này có thể gặp khó 

khăn do sự khác biệt về môi trường, hoặc tạo ra một bộ dữ liệu phức tạp mới từ các phép đo lâu dài 

tại hiện trường, chứa đủ số lượng ong trong các trạng thái khác nhau (có phấn hoa, bị nhiễm ve 

Varroa...), ong thợ hoặc thậm chí là ong chúa. Cũng có thể kết hợp phân tích dữ liệu thu được từ các 

cảm biến khác như âm thanh, nhiệt độ và độ ẩm trong tổ, trọng lượng tổ ong... Điều này sẽ cho phép 

phát triển các hệ thống học sâu phức tạp, có thể được sử dụng để giám sát tổ ong dài hạn và nhận diện 

các tình huống nguy hiểm tiềm ẩn. 

Một cơ hội tuyệt vời cho các hệ thống này là phạm vi rộng của các thiết bị nhúng có sẵn, 

chẳng hạn như họ Raspberry Pi hoặc NVIDIA Jetson. Các thiết bị này được sử dụng rộng rãi, tương 

đối rẻ và có nhiều phụ kiện, như camera hoặc cảm biến. Trong trường hợp của Raspberry Pi, công 

suất tính toán là quá yếu để huấn luyện hiệu quả các mạng nơ-ron, nhưng đủ để xử lý hình ảnh theo 

thời gian thực bằng các mô hình đã được huấn luyện sẵn. Cùng với công nghệ in 3D dễ tiếp cận, điều 

này cho phép tạo mẫu nhanh chóng và mang lại khả năng tùy chỉnh tốt cho các ứng dụng khác nhau. 

Cuối cùng, nó cho phép sự tham gia nhiều hơn từ cộng đồng nuôi ong, những người trước đây có thể 

không tiếp cận được với các thiết bị giám sát tổ ong hiện đại phổ biến. 

Khám phá các xu hướng nghiên cứu được mô tả, chúng ta có thể thấy sự gia tăng đáng kể 

trong việc áp dụng các kỹ thuật phát hiện đối tượng cùng với sự gia tăng số lượng bài báo về giám 

sát lưu lượng của ong. Các tác giả đã đưa ra hai giả thuyết. Thứ nhất, các vấn đề phát hiện phấn hoa 

và phát hiện ve Varroa đã được giải quyết đầy đủ chủ yếu bằng các bộ phân loại CNN hiện đại (nhưng 

một phần cũng bằng các kỹ thuật truyền thống), vì vậy nghiên cứu chuyển sang lĩnh vực phức tạp 

hơn là giám sát lưu lượng của ong và nhận dạng mẫu chuyển động. Thứ hai là vấn đề giám sát lưu 

lượng của ong thường được giải quyết trong môi trường phức tạp hơn, ví dụ như lối vào tổ ong nhìn 

từ trên xuống với số lượng ong di chuyển đông. Điều này sẽ rất phức tạp để giải quyết do cần phải 

phân đoạn các đối tượng riêng lẻ - sẽ phải được thực hiện bằng các kỹ thuật truyền thống hoặc các bộ 

phân loại CNN bổ sung. Mặt khác, hiệu suất của các bộ phát hiện đối tượng hiện đại như SSD hoặc 

YOLO cho phép xử lý thời gian thực trên các thiết bị nhúng. Các ứng dụng như giám sát ve Varroa 

và phát hiện phấn hoa có thể được đơn giản hóa bằng cách thiết lập một cảnh quay phù hợp với nền 

không gây nhiễu và phân đoạn vật lý các con ong riêng lẻ trong khung hình. Thậm chí, dưới điều kiện 

một cảnh quay phù hợp và việc đơn giản hóa vấn đề thành phân loại đa lớp, các bộ phân loại dựa trên 

CNN có thể được giả định là phù hợp hơn cho những tác vụ này. Nếu xu hướng hiện tại tiếp tục gia 

tăng và việc sử dụng các kỹ thuật truyền thống chững lại, nhiều khả năng đóng góp của các kỹ thuật 

này sẽ dần giảm xuống, nhường chỗ cho các bộ phân loại CNN và bộ phát hiện đối tượng. 

5. Kết luận 

Các kỹ thuật học máy và thị giác máy tính đang ngày càng được sử dụng phổ biến trong nhiều 

lĩnh vực, bao gồm cả lĩnh vực giám sát ong tự động. Trên cơ sở khảo sát khoảng 50 công bố gần đây, 

Bilik và cộng sự (2024) đã phân chia các kỹ thuật sử dụng trong giám sát ong tự động thành 3 nhóm: 

phương pháp truyền thống, bộ phân loại dựa trên CNN và các bộ phát hiện đối tượng, đồng thời xem 

xét 4 nhóm ứng dụng: phát hiện phấn hoa, giám sát ve Varroa, giám sát lưu lượng ong và kiểm tra 

ong nói chung. Các bộ dữ liệu ong hiện có cũng được thống kê chi tiết. Có thể thấy, hầu hết các kỹ 

thuật được giới thiệu đều có thể được triển khai trên các thiết bị nhúng, phục vụ giám sát tổ ong tại 

thực địa hoặc cho mục đích nghiên cứu. Các tác giả cũng đã trình bày, thảo luận các xu hướng nghiên 

cứu trong lĩnh vực này đồng thời đánh giá tính phù hợp của các kỹ thuật được đề cập đối với các lĩnh 

vực ứng dụng được điều tra. 
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