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Các�mô�hình,�thuật�toán�học�sâu�phát�triển�ngày�càng�rộng�rãi�và�được�ứng�dụng�nhiều�vào�
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cho�dữ�liệu�từ�đó�nhận�diện�biển�số�xe�và�đánh�giá�mô�hình.�Kết�quả�chỉ�ra�mô�hình�có�độ�

chính�xác�cao�chứng�tỏ�tính�khả�thi�khi�ứng�dụng�trong�thực�tế.
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I.�Đặt�vấn�đề

Trong�thời�đại�công�nghệ�thông�tin�

hiện�nay,�việc�sử�dụng�xe�cộ�trở�nên�ngày�

càng� phổ�biến.�Để�quản� lý� và�kiểm�soát�

giao� thông,�việc�nhận�diện�biển�số�xe� tự�

động�đóng�vai�trò�quan�trọng.�Nhận�diện�

biển�số�xe�thông�qua�công�nghệ�hình�ảnh�

và�xử�lý�ảnh�đã�thu�hút�sự�quan�tâm�của�

nhiều�nhà�nghiên�cứu�và�các�tổ�chức�liên�

quan.�Mặc� dù� đã� có� sự� tiến� bộ� đáng� kể�

trong�công�nghệ�nhận�diện�hình�ảnh,�nhưng�

nhận�diện�biển�số�xe�vẫn�là�một�thách�thức�

đối�với�các�hệ�thống�giám�sát�giao�thông.�

Có�nhiều�yếu�tố�gây�khó�khăn�trong�quá�

trình�nhận�diện,�chẳng� hạn�như� thay�đổi�

về�ánh�sáng,�góc�nhìn,�độ�mờ,�kích�thước�

và�font�chữ�biển�số�xe.�Việc�xử�lý�và�phân�

tích�dữ�liệu�từ�các�hình�ảnh�chứa�biển�số�

xe�đòi�hỏi�các�thuật�toán�phức�tạp�và�cần�

được�tối�ưu�hóa�để�đạt�được�độ�chính�xác�

cao�và�đáng�tin�cậy.�

Đề�tài�này�tập�trung�vào�nghiên�cứu�

và�phát�triển�hệ�thống�nhận�diện�biển�số�

xe� tự�động,�có�khả�năng�ứng�dụng�rộng�

rãi� trong�các� lĩnh�vực� như� quản� lý�giao�

thông,�an�ninh,�định�danh�xe�cộ,�và�giám�

sát�đô�thị.
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II.�Các�nghiên�cứu�liên�quan

� Với�kỹ�thuật�xử�lý�ảnh�sử�dụng�các�model�để�nhận�diện�biển�số�xe�đã�có�nhiều�công�

bố,�bài�báo�được�đưa�ra.�Bảng�dưới�đây�là�một�số�nghiên�cứu�với�các�model�khác�nhau.

Bảng�1:�Một�số�đánh�giá�kết�quả�từ�các�model�YOLO�[1]

Bảng�2:�Đánh�giá�so�sánh�về�độ�chính�xác�của�model�Wpod-net�và�các�model�khác�[2]

III.�Phương�pháp�đề�xuất

3.1.�Mô�hình�bài�toán

Bài�toán�nhận�diện�biển�số�xe�có�mô�

hình�chung�như�sau:

•�Khối� thứ� nhất:� là� khối� phát� hiện�

biển� số� xe,� ta� sẽ� thu� thập� dữ� liệu� thông�

qua� video,� camera,� hoặc� các� ảnh� về� các�

phương� tiện� giao� thông� có� chứa� biển� số�

xe� từ� đó� huấn� luyện� mô� hình� để� có� thể�

phát� hiện� và� khoanh� vùng� tạo� bounding�

box� cho� vị� trí� biển� số� trong� những� bức�

ảnh�hoặc�video�đó,�các�bức�ảnh�thường�đa�

dạng�về�mặt�dữ�liệu�có�thể�chứa�nhiều�biển�

số�xe�cũng�như�góc�chiếu,�tỉ�lệ�kích�thước,�

độ�nét�và�góc�khuất�là�khác�nhau.

•�Khối� thứ� hai:� là� khối� phân� tách�

kí�tự�trong�biển�số�từ�đó�nhận�dạng�từng�

kí�tự,�cuối�cùng�trả�ra�kết�quả�là�khu�vực�

khoanh�vùng�biển� số�và�kí� tự� trên�biển�

số�đó
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Bài� toán� đã� kết� hợp� hai� khối� trên,�

khối�thứ�nhất�khoanh�vùng�được�khu�vực�

chứa�biển�số�xe,� từ�đầu� ra�khối� thứ�nhất�

trở�thành�đầu�vào�của�khối�từ�hai.�khối�thứ�

hai�sẽ�thực�hiện�nhận�dạng�từng�kí�tự�trong�

khu�vực�khoanh�vùng�đó�để�cho�ra�output�

của�bài�toán.

Hình�1�là�sơ�đồ�khối�tổng�quát�của�

bài�toán�nhận�diện�biển�số�xe

Hình�1:�Sơ�đồ�khối�hệ�thống

3.2.�Yêu�cầu�dữ�liệu

•�Hình�ảnh�các�phương�tiện�tham�gia�

giao�thông,�các�loại�xe�trên�đường�phố.

•�Hình�ảnh�các�loại�biển�số�xe�chứa�

kí�tự�rõ�nét.

•�Hình�ảnh� các�phương� tiện�mà�có�

phần�đầu�và�phần�đuôi�xe�chứa�biển�số�và�

rõ�nét�kí�tự�trên�biển

Từ�những�yêu�cầu�trên�chúng�tôi�đã�

đi�thu�thập�được�lượng�data�phong�phú�đa�

dạng�giúp�việc�đào�tạo�dữ�liệu�trở�nên�hiệu�

quả�và�chính�xác.

3.3.�Kiến�trúc�mô�hình�yolo�V5

YOLOv5� là� phiên� bản� thứ� 5� của�

YOLO� [3].�Mô�hình� này�được�phát� triển�

bởi� công� ty� Ultralytics� và� được� sử� dụng�

để�phát�hiện�đối� tượng�trong�hình�ảnh�và�

video.�Tuy�nhiên,�phiên�bản�này�không�có�

bài�báo�chính�thức�và�chỉ�có�repository�trên�

Github.�YOLOv5�đã�cho�thấy�đây�là�phiên�

bản�có�thể�cải�thiện�độ�chính�xác,�tốc�độ�và�

hiệu� suất� so�với�YOLOv4� [4].�Thêm�vào�

đó�YOLOv5�còn�giảm�thiểu�kích�thước�của�

mô�hình�để�có�thể�chạy�trên�các�thiết�bị�tầm�

trung�và�điện�thoại�thông�minh.

Hình�2:�Kiến�trúc�của�Yolov5�[5]
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Kiến� trúc:�Kiến� trúc�của�YOLOv5�

gồm�ba�phần�chính:

•�Backbone:� Dựa� trên� kiến� trúc�

CSPNet� (Cross-Stage� Partial� networks)�

[6].�Kiến�trúc�CSP�được�dùng�để�xây�dựng�

mô�hình� lưới�mới,� giúp� cải� thiện� tốc� độ�

và�độ�chính�xác�của�mô�hình�so�với�các�

phiên�bản�tiền�nhiệm.�Kiến�trúc�CSP�chia�

mạng� CNN� thành� các� tầng� (stage)� riêng�

biệt,� với�mỗi� tângf� có�một� phần� tiền� xử�

lý�(pre-�processing)�và�một�phần�hậu�xử�

lý�(postprocessing).�Việc�tách�CNN�thành�

các�tầng�nhỏ�hơn�giúp�làm�giảm�độ�phức�

tạp�tính�toán�và�giúp�huấn�luyện�mô�hình�

nhanh�hơn.

•�Neck:�Sử�dụng�một�mô�hình�trích�

xuất�đặc�trưng�hiệu�quả�để�giảm�độ�phức�

tạp� và� tăng� tốc� độ� xử� lý.�Mô� hình� này�

được�xây�dựng� trên�CSPNet�với�các� lớp�

phân�tíchvà�tích�hợp�đặc�trưng,�giúp�trích�

xuất�các�đặc�trưng�của�ảnh�một�cách�chính�

xác�và�hiệu�quả.

•�Head:� Được� xây� dựng� trên� kiến�

trúc�của�YOLOv3�nhưng�được�cải�tiến�và�

tối�ưu�tốt�hơn�để�đạt�được�độ�chính�xác�và�

tốc�độ�xử�lý�cao�hơn.

3.4.�Model�Training�yolo�V5

Model�traning�sử�dụng�để�nhận�diện�

vị�trí�của�biển�số�trong�ảnh�và�đồng�thời�

dùng�cả�model�để�nhận�diện�chữ�cái�của�

biển� số.�Để� phát�hiện�đối� tượng� nào�đó,�

bước�đầu� tiên�chúng� ta�cần�thu� thập�thật�

nhiều�ảnh�của�chúng�với�nhiều�tình�huống�

trường�hợp� giúp�cho�data� trở�nên�phong�

phú�đa�dạng�rồi�sau�đó�chia�thành�các�tập�

train/val.�Tool�dán�nhãn�phổ�biến�được�sử�

dụng�là�labellmg:

� Dataset� khi� xây� dựng� sẽ� có� hai�

mục�lớn�là�Images�và�Labels.�Trong�mỗi�

thư�mục� lớn�trên� sẽ�chứa�2� thư�mục�con�

bao�gồm�thư�mục�train�và�val.�khi�đó�dữ�

liệu�sẽ�được�chia�với�quy�tắc�tỷ�lệ�dữ�liệu�

trong� thư� mục� train� chiếm� khoảng� 80%�

và�tỷ�lệ�dữ�liệu�trong�thư�mục�val�chiếm�

khoảng�20%.�Thư�mục�Images�sẽ�bao�gồm�

ảnh�của�dữ�liệu,�thư�mục�Labels�sẽ�chứa�

các�nhãn�được�đánh�của�các�ảnh�dữ�liệu�

trên.

IV.�Thực�nghiệm

4.1.�Datasets

Trong�mô�hình�nhận�diện�biển�số�xe�

này�chúng�tôi�sẽ�xây�dựng�2�bộ�dataset�đó�

là�bộ�dữ�liệu�về�biển�số�xe�và�bộ�dữ�liệu�về�

ký�tự�trên�biển�số.�Với�bộ�dữ�liệu�về�biển�

số� xe� (LP_detection)� ở� thư�mục� Images�

của�bộ�dữ�liệu�này�sẽ�bao�gồm�ảnh�của�các�

loại�xe�có�chứa�biển�số�xe.�Còn�thư�mục�

Labels� sẽ� chứa� nhãn� khoang� vùng� biển�

số� trong� bức� hình� đó� và� được� lưu� dưới�

dạng��le:�txt.�Bộ�dữ�liệu�thứ�hai�chính�là�

dữ�liệu�tập�hợp�toàn�bộ�ký�tự�của�biển�số�

xe�(OCR).�Tương�tự�như�bộ�dataset�trên�ở�

thư�mục�Images�sẽ�bao�gồm�tập�hợp�ảnh�

các�biển�số�sau�khi�đã�được�cắt�ra,�trong�

thư�mục�Labels�sẽ�chứa�các�nhãn�khoanh�

vùng�của�từng�ký�trên�từng�biển�số.�Dưới�

đây� là�một� số�hình�ảnh�về�quá�trình�xây�

dựng�bộ�dữ�liệu�của�chúng�tôi.�Ví�dụ�dữ�

liệu�như�trên�hình�3�đến�8.
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Hình�3:�Cấu�trúc�phân�bố�dữ�liệu

Hình�4:�Kho�dữ�liệu�phương�tiện�chứa�biển�số

Hình�5:�Quá�trình�đánh�nhãn�biển�số
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Hình�6:�Kho�dữ�liệu�biển�số�sau�khi�tách�ra�từ�phương�tiện

Hình�7:�Quá�trình�đánh�nhãn�kí�tự�biển�trong�biển�số

Hình�8:�File�dữ�liệu�txt�trong�khi�đánh�nhãn
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4.2.�Train

Thay�đổi�tham�số�đầu�vào�và�truyền�đối�số�với�dữ�liệu�của�mình�như�trên�hình�9,�10,�

và�11.

Hình�9:�Tham�số�gốc�của�model�

Hình�10:�Thay�đổi�tham�số�với�đầu�vào�là�nhãn�biển�số�xe�(License_plate)

Hình�11:�Thay�đổi�tham�số�với�đầu�vào�chứa�nhãn�các�ký�tự�của�biển�số�(OCR)
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Google� Colab� và�Hugging� Face� là�

hai�web�rất�hữu�ích�khi�học�tập�AI.�Colab�

cho�phép�bạn�viết�code�python,�chạy�trên�

web�với�GPU�miễn�phí�(giới�hạn�thời�gian)�

và�chia�sẻ�code�dễ�dàng.

Hugging�Face�là�web�chứa�rất�nhiều�

mô�hình,�dữ�liệu�train�miễn�phí�và�cũng�dễ�

dàng�để�sử�dụng.

Trong�bài�báo�này�chúng�tôi�sử�dụng�

Colab�để�train�mô�hình�như�trên�hình�12.

Hình�12.�Một�đoạn�code�khi�train�mô�hình�được�chạy�trên�Colab

4.3.�Các�thông�số�đánh�giá

Trong� quá� trình� xây� dựng�một�mô�

hình�Machine�Learning,�một�phần�không�

thể�thiếu�để�xét�xem�mô�hình�có�chất�lượng�

tốt�hay�không�chính�là�đánh�giá�mô�hình.�

Đánh�giá�mô�hình�giúp�chúng�ta�chọn�lựa�

được�các�mô�hình�phù�hợp�với�bài�toán�cụ�

thể.�Để�có�thể�áp�dụng�đúng�thước�đo�đánh�

giá�mô�hình�phù�hợp,� chúng� ta�cần�hiểu�

bản�chất,�ý�nghĩa�cũng�như�các�trường�hợp�

sử�dụng�nó

•�Accuracy�là�tỉ�lệ�giữa�số�điểm�được�

phân�loại�đúng�và�tổng�số�điểm.�Accuracy�

chỉ�phù�hợp�với�các�bài�toán�mà�kích�thước�

các�lớp�dữ�liệu�là�tương�đối�như�nhau.

•�Confusion�matrix�giúp�có�cái�nhìn�

rõ�hơn�về�việc�các�điểm�dữ�liệu�được�phân�

loại�đúng/sai�như�thế�nào.

•�True�Positive�(TP):�số�lượng�điểm�

của� lớp� positive� được� phân� loại� đúng�

là�positive.

•�True� Negative� (TN):� số� lượng�
điểm� của� lớp� negative� được� phân� loại�

đúng�là�negative.

•�False� Positive� (FP):� số� lượng�

điểm�của�lớp�negative�bị�phân�loại�nhầm�

thành�positive.

•�False� Negative� (FN):� số� lượng�
điểm� của� lớp� positiv� bị� phân� loại� nhầm�

thành�negative

•�True� positive� rate� (TPR),� false�

negative� rate� (FNR),� false� positive� rate�

(FPR),�true�negative�rate�(TNR)�như�trên�

hình�14.

(1)

(2)

•�True�Positive�(TP):�Là�tập�hợp�các�

điểm�mà�đối�tượng�thực�tế�thuộc�vào�lớp�

positive�và�mô�hình�dự�đoán� ra�đúng�nó�

thuộc�vào�lớp�positive.
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•�True� Negative� (TN):� Là� tập� hợp�

các�điểm�mà�đối�tượng�thực�tế�thuộc�vào�

lớp�negative�và�mô�hình�dự�đoán�ra�đúng�

đối�tượng�thuộc�vào�lớp�negative.

•�False�Positive�(FP):�Là�tập�hợp�các�

điểm�mà�đối�tượng�thực�tế�thuộc�vào�lớp�

negative� nhưng�mô� hình� dự� đoán� ra� đối�

tượng�thuộc�vào�lớp�positive.

•�False� Negative� (FN):� Là� tập� hợp�

các�điểm�mà�đối�tượng�thực�tế�thuộc�vào�

lớp�positive�nhưng�mô�hình�dự�đoán�ra�đối�

tượng�thuộc�vào�lớp�negative.

•�Để�tính�toán�mAP,�đầu�tiên�ta�phải�

tính� toán� giá� trị� Precision� và�Recall� cho�

từng�lớp�đối�tượng,�sau�đó�tính�toán�diện�

tích� dưới� đường� cong� Precision-Recall�

cho�mỗi�lớp.

(3)

Trong�đó:�P
n
�và�R

n
��lần�lượt�là�giá�

trị� Precision� và�Recall� tại� điểm� có� thứ�

tự�n�trên�PR�Curve.�Điểm�đầu�tiên�trên�

PR�Curve�là�(0,�1)�và�điểm�cuối�cùng�là�

(1,�0).

Cuối� cùng,� ta� tính� toán� trung� bình�

của�các�diện�tích�này�trên�toàn�bộ�các�lớp�

đối�tượng�để�có�được�giá�trị�mAP.

(4)

Một�mô�hình�object�detection�tốt�sẽ�

có�một�giá�trị�mAP�cao,�tức�là�mô�hình�có�

thể� phát�hiện�các� lớp�đối� tượng�đúng�và�

không�gây�ra�quá�nhiều�sai�sót.

Hình�13.�Quá�trình�thực�hiện�train�mô�hình�được�chạy�trên�Colab

4.4.�Kết�quả

Hình�14.�Kết�quả�train�phát�hiện�biển�số�xe
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Kết� quả� train� tập� dữ� liệu� bao� gồm�

train� và� val� với� tổng� cộng� 8259� ảnh� và�

8452�biển� số� xe�được�đánh�nhãn� sau�70�

epochs� như� trên� hình� 15� đạt� được� các�

thông�số�như�sau:

Precision�đạt:�99.7%

Recall�đạt:�99.9%

mAP@.5�đạt:�99.5%

mAP@.5:�.95�đạt:�87.9%

Hình�15:�Biểu�đồ�train�70�epochs

Từ�những�thông�số�trên�ta�có�thể�thấy�mô�hình�train�ứng�với�tập�dữ�liệu�cho�kết�quả�khá�

tốt�như�trên�hình�15.

Hình�16:�Kết�quả�train�nhận�dạng�kí�tự



75

Kết�quả�train�nhận�diện�kí�tự�của�tập�dữ�liệu�val�với�767�ảnh�và�số�lượng�nhãn�được�

đánh�cho�từng�kí�tự�đều�cho�ra�các�kết�quả�dự�đoán�precision�và�recall�với�độ�chính�xác�là�rất�

cao�như�trên�hình�16.

Sơ�đồ�khối�thuật�toán:

Hình�18.�Sơ�đồ�khối�thuật�toán

Hình�19:�Xây�dựng�đoạn�code�đưa�ra�output



76

Đoạn�mã�trên�thực�hiện�liên�kết�hai�

khối:�Đưa�output�của�khối�phát�hiện�biển�
số�xe�trở�thành�input�của�khối�nhận�diện�kí�

tự.�Cuối�cùng�output�của�hai�khối�sau�khi�

liên�kết�đưa�ra�là�ảnh�biển�số�xe�đã�được�

nhận�dạng�với�kí�tự�của�biển�số�xe�hiển�thị�

dưới�dạng�text.�

Mô�tả�chi�tiết�thuật�toán�trong�đoạn�

mã�trên:

1.�Đọc�và�hiển�thị�ảnh�gốc:�

a.�Đọc�ảnh�đầu�vào�từ�đường�dẫn�đã�
được�chỉ�định.�

b.�Hiển�thị�ảnh�gốc.�

2.�Dùng�mô�hình�YOLOv5�để�nhận�

diện�vùng�chứa�biển�số�(License�Plate):�

a.� Sử�dụng�mô� hình�đã� được�huấn�

luyện�trước�(LP_detector.pt)�để�nhận�diện�

vùng�chứa�biển�số.�

b.� Vẽ� các� hộp� giới� hạn� (bounding�

boxes)�cho�vùng�chứa�biển�số�trên�ảnh�gốc.�

3.� Xử� lý� từng� vùng� chứa� biển� số�
nhận�diện�được:�

a.�Lặp�qua�từng�vùng�chứa�biển�số.�

b.�Cắt�vùng�chứa�biển�số�từ�ảnh�gốc�

để�có�hình�ảnh�riêng�biệt.�

c.�Tiến�hành�xử�lý�ảnh�để�chuẩn�bị�

cho�bước�nhận�dạng�kí�tự.�

4.�Sử�dụng�mô�hình�YOLOv5�nhận�

diện�các�kí�tự�trong�vùng�chứa�biển�số:�

a.� Sử�dụng�mô� hình�đã� được�huấn�

luyện�trước�(LP_ocr.pt)�để�nhận�diện�các�

kí�tự�trong�vùng�chứa�biển�số.�

b.�Tiến�hành�đối�sánh�và�xử�lý�vùng�

ảnh�cắt�với�các�kí�tự�được�nhận�diện.�

5.�Hiển�thị�kết�quả�nhận�diện�biển�số�

và�kí�tự�lên�ảnh�gốc:�

a.� Nếu� không� tìm� thấy� vùng� chứa�

biển�số�nào�trên�ảnh�gốc,�thì�sử�dụng�mô�

hình�YOLOv5�để�nhận�diện�trực�tiếp�biển�

số�và�ghi�kết�quả�lên�ảnh�gốc.�

b.�Nếu�tìm�thấy�vùng�chứa�biển�số,�

thì� sử� dụng� mô� hình�YOLOv5� để� nhận�

diện�các�kí�tự�trong�từng�vùng�chứa�và�ghi�

kết�quả�lên�ảnh�gốc.�

6.�Hiển�thị�ảnh�đã�được�xử�lý:�

a.�Hiển�thị�ảnh�gốc�với�kết�quả�nhận�

diện�biển�số�và�kí�tự�đã�được�ghi�lên.

Khi�kiểm�tra�mô�hình�với�dữ�liệu�có�

sẵn�là�các�ảnh�được�lưu�dạng�tệp�có�đuôi�

jpg,�png�chứa�biển�số�xe� thì�kết�quả� thu�

được�khá�tốt�như�hình�19.

Hình�19.�Kết�quả�kiểm�tra�nhận�diện�biển

V.�KẾT�LUẬN

Trong�bài�bài�báo�này�tôi�đã�tập�trung�

vào�việc�sử�dụng�model�Yolov5�để�ứng�dụng�

vào�bài�toán�nhận�diện�biển�số�xe,�các�vấn�đề�

liên�quan�như�mô�hình�xây�dựng,�quá�trình�

xây�dựng�đào�tạo�dữ�liệu,�liên�kết�các�khối�

để�đưa�ra�output�bài�toán.�Với�dữ�liệu�đầu�

vào� là�hơn�8000�ảnh� thì�kết�quả� thu�được�

của�mô�hình�là�chấp�nhận�được.�Tuy�nhiên�

mô�hình�của�chúng�tôi�vẫn�còn�sai�sót.�Do�đó�

hướng�phát�triển�trong�tương�lai�sẽ:

•�Cần�cải� thiện�dữ�liệu� train�để�kết�

quả�được�tăng�độ�chính�xác�hơn.

•�Ứng�dụng�thêm�các�thuật�toán�khác�

để�tăng�độ�chính�xác�của�kết�quả�thu�được.

•�Từ�đề�tài�ta�có�thể�ứng�dụng�trực�

tiếp�nó�vào�nhận�diện�biển�số�ở�các�bãi�gửi�

xe,�các�trạm�thu�phí,�các�trạm�gác�cổng.

•�Phát�triển�thêm�các�ứng�dụng�của�

đề�tài�trong�lĩnh�vực�trí� tuệ�nhân�tạo�như�

robot�đọc�chữ.�Hoặc�phát�triển�thành�máy�

phát�hiện�kí�tự�hỗ�trợ�những�người�khiếm�

thính,�mù�lòa….
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APPLYING�YOLO�V5�MODEL�FOR�DETECTING�
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Abstract:� � Deep� learning� is� inspired� by� biological� brains,� deep� learning� models�

build� algorithms� that� help� machines� think� and� process� information� like� a� human� brain.�

Deep�learning�models�and�algorithms�have�been�developed�more�and�more�widely�and�are�

widely�applied�to�minimize�human�labour.�The�article�presents�the�problems�related�to�the�

Yolov5�model,�including�the�operating�principle,�using�the�model�to�train�data�from�which�

to�recognize�license�plates�and�evaluate�the�model.�The�results�show�that�the�model�has�high�

accuracy,�proving�its�feasibility�when�applied�in�practice.
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