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Abstract 
 
This paper presents the research and design of the powdery mildew and downy mildew monitor system on cucumber plants. The system is 

designed based on Raspberry PI embedded computer and 5MB PI Camera. We have improved the YOLO v4 algorithm, then integrated it 

into this system to identify powdery mildew and downy mildew on cucumber plants. The test results of the improved YOLOv4 algorithm 

with the sample data set gave an accuracy of 83.43%, which is 0.37% higher than the original YOLO v4-tiny algorithm. The monitoring 

system initially operates stably with Raspberry PI hardware in the greenhouse at Vietnam National University of Agriculture. 
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Tóm tắt 
 
Bài báo trình bày về nghiên cứu và thiết kế một hệ thống giám sát 

bệnh phấn trắng và bệnh sương mai trên cây dưa chuột. Hệ thống 

được thiết kế dựa trên máy tính nhúng Raspberry PI và Camera PI 

5MB. Thuật toán YOLO v4 được chúng tôi cải tiến và được đưa vào 

trong hệ thống này nhằm nhận dạng bệnh sương mai và bệnh phấn 

trắng trên cây dưa chuột. Kết quả thử nghiệm thuật toán YOLO v4 

cải tiến với bộ dữ liệu mẫu đã cho độ chính xác đạt tới 83.43%, kết 

quả này cao hơn so với thuật toán YOLO v4-tiny gốc là 0.37%. Hệ 

thống giám sát bước đầu đã hoạt động ổn định với phần cứng Rasp-

berry PI trong nhà kính tại Học viện Nông nghiệp Việt Nam. 

1. Giới thiệu 

Bệnh hại cây trồng là một trong nhưng nguyên nhân gây ra 

những thiệt hại lớn về kinh tế trong sản xuất nông nghiệp. 

Việc phát hiện và xác định kịp thời các bệnh hại cây trồng là 

điều cần thiết để chữa trị và kiểm soát chúng. Dưa chuột (Cu-

cumis sativus L.) là một trong những loại cây rau phổ biến 

trên toàn thế giới có giá trị kinh tế cao [1][2][3]. Để sản xuất 

dưa chuột có năng suất cao thì yếu tố cần chú trọng là phải 

kiểm soát được sâu bệnh, trong đó bệnh phổ biến trên loại cây 

này là bệnh phấn trắng và bệnh sương mai [4][5][6][7][8][9]. 

Phát hiện và cảnh báo các loại bệnh nêu trên để có những giải 

pháp xử lý sớm nhằm tăng năng suất và giảm lượng thuốc bảo 

vệ thực vật là điều hết sức cần thiết. Việc ứng dụng công nghệ 

robot, thuật toán trí tuệ nhân tạo và Internet vạn vật (IoT) cho 

sản xuất trong nông nghiệp nói chung và cho hệ thống giám 

sát cây dưa chuột sẽ nâng cao hiệu quả chăm sóc cây trồng, 

làm giảm bớt sức lao động của người nông dân. Có nhiều công 

trình khoa học trên thế giới nghiên cứu sử dụng các công nghệ 

tự động hóa phục vụ sản xuất dưa chuột trong nhà lưới, chẳng 

hạn trong [10][11] đã phát triển xe để phun thuốc trừ sâu tự 

động trong nhà kính trồng dưa chuột. Hệ thống này làm nhiệm 

vụ phun thuốc, nhưng chức năng nhận diện bệnh trên cây được 

thực hiện nhờ quan sát của con người. Công trình [12] đã thiết 

kế một robot để xác định sự thiếu hụt dinh dưỡng Nitơ của 

cây dưa chuột trong nhà kính từ đó điều khiển cung cấp phân 

bón cho cây. Một số công trình nghiên cứu khác lại tập trung 

vào các thuật toán để phân loại bệnh trên cây dưa chuột, Ke 

Lin [13] đã sử dụng mô hình Unet để phân đoạn bệnh phấn 

trắng trên lá bệnh dưa chuột, kết quả cho thấy độ chính xác 

trên 72,11%. Pan Zhang [14], đã sử dụng thuật toán Efficient-

Net-B4-Ranger để phân loại các bệnh trên dưa chuột, kết quả 

cho độ chính xác là 97%, với phương pháp phân loại ảnh này, 

mỗi ảnh sẽ được phân loại cho một đối tượng, nên khi có nhiều 

đối tượng trong ảnh thì bài toán sẽ khó thực hiện và khi áp 

dụng vào thực tế sẽ rất khó. Trong các thuật toán phát hiện 

các đối tượng trong ảnh, YOLO v4 đang có sự nổi trội về độ 

chính xác và tốc độ xử lý [15]. Phiên bản YOLO v4-tiny [16] 

dựa trên YOLO v4 đã được lược bỏ bớt các cấu trúc mạng 

Nơron tích chập (CNN) để kích thước bé hơn và giảm được 

thời gian phát hiện đối tượng. YOLO v4-tiny có thể sử dụng 

được trên các phần cứng cơ bản như Raspberry PI, do đó 

chúng tôi sẽ cải tiến thuật toán này để ứng dụng cho hệ thống 

nhận dạng bệnh sương mai và bệnh phấn trắng trên cây dưa 

chuột, từ đó đưa ra các cảnh báo cho người nông dân. 

2. Thiết kế hệ thống 

2.1. Mô hình hệ thống 

Hệ thống được thiết kế sẽ di chuyển trong nhà lưới trồng dưa 

chuột, chụp ảnh và xử lý hình ảnh bằng thuật toán trí tuệ nhân 

tạo (AI) để nhận ra bệnh phấn trắng và bệnh sương mai. Hình 

ảnh lá bị bệnh sẽ được gửi vào email và nhắn tin cảnh báo vào 
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điện thoại cho người quản lý. Mô hình cấu trúc hệ thống được 

thể hiện qua Hình 1. 

2.2. Cấu trúc phần cứng hệ thống 

Trên Hình 2, biểu diễn sơ đồ cấu trúc các thiết bị phần cứng 

của hệ thống phát hiện và cảnh báo bệnh phấn trắng và bệnh 

sương mai trên cây dưa chuột, hệ thống gồm có 1 Raspberry 

PI 4, kết nối với các arduino để điều khiển động cơ tiến lùi hệ 

thống, nâng hạ camera; quay camera lên xuống; kết nối với 

SIM808 để truyền tin nhắn đến người quản lý nhà lưới biết 

tình trạng bất thường của cây dưa chuột. Đồng thời Raspberry 

sẽ gửi hình ảnh các lá dưa chuột bị bệnh vào email của người 

quản lý.

 

Hình 1: Mô hình tổng thể hệ thống làm việc trong nhà lưới 

 
Hình 2: Sơ đồ cấu trúc các thiết bị phần cứng của hệ thống 

 

 

 
Hình 3: Sơ đồ biểu diễn các chế độ làm việc của hệ thống 

 amera PI  i i model

 ửi tin nhắn đến điện

thoại cảnh báo cây bị bệnh

 ửi ảnh lá bị bệnh đến  mail

           

            

      

                  
         

                              

    
        
      

                

                      

                 

                    

                                                 

Chế  ộ  
Chế  ộ  

Chế  ộ  

                                 

Cam ra   v trí   o

Cam ra  uốngv trí 4 o

Cam ra  ên v trí  4 o



62 Measurement, Control, and Automation 

 
 

2.3. Thuật toán  iều khiển hệ thống 

Trên Hình 3, biểu diễn các chế độ làm việc của camera thử 

nghiệm với mô hình trồng dưa chuột thủy canh trong nhà lưới; 

vì cây dưa chuột khi phát triển hết có độ cao từ 2 m đến 3 m, 

do vậy mà cơ cấu của hệ thống được thiết kế để nâng camera 

lên chụp ảnh khi cây cao; khi cây bé dưới 1 m (từ 1 đến 5 lá 

thật) hệ thống làm việc ở chế độ 1,  khi cây phát triển lên từ 

khoảng 1 m đến 1,6 m thì camera làm việc ở chế độ 2, và khi 

cây phát triển trên 1,6 m thì hệ thống làm việc ở chế độ 3. Hệ 

thống có thể nâng camera lên vị trí cao nhất là 170 cm so với 

mặt đất. 

 
Hình 4: Lưu đồ thuật toán hệ thống giám sát và cảnh báo bệnh phấn trắng 

và bệnh sương mai trên cây dưa chuột 

 

Chế độ 1:  amera được đưa xuống vị trí thấp nhất là cách mặt 

đất 120 cm và xoay camera ở vị trí 45o chụp ảnh, để nguyên 

trạng thái này và di chuyển tiếp 50 cm đến cây tiếp theo chụp 

ảnh và cứ tiếp tục như vậy cho đến khi hết cây thực nghiệm. 

Chế độ 2: Camera chụp ảnh 1 ở vị trí 45o, sau đó quay đến vị 

trí 900 chụp ảnh tiếp, tiếp đến hệ thống nâng camera lên 25 

cm để chụp ảnh tiếp theo, sau đó lại xoay camera xuống 450  

 

chụp ảnh, tiếp theo hệ thống tiến lên 50 cm chụp ảnh các vị trí 

như lần đầu, cứ tiếp vậy cho đến khi hết số cây. 

Chế độ 3:  ũng giống chế độ 2 nhưng nâng camera lên 25 cm 

nữa và chụp ở 3 vị trí là ở 45o,  90o và 145o. 

Hình 4, là lưu đồ thuật toán hệ thống giám sát cảnh báo cây 

dưa chuột bị bệnh phấn trắng và bênh sương mai hoạt động 

trong nhà lưới; trong đó  Đ1,  Đ2,  Đ3 là các chế độ làm 

việc của hệ thống camera phụ thuộc vào chiều cao cây trồng. 

Sau khi hệ thống chụp hết các vị trí của cây, các hình ảnh sẽ 

được qua thuật toán AI để phát hiện bệnh phấn trắng, bệnh 

sương mai. Nếu ảnh nào bị bệnh sẽ được gửi vào email, tiếp 

đến là tin nhắn cảnh báo cây dưa chuột bị bệnh sẽ được gửi 

đến điện thoại của người quản lý và kết thúc. Ngoài ra nếu cây 

không bị bệnh hệ thống sẽ kết thúc quá trình làm việc. 

3. Thuật toán phát hiện bệnh phấn trắng và 

sương mai  

Thuật toán phát hiện bệnh phấn trắng và bệnh sương mai được 

chúng tôi sử dụng là thuật toán YOLO v4-tiny gốc và thuật 

toán cải tiến của chúng tôi dựa trên YOLO v4-tiny gốc [16]. 

Trên Hình 5, thể hiện cấu trúc thuật toán YOLO v4-tiny gốc 

(gọi là YOLO v4-tiny) gồm có 38 lớp là 21 lớp Convolutional 

(Conv), 11 lớp Route, 3 lớp Maxpooling, 1 lớp Upsample, 2 

lớp YOLO. Trên Hình 6, thể hiện cấu trúc thuật toán YOLO 

v4-tiny cải tiến của chúng tôi (gọi tắt là Improved YOLO v4-

tiny), cấu trúc này cũng gồm các lớp giống với YOLO v4-tiny 

nhưng đã có sự thay đổi một số lớp kết nối với nhau: ở thuật 

toán YOLO v4-tiny thì lớp 34 là lớp kết nối 33 với lớp 23, 

trong khi thuật toán Improved YOLO v4-tiny lớp 34 là lớp kết 

nối 33 với lớp 17. 

Độ chính xác trung bình (mAP) của mô hình có mối quan hệ 

với giá trị learning rate [17], giá trị của learning rate nằm trong 

khoảng 0.0 ÷ 1, trong model YOLOV4-tiny giá trị learning 

rate bằng 0.00261. Đối với mô hình Improved YOLO v4-tiny, 

giá trị learning rate sẽ được chúng tôi thay đổi quanh giá 

0.00261 và giới hạn trong khoảng từ 0.002 đến 0.003 để tìm 

ra giá trị learning-rate phù hợp cho mô hình của chúng tôi.  

Các tham số khác cho quá trình đào tạo và kiểm tra của hai 

mô hình được thể hiện trong Bảng 1. 

 

Hình 5: Thuật toán YOLO v4-tiny gốc để phát hiện bệnh phấn trắng và bệnh sương mai trên cây dưa chuột 
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Hình 6: Thuật toán YOLO v4-tiny cải tiến của chúng tôi để phát hiện bệnh phấn trắng và bệnh sương mai trên cây dưa chuột 
 

Bảng  1: Các tham số đào tạo và kiểm tra của 2 mô hình 

Tham số YOLO v4-tiny Improved 

YOLO v4-tiny 

Momentum 0.9 0.9 

Decay 0.0005 0.0005 

Batch_size 64 64 

Classes 3 3 

Activation funtion Leaky ReLU Leaky ReLU 

Iterations 10000 10000 

 ác giá trị để xác định trọng số tốt được thực hiện bằng các 

công thức từ (1) – ( ).  rong đó: TP (true positive), FP (fault 

positive), TN (true negative), and FN (fault negative), R là 

vùng được phát hiện của hộp giới hạn đối tượng, R ' là vùng 

thực của hộp giới hạn đối tượng, mAP là giá trị trung bình của 

độ chính xác trung bình (AP) khi một lá dưa chuột được phát 

hiện, S2 là số ô lưới trong ảnh đầu vào, B là số bounding box 

giới hạn trong một lưới, Wij
obj

 là một chức năng của đối tượng: 

nếu bounding box j của lưới thứ i phát hiện ra đối tượng thì 

Wij
obj

  = 1 nếu không thì Wij
obj

 = 0, Ci
j
 và Ĉi

j
 lần lượt là điểm 

tin cậy của predicted box và điểm tin cậy của truth box,  

λnoobj là một tham số trọng số, Pi
j(c) và  P̂i

j(c) là predicted 

probability và truth probability mà đối tượng thuộc phân loại 

c trong bounding box thứ j của lưới thứ i, IOU là  intersection 

over union giữa các hộp predicted bounding box và truth 

bounding box, wgt  và hgt  là chiều rộng và chiều cao truth 

bounding box, w và h là chiều rộng và chiều cao của predicted 

bounding box,  ρ2(b, bgt) biểu thị khoảng cách Euclidean 

giữa các điểm chính giữa của predicted bounding box và truth 

bounding box, c là khoảng cách đường chéo nhỏ nhất của box 

có thể chứa predicted bounding box và truth bounding box. 
 

precision =  
TP

TP + FP
× 100%                                  (1) 

recall =  
TP

TP + FN
× 100%                                          (2) 

mAP  
∑ AP(c)C

c=1

C
                                                         (3) 

IoU(R, R′) =  
|R ∩ R′|

|R ∪ R′|
                                                   (4) 

 F1-score= 2×
precision × recall

precision + recall
                             (5) 

loss = − ∑ ∑ Wij
obj

[Ĉi
j
log(Ci

j
)  + (1 − Ĉi

j
)log(1 − Ci

j
)]

B

j=0

S2

i=0

−  λnoobj ∑ ∑ (1 − Wij
obj

) [Ĉi
j
log(Ci

j
)  

B

j=0

S2

i=0

+  (1 − Ĉi
j
)log(1 − Ci

j
)]  

− ∑ ∑ Wij
obj

∑ [ P̂i
j(c) log (Pi

j(c))  

C

c=1

B

j

S2

i

−  (1 − P̂i
j(c)) log (1 − Pi

j(c))] +  1

− IOU +
ρ2(b, bgt)

c2
 

+ 
16

π2

(arctan
wgt

hgt − arctan
w
h

)
4

1 − IOU +
4

π2 (arctan
wgt

hgt − arctan
w
h

)
2    (6)[18] 

 ác mô hình được đào tạo trên cấu hình phần cứng có thông 

số như Bảng 2. Quá trình đào tạo, tính toán và kiểm tra được 

thực hiện trên framework Darnet [16]. 

Bảng 2: Cấu trúc phần cứng đào tạo và kiểm tra 2 mô hình 

Computer Configuration Specific Parameters 

CPU Intel XEON 

GPU GTX 1060 

Hệ điều hành Windown 10 

Bộ nhớ GPU 6 GB 

Bộ nhớ Ram 64 GB 
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4. Kết quả và thử nghiệm  

4. . Đào tạo mô hình 

 
Hình 7: Lưu đồ quá trình đào tạo và kiểm tra hai mô hình 

 

Bộ dữ liệu của chúng tôi gồm 7936 ảnh với 3 lớp là ảnh lá bị 

bệnh phấn trắng, lá bình thường và lá bị bệnh sương mai được 

chụp từ các thiết bị điện thoại, máy ảnh có độ phân giải khác 

nhau; các ảnh được gắn nhãn và chia bộ dữ liệu thành 80% 

ảnh để đào tạo, còn 20% ảnh để kiểm tra. Trên Hình 7 biểu 

diễn bộ dữ liệu của quá trình đào tạo và kiểm tra của hai mô 

hình. 

Trên Hình 8 là kết quả mAP khi đào tạo mô hình YOLO v4-

tiny với learning rate bằng 0.002 1 và mô hình Improved 

YOLO v4-tiny với giá trị learning rate khác nhau trong 

khoảng 0.002 đến 0.003, kết quả cho thấy độ chính xác trung 

bình mAP của mô hình YOLO v4-tiny là 83.06%, mô hình 

Improved YOLO v4-tiny cho độ chính xác trung bình mAP  ở 

giá trị learning rate bằng 0.00222 và 0.0028 lần lượt là 83.28% 

và 83.43% cao hơn so với mô hình YOLO v4-tiny là 0.22% 

và 0.37%. Bảng 3 biểu thị chi tiết các thông số đào tạo của 2 

mô hình này, kết quả đã cho thấy thêm kích thước của hai mô 

hình là không thay đổi bằng 22.4MB, giá trị recall của 

Improved YOLO v4-tiny cao hơn, trong khi giá trị precision, 

F1-score và average IoU thấp một ít, điều này không ảnh 

hướng nhiều đến bài toán. Hàm loss của 2 mô hình thể hiện 

trên Hình 9 và Hình 10 là tương đồng nhau. Còn Hình 11, thể 

hiện một số kết quả kiểm tra của 2 thuật toán, nhận thấy mô 

hình cải tiến của chúng tôi phát hiện lá dưa chuột bị bệnh tốt 

hơn so với mô hình YOLO v4-tiny.

 

Hình 8. Biểu diễn mối quan hệ giữ learning rate với mAP của mô hình Improved YOLO v4-tiny và learning rate = 0.0261 của mô hình YOLO v4-tiny 

  

Hình 9: Đồ thị làm loss và mAP của YOLO v4-tiny 

với learning rate   0.002 1 

Hình 10: Đồ thị làm loss và mAP của Improved YOLO v4-tiny 

với learning rate   0.00280 

Bảng 3: Kết của các thông số mAP, precision, recall, F1, IoU của 2 mô hình 

Model Learning rate mAP precision recall F1-score average IoU Model sizes (MB) 

YOLO v4-tiny 0.00261 83.06 0.61 0.83 0.70 52.57 22.4 

Improved YOLO v4-tiny 0.00280 83.43 0.56 0.84 0.67 46.97 22.4 
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Improved YOLO v4-tiny 

Hình 11: Một số kết quả kiểm tra phát hiện bệnh của 2 mô hình 

4.2. Mô hình phần cứng và thực nghiệm 

Mô hình nhà lưới thực nghiệm trong nghiên cứu này có kích 

thước 10x5x3.5, được trồng dưa chuột theo phương pháp thủy 

canh, hệ thống cung cấp dinh dưỡng được thực hiện tự động 

qua hệ thống tủ điều khiển logic khả trình (PLC). Hình 12, 

cho một số hình ảnh hệ thống được thiết kế và quá trình thực 

nghiệm hệ thống giám sát bệnh trên cây dưa chuột trồng trong 

nhà lưới với các giai đoạn phát triển của cây. Dưa chuột trồng 

trong nhà lưới có xuất hiện bệnh phấn trắng từ giai đoạn 2. Hệ 

thống đã được đưa vào để thử nghiệm, hình ảnh thu được từ 

hệ thống với camera PI 5MB đã được cho lần lượt qua 2 thuật 

toán YOLO v4-tiny và Improved YOLO v4-tiny. Kết quả thu 
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được từ hệ thống giám sát thực nghiệm với 2 thuật toán cho 

thấy, thuật toán Improved YOLO v4-tiny đã cho kết quả nhận 

diện tốt hơn. Trên Hình 13 là một số kết quả, cho thấy các lá 

bị bệnh phấn trắng đối với thuật toán YOLO v4-tiny không 

phát hiện được trong khi thuật toán Improved YOLO v4-tiny 

đã phát hiện ra. Bảng 4, kết quả so sánh 2 mô hình trên phần 

cứng Raspbery PI 4 có RAM 1GB, cho thấy tốc độ xử lý của 

Raspbery trên 2 mô hình là tương đương nhau, điều này cũng 

phù hợp vì kích thước trọng số mô hình là bằng nhau 22.4 MB 

(Bảng 3). Hệ thống cũng đã hoạt động tốt với việc gửi tin nhắn 

khi phát hiện ra bệnh phấn trắng trên cây dưa chuột cho nhà 

quản lý qua tin nhắn SMS. Đồng thời hình ảnh bị bệnh cũng 

được gửi tới email của người quản lý để xác thực và theo dõi 

(Hình 14). 

Bảng 4. So sánh khả năng xử lý hai thuật toán trên phần cứng  

Raspberry Pi 4, 1GB RAM 
Mô hình Thời gian trung 

bình xử lý 1 ảnh 

(giây) 

 Số khung hình 

hiển th  trong một 

giây (FPS) 

YOLOv4-tiny 0.659 2.510 

Improved YOLOv4-tiny 0.661 2.502 

     

Hình 12: Một số hình ảnh thực nghiệm hệ thống 
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Hình 13: Kết quả thực nghiệm phát hiện bệnh của hệ thống với 2 mô hình 

 
 

Hình 14: Kết quả lá bị bệnh được gửi lên email và tin nhắn được gửi cho người quản lý 

   

5. Kết luận 

Thuật toán YOLO v4-tiny cải tiến đã được tích hợp thành 

công vào hệ thống giám sát và cảnh báo bệnh sương mai và 

bệnh phấn trắng trên cây dưa chuột. Hệ thống đã được thử 

nghiệm thực tế tại một nhà kính tại Học viện Nông nghiệp 

Việt Nam. Kết quả bước đầu cho thấy hệ thống đã hoạt động 

tốt, độ chính xác nhận dạng các loại bệnh trên cây dưa chuột 

đạt tới 83.43 .  húng tôi đã bước đầu xây dựng được bộ cơ 

sở dữ liệu về các bệnh trên cây dưa chuột, các ảnh thu thập 

được đánh số, ghi thuộc tính để phục vụ các nghiên cứu tiếp 

theo. Kết quả đạt được trong nghiêm cứu này là tích cực, 

chúng thể hiện khả năng ứng dụng các thuật toán sử dụng trí 

tuệ nhân tạo (AI) vào các hệ thống giám sát, cảnh báo bệnh 

trên cây dưa chuột với phần cứng đơn giản. Điều này mở ra 

cơ hội dễ dàng áp dụng trong điều kiện thực tế ở Việt Nam do 

chi phí thực hiện hệ thống với giá thành thấp.  
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