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Tóm tắt: Trong bộ điều khiển trung tâm của xe điện có sự kết hợp của rất nhiều linh kiện điện tử, 

việc lắp ráp các linh kiện điện tử được thực hiện bởi rô bốt công nghiệp, và đòi hỏi độ chính xác cao. Bài 

báo tập trung nghiên cứu ứng dụng học sâu trong việc phân loại các đầu hút linh kiện trong các rô bốt hàn 

linh kiện điện tử trong dây chuyền sản xuất linh kiện ô tô điện. Tác giả thực hiện việc tính toán thiết kế 

thuật toán xử lý dữ liệu học sâu dựa trên nền tảng Tesorflow để phân tích các đặc trưng của đầu hút linh 

kiện từ đó đưa ra các kết luận sản phẩm lỗi hoặc đạt chuẩn. Xây dựng chương trình được thực hiện trên 

máy tính kết hợp với hệ thống phần cứng rô bốt phân loại sản phẩn đầu hút linh kiện. Kết quả chương trình 

chạy thử nghiệm đạt xấp xỉ 99.99%, chứng minh phương pháp nghiên cứu tính toán trong thiết kế đều phù 

hợp và đạt yêu cầu đối với bài toán thực tế đặt ra, đẩy mạnh việc sản xuất nhờ tự động hóa quy trình bằng 

rô bốt. 

Từ khóa: Tensorflow, học sâu trong phân loại sản phẩm, phát hiện sản phẩm lỗi, xử lý ảnh trong 

phát hiện lỗi. 

Abstract: In the central control unit of the electric vehicle, there is a combination of many 

electronic components, the assembly of electronic components is carried out by industrial robots and 

requires high precision. The article focuses on researching the application of deep learning in the 

classification of component suction heads in the welding robots of electronic components in the production 

line of electric automobile components. The author performs the calculation and design of a deep learning 

data processing algorithm based on the TensorFlow platform to analyze the characteristics of the 

component nozzles from which to draw the conclusions of defective or qualified products. Program 

development is done on the computer combined with the hardware system of the robot to classify the 

products of the suction nozzle. The results of the test program are approximately 99.99%, proving that the 

research and calculation methods in the design are suitable and satisfactory for the actual problem posed, 

promoting the production thanks to automation. robotic process. 

Key words: TensorFlow, deep learning in product classification, defective product detection, 

image processing in error detection. 

Ngày nhận bài:   Ngày chấp nhận đăng:   Ngày nhận bài sửa: 

1. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Hiện nay, xe ô tô điện đang được nghiên cứu phát triển và đưa vào sử dụng thực tế rộng 

rãi nhất là các thành phố lớn như Hà Nội, hay Hồ Chí Minh. Hệ thống mạch điện điều khiển cho 

ô tô được cấu thành từ rất nhiều linh kiện điện tử, các linh kiện này được lắp ráp lên mạch điện 

tử thông qua các đầu hút linh kiện của cánh tay rô bốt và được hàn vào đó thông qua hệ thống 

máy hàn nhiệt. Tuy vậy, việc lựa chọn đầu hút linh kiện được thực hiện tự động tùy vào hình dạng 

và kích thước của linh kiện cần hàn lên mạch điện. Các đầu hút linh kiện phải được kiểm tra tình 

trạng tốt xấu đạt chuẩn trước khi được gắn vào cánh tay rô bốt. Do kích thước của đầu hút linh 

kiện là nhỏ và có loại rất nhỏ, cái mà mắt thường không thể phân biết được, điều đó dẫn đến việc 

hút các linh kiện và lắp đặt chúng vào đúng vị trí của mạch điện là không thể hoặc gây ra sai số 
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cho mạch điện dẫn đến việc chạm chập trong các mạch điện tử, gây hư hại hay cháy nổ cho ô tô 

điện trong quá trình sử dụng. 

Để giải quyết vấn đề này, các dây chuyền sản xuất lắp ráp linh kiện vẫn được tiến hành 

thông qua kiểm tra của con người trước khi đi vào sản xuất. Tuy nhiên, các sai số kèm tốc độ và 

độ chính xác của việc lựa chọn các đầu hút linh kiện này vẫn đang còn nhiều hạn chế và rủi ro. 

Để phân tích, phát hiện, phân loại các đối tượng khác nhau các nhà nghiên cứu đã và đang có 

những phương pháp nghiên cứu khác nhau để cho ra các kết quả đáng mong đợi trong tất cả các 

lĩnh vực.  

Các phương pháp thủ công cũng được áp dụng trong viêc phân tích và phát hiện đối tượng 

như sử dụng phép quay góc để phát hiện vật thể trong [1]. Các mô hình CNN cũng được áp dụng 

để phát hiện đối tượng trong các ứng dụng của máy bay không người lái UAV [2]. Hệ thống phát 

hiện vòi phun nhiên liệu dựa trên thị giác máy với các chi tiết thực tế của nghiên cứu [3-4]. 

Sử dụng học sâu để theo dõi các đối tượng khác nhau trên nền tảng hệ thống máy tính nhúng được 

đưa ra nghiên cứu cho các kết quả tin cậy ở nghiên cứu [5]. Ứng dụng để nâng cao độ chính xác 

của viêc tiếp nhiên liệu trên không cho các máy bay tiếp liệu ở nghiên cứu [6]. Các nghiên cứu 

đánh giá về các bài toán thực nghiệm của học sâu cũng được đề cập đến ở [7]. Trong y tế cũng 

được áp dụng học sâu để điều khiển động học thuận và nghịch của cánh tay rô bốt 5 bậc tự do 

trong [8]. Học sâu cho việc phân tích môi trường có nhiều đối tượng ở [9]. Theo dõi và trích xuất 

số liệu hành vi của những con lợn trong bầy bằng cách sử dụng học sâu cho những kết quả tốt khi 

thực nghiệm thực tế [10]. 

YOLO V3 để phân biệt nhiều đối tượng di chuyển trong khung hình đã được nghiên cứu 

và đưa ra các kết quả đáng tin cậy ở bài báo [11]. Điều hướng máy bay không người lái sử dụng 

YOLO V3 cũng được áp dụng ở [12].  

Tensorflow thực hiện phát hiện và phân loại đối tượng theo thời gian thực, để phân loại 

chất thải bao gồm kim loại, nhựa, giấy và ngăn chứa chất thải chung đã được khai thác ứng dụng 

trong thùng rác thông minh của nhóm tác giả [13]. Học sâu cũng được nghiên cứu triển khai để 

tìm và phát hiện đối tượng trong các máy bay không người lái UAV như [14]. Sự kết hợp giữa 

học sâu và Tensorflow cũng được nghiên cứu nâng cao độ tin cậy cho hệ thống ở [15]. Nâng cao 

khả năng chuẩn hóa của Tensorflow bằng các sử dụng học máy ở nghiên cứu [16]. 

Theo đó, đối với các hệ thống cần xử lý thời gian thực và các đối tượng không nằm trong 

danh sách đối tượng được đào tạo từ trước thì chúng ta có thể sử dụng phương pháp chuyển giao 

để huấn luyện lại mô hình hoặc kết hợp giữa YOLO và Tensorflow như mô hình Darkflow. 

Với các phân tích các mặt được và mất của các phương pháp hiện có cũng như áp dụng 

thực tế vào bài toán hiện tại, bài báo tập chung nghiên cứu ứng dụng xử lý ảnh và học sâu kết hợp 

với Tensorflow vào bài toán phân tích sản phẩm lỗi chính là các đầu hút linh kiện trước khi đưa 

vào rô bốt để vận hành trong dây chuyền lắp ráp mạch điện tử trong sản xuất ô tô điện hiện nay.  

Hệ thống được thử nghiệm trên các đầu hút linh kiện chuẩn được lấy từ các nhà máy sản 

xuất và kiểm nghiệm lại bằng việc xác định độ chính xác từ chính người sử dụng cho thấy các kết 

quả tính toán đều đạt yêu cầu của bài toán đề ra, đẩy mạnh việc sản xuất nhờ tự động hóa quy 

trình bằng rô bốt được áp dụng. 

2. CẤU TẠO MÁY HÀN LINH KIỆN ĐIỆN TỬ CHO ECU (Electronic Control Unit) VÀ 

ĐẦU HÚT LINH KIỆN CẦN PHÂN TÍCH 



 

 

 

Hình 1. Máy hàn linh kiện điện tử cho ECU và đầu hút linh kiện. 

Máy hàn linh kiện điện tử cho các bo mạch ECU có thể có một hoặc nhiều đầu 

hút linh kiện với các kích thước khác nhau để đáp ứng được nhu cầu hút được các loại 

linh kiện có kích thước khác nhau trên bo mạch ECU. Như Hình 1, đầu hút A1 có đường 

kính ống hút là 0.8 mm để hút các linh kiện nhỏ trong khi đầu hút A2 có đường kính ống 

hút là 1.0 mm để hút các linh kiện có kích thước lớn hơn. Thêm vào đó, đầu hút A1 có 

hình dạng trụ tròn có vát hai bên để hàn những linh kiện có khoảng cách gần sát nhau 

trong khi đầu hút A2 thì có hình dạng trụ tròn không vát. 

 

 
b) Mã QR code ở mặt sau 

 

a) Công nhân phân loại bằng mắt thường c) Hình dạng dầu hút linh kiện ở mặt trước 

Hình 2. Công nhân phân loại sản phẩm lỗi thủ công trên màn hình quan sát. 

Đầu hút linh kiện 0.8 mm 

Đầu hút linh kiện 1.0 mm 



Một đầu hút linh kiện bao gồm hai phần chính cần phân tích và lưu trữ đó là mã 

QR code thể hiện thứ tự của sản phẩm trong dây chuyền sản xuất (Hình 2.b) và hình dạng 

cũng như chất lượng đầu hút linh kiện (Hình 2.c). Để lựa chọn được các đầu hút linh kiện 

tốt và đạt chuẩn, các công ty và nhà máy phải sử dụng công nhân thao tác và phân loại 

thủ công sử dụng mắt thường và camera số, điều này làm cho năng suất và chất lượng 

phân loại của nhà máy kém đi rất nhiều.  

Hình ảnh đầu hút linh kiện cần phân tích được chụp thông qua camera công nghiệp 

Basler ACA3800-14um (1), kết hợp với ống kính quang học Zoom 50x (2), đi kèm là đèn 

Led trợ sáng CG-144HW (3) như trên Hình 3. Các đầu hút linh kiện sẽ được công nhân 

đặt vào đĩa xoay (4) điều khiển bởi động cơ servo, những đầu hút linh kiện đạt chuẩn 

hoặc lỗi đều được hệ thống camera (5) đọc mã QR code và lưu vào cơ sở dữ liệu phục vụ 

công tác quản lý vận hành.  

  
a) Thiết kế tổng thể b) Hệ thống camera thực nghiệm 

Hình 3. Cấu tạo hệ thống tự động phát hiện lỗi đầu hút linh kiện. 

Giải pháp mà bài báo đưa ra nhằm tự động hóa quy trình phân loại sản phẩm đầu 

hút linh kiện này bằng việc kết hợp xử lý ảnh với học sâu để phân loại được các đầu hút 

linh kiện kém chất lượng và không đạt chuẩn trước khi đưa ra thị trường hoặc trước khi 

đưa vào các máy hàn linh kiện cho bo mạch ECU đạt hiệu quả và đảm bảo an toàn cho 

mạch điện khi sử dụng. 
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3. TÍNH TOÁN THIẾT KẾ PHẦN MỀM XỬ LÝ ẢNH ỨNG DỤNG MÔ HÌNH 

TENSORFLOW 

Dữ liệu cần phân tích được chia thành hai thư mục chính là dữ liệu được huấn 

luyện học sâu (Huấn luyện), dữ liệu hợp lệ cho các trường hợp báo lỗi ảo (Hiệu chỉnh). 

Sau khi dữ liệu được huấn luyện thành công, việc thử nghiệm được thực hiện trực tiếp 

trên dữ liệu thực lấy từ camera theo thời gian thực (Thử nghiệm) như trên Hình 4.  

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

Hình 4. Sơ đồ cấu trúc lưu trữ dữ liệu học sâu. 

Trong mỗi thư mục tồn tại hai thư mục con để lưu trữ các ảnh là các đầu 

hút linh kiện đạt chuẩn (Nozzle_G*.bmp) như Hình 5.b và các đầu hút linh kiện 

lỗi (Nozzle_E*.bmp) như Hình 5.a, số lượng các ảnh mẫu càng lớn thì kết quả sau 

khi huấn luyện càng mang lại độ chính xác cao khi chạy thử nghiệm thực tế. 

   

a) Hình ảnh các đầu hút linh kiện lỗi 

   
b) Hình ảnh các đầu hút linh kiện đạt chuẩn 

Hình 5. Đầu hút linh kiện cần phân tích. 

Dữ liệu vào 

Đầu hút đạt 

 

Đầu hút đạt CAMERA Đầu hút lỗi Đầu hút lỗi 
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0 0 0 0 0 ... 0 

0 87 240 210 24 ... 0 

0 13 0 110 214 ... 0 

0 35 140 90 204 ... 0 

0 155 240 150 210 ... 240 

... ... ... ... ... ... ... 

0 0 0 0 0 ... 0 
 

 

256 hàng * 256 cột x65536  (∑|σ) LỖI 

Hình 6. Mô hình Tensorflow cơ bản cho phân tích đầu hút linh kiện tốt và lỗi. 

Ứng dụng phát hiện đối tượng TensorFlow cho phép người dùng dễ dàng 

hoán đổi các kiến trúc và cấu hình mô hình khác nhau, cung cấp một số tùy chọn 

để tối ưu hóa tốc độ của mô hình phát hiện đối tượng với tập mẫu đơn giản chỉ 

gồm hai thành phần là lỗi và tốt, độ chính xác của phương pháp được đánh giá tốt 

hơn hẳn các phương pháp khác như đã đề cập ở mục 1.  

Việc phân tích đầu hút linh kiện lỗi hay tốt được thực hiện trên máy tính 

với cấu hình cơ bản trong môi trường công nghiệp (Corei5-8365U, 8GB RAM, 

Intel Graphics 620) nên việc phân tích đòi hỏi phải đảm bảo cả về độ chính xác lẫn 

tốc độ xử lý. Do đó tác giả không sử dụng các lớp ẩn trong mô hình học sâu, mà 

chỉ sử dụng mô hình cơ bản ứng dụng trong Tensorflow như Hình 6. Thêm vào đó, 

việc nâng cao chất lượng ma trận ảnh đầu vào (256*256) để nâng cao độ chính xác 

của việc huấn luyện cũng như chất lượng đầu ra sau huấn luyện của đối tượng cũng 

được áp dụng trong bài báo. Mô hình được huấn luyện trên thư viện của 

Tensorflow bằng ngôn ngữ lập trình Python, file kết quả sau huấn luyện được lưu 

trữ và chạy thử nghiệm thực tế trên VisualStudio với ngôn ngữ lập trình C.  

4. THỬ NGHIỆM ĐÁNH GIÁ CHẤT LƯỢNG HỆ THỐNG 

Để thử nghiệm chất lượng hệ thống, Tác giả đã thu thập các dữ liệu về hình 

chất lượng đầu hút linh kiện tốt và xấu (256 bức ảnh). Kết quả phân tích các mẫu 

ngẫu nhiên sau khi huấn luyện mô hình được thể hiện trên Hình 7, đầu hút linh 

kiện ở các góc độ chụp khác nhau, cường độ sáng khác nhau đều nhận được kết 

quả trả về là trùng khớp sau phân tích. 



 
Hình 7. Kết quả thử nghiệm sau khi huấn luyện với 256 mẫu đầu vào. 

 

  
Hình 8. Đồ thị biểu diễn độ mất mát của mô hình Tensorflow với 256 mẫu đầu vào. 



Kết quả cho thấy hệ số mất mát trong mô hình được thể hiện trên Hình 8 là 

3.2486e-6 (xấp xỉ 0) cho cả huấn luyện và thử nghiệm. Khẳng định sự tin tưởng 

tuyệt đối vào phương pháp trong việc phân loại đầu hút linh kiện cho bài toán thực 

tế trong việc tự động hóa dây chuyền sản xuất công nghiệp.  

Thêm vào đó, kết quả thể hiện trong Hình 9 với độ chính xác của phương 

pháp là xấp xỉ 1.0 (99.99%) cho việc phân loại đầu hút linh kiện tốt và không đạt 

chất lượng ở mô hình huấn luyện.  

 
Hình 9. Đồ thị biểu diễn độ chính xác của mô hình tensorflow với 256 mẫu đầu vào. 

 Sau khi huấn luyện, kết quả được kiểm chứng bằng hình ảnh chụp theo thời 

gian thực từ camera Basler với độ chính xác đối với các đầu hút linh kiện được 

đưa chụp từ camera là xấp xỉ 99.99%. Kết quả không thể đạt tuyệt đối 100% như 

quan sát do sai số có thể tồn tại ở chính mô hình huấn luyện Tensorflow, do yếu 

tốt chủ quan và khách quan của người vận hành khi chạy hệ thống thực. Tuy vậy, 

với kết quả thu được trên các mẫu đã được thử nghiệm khẳng định hoàn toàn có 

thể ứng dụng phương pháp của nghiên cứu trong phân tích và loại đi các đầu hút 

linh kiện lỗi, không đạt chuẩn trong dây chuyền sản xuất và lắp ráp linh kiện cho 

ngành ô tô điện hiện nay trong và ngoài nước. 



3. KẾT LUẬN 

Trong bài báo này, tác giả đề xuất một cách tiếp cận đơn giản và hiệu quả 

của việc ứng dụng học sâu trong phân loại các đầu hút linh kiện giúp các rô bốt 

hàn linh kiện điện tử trong dây chuyền sản xuất linh kiện ô tô điện. Tác giả thực 

hiện việc tính toán thiết kế thuật toán xử lý dữ liệu học sâu dựa trên nền tảng 

Tesorflow để phân tích các đặc trưng của đầu hút linh kiện từ đó đưa ra các kết 

luận sản phẩm lỗi hoặc đạt chuẩn theo thời gian thực.  

Xây dựng chương trình được thực hiện trên máy tính kết hợp với hệ thống 

phần cứng rô bốt phân loại sản phẩn đầu hút linh kiện. Kết quả chương trình chạy 

thử nghiệm trên các mẫu hiện có đạt xấp xỉ 99.99%, chứng minh phương pháp 

nghiên cứu tính toán trong thiết kế đều phù hợp và đạt yêu cầu đối với bài toán 

thực tế đặt ra, có thể ứng dụng vào việc sản xuất nhờ tự động hóa quy trình bằng 

rô bốt. 
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