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TÓM TẮT 

Việc giám sát động vật trong sở thú đóng vai trò quan trọng trong quản lý, bảo tồn 

và các loài động vật. Trong nghiên cứu này, chúng tôi áp dụng mô hình YOLOv8, 

một trong những giải pháp phát hiện đối tượng tiên tiến và hiệu quả nhất hiện nay. 

Mô hình được huấn luyện ban đầu trên bộ dữ liệu COCO và sau đó tiếp tục được 

tinh chỉnh (fine-tuning) trên bộ dữ liệu African-wildlife nhằm tối ưu hóa khả năng 

nhận diện các loài động vật hoang dã phổ biến trong sở thú như trâu, voi, tê giác và 

ngựa vằn. Sau quá trình tinh chỉnh, mô hình đạt được mAP (mean Average 

Precision) 94.76% tại ngưỡng IoU 0.5, thể hiện độ chính xác và độ tin cậy vượt trội 

trong điều kiện thực tế. Nhờ khả năng xử lý nhanh và chính xác, mô hình này mang 

đến giải pháp hiệu quả cho việc giám sát động vật trong sở thú theo thời gian thực. 

Từ khoá: YOLO, giám sát, phát hiện đối tượng, fine-tuning.  

 

I. GIỚI THIỆU 

Việc giám sát động vật trong các sở thú luôn giữ vai trò đặc biệt quan trọng, nhất 

là đối với các loài động vật có nguy cơ tuyệt chủng hoặc cần được bảo tồn nghiêm ngặt. 

Các sở thú không chỉ đơn thuần là nơi lưu giữ và trưng bày động vật hoang dã, mà còn 

là trung tâm nghiên cứu sinh thái và bảo tồn động vật quý hiếm. Để đảm bảo việc theo 

dõi sức khỏe, số lượng và môi trường sống của các loài động vật, các nhà quản lý sở thú 

cần triển khai các hệ thống giám sát hiệu quả, tự động và đáng tin cậy, đặc biệt ở những 

khu vực rộng lớn hoặc với số lượng loài đa dạng. Trong đó, việc tích hợp hệ thống 
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camera giám sát với các mô hình trí tuệ nhân tạo hiện đại đang nổi lên như một phương 

pháp tiên tiến và hiệu quả, cho phép nhận diện động vật tự động trong thời gian thực, 

hỗ trợ đắc lực cho công tác quản lý và bảo tồn. 

Các phương pháp truyền thống, như quan sát bằng mắt thường hoặc sử dụng 

cảm biến đơn giản, thường bộc lộ nhiều hạn chế, bao gồm sự phụ thuộc vào yếu tố con 

người, dễ dẫn đến sai sót và khó triển khai hiệu quả ở các khu vực rộng lớn hoặc khi số 

lượng động vật đông. Ngược lại, sự phát triển của các công nghệ hiện đại, đặc biệt là thị 

giác máy tính và học sâu, đã mang đến những giải pháp đột phá, giúp tự động hóa quá 

trình giám sát động vật một cách hiệu quả. Trong số đó, các mô hình phát hiện đối tượng 

tiên tiến như Faster-RCNN [1], RetinaNet [2], SSD [3], YOLO [4-10], đặc biệt là phiên bản 

gần đây YOLOv8 [11], đã chứng minh khả năng vượt trội cả về tốc độ lẫn độ chính xác. 

Các mô hình này không chỉ phát hiện và đếm động vật hiệu quả mà còn hoạt động tốt 

trong các điều kiện môi trường phức tạp, mở ra hướng đi mới cho việc quản lý và bảo 

tồn động vật trong thời đại công nghệ số. 

Bài báo này trình bày việc ứng dụng mô hình YOLOv8 để giám sát động vật 

trong sở thú, với quy trình huấn luyện ban đầu trên bộ dữ liệu COCO (Common Objects 

in Context) [12] và tinh chỉnh [13-15] trên bộ dữ liệu African-wildlife [16]. Nội dung được 

tổ chức thành bốn phần chính: (1) Giới thiệu – nêu bối cảnh nghiên cứu, tầm quan trọng 

của việc giám sát động vật và mục tiêu bài báo; (2) Các nghiên cứu liên quan đến nội 

dung nghiên cứu; (3) Phương pháp áp dụng – trình bày cấu trúc mô hình YOLOv8, đặc 

điểm bộ dữ liệu, quy trình huấn luyện và các thông số kỹ thuật quan trọng; (4) Kết quả 

thực nghiệm – phân tích hiệu quả mô hình thông qua các chỉ số như mAP, tốc độ xử lý 

thời gian thực và so sánh trong các điều kiện môi trường khác nhau; (5) Kết luận – tóm 

tắt đóng góp chính và thảo luận về ứng dụng tiềm năng trong quản lý, bảo tồn động vật. 

Nghiên cứu không chỉ khẳng định hiệu quả của YOLOv8 mà còn mở ra hướng phát triển 

ứng dụng AI trong lĩnh vực này. 

 

II. NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

Việc ứng dụng trí tuệ nhân tạo, đặc biệt là các mô hình thị giác máy tính hiện đại, 

trong giám sát động vật hoang dã và động vật trong sở thú đã thu hút sự quan tâm đáng 

kể trong những năm gần đây. Các nghiên cứu đầu tiên chủ yếu tập trung vào việc sử 

dụng cảm biến gắn trên động vật hoặc camera bẫy ảnh (camera trap) để thu thập dữ liệu 

phục vụ nhận diện hoặc phân loại loài [17-19]. Tuy nhiên, phương pháp này thường đòi 

hỏi quá trình xử lý hậu kỳ tốn thời gian và nhân lực.  

Sự phát triển nhanh chóng của các mô hình học sâu, đặc biệt là các mô hình phát 

hiện đối tượng, đã mở ra khả năng giám sát động vật trong thời gian thực với độ chính 

xác cao. Các mô hình như Faster-RCNN [1], RetinaNet [2], SSD [3] đặc biệt là các cải tiến 
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của mô hình YOLO [4-10] đã được sử dụng trong nhiều nghiên cứu để nhận diện động 

vật trong môi trường tự nhiên, khu bảo tồn hoặc sở thú. Chẳng hạn, Beery và cộng sự 

[12] đã đề xuất một phương pháp nhận diện động vật hoang dã trong các ảnh từ camera 

bẫy bằng cách sử dụng mô hình ResNet kết hợp với Faster-RCNN, cho thấy hiệu quả 

cao trong điều kiện ánh sáng và môi trường thay đổi.  Trong nghiên cứu gần đây hơn, 

Norouzzadeh và cộng sự [20] đã áp dụng mô hình học sâu để tự động phân loại ảnh 

động vật trong tự nhiên, minh chứng cho tính khả thi và hiệu quả của các mô hình hiện 

đại trong giám sát động vật trên quy mô lớn. Ngoài ra, các phiên bản mới của YOLO 

như YOLOv5 và YOLOv8 đã được áp dụng thành công trong các hệ thống giám sát động 

vật với tốc độ xử lý nhanh, độ chính xác cao và khả năng triển khai trong điều kiện tài 

nguyên tính toán hạn chế [20]. 

Tuy nhiên, phần lớn các nghiên cứu hiện nay vẫn tập trung vào các mô hình có 

độ chính xác cao nhưng tốc độ xử lý còn hạn chế, hoặc ngược lại, ưu tiên tốc độ nhưng 

đánh đổi độ chính xác. Trong khi đó, bài toán giám sát động vật trong sở thú đòi hỏi cả 

hai yếu tố: phát hiện chính xác để đảm bảo theo dõi hiệu quả, và tốc độ xử lý nhanh để 

đáp ứng yêu cầu giám sát thời gian thực. Do đó, nghiên cứu này lựa chọn mô hình 

YOLOv8 – một kiến trúc hiện đại có khả năng cân bằng tốt giữa độ chính xác và tốc độ 

– nhằm ứng dụng vào việc phát hiện động vật trong môi trường sở thú phức tạp. 

 

III. PHƯƠNG PHÁP ÁP DỤNG 

3.1 Mô hình YOLOv8 

YOLO (You Only Look Once) [4-11] là một trong những họ mô hình phát hiện 

đối tượng phổ biến nhất trong lĩnh vực thị giác máy tính. YOLOv8 mang lại nhiều cải 

tiến đáng kể về kiến trúc và hiệu suất so với các phiên bản trước đó. Khác với các mô 

hình phát hiện đối tượng khác, YOLO thực hiện việc phát hiện trong một lần xem duy 

nhất, giúp giảm thiểu thời gian xử lý nhưng vẫn duy trì được độ chính xác cao. Điều này 

đặc biệt quan trọng khi áp dụng trong các hệ thống giám sát động vật yêu cầu xử lý thời 

gian thực, nơi mà tốc độ và độ chính xác đều cần được đảm bảo. Hình 1 mô tả kiến trúc 

mô hình YOLOv8.  
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Hình 1. Kiến trúc mô hình YOLOv8 

Một số đặc điểm nổi bật của YOLOv8 bao gồm: 

• Kiến trúc Anchor-free: Trong các phiên bản trước của YOLO, việc xác định các 

hộp neo để giới hạn vùng phát hiện đối tượng là một khâu khá phức tạp. 

YOLOv8 loại bỏ yêu cầu này, giúp giảm độ phức tạp và tăng tính linh hoạt trong 

phát hiện đối tượng. 

• Backbone được cải tiến: Mô hình sử dụng một backbone mới và hiệu quả hơn 

để rút trích đặc trưng từ hình ảnh, cho phép phát hiện tốt hơn các đối tượng ở 

các kích thước và khoảng cách khác nhau. 

• Hiệu suất cao trong thời gian thực: Với khả năng xử lý nhanh chóng, YOLOv8 

có thể phát hiện đối tượng trong các video hoặc hình ảnh được trích xuất từ 

camera giám sát một cách tức thời, đáp ứng tốt các yêu cầu của hệ thống giám 

sát động vật trong sở thú. 

3.2 Bộ dữ liệu huấn luyện 

Mô hình YOLOv8 được huấn luyện ban đầu trên bộ dữ liệu COCO, một trong 

những bộ dữ liệu phổ biến nhất trong thị giác máy tính, với hơn 80 lớp đối tượng khác 

nhau, bao gồm cả người, động vật và các vật thể thông thường. COCO không chỉ cung 

cấp một tập dữ liệu phong phú và đa dạng về hình ảnh mà còn giúp các mô hình học 

sâu học được các đặc trưng của đối tượng trong nhiều tình huống khác nhau, bao gồm 

cả môi trường tự nhiên và nhân tạo. Tuy nhiên, để mô hình YOLOv8 có thể nhận diện 

và đếm các loài động vật trong sở thú một cách chính xác hơn, cần phải thực hiện thêm 

quá trình fine-tuning trên một bộ dữ liệu chuyên biệt hơn, trong trường hợp này là bộ 

dữ liệu African-wildlife. Bộ dữ liệu này tập trung vào các loài động vật hoang dã châu 

Phi, bao gồm nhiều loài như trâu nước, voi, tê giác, ngựa vằn. Hình 2 mô tả một số hình 

ảnh trong tập dữ liệu huấn luyện. Trong đó bộ dữ liệu được chia thành 2 tập: Tập dữ 

liệu huấn luyện chứa 1.052 hình ảnh, và tập dữ liệu xác thực bao gồm 225 hình ảnh.  
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Hình 2. Một số hình ảnh trong tập dữ liệu huấn luyện 

Bằng cách fine-tuning mô hình trên bộ dữ liệu này, YOLOv8 có thể học thêm các 

đặc trưng cụ thể của các loài động vật thường gặp trong môi trường sở thú, từ đó nâng 

cao độ chính xác trong việc phát hiện và đếm động vật. Hình 3 mô tả số lượng đối tượng 

trên các lớp dữ liệu của bộ dữ liệu African-wildlife. 

 

Hình 3. Phân phối đối tượng trên các lớp dữ liệu của African-wildlife 

 

3.3 Quy trình huấn luyện 

Quá trình huấn luyện mô hình YOLOv8 cho bài toán giám sát động vật trong sở 

thú bao gồm hai giai đoạn chính: 

3.3.1 Giai đoạn 1 - Huấn luyện ban đầu trên bộ dữ liệu COCO 

Trong giai đoạn này, mô hình được huấn luyện trên bộ dữ liệu COCO để học các 

đặc trưng cơ bản về hình dạng, kích thước và các mối liên hệ giữa các đối tượng. Bộ dữ 

liệu COCO cung cấp cho mô hình một nền tảng kiến thức chung về động vật và môi 

trường xung quanh chúng. Sau khi hoàn tất giai đoạn này, mô hình cho thấy tiềm năng 

đạt độ chính xác cao trong việc phát hiện các đối tượng động vật trong nhiều tình huống 

khác nhau. 
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3.3.2 Giai đoạn 2 - Fine-tuning trên bộ dữ liệu African-wildlife 

Sau khi hoàn thành huấn luyện trên COCO, mô hình được fine-tuning trên bộ dữ 

liệu African-wildlife để cải thiện khả năng phát hiện các loài động vật đặc trưng của 

châu Phi, từ đó giúp mô hình thích ứng tốt hơn với các loài động vật trong sở thú. Trong 

quá trình fine-tuning, các lớp đầu của mô hình được giữ nguyên để bảo toàn kiến thức 

từ COCO, trong khi các lớp cuối được điều chỉnh để học thêm các đặc trưng từ dữ liệu 

động vật hoang dã. Quá trình huấn luyện và fine-tuning này giúp mô hình YOLOv8 

không chỉ nhận diện chính xác các loài động vật mà còn có khả năng đếm chính xác số 

lượng động vật trong các điều kiện môi trường khác nhau, bao gồm cả sở thú. 

 

IV. THỰC NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ 

4.1 Tham số huấn luyện 

 Trong quá trình huấn luyện mô hình YOLOv8 cho bài toán đếm động vật trong 

sở thú, chúng tôi đã sử dụng các tham số huấn luyện sau: 

Bảng 1. Tham số huấn luyện của mô hình 

Tham số Giá trị 

Learning Rate 0.00125 

Batch Size 16 

Epoch 50 

Optimizer AdamW 

WeightDecay 0.0005 

Momentum 0.937 

4.2 Độ đo kết quả thực nghiệm 

Nghiên cứu này sử dụng các độ đo sau để đánh giá hiệu suất của mô hình 

YOLOv8 trong giám sát động vật: 

• mAP (mean Average Precision): Được tính trên nhiều ngưỡng IoU, phản ánh độ 

chính xác tổng thể của mô hình. 

• Precision: Tỷ lệ giữa số đối tượng phát hiện đúng (TP) và tổng số đối tượng được 

phát hiện (TP + FP), cho biết mức độ chính xác của mô hình. 

• Recall: Tỷ lệ giữa số đối tượng phát hiện đúng (TP) và tổng số đối tượng thực tế 

(TP + FN), đánh giá khả năng nhận diện đầy đủ các đối tượng. 

• F1-Score: Chỉ số tổng hợp giữa Precision và Recall, thể hiện sự cân bằng giữa độ 

chính xác và khả năng phát hiện. 
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• Thời gian dự đoán: Đo lường tốc độ xử lý mỗi khung hình, đánh giá khả năng 

hoạt động thời gian thực. 

4.3 Kết quả thực nghiệm 

 Hình 4 trình bày hai đồ thị Precision-Confidence và Recall-Confidence, phản ánh 

hiệu suất mô hình phân loại theo các lớp: buffalo, elephant, rhino và zebra. Khi ngưỡng 

độ tin cậy (confidence) tăng, độ chính xác (precision) cũng tăng – đặc biệt ở lớp buffalo 

và rhino – do giảm các dự đoán sai. Ngược lại, độ hồi tưởng (recall) giảm, cho thấy nhiều 

mẫu dương bị bỏ sót hơn. Đây là sự đánh đổi điển hình giữa precision và recall. Lớp 

rhino duy trì hiệu suất tốt nhất với cả hai chỉ số ở nhiều ngưỡng, trong khi elephant và 

zebra suy giảm mạnh khi confidence tăng. Đường cong tổng hợp cho thấy mô hình đạt 

precision tuyệt đối ở confidence 0.966 và recall khoảng 97% ở ngưỡng thấp nhất, phản 

ánh hiệu suất tốt nhưng vẫn có đánh đổi rõ rệt. 

Hình 5 minh họa đồ thị F1-Confidence, cho thấy sự cân bằng giữa precision và 

recall. Lớp rhino tiếp tục nổi bật với chỉ số F1 ổn định và cao, trong khi elephant khó duy 

trì sự cân bằng. Đường cong tổng hợp đạt F1 tối đa 0.92 tại confidence 0.520 – được xem 

là ngưỡng tối ưu. Tuy nhiên, khi confidence tăng, F1 giảm rõ rệt, đặc biệt ở zebra và 

elephant, do precision tăng nhưng recall giảm, dẫn đến F1 giảm ở các ngưỡng cao. 

  

(a) Precision-Confidence (b) Recall-Confidence 

Hình 4. Đường cong Precision-Confidence (a) và Recall-Confidence (b) 

 Hình 6 mô tả ma trận nhầm lẫn khi dự đoán đối tượng. Hình này cho thấy mô 

hình hoạt động khá tốt với các loài như buffalo, rhino và zebra, với tỷ lệ dự đoán đúng 

trên 90%. Tuy nhiên, nhầm lẫn với nền là vấn đề lớn, đặc biệt với elephant và zebra, khi 

tỷ lệ bị nhầm với nền lần lượt là 42% và 45%. Điều này có thể do các đặc điểm hình dáng, 

màu sắc của chúng dễ bị trùng lặp với môi trường xung quanh. Điều này cho thấy mô 

hình gặp khó khăn trong việc phân biệt rõ giữa đối tượng và nền. Để cải thiện, mô hình 

có thể cần tăng cường dữ liệu hoặc áp dụng các kỹ thuật nhằm xử lý tốt hơn sự khác biệt 

giữa động vật và nền, giúp giảm tỷ lệ nhầm lẫn. 
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Hình 5. Đường cong F1-Score Hình 6. Ma trận nhầm lẫn 

Một số hình ảnh dự đoán cũng được mô tả như ở hình 7. 

  
(a) Nhãn (b) Dự đoán 

Hình 7. Một số kết quả phát hiện trên tập dữ liệu xác thực: (a) Nhãn, (b) Dự đoán 

 Kết quả thực nghiệm của mô hình trên tập dữ liệu xác thực được thể hiện ở bảng 

2 cho thấy hiệu suất cao với mAP@0.5 đạt 94.76% và mAP@0.5-0.95 là 81.16%, chứng tỏ 

mô hình có khả năng phát hiện đối tượng chính xác ở nhiều mức ngưỡng khác nhau. 

Bảng 2. Kết quả thực nghiệm của mô hình trên tập dữ liệu xác thực 

Tham số Giá trị 

mAP@0.5 94.76% 

mAP@0.5-0.95 81.16% 

Về mặt thông số kỹ thuật được mô tả ở bảng 3, mô hình có khoảng 43M tham số, 

365 lớp mô hình, và đòi hỏi 165.4 Gflops để tính toán. Số lượng phép đạo hàm là khoảng 

43M thời gian dự đoán trung bình mỗi lần cho 1 một ảnh là 184.5 ms, và mô hình dự 

đoán trên 4 lớp. Những thông số này thể hiện một mô hình có độ phức tạp cao nhưng 

vẫn đạt được hiệu suất tốt trên tập dữ liệu kiểm thử. 

Bảng 3. Thông số kĩ thuật của mô hình thực nghiệm 

Tham số Giá trị 

Số lượng tham số 43,632,924 
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Số lớp mô hình 365 

Gflop 165.4 

Số lượng phép đạo hàm 43,632,908 

Thời gian dự đoán 184.5ms 

Số lớp dự đoán 4 

 

V. KẾT LUẬN 

Nghiên cứu này đã trình bày quá trình huấn luyện và tinh chỉnh mô hình 

YOLOv8 cho bài toán phát hiện động vật trong sở thú. Thông qua huấn luyện ban đầu 

trên bộ dữ liệu COCO và tinh chỉnh trên bộ dữ liệu African-wildlife, mô hình đạt độ 

chính xác ấn tượng với mAP lên đến 94.76%, đồng thời vẫn đảm bảo khả năng xử lý thời 

gian thực với tốc độ trung bình 0.1845 giây/ảnh. Các đặc điểm nổi bật của YOLOv8, như 

kiến trúc anchor-free và cơ chế phát hiện nhanh, đã chứng minh sự phù hợp trong các 

điều kiện môi trường phức tạp, nhiều đối tượng như ở sở thú. Kết quả thực nghiệm cho 

thấy mô hình có tiềm năng lớn trong việc hỗ trợ các hệ thống giám sát tự động, góp phần 

nâng cao hiệu quả quản lý, theo dõi sức khỏe, hành vi và số lượng động vật – đặc biệt là 

các loài quý hiếm hoặc có nguy cơ tuyệt chủng. Trong tương lai, nghiên cứu có thể được 

mở rộng theo hướng áp dụng cho nhiều môi trường sống khác nhau (ví dụ: công viên 

hoang dã, khu bảo tồn thiên nhiên), đồng thời tích hợp thêm khả năng nhận diện hành 

vi hoặc bất thường nhằm phục vụ tốt hơn cho công tác bảo tồn và giám sát động vật một 

cách toàn diện và thông minh hơn. 
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ABSTRACT 

Monitoring zoo animals is essential for effective species conservation, welfare 

management, and ecological research. In this study, we apply YOLOv8, one of the 

most advanced and efficient object detection models. The YOLOv8 model was 

initially trained on the COCO dataset and fine-tuned on the African Wildlife dataset 

to improve its recognition of common zoo species such as buffalo, elephants, rhinos, 

and zebras. After fine-tuning, the model achieved a mean Average Precision (mAP) 

of 94.76% at an IoU threshold of 0.5, demonstrating outstanding accuracy and 

reliability in real-world conditions. Thanks to its high-speed and precise processing 

capabilities, this model offers an effective real-time zoo animal monitoring solution. 

Keywords: YOLO, Surveillance, Object detection, Fine-tuning. 
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Lĩnh vực nghiên cứu: Trí tuệ nhân tạo, Thị giác máy tính 

 

Lê Văn Tường Lân sinh ngày 10/11/1974 tại Thừa Thiên Huế. Năm 1996, 

ông tốt nghiệp Đại học ngành Toán - Tin tại Trường Đại học Khoa học, 

Đại học Huế. Ông nhận bằng thạc sỹ Công nghệ thông tin tại Trường Đại 

học Bách Khoa Hà Nội năm 2002 và nhận học vị Tiến sĩ ngành Khoa học 

máy tính tại Trường Đại học Khoa học, Đại học Huế năm 2018. Hiện nay, 

ông công tác tại Ban Đào tạo và Công tác sinh viên, Đại học Huế. 
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