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TÓM TẮT 
Trí tuệ nhân tạo (AI - Artificial Intelligent) đã đóng vai trò quan trọng trong 

nông nghiệp thông minh. Áp dụng công nghệ này đã mang lại những lợi ích to lớn 
cho ngành nông nghiệp, từ việc gia tăng hiệu suất sản xuất đến giảm thiểu tác động 
tiêu cực tới môi trường. Các nghiên cứu ngày nay đang sử dụng các đặc trưng về
màu sắc, hình dạng, kết cấu của ảnh. Các đặc trưng này được sử dụng theo các cách 
kết hợp khác nhau hoặc sử dụng làm đầu vào cho DCNNs (Deep convolutional neural 
networks) để phân lớp ảnh. Trong nghiên cứu này chúng tôi đề xuất một sơ đồ hệ
thống nhằm nâng cấp độ tương phản của ảnh đầu vào và trích xuất đặc trưng đường 
biên, màu sắc của hình ảnh làm đầu vào cho mạng DCNNs để nhận dạng sâu bệnh 
trên cây nông nghiệp. Các thí nghiệm mô phỏng trên cơ sở dữ liệu Cropped-
PlantDoc cho thấy hệ thống làm việc hiệu quả và có tính ứng dụng trong các thiết 
bị cận biên.  

Từ khóa: Đường biên, DCNNs, PlantDoc, CIE Lab. 

ABSTRACT  
Artificial Intelligence (AI) has played a crucial role in smart agriculture. The 

application of this technology has brought significant benefits to the agricultural 
industry, ranging from increased production efficiency to minimizing negative 
environmental impacts. Current research utilizes features such as color, shape, 
and texture of images. These features are used in various combinations or as 
inputs for Deep Convolutional Neural Networks (DCNNs) for image classification. 
In this study, we propose a system architecture aimed at enhancing the contrast 
of input images and extracting boundary features, utilizing color information of 
images as inputs for DCNNs to recognize plant diseases effectively. Simulation 
experiments on the Cropped-PlantDoc database demonstrate that the system 
works efficiently and is highly applicable in edge devices. 
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1. GIỚI THIỆU 
Có thể nói rằng, nông nghiệp đóng vai trò cực kỳ quan 

trọng đối với tất cả các quốc gia và vùng lãnh thổ trên toàn 

thế giới. Một nền nông nghiệp phát triển đóng vai trò duy 
trì sự ổn định đối với mỗi quốc gia. Từ xưa đến nay, mỗi nền 
văn minh, đế chế đều xem trọng nông nghiệp. Thực tế cho 
thấy là mỗi khi một nền kinh tế gặp bất ổn thì vấn đề lương 
thực luôn là vấn đề đầu tiên bởi suy cho cùng con người sẽ 
không thể tồn tại nếu nhu cầu cơ bản, thiết yếu nhất không 
thể đáp ứng. 

Trong quá trình phát triển của nhân loại, việc cải tiến 
phương pháp gieo trồng, canh tác, lai tạo, nhân giống cây 
trồng, vật nuôi trong nông nghiệp luôn được xem trọng. Con 
người luôn có xu hướng áp dụng khoa học công nghệ mới 
nhất nhằm cải tiến và nâng cao sản lượng, chất lượng của các 
sản phẩm nông nghiệp. 

Quan điểm của Việt Nam về vai trò “nông nghiệp là trụ 
đỡ nền kinh tế” là sự kế thừa và phát triển lịch sử tư tưởng 
dân tộc, tư tưởng Hồ Chí Minh. Từ xưa, dân ta đã có câu “dĩ 
nông vi bản”, nghĩa là lấy nông nghiệp làm gốc, làm cơ sở 
[1]. Tuy nhiên trong quá trình phát triển nông nghiệp luôn 
luôn phải đối mặt với sự tấn công của sâu bệnh làm giảm 
năng suất của cây lương thực. Trên thế giới việc phát hiện 
sớm và xác định bệnh của từng loại cây nông nghiệp sử 
dụng hình ảnh của lá cây bị bệnh và không bằng học máy là 
một lĩnh vực nghiên cứu quan trọng và đầy thách thức trong 
lĩnh vực nông nghiệp. Những nghiên cứu như thế này đã 
góp phần cải tạo năng suất cây nông nghiệp của Ấn Độ. Các 
sản phẩm cây trồng hiệu quả và được cải tiến có thể làm 
tăng lợi nhuận của người nông dân cũng như nền kinh tế 
của đất nước [2]. 

Việc phát hiện bệnh tự động ở thực vật đòi hỏi thông tin 
chính xác liên quan đến việc đo lường định lượng bệnh [2, 3]. 
Nghiên cứu bệnh dựa trên lá cây khoai tây và cà chua [4,5] đã 
chỉ ra những cây trồng này bị ảnh hưởng bởi virus như thế 
nào. Những nghiên cứu phân loại bệnh cây lúa [6], khảo sát 
các tiêu chí khác nhau như bộ dữ liệu được sử dụng, các loại 
bệnh, kỹ thuật tiền xử lý và phân đoạn cho thấy ảnh hưởng 
lớn của sâu bệnh tới sản lượng lúa sau thu hoạch. Nghiên cứu 
phân loại bệnh cây bông bằng kỹ thuật học máy [7] chỉ ra sự 
hiệu quả của việc áp dụng khoa học công nghệ vào sản xuất 
nông nghiệp. Ngoài ra những nghiên cứu được thảo luận 
trong [2, 6] đều dựa trên các phương pháp thủ công trên cơ 
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sở các đặc điểm, đặc trưng của bệnh để đưa ra các kết luận. 
Những nghiên cứu này sẽ mất nhiều thời gian khảo sát và 
không thể ứng dụng rộng rãi. 

Cùng với sự phát triển của trí tuệ nhân tạo dựa trên học 
máy [2], các mô hình DL (Deep Learning) được sử dụng 
rộng rãi trong nhận dạng hình ảnh, nhận dạng giọng nói, 
âm thanh, điều khiển ô tô, drone tự hành..., ứng dụng DL 
trong nông nghiệp [8] cũng như trong lĩnh vực phát hiện 
bệnh cây nông nghiệp [9] cũng có những ứng dụng sâu 
rộng và ngày càng mạnh mẽ. Nghiên cứu khảo sát việc xác 
định bệnh thực vật [10] dựa trên kỹ thuật học sâu chủ yếu 
tập trung vào nguồn dữ liệu, mô hình và kỹ thuật tiền xử lý. 
Các tham số này được sử dụng trong các mô hình CNN khác 
nhau để phân lớp ảnh. Trong [2], các tác giả chủ yếu thảo 
luận về các mô hình CNN khác nhau được sử dụng trong 
việc xác định bệnh của cây trồng. Tuy nhiên, những ưu 
điểm và nhược điểm so sánh chưa được nêu rõ trong các 
nghiên cứu này. 

Có thể nói rằng việc nhận dạng bệnh của cây lương thực 
dựa trên hình ảnh của lá cây chủ yếu được thực hiện dựa trên 
ba phương pháp chính là dựa trên màu sắc, hình dáng 
(shape) và học sâu.  

Phương pháp nhận dạng dựa trên đặc trưng màu sắc 
nhằm xác định hai bệnh lúa khác nhau (đốm nâu, bỏng lá) 
[2, 11] bằng cách sử dụng phân tích màu sắc của hình ảnh. 
Trong nghiên cứu này, phân đoạn ngưỡng được sử dụng 
để xác định các đoạn các bất thường, sau đó sử dụng vùng 
giao điểm lược đồ xám để cô lập vùng được phân đoạn. 
Phân cụm K-mean được sử dụng để gán các pixel thành các 
cụm khác nhau dựa trên các giá trị màu R (Red), G (Green) 
và B (Blue). Việc phân loại bệnh được thực hiện bằng cách 
so sánh và các giá trị màu sắc của lá cây bị bệnh khác nhau 
và không bị bệnh. Phương pháp phân lớp sử dụng đặc 
trưng màu sắc, đặc điểm kết cấu (Texture) và sự kết hợp của 
các đặc điểm màu sắc và kết cấu [2, 12] để phát hiện một 
số bệnh trên đậu nành, chẳng hạn như bệnh sương mai, 
bệnh mắt ếch, bệnh bạc lá,... Nghiên cứu này cho kết quả 
tốt với các loại bệnh có đặc trưng màu sắc và kết cấu có sự 
khác biệt lớn.  

Gần đây, Các tác giả trong [13, 14] đề xuất sử dụng đặc 
trưng màu sắc CIE Lab thay cho RGB để làm đầu vào cho 
mạng DCNNs. Nghiên cứu cho thấy hệ thống làm việc hiệu 
quả nhưng dung lượng của hình ảnh L cũng là một vấn đề 
của thiết bị cận biên. Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề 
xuất một quá trình tiền xử lý ảnh nhằm nâng cao độ tương 
phản của hình ảnh. Chúng tôi sử dụng hình ảnh đường biên 
nhị phân và đặc trưng màu sắc được sử dụng làm đầu vào 
cho DCNNs để phân lớp hình ảnh. 

Phần còn lại của bài báo được tổ chức như sau: Trong 
phần 2 chúng tôi sẽ đề xuất một sơ đồ hệ thống nhận dạng 
sâu bệnh ứng dụng trong nông nghiệp thông minh; quá 
trình tiền xử lý nhằm nâng cao độ tương phản của ảnh; chi 
tiết quá trình nhận dạng ảnh. Kết quả thực nghiệm và kết 
luận được giới thiệu trong phần 3, 4 tương ứng. 

2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 
2.1. Sơ đồ hệ thống nhận dạng  

Như đã giới thiệu trong các phần trước, việc nhận dạng 
bệnh của các cây nông nghiệp và đưa ra các giải pháp khắc 
phục là rất cần thiết nhằm nâng cao chất lượng, sản lượng 
nông nghiệp đặc biệt là đối với các vùng sâu, vùng xa khó 
tiếp cận đối với các chuyên gia. Trong phần này chúng tôi sẽ 
đề xuất một hệ thống nhận dạng bệnh cây trồng dựa trên 
hình ảnh của lá cây. Hệ thống được đề xuất như trên hình 1. 

 
Hình 1. Sơ đồ khối hệ thống nhận dạng ảnh 

Ngày nay, việc thu nhận ảnh (Image Acquistion) có thể 
thực hiện thông qua nhiều phương thức như: sử dụng máy 
bay không người lái; sử dụng điện thoại thông minh hoặc 
các thiết bị thu nhận ảnh khác để tải vào hệ thống. Trên cơ 
sở dữ liệu PlantDoc chúng ta nhận thấy hình ảnh được thu 
nhận là hình ảnh tổng quan. Điều này có nghĩa là trong 
thực tế việc thu nhận ảnh không giống như trong điều 
kiện lý tưởng. Trong khối nhận dạng ảnh, ảnh được sử 
dụng làm cơ sở dữ liệu đào tạo (Train) thường là ảnh của 
các lá cây riêng biệt trong khi ảnh được sử dụng làm ảnh 
kiểm tra lại là hình ảnh nhiều lá cây lẫn trong cành cây và 
đôi khi cả ảnh lá cây lẫn trên nền cỏ hoặc nền đá, đất. Hiển 
nhiên là các ảnh tổng quan này sẽ ảnh hưởng tới kết quả 
nhận dạng nếu như hệ thống không có chức năng phát 
hiện ảnh (Leaves Detection). Đây cũng là một trong những 
nguyên nhân khiến cho kết quả nhận dạng của các 
phương pháp đã được đề xuất không cao so với cơ sở dữ 
liệu trong điều kiện lý tưởng. Khối tiền xử lý (Pre-
Processing) có nhiệm vụ nâng cấp hình ảnh nhận được. 
Chúng ta đều biết rằng, trong quá trình thu nhận ảnh, hình 
ảnh thu nhận được bị tác động bởi nhiều yếu tố dẫn tới 
ảnh thu được bị mờ sáng, ngược sáng. Hình ảnh được thu 
nhận bởi máy bay không người lái trong điều kiện gió thay 
đổi dẫn tới máy ảnh bị rung và hình ảnh thu nhận được bị 
mờ. Ảnh được chụp bằng điện thoại thông minh có thể bị 
thiếu sáng hoặc chói sáng, mất cân bằng sáng. Tóm lại ảnh 
khi thu thập được có thể bị tối (dark image), quá sáng 
(bright Image) hoặc có độ tương phản thấp (Low-contrast 
Image). Quá trình tiền xử lý có nhiệm vụ nâng cấp các ảnh 
trên thành ảnh có độ tương phản cao (High-contrast 
Image). Trích xuất các đặc trưng (Feature extraction) có 
nhiệm vụ trích xuất các thông tin từ ảnh đầu vào và đưa ra 
các đặc trưng của ảnh trong không gian CIE Lab. Từ ảnh L 
trong không gian CIE Lab thông tin đường biên (edge) 
được trích xuất. Những thông tin này là các thông tin quan 
trọng làm đầu vào cho DCNNs. 

Khối nhận dạng, phân lớp chúng tôi sử dụng chung 
DCNNs với các tác giả trong [13]. Chúng tôi đề xuất kết hợp 
L image với Edge để tạo ra hình ảnh cuối thay cho ảnh L 
trong mô hình gốc. 
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2.2. Nâng cấp ảnh 
Tại bước nâng cấp ảnh chúng ta giả thiết nhận được ảnh 

trong không gian màu RGB là f(x, y) từ khối thu nhận ảnh. f(x, 
y) chuyển sang không gian CIELab theo biểu thức sau: 

   Lf x,y ,AB T f x,y                                      (1) 

trong đó, T là toán tử biến đổi ảnh từ không gian RGB 
sang không gian CIELab, fL(x, y) là ảnh độ sáng, ảnh AB là 
sự kết hợp của a* và b* biểu diễn đặc trưng màu sắc của 
hình ảnh. Biểu diễn trực quan của ảnh được thể hiện trong 
hình 2. 

  
(a) (b) 

 
(c) 

Hình 2. Ảnh màu và ảnh trong không gian CIE Lab 

 
(a) 

 
(b) 

 
(c) 

 
(d) 

 
(e) 

 
(f) 

 
(g) 

 
(h) 

Hình 3. Cân bằng lược đồ xám của ảnh [15] 

Trong hình 2a là ảnh màu của lá táo bị bệnh do virus gây 
ra, hình 2b, c là ảnh độ sáng fL(x, y) và ảnh AB tương ứng 
trong không gian CIELab. Như chúng tôi đã giới thiệu, trong 
quá trình thu thập ảnh, ảnh thu được bị tác động bởi nhiều 
yếu tố khách quan dẫn tới ảnh có thể quá tối, quá sáng hoặc 
có độ tương phản thấp. Chúng tôi sẽ đề xuất một số phương 
pháp để nâng cao chất lượng hình ảnh trước khi được xử lý 
tiếp theo. 

Trên hình 3a, b là minh họa cho lược đồ xám của ảnh có 
độ sáng tối và biểu diễn của ảnh. Trong đó, r biểu diễn giá trị 
cường độ xám của ảnh, nr là số lượng điểm ảnh có cường độ 
xám r, L - 1 là giá trị cường độ xám lớn nhất của ảnh khi được 
biểu diễn bằng n bit. Có thể thấy rằng trong ảnh có quá 
nhiều điểm ảnh có độ sáng thấp trong khi không có điểm 
ảnh có cường độ xám cao. Nhìn vào lược đồ xám của ảnh 
chúng ta giả thiết cường độ xám cao nhất của ảnh là α. Ảnh 
có mức xám tối có thể được cân bằng theo biểu thức sau: 

 
 

 L
H

f x,y
f x,y . L 1

α
                            (2) 

Từ biểu thức (2) ta thấy các điểm ảnh của ảnh có độ sáng 
thấp sẽ được chia cho giá trị lớn nhất, α. Khi thực hiện thao 
tác này giá trị cường độ xám của ảnh sẽ nằm trong khoảng 
[0...1]. Sau đó, các giá trị cường độ xám của ảnh được nhân 
vơi L-1. Thao tác này sẽ chuẩn hóa các giá trị của cường độ 
xám của ảnh từ 0 đến L-1, trực tiếp biến đổi lược đồ xám của 
ảnh sang có dạng trên hình 3g và làm cho ảnh trở thành ảnh 
có độ phân giải cao như trên hình 3h. 

Hình 3c biểu diễn lược đồ xám của ảnh có cường độ xám 
quá sáng. Chúng ta nhận thấy trong ảnh có quá nhiều điểm 
ảnh có cường độ xám thấp trong khi không có các điểm ảnh 
có mức xám thấp. Giả thiết β là mức cường độ xám nhỏ nhất 
của ảnh. Ảnh có thể được nâng cấp theo biểu thức sau: 

 
 

 L
H

f x,y β
f x,y . L 1

L 1 β


 

 
                          (3) 

trong đó fH(x, y) là ảnh có độ tương phản cao (High-
Contrast) sau khi được nâng cấp. Từ (3) ta trừ cường độ xám 
của tất cả các điểm ảnh đi β, lúc này giá trị cường độ xám của 
tất cả các điểm ảnh nằm trong khoảng [0…L-1-β]. Cường độ 
xám của tất cả các điểm ảnh sau đó được chia cho giá trị lớn 
nhất L-1-β  để chuẩn hóa giá trị cường độ xám của tất cả các 
điểm ảnh về từ [0…1]. Khoảng giá trị này sau đó được nhân 
với L-1 để chuẩn hóa giá trị cường độ xám của ảnh trở thành 
từ 0 đến L-1 giống với lược đồ xám của ảnh có độ phân giải 
cao trong hình 3g. 
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Lược đồ xám và ảnh có độ tương phản thấp được thể 
hiện trong hình 3e, f. Dễ dàng nhận thấy các giá trị cường độ 
xám trong ảnh này rất gần nhau dẫn tới ảnh mờ và có độ 
tương phản thấp. Giả thiết giá trị cường độ xám nhỏ nhất 
của ảnh là α, giá trị cường độ xám lớn nhất của ảnh là β. 
Chúng ta cân bằng lược đồ xám của ảnh này như sau: 

 
 

 L
H

f x,y α
f x,y . L 1

β α


 


                        (4) 

Từ (4) ta cũng thực hiện một cách tiếp cận tương tự. 
Tất cả các điểm ảnh của ảnh có độ tương phản phấp được 
trừ đi α. Lúc này tất cả các giá trị cường độ của ảnh sẽ nằm 
trong khoảng [0…β-α]. Dải giá trị này được chia cho β-α 
sẽ chuẩn hóa các giá trị cường độ của ảnh về trong 
khoảng [0…1]. Dải giá trị này được nhân với L-1 để chuẩn 
hóa các giá trị của ảnh về trong khoảng [0…L-1]. Lúc này 
lược đồ xám của ảnh có độ phân giải thấp đã được biến 
đổi về đồng dạng với ảnh có độ phân giải cao dẫn tới 
nâng cao chất lượng của ảnh. 

Hình 3 g, h cho thấy lược đồ xám của ảnh có độ tương 
phản cao và biểu diễn của ảnh. Dễ dàng nhận thấy với ảnh 
có độ tương phản cao các giá trị cường độ nằm trải dài trên 
toàn bộ thang xám từ đó các giá trị cường độ xám của ảnh 
có độ chênh lệch lớn nhằm nâng cao khả năng phân biệt với 
các toán tử và mắt người. 

2.3. Hệ thống nhận dạng ảnh 
Chúng ta đều thống nhất rằng nông nghiệp là nguồn 

sống chính của các quốc gia nông nghiệp. Giống như con 
người, thực vật cũng mắc các bệnh ảnh hưởng đến sự phát 
triển bình thường của cây trồng [2]. Bệnh trên cây nông 
nghiệp có thể xảy ra ở bất kỳ bộ phận nào của cây bao gồm 
lá, hoa, quả và rễ. Trong thực tế chúng ta có rất nhiều loại 
cây nông nghiệp nên số lượng các loại bệnh và ảnh hưởng 
của nó tới sản lượng cũng rất khác nhau và phức tạp. Đối với 
một chuyên gia nông nghiệp, họ thường chỉ có thể xác định 
được bệnh và cách chữa bệnh đối với một số loại cây trồng 
nhất định trong khi số lượng cây là rất nhiều. Việc chẩn đoán 
chính xác và kịp thời các bệnh trên cây trồng sẽ góp phần 
làm tăng năng suất cây trồng. Thật không may, hầu hết 
nông dân còn thiếu kiến thức về việc phát hiện hiệu quả 
bệnh cây trồng và phương pháp điều trị bệnh. Như vậy, việc 
xác định bệnh tự động sẽ trợ giúp người nông dân trong quá 
trình phát hiện bệnh và giải pháp diệt trừ bệnh một cách 
hiệu quả. 

Các tác giả trong [13, 14] đã sử dụng một DCNNs nhiều 
lớp giúp phân tích và nhận dạng nhiều loại bệnh với nhiều 
cây trồng phổ biến. Trong nghiên cứu này chúng tôi đề xuất 
sử dụng DCNN hai nhánh giống với các tác giả trong [13] 
nhưng với một số cải tiến. Nhánh thứ nhất chúng tôi đề xuất 
sử dụng ảnh L với độ tương phản cao kết hợp với ảnh đường 
biên để tạo nên một ảnh có độ tương phản cao và khả năng 
phân vùng rõ rệt. Nhánh thứ hai vẫn là ảnh AB (ảnh mang 
đặc trưng màu sắc của ảnh màu). Cả hai ảnh này được sử 
dụng làm đầu vào cho DCNNS. Sơ đồ của hệ thống được thể 
hiện trên hình 4. 

 
Hình 4. Hệ thống phân lớp ảnh 

Trong hình 4, DCNNs được thiết kế với hai đầu vào. Đầu 
vào thứ nhất là ảnh AB được tách xuất từ ảnh đầu vào từ (1). 
AB thể hiện đặc trưng màu sắc của ảnh. Đầu vào thứ 2 là sự 
kết hợp của ảnh đường biên và ảnh độ sáng đã tăng cường 
fH(x, y). 

 
(a) 

 
(b) 

Hình 5. Ảnh đường biên và đầu vào thứ hai của DCNNs 

Hình 5a hiển thị ảnh đặc trưng đường biên của fH(x, y), 
hình 5b hiển thị hình ảnh cuối cùng sau khi kết hợp đặc 
trưng đường biên và đặc trưng màu sắc của ảnh. Ảnh đường 
biên được trích xuất như sau: 

   E Hf x,y E f x,y                                                (5) 

trong đó fE(x, y) là ảnh đặc trưng đường biên, E là toán tử 
trích xuất đường biên của hình ảnh. Sau rất nhiều những thí 
nghiệm khác nhau chúng tôi lựa chọn sử dụng toán tử E là 
toán tử Sobel. 

Sau khi đã trích xuất được đặc trưng đường biên, ảnh 
cuối cùng được sử dụng làm đầu vào thứ hai cho DCNNs 
được xác định như sau: 

 
   E H

D
E H

f x,y f x, y
f x, y ,

μ μ





                       (6) 

trong đó, fD(x, y) là ảnh cuối cùng được sử dụng làm đầu 
vào thứ hai cho DCNNs, μE và μH lần lượt là giá trị cường độ 
lớn nhất của ảnh đặc trưng đường biên fE(x, y) và ảnh có độ 
phân giải cao fH(x, y). 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng DCNNS đồng 
dạng với các tác giả trong [13]. Trong quá trình khảo sát 
chúng tôi cũng sử dụng cơ sở dữ liệu Cropped-PlantDoc. 
DCNNs được đào tạo (train) trong 240 epochs, bắt đầu với 
learning rate là 0,01 và giảm dần 1% mỗi epoch. 

3. THÍ NGHIỆM VÀ KẾT QUẢ 
3.1. Cơ sở dữ liệu 

Để khảo sát độ tin cậy của hệ thống chúng tôi sử dụng 
cơ sở dữ liệu Cropped-PlantDoc giống với các tác giả trong 
[13, 14]. Đây là cơ sở dữ liệu phổ biến thường được sử dụng 
để đo đạc độ tin cậy của các hệ thống nhận dạng bệnh cây 
trồng dựa trên các phương pháp khác nhau. Quá trình thí 
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nghiệm được thực hiện trên máy tính core i3 3,7GHz và ngôn 
ngữ lập trình Python [16]. Một số hình ảnh của lá cây trong 
cơ sở dữ liệu được giới thiệu trên hình 6. 

   

   

   

   

   

Hình 6. Ảnh trong cơ sở dữ liệu cropped-PlantDoc 

Cơ sở dữ liệu bao gồm 2578 ảnh của các cây nông nhiệp 
như táo, ớt chuông, nho, khoai tây, cà chua,... và được chia 
thành hai nhóm chính là ảnh đào tạo (train) và ảnh kiểm tra 
(test). Sau khi khảo sát chi tiết cơ sở dữ liệu kiểm tra các loại 
lá bị sâu bệnh chúng tôi nhận thấy chúng có sự khác biệt khá 
lớn. Các hình ảnh trong cơ sở dữ liệu kiểm tra không chỉ có 
góc nhìn, tỉ lệ và đặc biệt là các mức độ nhiễm bệnh khác 
nhau rất lớn. Cơ sở dữ liệu Cropped-PlantDoc được chia theo 
tỉ lệ 65% mẫu để làm đào tạo (training), 15% để xác thực 
(validation) và 20% để thử nghiệm. 

3.2. Kết quả 

Trong thí nghiệm thứ nhất chúng tôi sử dụng ảnh fD(x, y), 
ảnh kết hợp giữa ảnh độ sáng có độ tương phản cao kết hợp 
với ảnh đặc trưng đường biên, làm đầu vào thứ nhất và ảnh 
đặc trưng màu sắc, AB, làm đầu vào thứ hai cho DCNNs. 
Trong thí nghiệm thứ hai, ảnh đặc trưng đường biên được sử 
dụng là đầu vào thứ nhất, ảnh AB được sử dụng làm đầu vào 
thứ hai cho DCNNs. Kết quả được thể hiện trong bảng 1. 

Bảng 1. Kết quả của phương pháp đề xuất và so sánh 

Phương pháp [13] Exp1 Exp2 
Độ chính xác (%) 76,91 77,53 70,03 

Trên [13] là kết quả nghiên cứu của các tác giả trong 
tham khảo [13], Exp2 là thí nghiệp thứ hai và Exp1 là thí 
nghiệm thứ nhất. Bảng 1 cho thấy kết quả của phương pháp 
được đề xuất có cải thiện nhỏ so với các tác giả trong [13] 
tuy nhiên không nhiều. Điều này cũng cho thấy ảnh trong 
cơ sở dữ liệu được thu thập khá tốt nên đa phần ảnh đã có 
độ tương phản cao đồng thời đặc trưng đường biên được 

thêm vào cũng góp phần cải thiện độ chính xác của hệ 
thống nhận dạng bệnh cây trồng. 

Trong thí nghiệm thứ ba, chúng tôi cũng sử dụng các đầu 
vào giống như thí nghiệm thứ nhất nhưng không chạy toàn 
bộ cơ sở dữ liệu mà chạy theo từng nhóm cây trồng cụ thể. 
Kết quả thể hiện trên bảng 2. Thí nghiệm này cũng cho thấy 
khi sử dụng ảnh đường biên thay cho ảnh đa mức xám kết 
quả có giảm nhưng ảnh đường biên là ảnh nhị phân nên sẽ 
thích hợp với các thiết bị cận biên. 

Bảng 2. Kết quả với từng nhóm cây trồng 

Câytrồng Táo Ớt chuông Nho Khoai tây Cà chua 

Độ chính xác (%) 70,17 69,12 70,10 69,37 69,75 

Bảng 2 cho thấy kết quả khi chúng ta chỉ sử dụng đường 
biên của ảnh làm đầu vào cho DCNNs. Nhận thấy độ chính 
xác là thấp hơn so với sử dụng ảnh độ sáng có độ tương 
phản cao kết hợp với ảnh đường biên. Tuy nhiên chúng ta 
cũng thấy rằng nếu sử dụng đặc trưng đường biên thì kích 
thước của ảnh sẽ nhỏ hơn đáng kể. Điều này làm giảm khả 
năng lưu trữ và tính toán trên các thiết bị, đặc biệt là các thiết 
bị cận biên. 

4. KẾT LUẬN 

Trong nghiên cứu này chúng tôi đã đề xuất một hệ thống 
ứng dụng trí tuệ nhân tạo nhận dạng bệnh của cây trồng. Hệ 
thống sử dụng ảnh độ sáng được tăng cường kết hợp với 
đặc trưng đường biên và ảnh đặc trưng màu sắc trong không 
gian CIELab là đầu vào cho DCNNs để phân lớp ảnh. Kết quả 
thí nghiệm cho thấy hệ thống làm việc tốt tuy nhiên kết quả 
chưa được như mong muốn. Nguyên nhân chính là trong cơ 
sở dữ liệu có sự khác biệt khá lớn về dữ liệu học và kiểm tra. 
Trong tương lai chúng tôi sẽ áp dụng phương pháp pháp 
phân đoạn ảnh (segmentation) cho cả thao tác đào tạo và 
kiểm tra, đồng thời kết hợp phương phán học sâu 
Scheduling Learning Rate, Early Stopping  nhằm nâng cao 
độ tin cậy của hệ thống. 
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