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1. ĐẶT VẤN ĐỀ 
Hiện nay, cuộc khủng hoảng năng 

lượng, an ninh lương thực và tình trạng biến 
đổi khí hậu đang đặt ra những thách thức 
lớn cho nền sản xuất nông nghiệp trên toàn 
cầu. Việc hiểu rõ và theo dõi được quá trình 
sinh trưởng của cây trồng thông qua các chỉ 
tiêu sinh lý trở nên ngày càng quan trọng, 
giúp cải thiện năng suất và chất lượng của 
cây trồng [1]. Trên thực tế, đánh giá kiểu 
hình giúp phát hiện sớm triệu chứng trên 
cây trồng gây ra bởi các điều kiện bất lợi. 
Quá trình thu thập và phân tích dữ liệu kiểu 
hình thực vật theo thời gian thực hỗ trợ đưa 
ra các quyết định quản lý kịp thời cho vụ 
mùa [2]. Vì thế, phương pháp đánh giá kiểu 
hình thực vật dựa trên hình ảnh trở thành 
công cụ không thể thiếu trong canh tác 
chính xác. Thông thường, phương pháp 
đánh giá chất lượng dựa trên các đặc điểm 
ngoại hình của cây trồng là kiểm tra bằng 
mắt. Phương pháp này thường chậm, thiếu 
chính xác và phụ thuộc vào kinh nghiệm của 
người khảo sát. Ngược lại, các chỉ tiêu sinh lý 
của cây trồng thường được đo lường qua 
phân tích phá hủy tại phòng thí nghiệm 
hoặc bằng các thiết bị di động nhưng gặp 
hạn chế về tốc độ phân tích và số lượng mẫu 
[2]. Do đó, việc đánh giá kiểu hình cây trồng 
dựa trên hình ảnh sẽ nâng cao đáng kể hiệu 
suất và khả năng xử lý lượng lớn mẫu cũng 
như độ chính xác. 

Trong thời gian gần đây, các hệ thống 
đánh giá kiểu hình tự động thông lượng 
cao đã được thiết kế và áp dụng rộng rãi 
trong các công trình nghiên cứu khoa học 
[3]. Những hệ thống này tích hợp nhiều kỹ 
thuật ảnh tiên tiến để thu thập dữ liệu 

TÓM TẮT  
Nghiên cứu này đánh giá các ứng dụng của học sâu và chụp ảnh đa bước sóng trong việc giám sát 

sinh trưởng thực vật. Sự phát triển nhanh chóng của công nghệ chọn tạo giống khiến việc tích hợp các 
nền tảng phân tích kiểu hình thông lượng cao sử dụng ảnh là bước tiến quan trọng để nghiên cứu các 
đặc tính phức tạp của thực vật. Học sâu với khả năng phân loại hình ảnh hiệu quả vẫn gặp thách thức 
trong đánh giá sinh trưởng thực vật như yêu cầu dữ liệu được gán nhãn lớn và khả năng xử lý thông tin 
không gian - thời gian. Bài viết đề cập nhu cầu phát triển phần mềm và kỹ thuật mới để cải thiện khả
năng phân tích dữ liệu hướng tới kết quả phù hợp với mô hình sinh lý thực vật. Sự phát triển của học 
sâu và kỹ thuật hình ảnh hứa hẹn về việc cung cấp thông tin chi tiết hơn về kiểu hình thực vật, tăng tốc 
độ phân tích và cải thiện hiểu biết về sự phát triển thực vật trong môi trường đa dạng. Nghiên cứu này 
không chỉ tổng quan về hai lĩnh vực trên với những công bố cập nhật đến thời điểm hiện tại mà còn đưa 
ra nhận định về nhu cầu phát triển công nghệ và đề xuất các hướng nghiên cứu trong tương lai. 

Từ khóa: Học máy, học sâu, phân tích ảnh, kiểu hình thực vật, kỹ thuật hình ảnh. 

ABSTRACT  
This study evaluate advancements in the application of deep learning and multi-wavelength 

imaging techniques for monitoring and phenotyping plant growth. With the rapid development of 
plant breeding technology, effectively integrating high-throughput phenotyping platforms, utilizing 
conventional imaging to tomographic imaging, which represent a significant step forward in 
researching complex traits related to plant growth and adaptability. Although deep learning methods 
have demonstrated breakthrough capabilities of image classification in various fields, their application 
in plant growth monitoring presents challenges such as the need for extensive data annotation and the 
ability to process spatial and temporal information simultaneously. This article emphasizes the 
necessity of developing new softwares and techniques to improve data interpretability and achieves 
results that align with plant physiological models. Progress in both deep learning and image techniques 
areas promises to provide more detailed insights into plant phenotypes, accelerate analysis, and 
enhance our understanding of plant development in diverse environments. This research not only 
reviews a new state-of-the-art deep learning and image techniques but also provides comments on 
the need for technology development and proposes future research directions. 
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phục vụ cho các nghiên cứu về thực vật. Trong đó, một số 
kỹ thuật phổ biến có thể kể đến là chụp ảnh khả kiến (Red 
Green Blue, RGB); ảnh huỳnh quang; ảnh nhiệt; ảnh quang 
phổ bao gồm đa phổ và siêu phổ; kỹ thuật tạo ảnh 3D như 
LiDAR (Light Detection and Ranging), ảnh stereo, ảnh cảm 
biến thời gian bay (Time of Flight, ToF), độ sâu trường ảnh 
(Depth of Field, DoF); ảnh chụp cắt lớp bao gồm chụp cộng 
hưởng từ (Magnetic Resonance Imaging, MRI), chụp cắt lớp 
phát xạ positron (Positron Emission Tomography, PET), 
chụp cắt lớp vi tính (Computed Tomography, CT); ảnh vệ 
tinh (Radar khẩu độ tổng hợp, SAR). Bên cạnh đó, các công 
cụ xử lý dữ liệu hình ảnh đặc biệt là những giải thuật học 
máy cũng đã được áp dụng để tăng cường chất lượng và 
hiệu quả của quá trình phân tích. Mặc dù vậy, những 
phương pháp học máy truyền thống thường yêu cầu sự 
tham gia của con người trong quá trình chuẩn bị và tiền xử 
lý dữ liệu hình ảnh đầu vào cho mô hình. Điều này không 
chỉ hạn chế khả năng ứng dụng công nghệ mà đôi khi còn 
khiến quá trình phân tích trở nên tốn thời gian và khó khăn 
hơn. Do đó học sâu với khả năng tự động trích xuất đặc 
trưng từ dữ liệu trong quá trình huấn luyện đã mở ra hướng 
tiếp cận mới cho việc phát triển các hệ thống giám sát sinh 
trưởng thực vật một cách tự động. 

2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU  
Trong bài đánh giá này, chúng tôi tập trung mô tả về 

cách các kỹ thuật hình ảnh và mô hình học sâu được kết 
hợp giúp hỗ trợ quá trình thu thập và xử lý dữ liệu hình ảnh. 
Quá trình thực hiện nghiên cứu tổng quan bắt đầu bằng 
cách đưa ra các câu hỏi để tìm kiếm và xác định tiêu chí lựa 
chọn. Chúng tôi đưa ra các câu hỏi như: Các kỹ thuật hình 
ảnh, phương pháp học sâu nào đã được nghiên cứu và ứng 
dụng trong giám sát sinh trưởng thực vật? Những lợi thế, 
hiệu quả của các kỹ thuật, phương pháp đó? Những khó 
khăn, hạn chế có thể gặp phải là gì? Từ những câu hỏi trên 
chúng tôi lựa chọn những từ khoá bằng tiếng Anh để mở 
rộng vùng tìm kiếm như: deep learning, plant growth 
monitoring, image-based plant growth, image techniques, 
plant development, plant phenotyping và lựa chọn các bài 
báo được đăng trên các tạp chí uy tín thuộc danh mục Web 
of Sciences/Scopus. Sau đó các bài báo có liên quan được 
tổng hợp, sắp xếp lại với phần đầu của bài đưa ra định 
nghĩa về sinh trưởng thực vật. Kế tiếp đưa ra tổng quan về 
các kỹ thuật hình ảnh đa bước sóng đã được nghiên cứu để 
thu dữ liệu kiểu hình với ưu nhược điểm tương ứng và 
những hạn chế của những kỹ thuật đó trong đánh giá sinh 
trưởng cây trồng. Để mô tả các vấn đề liên quan đến 
phương pháp thực hiện, các đánh giá, phân tích về mô hình 
học sâu đã được phát triển hoặc triển khai thành công 
trong bài toán giám sát sinh trưởng và phân tích các dữ liệu 
từ thực vật sẽ được trình bày ở các phần tiếp theo của bài. 
Nghiên cứu này không những cung cấp một cái nhìn tổng 
quan về tình hình phát triển của công nghệ, đặc biệt là các 
kỹ thuật ảnh và ứng dụng học sâu vào nông nghiệp, mà 
còn xác định các nhu cầu cụ thể và đề xuất các hướng 
nghiên cứu trong tương lai. 

3. KỸ THUẬT HÌNH ẢNH TRONG THU THẬP DỮ LIỆU SINH 
TRƯỞNG CÂY TRỒNG   

Giai đoạn sinh trưởng đóng một vai trò quan trọng tới 
việc lựa chọn giống và các hoạt động khác trong nông 
nghiệp như bón phân và thu hoạch. Thuật ngữ “sinh trưởng” 
được hiểu là sự tăng trưởng kích thước theo thời gian của 
cây trồng như chiều cao, đường kính, sinh khối và khối lượng 
[4]. Theo cách thủ công, sự phát triển của cây được mô tả 
theo quy mô tăng trưởng dựa vào thang đo do Viện Sinh 
học, Văn phòng Giống cây trồng và ngành Công nghiệp Hoá 
chất Liên bang Đức xây dựng gọi là BBCH (Biologische 
Bundesanstalt, Bundessortenamt und CHemische Industrie) 
với các mã quy định riêng biệt [5] liên quan tới giai đoạn tăng 
trưởng của cây (từ BBCH 00 cho giai đoạn hạt khô cho đến 
BBCH 99 cho giai đoạn thu hoạch sản phẩm) giúp cho việc 
trao đổi thông tin thuận lợi hơn trong lĩnh vực khoa học kiểu 
hình cây giữa cộng đồng khoa học. Hình 1 thể hiện các giai 
đoạn phát triển của cây đậu với các giai đoạn được đánh dấu 
bằng thang đo BBCH [6].  

 
Hình 1. Mô hình sinh trưởng cây đậu sử dụng thang đo BBCH [6] 

Không chỉ vậy, các nhà nghiên cứu đã có nhiều nỗ lực 
trong việc mô hình hoá giai đoạn phát triển của cây thông 
qua các phương pháp định lượng sử dụng bộ phận và cơ 
quan của cây như lá, thân, hoa và quả. Sự thay đổi của 
những bộ phận, cơ quan này trong một khoảng thời gian 
dài được xem là phản ánh đặc trưng cho sự phát triển của 
cây. Ngoài ra, các tính trạng của cây còn được thể hiện qua 
nhiều đặc điểm như hình dạng rễ, sinh khối, hiệu suất 
quang hợp, phản ứng với các yếu tố stress sinh học và phi 
sinh học. Trên thực tế, các nhà nghiên cứu đã sử dụng một 
loạt các thang đo không gian - thời gian để mô tả quá trình 
này. Ví dụ, trong các giao thức thu thập dữ liệu của Mạng 
lưới Sinh vật học Quốc gia Hoa Kỳ (USA-NPN), giai đoạn 
sinh trưởng có thể quan sát của một cây được ghi lại cùng 
với tần suất xuất hiện của nó tại một thời điểm cụ thể (ví 
dụ tỷ lệ nở hoa ở trên cây), trong khi sự sinh trưởng của 
nhóm cây cùng loài được biểu thị bằng những biểu hiện có 
thể quan sát trong một khoảng thời gian nhất định (ví dụ 
tỷ lệ cây ra hoa trong một tháng). Những biến đổi của cây 
trồng cho thấy sự cần thiết phải có các phương pháp tiếp 
cận kép trong nghiên cứu sự phát triển của thực vật, bao 
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gồm các phương pháp định tính và định lượng. Bằng cách 
này, các nhà nghiên cứu sẽ có cái nhìn toàn cảnh hơn về 
quá trình sinh trưởng phức tạp của thực vật. 

Các nhà nghiên cứu đã đề xuất cách phân loại kiểu hình 
thực vật thành ba loại dựa theo đặc điểm cấu trúc, đặc tính 
sinh lý và theo thời gian [7]. Họ tiếp tục phân loại các kiểu 
hình theo cấu trúc và sinh lý thành: 

- Toàn phần: Từ cấu trúc tổng thể và hình dáng của cây, 
chúng ta có thể mô tả, đo lường, phân tích các đặc điểm như 
kích thước, hình dạng, tỉ lệ giữa các bộ phận của cây, cách 
chúng phát triển hoặc thay đổi theo thời gian. 

- Từng phần: Mô tả các đặc điểm bắt nguồn từ phép đo 
các bộ phận và cơ quan riêng lẻ. 

Đối với đánh giá kiểu hình theo thời gian, các phép đo 
dựa trên sự thay đổi các đặc điểm cây trồng theo thời gian 
nhằm chỉ ra các giai đoạn sinh trưởng trong chu kỳ phát triển 
của cây trồng. 
3.1. Ứng dụng các kỹ thuật hình ảnh trong phân tích và 
đánh giá sinh trưởng cây trồng 

Các phương pháp đánh giá thủ công sinh trưởng cây 
trồng thường dựa vào kinh nghiệm của các chuyên gia. 
Những phương pháp này thường thiếu chính xác do hạn chế 
về khả năng theo dõi các thay đổi nhỏ trên cây trồng. Sự 
phát triển của các kỹ thuật hình ảnh hiện đại và nhiều loại 
cảm biến quang học khác nhau từ cảm biến ánh sáng khả 
kiến đến cảm biến hồng ngoại, huỳnh quang và nhiệt độ 
đang mở rộng khả năng theo dõi sự phát triển và các phản 
ứng của thực vật dưới nhiều điều kiện môi trường. Bảng 1 
mô tả tập hợp các kỹ thuật hình ảnh và đặc điểm kiểu hình 
thực vật. 

Ảnh RGB được chụp trong ánh sáng khả kiến để chụp 
hình tán lá trong khoảng phổ tương ứng với vùng ánh sáng 
xanh lam, xanh lục và đỏ. Từ hình ảnh RGB thu được, chúng 
ta có thể phân tích được các đặc tính kiểu hình - sinh lý của 
thực vật thông qua trạng thái stress sinh học và phi sinh học 
khác nhau, có thể kể đến như lượng diệp lục, khối lượng sinh 
khối, tình trạng nước và nitơ. Cụ thể, Duan cùng cộng sự đã 
ghi nhận việc sử dụng ảnh RGB trong việc thu thập các 
thông số chiều dài, chiều rộng hạt và số lượng bông trên cây 
lúa [8]. Các nghiên cứu đều ghi nhận rằng, sử dụng ảnh RGB 
là một phương thức chi phí thấp để thu thập lượng dữ liệu 
thực vật với số lượng lớn. Trong các phương pháp để nhận 
biết xác định bệnh hoặc các rối loạn do stress sinh học trên 
cây trồng, chụp ảnh huỳnh quang (hay còn gọi là huỳnh 
quang chlorophyll) là một phương pháp hiệu quả nhờ tính 
chất phát quang của thực vật khi được kích thích bởi ánh 
sáng để phát hiện. Bằng việc chụp ảnh huỳnh quang dưới 
nhiều mức bức xạ để theo dõi sự thay đổi của chất diệp lục, 
Nedbal cùng nhóm nghiên cứu đã chứng minh khả năng 
phân biệt các khu vực bị nhiễm mốc trên bề mặt quả chanh 
[9]. Nhằm mục đích nghiên cứu các quá trình thoát hơi nước 
hay độ dẫn khí khổng, phương pháp ảnh nhiệt hay còn gọi 
là chụp ảnh hồng ngoại nhiệt đã được sử dụng. Bằng cách 
ghi lại bức xạ hồng ngoại phát ra từ bề mặt của cây trồng 
cùng với khả năng thu bức xạ trong khoảng từ 3 - 14µm tập 

trung chủ yếu ở dải bước sóng 3 - 5µm và 7 - 14µm, thông 
tin trong hai dải bước sóng này giúp nghiên cứu các đặc 
điểm như đánh giá khả năng chịu hạn, sàng lọc kiểu gen và 
tối ưu kiểu hình thực vật. Cụ thể, Johns cùng nhóm nghiên 
cứu đã sử dụng ảnh nhiệt theo dõi phản ứng của khí khổng 
để phát hiện sự thay đổi nhiệt độ lá trên cây nho và lúa [10]. 
Từ đó, nhóm nghiên cứu có thể phân tích được các kiểu hình 
chống chịu hạn trong các điều kiện môi trường khác nhau. 

Bảng 1. Các kỹ thuật và công nghệ trong phân tích kiểu hình thực vật sử 
dụng ảnh 

Kỹ thuật 
hình ảnh 

Đặc điểm  
thực vật 

Ảnh 
khả 
kiến 

Ảnh 
huỳnh 
quang 

Ảnh 
nhiệt 

Ảnh 
đa 

phổ / 
siêu 
phổ 

Ảnh 3D 
(LiDAR, 
stereo, 

DoF, 
ToF) 

Ảnh 
chụp 

cắt lớp 
(MRI, 
PET, 
CT) 

Ảnh vệ 
tinh 

(SAR) 

Cấu 
trúc 
hình 
thái 

Chiều cao X   X X  X 
Sinh khối X X  X X  X 

Độ che phủ X  X X X  X 
Tình trạng 

đổ ngã X X X X X  X 

Đặc 
điểm 

sinh lý 

FAPAR X   X    
Độ bền 

lá/trạng 
thái già 

hoá của lá 

X   X    

Hệ số  
quang hợp 
hiệu dụng 

 X      

Hàm 
lượng 
chất 

Hàm lượng 
diệp lục 

X   X    

Hàm lượng 
nitrogen 

X   X    

Hàm lượng 
nước 

X  X X    

Stress 
sinh 
học 

Virus X X X X  X  
Nấm X X X X  X  

Vi khuẩn X X X X  X  

Stress 
phi 

sinh 
học 

Thiếu dinh 
dưỡng 

X X X X  X  

Tổn thương 
vật lý 

X X X X  X  

Tổn thương 
hoá học 

X X X X  X  

Nghiên cứu về quang phổ của thực vật chủ yếu tập trung 
vào việc phân tích phản xạ, hấp thụ và phát xạ ánh sáng ở 
các bước sóng khác nhau, kết hợp cùng các kỹ thuật phân 
tích quang phổ như phản xạ quang phổ cho phép các nhà 
khoa học và nhà nghiên cứu thực vật đánh giá các yếu tố 
quan trọng như hiệu suất quang hợp, tình trạng thiếu nước. 
Bên cạnh đó, việc sử dụng ảnh 3D trong nghiên cứu thực vật 
đang ngày càng trở nên phổ biến để định lượng chính xác 
sự tăng trưởng và phát triển của cây, cũng như tránh nhầm 
lẫn giữa sự tăng trưởng và chuyển động của các bộ phận 
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thực vật khi phân tích ảnh 2D có thể gặp phải. Công nghệ 
LiDAR sử dụng tia laser để tạo mô hình 3D đã cung cấp hình 
ảnh chi tiết và chính xác về cấu trúc thực vật. Các phương 
pháp tái tạo 3D dựa trên hình học với chi phí thấp sử dụng 
một hoặc nhiều camera quang học đã và đang được sử dụng 
như DoF, ToF và ánh sáng cấu trúc. Để phân tích cấu trúc bên 
trong thực vật mà không cần xâm lấn phải kể đến các công 
nghệ chụp cắt lớp như MRI, PET và CT. Các kỹ thuật này cung 
cấp thông tin chi tiết về cấu trúc bên trong, sự phát triển của 
rễ, sự phân bố nước và chất dinh dưỡng cũng như mô hình 
tăng trưởng của thực vật. MRI với khả năng tạo ảnh chính 
xác về cấu trúc thực vật được ứng dụng rộng rãi trong việc 
nghiên cứu khả năng phân phối nước [11] và hệ thống rễ của 
cây [12]. Nhờ khả năng chụp ảnh cắt lớp xuyên suốt cơ thể 
của công nghệ CT cho phép phân tích cấu trúc rễ và kiểm tra 
sự phát triển của thân cây và cành mà không cần phải làm 
hại đến mẫu vật [13]. Mặc dù công nghệ PET ít phổ biến hơn 
trong nghiên cứu thực vật nhưng có thể cung cấp nhiều 
thông tin về sự chuyển hóa và vận chuyển các chất dinh 
dưỡng trong cây trồng [14]. Trong khi các phương pháp 
chụp ảnh thông thường dễ bị che phủ bởi thời tiết hoặc các 
tầng lá, công nghệ radar khẩu độ tổng hợp SAR có khả năng 
thu ảnh xuyên qua điều kiện thời tiết khắc nghiệt và thảm 
thực vật dày đặc, mở ra cơ hội mới cho việc thu thập dữ liệu 
từ xa [15]. Công nghệ này hỗ trợ việc thu thập hình ảnh chi 
tiết về các bộ phận của cây như lá và rễ trong nhà kính cũng 
như trong phòng thí nghiệm. Bên cạnh đó, chụp ảnh tán lá 
cần độ phân giải cao và gặp hạn chế trong ứng dụng thương 
mại do yêu cầu lượng hình ảnh lớn. Thu thập hình ảnh tán lá 
không chỉ dựa vào dữ liệu từ radar mà còn được hỗ trợ bởi 
các thiết bị khác như UAV, robot, IoT trang bị cảm biến ảnh 
giúp mở rộng phạm vi và hiệu quả thu thập dữ liệu. Sự kết 
hợp giữa dữ liệu ảnh tán lá, thông tin từ các cảm biến từ xa 
như vệ tinh mang lại cái nhìn toàn diện về sự sinh trưởng và 
phát triển của thực vật. Từ đó sự thay đổi trong sức khỏe thực 
vật có thể được xác định trước khi các biểu hiện kiểu hình trở 
nên rõ ràng, cho phép can thiệp sớm để tối ưu hóa tăng 
trưởng và năng suất. 

3.1.1. Ứng dụng ảnh khả kiến  
Ảnh khả kiến được tạo từ hình ảnh số với mục đích cung 

cấp dữ liệu cho các hệ thống yêu cầu thông tin về đánh giá 
kiểu hình thực vật dựa trên các tính chất sinh lý. Cách thu 
ảnh phổ biến là thông qua cảm biến silicon (CCD hoặc 
CMOS) nhạy với dải ánh sáng khả kiến từ 400 đến 750nm cho 
phép chụp ảnh hai chiều. Dữ liệu ảnh gốc thường được biểu 
diễn dưới dạng ma trận không gian với các giá trị cường độ 
ánh sáng tương ứng với lượng photon trong các dải đỏ 
(~600nm), xanh lá (~550nm) và xanh dương (~450nm). Máy 
ảnh để chụp với ánh sáng khả kiến thường là máy ảnh kỹ 
thuật số hoặc máy ảnh RGB/CIR do chúng cung cấp giải 
pháp nhanh chóng, tiết kiệm cho việc thu mẫu. Từ ảnh RGB, 
chúng ta có thể ước tính các đặc điểm kiểu hình và cấu trúc 
như diện tích lá, chiều cao cây và chiều rộng thân.  

Nhưng khả năng ứng dụng của phương pháp này còn 
vượt xa phân tích kích thước đơn thuần. Ở ngoài trời, hình 

ảnh khả kiến mang lại dữ liệu về mức độ phủ bìa của tán lá 
và màu sắc của nó. Trong điều kiện môi trường được kiểm 
soát như nhà kính, ảnh RGB có thể được sử dụng để nghiên 
cứu khối lượng sinh khối của phần chồi, tỉ lệ thẩm thấu, mức 
độ nảy mầm, sức khoẻ của cây con và cấu trúc rễ. Mặc dù 
vậy, việc sử dụng công nghệ này ở ngoài trời gặp phải nhiều 
hạn chế bao gồm: (1) độ tương phản không rõ ràng giữa lá 
với nền về màu sắc và độ sáng; (2) khả năng loại bỏ bóng từ 
tán lá; (3) khả năng tự động lấp đầy những khoảng trống sau 
khi loại bỏ đất hay côn trùng ra khỏi lá; (4) ảnh hưởng của 
ánh sáng mặt trời đến quá trình xử lý hình ảnh tự động và (5) 
phân biệt các lá khi chúng gần nhau hoặc chồng chéo.  

3.1.2. Ứng dụng ảnh huỳnh quang  
Hệ thống ảnh huỳnh quang như một chiếc kính X-ray 

sinh học cho phép chúng ta “nhìn xuyên” vào bên trong thực 
vật. Quá trình theo dõi sự phát xạ đặc trưng ở các bước sóng 
khác nhau của các phân tử huỳnh quang khi thực vật được 
kích thích trong thời gian ngắn bằng đèn hoặc chùm laser 
giúp đánh giá quá trình quang hợp, hàm lượng diệp lục và 
những thay đổi sinh hoá khác [16]. Khi chiếu ánh sáng xanh 
hoặc tím vào lục lạp, một phần ánh sáng được diệp lục hấp 
thụ sẽ phát xạ lại. Tỉ lệ của ánh sáng phát xạ lại so với ánh 
sáng chiếu vào thay đổi tùy thuộc vào khả năng của thực vật 
chuyển hóa ánh sáng hấp thụ và đây là một chỉ số hiệu quả 
đánh giá khả năng hấp thụ ánh sáng của thực vật.  

Chụp ảnh huỳnh quang là phương pháp được ưu tiên để 
nhận diện bệnh trên lá cây. Khi bệnh tấn công, các biến đổi 
trong quá trình chuyển hóa từ quang hợp đến hô hấp và 
trong việc vận chuyển chất dinh dưỡng thường là những đối 
tượng đầu tiên chịu ảnh hưởng. Bên cạnh đó, một số thí 
nghiệm cũng đã được thực hiện để sử dụng hình ảnh huỳnh 
quang diệp lục trong việc xác định vị trí các vị trí gen quy 
định các lô-cut tính trạng số lượng (Quantitative Trait Locus, 
QTLs) liên quan đến sự phát triển (như diện tích của lá) [17] 
qua việc sàng lọc nhanh các đột biến hoặc biến dị gen liên 
quan đến quang hợp và phân tích các đột biến về thành 
phần sắc tố quang hợp. Tuy nhiên hầu hết các nghiên cứu 
về hình ảnh huỳnh quang bị giới hạn ở lá hoặc cây con của 
mẫu vật. Ngoài ra, yêu cầu về năng lượng khi chụp ảnh 
huỳnh quang và điều kiện khi phải tham chiếu trong bóng 
tối hoặc khoảng cách đủ gần với các tán cây có thể là hạn 
chế cho các ứng dụng kiểu hình ngoài trời. Vì vậy, các yếu tố 
sức khoẻ cây trồng, khả năng tái tạo hình ảnh cùng phần 
mềm phân tích dữ liệu là cần thiết để giải quyết việc phân 
tích kiểu hình trên quy mô lớn và để phát triển một quy trình 
chuẩn cho xử lý hình ảnh huỳnh quang. 

3.1.3. Ứng dụng ảnh nhiệt  
Ảnh nhiệt cho phép mô tả nhiệt độ bề mặt của vật thể 

thông qua bức xạ hồng ngoại mà chúng phát ra. Máy ảnh 
nhiệt cảm nhận được bức xạ trong phạm vi từ 3 - 14µm, đặc 
biệt là ở hai dải bước sóng 3 - 5µm và 7 - 14µm với độ truyền 
dẫn cao trong không khí. Dải 3 - 5µm có độ nhạy nhiệt cao 
hơn do năng lượng bức xạ cao hơn, nhưng dải bước sóng dài 
hơn (7 - 14µm) có thể giúp giảm thiểu sai số trong một số 
ứng dụng cụ thể [18]. Công nghệ nhiệt hồng ngoại ngày 
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càng tiến bộ cho phép máy ảnh nhiệt có độ nhạy cao với khả 
năng phân tích chi tiết phân bố nhiệt độ từ tán cây đến lá 
giúp giảm chi phí và tăng khả năng tiếp cận với người dùng.  

Trong hình 2, mô hình của dòng năng lượng và nhiệt độ 
của một chiếc lá trong ngày nắng (đơn vị W/m2) đã được 
đưa ra [19]. Mũi tên màu xanh biểu thị quá trình làm mát lá 
thông qua quá trình thoát hơi nước, trong khi mũi tên màu 
đỏ và xanh dương thể hiện sự làm nóng hoặc làm mát của 
lá bởi bầu khí quyển. SWđến đại diện cho tổng bức xạ ngắn 
(shortwave, SW) đến được hấp thụ bởi cả hai mặt của lá, 
bao gồm bức xạ trực tiếp, phản xạ và tán xạ. LWđến thể hiện 
bức xạ dài (longwave, LW) được hấp thụ bởi cả hai mặt của 
lá - bức xạ phát ra từ bầu trời phía trên lá, và các lá và cành 
xung quanh lá, phụ thuộc vào nhiệt độ và độ phát xạ tương 
ứng của chúng. LWra là bức xạ LW phát ra từ cả hai mặt của 
lá ở nhiệt độ Tlá. Và nhiệt ẩn thoát ra (latent heat, LE) cùng 
với lượng nhiệt hiện (sensible heat) sẽ giúp cân bằng với 
nhau. Vì vậy, việc theo dõi được nhiệt độ bề mặt lá giúp 
chúng ta nghiên cứu mối quan hệ về nước trong cây liên 
quan đến độ dẫn khí khổng và tốc độ thoát hơi nước, yếu 
tố này ảnh hưởng trực tiếp đến nhiệt độ lá. Tuy nhiên, việc 
phân tích nhiệt độ thực vật qua hình ảnh nhiệt bị ảnh 
hưởng bởi môi trường xung quanh và đòi hỏi phải được 
hiệu chuẩn cẩn thận. 

 
Hình 2. Mô hình dòng năng lượng và nhiệt độ của lá dưới ánh sáng mặt trời [19] 

3.1.4. Ứng dụng ảnh quang phổ  
Ứng dụng của hình ảnh quang phổ trong việc nghiên 

cứu đặc tính thực vật bắt đầu bằng việc cảm biến từ xa sự 
tương tác giữa ánh sáng mặt trời và thực vật. Trong dải ánh 
sáng khả kiến (400 - 700nm), lá cây phản xạ ít ánh sáng vì 
lượng diệp lục và các sắc tố khác hấp thụ tốt ở khoảng 
550nm. Khi chuyển sang dải hồng ngoại gần (Near InfraRed, 
NIR) (700 - 1200nm), phản xạ tăng đáng kể chủ yếu do ánh 
sáng bị tán xạ trong lớp phiến lá và cũng có thể phản xạ từ 
lớp dưới cùng của tán lá. Đặc điểm như độ dày của lá và kiểu 
hình phát triển quyết định mẫu phản xạ ánh sáng này. Và có 
nhiều nghiên cứu đã sử dụng NIR để đánh giá gián tiếp sự 
phát triển và năng suất của cây trồng [20]. Dựa vào phản xạ 
quang phổ, người ta có thể tính toán chỉ số thực vật 
(Normalized difference vegetation index, NDVI) liên quan 
đến khả năng quang hợp, sắc tố và lượng nước trong lá giúp 
dự báo các thông tin như khối lượng sinh khối và năng suất 
của lúa mì và ngô [21]. 

Công nghệ này hỗ trợ việc ước lượng sức khỏe và sinh 
trưởng của thực vật giúp cung cấp các kết quả quan trọng 
trong cả nghiên cứu và chương trình lai tạo. Kỹ thuật chụp 
hình quang phổ hồng ngoại gần sử dụng phép đo đa phổ, 
siêu phổ (hình 3) đã được áp dụng hiệu quả trong phát hiện 
stress, bệnh tật và khả năng chống chịu sâu bệnh trên thực 
vật; ví dụ như tìm ra các đặc tính của thực vật như khả năng 
chống lại sâu bệnh ở mía và phản ứng đối với bệnh gỉ sắt ở 
lúa mì [22]. Mặc dù có những tiềm năng và lợi thế khi có thể 
kết hợp cùng các thiết bị khác, song việc áp dụng ảnh phổ 
phản xạ hồng ngoại gần và các kỹ thuật phản xạ quang phổ 
trong đánh giá thực vật vẫn đối mặt với thách thức do chi 
phí thiết bị cao và lượng dữ liệu lớn sinh ra từ các phương 
pháp này.  

3.1.5. Ứng dụng kỹ thuật hình ảnh 3D  
Công nghệ cảm biến hình ảnh đóng vai trò quan trọng 

trong việc lập mô hình 3D cho thực vật với các ứng dụng 
rộng rãi từ đánh giá kiểu hình đến nghiên cứu bệnh học thực 
vật. Trong số các công nghệ hiện có, LIDAR là công nghệ 
được sử dụng rộng rãi trong tái tạo 3D tán lá nhờ khả năng 
tạo ra mô hình chính xác và chi tiết bằng cách sử dụng ánh 
sáng cấu trúc và quét laser toàn khu vực [23]. Công nghệ này 
đã được chứng minh là hiệu quả trong việc xây dựng mô 
hình 3D nhằm tính diện tích lá và ước lượng cấu trúc tán lá 
thực vật. Tuy nhiên, LIDAR có nhược điểm là chi phí cao, yêu 
cầu thời gian chụp lâu và phức tạp trong quá trình sử dụng. 

  
Hình 3. Sự khác nhau ảnh siêu phổ và đa phổ 

Bên cạnh LIDAR, hệ thống chụp ảnh stereo sử dụng hai 
hoặc nhiều camera để tạo ảnh 3D cũng là một công nghệ 
quan trọng trong lĩnh vực này. Mặc dù có những hạn chế về 
độ chính xác cùng khả năng ghép cặp nhưng hệ thống 
stereo đã được ứng dụng thành công trong môi trường 
trong nhà và ngoài trời để phân tích kiểu hình, cấu trúc thực 
vật như chiều cao cây, diện tích lá và hình dạng lá [24]. Một 
công nghệ khác là ToF sử dụng bộ phát NIR để tạo ra hình 
ảnh độ sâu với tốc độ cao. Dù độ phân giải ban đầu không 
cao và bị ảnh hưởng bởi ánh sáng mặt trời, công nghệ ToF 
đã và đang được cải thiện như kết hợp với ảnh RGB và ảnh 
stereo, mở ra cơ hội mới cho việc áp dụng trong lĩnh vực 
đánh giá kiểu hình thực vật. 
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3.1.6. Ứng dụng ảnh chụp cắt lớp  
Công nghệ chụp ảnh MRI sử dụng tính chất cộng hưởng 

từ hạt nhân để tạo hình ảnh, thu dữ liệu 3D qua đó biết được 
các phản ứng stress sinh học cùng các quá trình sinh lý khác 
của thực vật cho đến cấu trúc thực vật từ hạt giống đến hệ 
thống rễ và toàn bộ cây hoặc mô tả phân bố nước trong cây 
dưới dạng 3D mà không cần xâm lấn. MRI nhận tín hiệu từ 
các đồng vị phát xạ 1H, 13C, 14N và 15N cho phép định lượng 
hàm lượng nước, khả năng khuếch tán và vận chuyển nước 
cũng như phát hiện các phân tử được dán nhãn. Đặc biệt, 
chúng ta có thể thực hiện phương pháp này trên các thiết bị 
di động trong môi trường tự nhiên của chúng. Hình 4 là mô 
hình của việc đo độ tuổi của cây trồng sử dụng công nghệ 
MRI [25]. 

Bên cạnh đó, chụp cắt lớp phát xạ positron PET là một kỹ 
thuật khác có khả năng theo dõi chuyển động 3D của các 
hợp chất đánh dấu như là 11C, 13N hoặc 52Fe cung cấp thông 
tin quan trọng về tốc độ và tỷ lệ mất mát trong quá trình vận 
chuyển chất dinh dưỡng của thực vật và quang hoá [26]. X-
ray CT sử dụng tia X để tạo hình ảnh cắt lớp 3D từ các hình 
ảnh 2D, cung cấp dữ liệu về cấu trúc đất và kiến trúc hệ 
thống rễ giúp chúng ta hiểu sâu hơn về các cấu trúc chi tiết 
bên trong thực vật [27]. Tuy nhiên phương pháp này gặp 
hạn chế về chi phí và thời gian quét. Các kỹ thuật chụp ảnh 
cắt lớp này cần được cải thiện về phân vùng và tái tạo hình 
ảnh để đánh giá hiệu quả hơn các đặc tính cây trồng. Sự kết 
hợp của các phương pháp chụp ảnh đơn lẻ giúp phát hiện 
sớm các dấu hiệu của stress cũng như sử dụng đồng thời 
nhiều kĩ thuật hình ảnh (như ảnh nhiệt và huỳnh quang) để 
cải thiện khả năng phân biệt giữa các nguyên nhân gây ra 
bằng cách theo dõi các quá trình sinh lý của cây. 

3.1.7. Ứng dụng ảnh vệ tinh  
Radar khẩu độ tổng hợp SAR là một công nghệ quan 

trọng trong việc quan sát kiểu hình từ xa cho phép chúng 
ta thu được hình ảnh chất lượng cao không phụ thuộc vào 
thời gian trong ngày hay điều kiện thời tiết. Hơn 30 năm 
qua, SAR đã được ứng dụng rộng rãi trong nghiên cứu địa 
chất, thay đổi khí hậu [15], giám sát môi trường, lập bản đồ 
2D và 3D thậm chí trong các ứng dụng liên quan đến an 
ninh và khám phá hành tinh. Ứng dụng trong nông nghiệp 
của SAR có thể được phân loại thành ba mục đích chính: (1) 
xác định loại cây trồng và thống kê diện tích đất trồng, (2) 
trích xuất thông số cây trồng, đất trồng và (3) ước lượng 
năng suất cây trồng. Những năm gần đây nguồn dữ liệu 
SAR ngày càng phong phú, các phương pháp tăng độ 
chính xác của phân loại cây trồng và trích xuất thông số 
bằng dữ liệu cũng được cải thiện. 

Tuy nhiên, sự phát triển của nông nghiệp hiện đại đã đặt 
ra những yêu cầu cao hơn cho giám sát từ xa bằng SAR. Ví 
dụ độ chính xác của quá trình phân loại cây trồng, việc theo 
dõi toàn bộ chu kỳ phát triển, sự tích hợp của truy xuất thông 
tin với các mô hình thủy văn cùng mô hình tăng trưởng cây 
trồng vẫn cần được cải thiện. Trong tương lai việc sử dụng 
chung dữ liệu giám sát từ xa quang học và radar SAR ứng 
dụng đa băng tần đa chiều giúp trích xuất thông tin của cây 

một cách hiệu quả. Xu hướng phát triển hệ thống SAR nhẹ 
và nhỏ trên máy bay không người lái sẽ là những lĩnh vực 
cần thúc đẩy nghiên cứu trong giám sát nông nghiệp. 

 
Hình 4. Mô hình sử dụng công nghệ MRI để ước tính độ tuổi cây trồng [25] 

3.2. Những hạn chế của ứng dụng kỹ thuật hình ảnh 
trong đánh giá sinh trưởng cây trồng 

Cùng với sự phát triển về các công nghệ cảm biến, khả 
năng thu thập dữ liệu kiểu hình thực vật ngày càng trở nên 
đa dạng. Tuy nhiên, cùng với sự phong phú về loại dữ liệu 
thì dung lượng dữ liệu ngày càng lớn dẫn đến hiệu suất phân 
tích kiểu hình bằng các kỹ thuật hình ảnh thông thường dần 
bị hạn chế. Gần đây, với việc ứng dụng các mô hình học máy 
trong đánh giá kiểu hình đã phần nào nâng cao được hiệu 
suất phân tích dữ liệu. Trong mô hình học máy truyền thống, 
bước tiền xử lý và trích xuất các đặc trưng kiểu hình thực vật 
từ hình ảnh chủ yếu dựa vào kinh nghiệm của người chuẩn 
bị dữ liệu. Những tác vụ cần thực hiện bao gồm việc điều 
chỉnh các tham số cường độ ánh sáng, độ sắc nét của hình 
ảnh và tách cây ra khỏi nền. Đây là các tác vụ tốn thời gian, 
nhân lực và cho hiệu suất xử lý thấp. Cùng với sự phát triển 
các loại cảm biến hiện đại và các phương pháp xử lý ảnh với 
dữ liệu lớn đã giải quyết các hạn chế kể trên và mở ra tiềm 
năng nghiên cứu kiểu hình thực vật hiệu năng cao. Tuy vậy, 
vấn đề đảm bảo độ chính xác và độ ổn định trong xử lý dữ 
liệu vẫn là những thách thức cần nghiên cứu [28]. Trên thực 
tế các bộ phận của cây trồng phát triển không đồng đều 
trong những giai đoạn sinh trưởng khác nhau. Cũng như 
vậy, một bộ phận của cây có thể sẽ phát triển không giống 
nhau khi chịu ảnh hưởng của môi trường. Điều này tác động 
lớn đến độ chính xác của các phương pháp phân tích [29]. 
Do đó, việc áp dụng các mô hình học máy linh hoạt như học 
sâu đang được xem xét như một giải pháp tiềm năng để giải 
quyết các vấn đề trên. 

4. ỨNG DỤNG CÁC MÔ HÌNH HỌC SÂU TRONG PHÂN TÍCH 
VÀ ĐÁNH GIÁ SINH TRƯỞNG THỰC VẬT 

Học sâu (Deep Learning) là một nhánh của học máy dựa 
trên mạng nơ-ron nhân tạo nhiều tầng. Đây là mô hình được 
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phát triển từ quá trình huấn luyện và phân tích dữ liệu. Khi 
nói đến việc học dữ liệu, ta có thể học theo nhiều cách: học 
giám sát (1) sử dụng dữ liệu đã biết trước làm tham chiếu, 
học không giám sát (2) tập trung vào khai phá mẫu dữ liệu 
và (3) cách học kết hợp cả hai cách (học bán giám sát) đem 
lại điểm mạnh của cả hai cách học. Một phương thức khác 
đó là học tăng cường, dựa trên kỹ thuật thử và sai thông qua 
cơ chế thưởng và phạt. Mặc dù sự thay đổi vật chất sinh học 
chủ yếu do thành phần di truyền và yếu tố sinh lý, nhưng 
việc mô hình hóa ảnh hưởng này lên sự phát triển của thực 
vật là rất khó khăn. Do đó, việc mô hình hóa sự phát triển 
thực vật bằng các mô hình học máy truyền thống như vectơ 
hỗ trợ (Support Vector Machines, SVMs), K láng giềng gần 
nhất (k Nearest Neighbors, k-NNs) và cây quyết định 
(Decision Tree) không hiệu quả. Trên thực tế, các mô hình 
học sâu đã được công bố có hiệu suất tốt hơn so với các mô 
hình học máy truyền thống, đặc biệt trong lĩnh vực nghiên 
cứu kiểu hình thực vật dựa trên hình ảnh [30, 31].  

4.1. Đánh giá sinh trưởng thực vật 
Các mạng học sâu được ứng dụng đánh giá sinh trưởng 

thực vật có thể chia thành hai nhóm: mạng mạng nơ-ron tích 
chập (Convolutional Neural Network, CNN) và mạng lai giữa 
mạng nơ-ron tích chập và mạng trí nhớ ngắn hạn định hướng 
dài hạn (Long Short-Term Memory, LSTM) CNN-LSTM [32]. 
Việc quyết định lựa chọn sử dụng chúng phụ thuộc vào kiểu 
dữ liệu đầu vào. Trong khi mạng CNN thông thường xử lý dữ 
liệu dưới dạng hình ảnh xám hoặc màu 2D có thông tin không 
gian thì mạng lai CNN-LSTM xử lý chuỗi hình ảnh có đồng thời 
thông tin không gian - thời gian cho phép mô hình hóa dữ liệu 
hiệu quả hơn. Với thời gian chụp cây trồng bất kỳ, mạng CNN 
được sử dụng cho nhiều tác vụ khác nhau trong quá trình 
theo dõi thực vật. Với ảnh cơ quan hoặc toàn bộ cây, mạng 
CNN có thể phân loại chúng theo giai đoạn phát triển. Mặt 
khác, các thông số như kích thước cây và chỉ số thực vật NDVI 
có thể được trích xuất trực tiếp từ ảnh qua phương pháp hồi 
quy. Trong trường hợp xử lý hình ảnh ở quy mô lớn, việc xác 
định vị trí hoặc bộ phận cụ thể của cây có thể được thực hiện 
bằng hai phương pháp: (1) trực tiếp qua mô hình phát hiện 
đối tượng hoặc phân vùng và (2) kết hợp cửa sổ trượt (sliding 
window) cùng phương pháp phân loại.  

Sự kết hợp giữa mạng CNN và nơ-ron hồi quy (Regression 
Neural Network, RNN) như LSTM có thể được áp dụng khi có 
hình ảnh theo chuỗi thời gian. Mô hình này kết hợp thông 
tin không gian - thời gian giúp tận dụng tốt hơn dữ liệu ảnh 
thu được (hình 5). Kết quả từ lớp trích xuất đặc trưng của 
CNN của hình ảnh thực vật được đưa vào mô hình LSTM để 
phân loại trong khung thời gian cụ thể. Các phương pháp sử 
dụng học sâu để giải quyết các bài toán về sinh trưởng đã 
được tổng kết trong hình 6. Nhìn chung các phương pháp 
học sâu được sử dụng trong các nghiên cứu có thể được chia 
thành 3 định hướng bao gồm: (1) phương pháp phân loại, 
(2) phương pháp phân vùng cá thể hoặc phát hiện đối tượng 
và (3) phương pháp hồi quy. Đặc biệt phương pháp hồi quy 
thường được sử dụng trong tất cả các nghiên cứu liên quan 
đến xác định sự phát triển thực vật và kiểu hình dựa trên lá.  

  
Hình 5. Mô hình CNN-LSTM để theo dõi sinh trưởng của kiểu hình thực vật [32] 

4.2. Phân loại sinh trưởng thực vật 
Trong nhiệm vụ theo dõi sinh trưởng, các ảnh chụp sẽ 

được gán nhãn theo các giai đoạn phát triển của cây. Việc 
gán nhãn dữ liệu chuẩn (ground truth) này được thực hiện 
bởi các chuyên gia. Ví dụ, từ 30.688 ảnh huấn luyện có cùng 
nền, Nasiri cùng cộng sự [33] đạt được độ chính xác trong 
phân loại các quả chà là thành ba mức độ chín là 96,98% khi 
sử dụng kiến trúc VGG16 điều chỉnh. Kiến trúc CNN-LSTM 
được sử dụng để phân loại quá trình phát triển của mầm non 
cây cỏ ba lá đỏ thành ba giai đoạn từ hình ảnh chụp theo 
thời gian đạt độ chính xác đạt trung bình khoảng 91% [34]; 
sử dụng cùng mô hình này trên ảnh mầm cây lúa mạch cũng 
cho hiệu suất cao với độ chính xác 90%. Mạng AlexNet cũng 
đã sử dụng cùng dữ liệu từ ảnh xám để dự đoán khả năng 
sống sót của mầm non cây bắp cải trắng với độ chính xác khi 
so với kết quả kiểm tra thực tế là 94% [35].  

 
Hình 6. Các mô hình học sâu trong các nghiên cứu kiểu hình thực vật 

4.3. Phân vùng và nhận diện vật thể 
Ngoài việc phân loại, các kiến trúc học sâu còn được thiết 

kế cho các bài toán phân vùng và nhận diện vật thể nhằm 
cung cấp thông tin không những về lớp của đối tượng mà 
còn vị trí trong hình. Mô hình học sâu được huấn luyện để 
xác định vị trí tất cả các đối tượng trong hình ảnh, sau đó gán 
nhãn và biểu diễn chúng bằng các hộp giới hạn (bounding 
box) hoặc tập hợp các điểm ảnh. Sử dụng học sâu cho phép 
thu được nhiều thông tin phức tạp hơn so với chỉ xác định 
các giai đoạn sinh trưởng của mạng nơ-ron tích chập. 
Phương pháp học sâu có thể ứng dụng trong đánh giá sinh 
trưởng thực vật thông qua đếm số đối tượng (quả, lá) và 
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phân tích kiểu hình đối tượng (diện tích, chu vi) dựa trên 
phương pháp nhận diện vật thể hoặc phân vùng cá thể. 
Trong một thí nghiệm quy mô lớn do Bauer cùng cộng sự 
[36] thực hiện, ảnh các giống xà lách Iceberg được xử lý để 
phân vùng vị trí cuống và đưa vào mạng k-Means-CNN để 
phân loại kích thước đạt độ chính xác trên 98%.  

Một ý tưởng khác là kết hợp kỹ thuật cửa sổ trượt và 
mạng CNN được huấn luyện trước với ResNet50 để phát hiện 
các vị trí ra hoa khi dùng ảnh theo chuỗi thời gian [37] đạt 
điểm F1 trung bình là 77%. Sau đó, mô hình tiếp tục được sử 
dụng để xử lý hình ảnh bông lúa ngoài đồng ruộng nhằm 
ước lượng ngày bắt đầu trổ bông. Trong một nghiên cứu 
khác, mạng R-CNN đã được sử dụng để phát hiện, phân vùng 
từng quả riêng lẻ từ ảnh chùm việt quất với độ chính xác 
trung bình 78,3% cho việc xác thực và 71,6% cho kiểm thử 
[38]; sự không nhất quán trong kết quả được giải thích là do 
sự khác biệt về ánh sáng khi chụp ảnh. Các tác giả cũng áp 
dụng phương pháp gán nhãn dữ liệu bán tự động, trong đó 
các mô hình được huấn luyện trên một lượng dữ liệu nhỏ đã 
gán nhãn thủ công để gán nhãn cho phần lớn dữ liệu khác. 
Mặc dù cần chuyên gia gán nhãn kiểm tra lại, phương pháp 
này đã được chứng minh là tiết kiệm thời gian. 

4.4. Ước lượng sinh trưởng thực vật  
Khác với phương pháp phân loại sinh trưởng, ước lượng 

sinh trưởng thực vật sử dụng tập hợp các số liệu đo lường 
sinh trưởng như chiều cao và số lượng lá làm tham chiếu. 
Những số liệu tham chiếu này có thể được trích xuất từ ảnh 
chụp cây trồng, thông qua xử lý dữ liệu hình ảnh kết hợp với 
phương pháp học sâu để thực hiện ước lượng những đặc 
tính của cây trồng. Trong nghiên cứu của Ubbens và 
Stavness [39], các phép đo đặc điểm của thực vật như kích 
thước, hình dạng, màu sắc thông qua các mô hình CNN có 
thể đếm số lá, phân loại biến dị và ước lượng tuổi cây trồng. 
Nhóm tác giả công bố sai số tuyệt đối là 20,8 giờ và độ lệch 
chuẩn là 14,4 giờ trong phạm vi tuổi từ 392 đến 620 giờ khi 
thực hiện ước lượng tuổi của cây sau khi nảy mầm. Nhằm 
đánh giá chỉ số NDVI của cây trồng, Khan và cộng sự [40] 
cũng đã chứng minh việc ước lượng NDVI từ hình ảnh RGB 
sử dụng phiên bản cải tiến của AlexNet là khả thi. Trong thí 
nghiệm khác [41], một mô hình CNN được cải tiến để thực 
hiện ước lượng các đặc điểm liên quan đến tăng trưởng như 
trọng lượng tươi, trọng lượng khô của lá và diện tích lá cây 
xà lách với các phép đo thực tế làm chuẩn. Kết quả cho thấy 
các mô hình được huấn luyện đã thể hiện kết quả tốt khi cho 
hệ số phù hợp của mô hình R2 > 0,89 và chỉ số sai số NRMSE 
ít hơn 27%.  

4.5. Hiệu suất các mô hình học máy trong đánh giá sinh 
trưởng thực vật 

Hiệu suất của các mô hình học máy với mục đích phân 
loại được đánh giá bằng việc sử dụng ma trận nhầm lẫn để 
đánh giá mô hình qua các chỉ số như độ chính xác, độ nhạy 
và điểm F1. Đối với mô hình học máy với mục đích phát hiện 
và phân vùng đối tượng thì các chỉ số như độ chính xác trung 
bình (Average Precision, AP) và chỉ số Jaccard (Intersection 
over Union, IoU) thường được dùng hơn để đánh giá hiệu 

suất. Các chỉ số như sai số RMSE và sai số MAE đánh giá mức 
độ giá trị ước lượng gần với giá trị tham chiếu. Trong các mô 
hình học máy, học sâu có giám sát có vai trò quan trọng 
trong nghiên cứu sinh trưởng của cây trồng. Ngoài kết quả 
về phát hiện hay phân loại đối tượng, chúng còn có khả 
năng kiểm tra chéo kết quả với kết qua đo thực tế. Ví dụ 
trong nghiên cứu của Genze [42], tỷ lệ nảy mầm được mô 
hình học máy nhận diện sẽ được kiểm tra chéo với kết quả 
thực nghiệm. Ước lượng thời điểm hoa nở cũng được so 
sánh với quá trình quan sát trong thực tế, điều này làm gia 
tăng chi phí nhưng phương pháp xác thực này rất quan 
trọng để kiểm nghiệm tính khả dụng của mạng học sâu. Bên 
cạnh đó, thời gian chạy mô hình cũng là một yếu tố quan 
trọng trong việc đưa ra các quyết định. Trong nghiên cứu 
của Tian [43], mô hình học sâu mất 0,304 giây với mỗi khung 
hình để phát hiện đối tượng trong khi mô hình trong nghiên 
cứu của Parvathi [44] mất 3,142 giây mỗi ảnh. Tốc độ xử lý có 
thể khác biệt do khác nhau về độ phân giải, phương pháp 
tiền xử lý và phần cứng. 

5. THÁCH THỨC VÀ TRIỂN VỌNG CÁC KỸ THUẬT HÌNH 
ẢNH, CÔNG NGHỆ HỌC SÂU TRONG ĐÁNH GIÁ SINH 
TRƯỞNG THỰC VẬT 

Phân tích của chúng tôi cho thấy rằng để thu thập dữ liệu 
kiểu hình chính xác thì việc được trang bị cảm biến hình ảnh 
tiên tiến cùng hiểu biết sâu sắc về các đặc tính vật lý của đối 
tượng nghiên cứu, công cụ phần mềm mạnh mẽ và quy trình 
phân tích hình ảnh tối ưu là điều rất quan trọng. Qua nghiên 
cứu cho thấy ứng dụng của ảnh RGB, huỳnh quang gặp các 
hạn chế liên quan đến khả năng thu ảnh và phân tích trong 
môi trường ngoài trời; ảnh nhiệt gặp phải các vấn đề về hiệu 
suất nhiệt của cây. Công nghệ như LIDAR, ảnh stereo và ToF 
có ưu nhược điểm riêng biệt. Trong khi LIDAR đem lại độ 
chính xác cao nhưng tốn kém và mất thời gian phân tích thì 
hệ thống stereo linh hoạt nhưng kém chính xác trong môi 
trường phức tạp và camera ToF thu dữ liệu nhanh nhưng 
nhạy cảm với ánh sáng bên ngoài. Phương pháp MRI và PET 
có hiệu quả cao nhưng tốn thời gian, chi phí và cần các công 
cụ phân tích mạnh mẽ. SAR hữu ích cho giám sát từ xa nhưng 
cần cải thiện độ chính xác. Dù công nghệ học sâu đã thể hiện 
khả năng vượt trội trong đánh giá sinh trưởng thực vật, các 
thách thức trong quá trình chuẩn bị và xử lý dữ liệu chủ yếu 
là do sự phức tạp của thực vật cùng các yếu tố ngoại cảnh 
tác động. Mô hình học sâu có giám sát cải thiện thông qua 
quá trình huấn luyện, vì vậy việc điều chỉnh các tham số học 
là cực kỳ quan trọng nhằm mục đích đưa ra các dự đoán 
chính xác và giảm thiểu sai số. Bên cạnh đó việc gán nhãn 
dữ liệu chính xác trở thành yếu tố cốt lõi nhưng lại đòi hỏi 
nguồn lực đáng kể và thường cần sự hỗ trợ từ chuyên gia. 
Một số giải pháp cải thiện quá trình này như gán nhãn bán 
tự động có thể giúp giảm bớt hạn chế kể trên.  

Những tiến bộ trong công nghệ học sâu và kỹ thuật hình 
ảnh không những mở ra cơ hội mà còn đặt ra thách thức 
trong việc tự động hóa toàn bộ quy trình đánh giá sinh 
trưởng cây trồng. Nghiên cứu tương lai cần hướng đến việc 
tích hợp các thuật toán học máy khác nhau, khai thác sức 
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mạnh của học tăng cường để nâng cao khả năng tổng quát 
hóa và dự đoán của các mô hình. Việc kết hợp với các kiến 
trúc CNN và RNN như LSTM có khả năng xử lý dữ liệu thời 
gian cùng với lựa chọn thời điểm chụp phù hợp sẽ cải thiện 
đáng kể khả năng đánh giá sinh trưởng thực vật. Cuối cùng, 
việc phát triển các kỹ thuật hình ảnh và học sâu cần tiếp tục 
đổi mới để đáp ứng nhu cầu của ngành nông nghiệp công 
nghệ cao từ việc tự động hóa quá trình gãn nhãn dữ liệu đến 
tích hợp dữ liệu không gian - thời gian một cách hiệu quả 
trong việc giám sát phân tích sự phát triển của thực vật. 

6. KẾT LUẬN 
Nghiên cứu này đã tiến hành đánh giá các phương pháp 

chụp ảnh ở nhiều bước sóng khác nhau cùng phương pháp 
học sâu áp dụng cho quy trình đánh giá sinh trưởng cây 
trồng. Để có thể áp dụng hiệu quả cần thiết phải có kiến thức 
sâu về các tính chất vật lý, công cụ phần mềm mạnh mẽ và 
quy trình xử lý dữ liệu hình ảnh hiệu quả để thu thập dữ liệu 
đặc trưng thực vật. Việc hiệu chuẩn cảm biến là bước quan 
trọng để đảm bảo sự tin cậy của dữ liệu trong nghiên cứu 
khoa học thực vật. Bước tiếp theo, chúng tôi khám phá việc 
áp dụng các phương pháp học sâu để đánh giá sinh trưởng 
thực vật. Sự chuyển đổi từ kỹ thuật xử lý dữ liệu hình ảnh 
truyền thống sang việc sử dụng mạng CNN và sau đó là các 
mạng lai tích hợp dữ liệu thời gian cho thấy tiềm năng lớn 
trong việc giảm thiểu sự can thiệp của con người và tối ưu 
hóa quy trình đánh giá sinh trưởng cây trồng. Việc phát triển 
từ các phương pháp phân loại và ước lượng đơn giản đến 
phương pháp phát hiện và phân vùng đối tượng phức tạp 
hơn không chỉ phản ánh sự chuyển dịch trong cách đánh giá 
sinh trưởng thực vật mà còn mở ra cơ hội cho việc phát triển 
các mô hình tổng quát có khả năng phân tích nhiều loài và 
chủng loại thực vật khác nhau. Sự kết hợp giữa công nghệ 
chụp ảnh tiên tiến và kỹ thuật học sâu cho phép các nhà 
nghiên cứu tận dụng dữ liệu ảnh, thông tin liên quan một 
cách tối đa. Sự phát triển này không chỉ giúp tối ưu hóa quy 
trình sản xuất nông nghiệp mà còn góp phần bảo vệ môi 
trường sống và đa dạng sinh học. Cuối cùng, việc tận dụng 
hiệu quả sự kết hợp giữa công nghệ chụp ảnh và học sâu có 
tiềm năng lớn trong việc định hình tương lai của nông 
nghiệp thông minh và bền vững, mở ra hướng đi mới cho 
ngành nông nghiệp toàn cầu. 
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