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Tóm tắt: Bài viết này phân tích các đặc điểm nổi bật của mạng nơ ron tích chập trong nhận diện ảnh và ưu điểm của 
kỹ thuật học chuyển giao (Transfer Learning) trong vấn đề đào tạo mô hình học có dữ liệu huấn luyện hạn chế. Từ đó đề 
xuất mô hình tổng quát để xây dựng hệ thống nhận diện ảnh dựa trên học chuyển giao với mạng nơ-ron tích chập. Giải 
pháp này cho phép tận dụng sức mạnh của các mô hình đã được đào tạo trước trên tập dữ liệu công khai để giải quyết các 
bài toán chuyên biệt có tập dữ liệu nhỏ hơn nhằm giảm nhu cầu về dữ liệu huấn luyện và tài nguyên tính toán khi triển các 
khai dự án mới.

Từ khóa: học sâu, học chuyển giao, mạng nơ-ron tích chập, nông nghiệp, phát hiện sâu bệnh, nhận diện ảnh.
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I. ĐẶT VẤN ĐỀ
Sâu bệnh là một trong những nguyên nhân 

chính gây ảnh hưởng nghiêm trọng đến sự phát 
triển của cây trồng và làm giảm năng suất mùa vụ, 
đặt ra nhiều thách thức cho sản xuất nông nghiệp 
hiện nay. Theo bà Đặng Thị Thủy – Phó Giám 
đốc Sở Nông nghiệp và Phát triển Nông thôn tỉnh 
Phú Yên, đa số nông dân tại địa phương vẫn chủ 
yếu dựa vào quan sát bằng mắt thường để phát 
hiện sâu bệnh, bên cạnh các phương pháp truyền 
thống như bẫy dính và bẫy đèn UV. Tuy nhiên, 
các phương pháp này còn hạn chế, dễ bỏ sót sâu 
bệnh ở giai đoạn đầu, và việc phun thuốc hóa học 
không kiểm soát có thể gây ô nhiễm môi trường 
và giảm năng suất.

Để khắc phục hạn chế, bài viết đề xuất áp dụng 
công nghệ thông tin nhằm nâng cao hiệu quả kiểm 
soát sâu bệnh thông qua việc giám sát thường 
xuyên và phân tích dữ liệu cây trồng. Phương 
pháp này cho phép phát hiện sâu bệnh sớm, xử lý 
kịp thời và chính xác, đồng thời tiết kiệm chi phí 
và giảm thiểu tác động môi trường, góp phần phát 
triển nông nghiệp bền vững.

Bên cạnh đó, bài viết tập trung vào việc ứng 

dụng mạng nơ-ron tích chập (CNN) trong nhận 
diện hình ảnh sâu bệnh trên cây trồng và phân tích 
hiệu quả của kỹ thuật học chuyển giao (transfer 
learning). Mô hình đề xuất kết hợp giữa CNN 
và học chuyển giao giúp tăng độ chính xác trong 
nhận dạng và phù hợp với điều kiện thực tiễn. Tác 
giả cũng nhấn mạnh vai trò then chốt của dữ liệu 
huấn luyện và đề xuất các kỹ thuật xử lý dữ liệu 
phù hợp để nâng cao hiệu quả mô hình nhận diện.

II. NỘI DUNG NGHIÊN CỨU 
2.1.Mạng nơ-ron tích chập 
2.1.1 Kiến trúc  
Mạng nơ-ron tích chập (CNN) là mô hình 

mạng nơ ron nhiều lớp, được thiết kế để trích 
xuất các đặc trưng trong dữ liệu đầu vào có cấu 
trúc lưới bao gồm hình ảnh, video, âm thanh và 
ngôn ngữ tự nhiên [2-4]. Hình 1 là một kiến trúc 
tổng quát của mạng CNN, bao gồm ba thành phần 
chính: các lớp tích chập (convolutional layer), 
lớp gộp (pooling layer), lớp kết nối đầy đủ (fully 
connected layer).   

Lớp tích chập: thành phần đầu tiên của mạng 
thực hiện trích xuất các đặc điểm nổi bật từ một 
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bức ảnh đầu vào. Quá trình này được thực hiện 
thông qua các phép toán dựa trên hàm tích chập. 

Lớp gộp: nằm bên cạnh các lớp tích chập và 
được sử dụng để làm giảm  kích cỡ hình ảnh đầu 
vào bằng cách loại bỏ những thông tin không cần 
thiết sau khi thực hiện tích chập, chỉ giữ lại các 
đặc trưng nổi bật của ảnh. Điều này cho phép 
giảm mức độ tính toán xuống dần mà không làm 
mất đi các đặc điểm quan trọng của ảnh. Hàm 
lấy mẫu gộp (pooling) có 3 loại chính là lấy phần 
tử lớn nhất (Max pooling), lấy nhóm trung bình 
(Average pooling), lấy tổng của tất cả các phần tử 
trong bản đồ đặc trưng (Sum pooling). Trong đó 
Max pooling là kiểu thường được sử dụng nhất.  

Lớp kết nối đầy đủ: sau khi các đặc trưng 
được các lớp tích chập trích xuất và được lấy mẫu 
xuống bởi các lớp gộp pooling, chúng sẽ được ánh 
xạ bởi một tập hợp con gồm các lớp được kết nối 
đầy đủ tới đầu ra cuối cùng của mạng. Lớp kết nối 
đầy đủ cuối cùng thường có cùng số lượng nút với 
số lượng lớp.  Các bản đồ đặc trưng đầu ra của lớp 
gộp cuối cùng thường được làm phẳng, nghĩa là 
được chuyển đổi thành mảng số hoặc vectơ một 
chiều. Cuối cùng hàm softmax được sử dụng để 
phân loại đối tượng. 

2.1.2 Ưu điểm 
Trong những năm gần đây, việc ứng dụng các 

mô hình học sâu, đặc biệt là mạng nơ-ron tích 
chập (CNN), trong lĩnh vực nông nghiệp thông 
minh đã đạt được nhiều thành tựu đáng kể. CNN 
được chứng minh là có khả năng vượt trội trong 
các nhiệm vụ nhận diện hình ảnh như phân loại 
đất, phát hiện tình trạng thiếu nước, lập bản đồ 
năng suất, phân loại cây trồng – cỏ dại và nhận 
dạng sâu bệnh. Nhờ khả năng học trực tiếp từ dữ 
liệu lớn và trích xuất đặc trưng hiệu quả, CNN 
mang lại độ chính xác cao hơn so với các mô hình 
truyền thống như SVM hay KNN.

Nhiều nghiên cứu đã xác nhận hiệu quả của 
CNN. Zhang và cộng sự cho thấy CNN phát hiện 
cỏ dại với độ chính xác 96,88%, cao hơn hẳn so 
với SVM (89,4%). Liang và nhóm nghiên cứu 
của mình cũng xây dựng hệ thống nhận dạng cỏ 
dại sử dụng kiến trúc CNN và chứng minh CNN 
hoạt động tốt hơn các phương pháp trích xuất đặc 
trưng như LBP và HoG. Tương tự, Nkemelu et al. 
so sánh CNN với KNN và SVM trong phân loại 
cây giống, kết quả CNN đạt 92,6% – vượt trội 
so với hai mô hình còn lại. Pearlstein và cộng sự 
cũng chứng minh CNN có thể nhận diện chính 
xác cây trồng dù có vật thể che khuất.

Từ các dẫn chứng trên, có thể thấy CNN là mô 
hình lý tưởng trong các bài toán xử lý ảnh nông 
nghiệp. Do đó, nghiên cứu này đề xuất sử dụng 
CNN như một kiến trúc mô hình cơ sở. Tuy nhiên, 
việc triển khai CNN trong các dự án thực tế vẫn 

gặp một số khó khăn. Phần tiếp theo của bài viết 
sẽ tập trung phân tích những thách thức này và đề 
xuất các giải pháp triển khai phù hợp.

2.1.3 Khó khăn 
Mặc dù các nghiên cứu ứng dụng mạng học sâu 

trong nhận dạng sâu bệnh cây trồng đã đạt nhiều 
kết quả tích cực, việc triển khai các mô hình này 
trong thực tế vẫn đối mặt với nhiều thách thức. 
Hầu hết các mô hình hiện tại được huấn luyện 
trên tập dữ liệu lý tưởng – sạch, có điều kiện ánh 
sáng chuẩn và ít nhiễu – nên khi áp dụng vào môi 
trường thực tế với biến đổi khí hậu, điều kiện canh 
tác đa dạng, giống cây khác nhau và triệu chứng 
bệnh không ổn định, độ chính xác của mô hình bị 
suy giảm đáng kể. Các yếu tố như độ ẩm, ánh sáng 
mặt trời, sự thay đổi màu sắc hoặc hình dạng của 
triệu chứng bệnh, cũng như việc nhiều bệnh có thể 
xuất hiện trên cùng một lá cây, đều làm tăng độ 
phức tạp trong nhận dạng hình ảnh.

Một khó khăn khác là mạng CNN yêu cầu 
lượng dữ liệu lớn để huấn luyện từ đầu. Việc thu 
thập, gán nhãn và kiểm tra dữ liệu rất tốn kém 
và mất thời gian, trong khi nếu dữ liệu không đủ 
lớn, mô hình có thể gặp tình trạng “quá khớp” 
(overfitting), làm giảm hiệu quả khi áp dụng với 
dữ liệu mới.

Để khắc phục vấn đề này, bài viết đề xuất ứng 
dụng học chuyển giao (transfer learning) – kỹ thuật 
sử dụng lại mô hình đã được huấn luyện trước để 
giải quyết nhiệm vụ tương tự trong một ngữ cảnh 
mới. Phương pháp này giúp giảm đáng kể dữ liệu 
huấn luyện cần thiết và tăng tính khả thi khi triển 
khai thực tế. Trong phạm vi nghiên cứu, nhóm tác 
giả đề xuất mô hình kết hợp giữa học sâu và mạng 
CNN như một giải pháp hiệu quả để nhận dạng sâu 
bệnh trong điều kiện nông nghiệp thực tế.

2.2. Học chuyển giao với mạng nơron tích chập
2.2.1 Học chuyển giao
Kỹ thuật học chuyển giao đã trở thành một 

công cụ quan trọng trong học sâu, cho phép  các 
mạng học sâu hoạt động tốt ngay cả khi khan 
hiếm dữ liệu huấn luyện hoặc tài nguyên tính toán 
bị hạn chế. Mohanty và cộng sự sử dụng một mô 
hình mạng học sâu InceptionV3 được huấn luyện 
trên bộ dữ liệu ImageNet để phân loại bệnh trên 
cây như táo, cà chua và nho. Kết quả cho thấy 
học chuyển giao có hiệu quả khi nhận diện các 
bệnh như nấm, vết đốm với độ chính xác cao, 
ngay cả khi bộ dữ liệu có kích thước tương đối 
nhỏ. Saeed và cộng sự sử dụng hai mô hình mạng 
InceptionV3 và ResNet được huấn luyện trên tập 
dữ liệu mã nguồn mở PlantVillage để phát hiện 
bệnh vết đốm lá cây cà chua. Kết quả nghiên cứu 
chỉ ra học chuyển giao có thể nâng cao độ chính 
xác trong nhận diện sâu bệnh ở giai đoạn sớm. 
Trong một nghiên cứu khác, Shafik đã ứng dụng 
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học chuyển giao xây dựng hai mô hình DDNet-AE 
và PDDNet-LVE để phát hiện và phân loại bệnh 
ở cây trồng. Các mô hình này hoạt động hiệu quả 
khi nhận diện mức độ nhiễm bệnh trên cây trồng. 
Như vậy các nghiên cứu này đã chứng minh kỹ 
thuật học chuyển giao giúp giải quyết vấn đề thiếu 
dữ liệu trong nhận diện bệnh trên cây trồng. 

2.2.2  Học chuyển giao với mạng nơ-ron tích chập
2.2.2.1 Mô hình

Học chuyển giao với mạng nơ-ron tích chập 
(CNN) là phương pháp sử dụng các mô hình được 
đào tạo trước để giải quyết các tác vụ mới có liên 
quan. Hình 2 mô tả phương pháp học chuyển giao 
với mạng CNN, trong đó kiến trúc và kiến thức 
đã học được của mô hình đào tạo trước cho một 
nhiệm vụ có liên quan đến nhiệm vụ mới được 
chuyển giao để đào tạo mô hình học mới.

Hình 1.  Mô hình học chuyển giao với mạng CNN
Phương pháp học chuyển giao liên quan đến 

việc trích xuất tính năng cố định của một số lớp 
(feature extractor) và tinh chỉnh một số lớp trong 
mô hình đào tạo trước (fine-tuning). Các lớp trong 
mô hình đào tạo trước chia thành  hai  phần gồm 
các lớp được đóng băng (frozen layers) và các 
lớp được đào tạo (trainable layers). Các lớp đóng 
băng là các lớp từ mô hình đào tạo trước được 
giữ nguyên để giữ lại các đặc điểm chung đã học 
được. Các lớp được đào tạo bao gồm các lớp trong 
mô hình đào tạo trước chứa thông tin áp dụng cho 
cả nhiệm vụ gốc và nhiệm vụ mới. Những lớp này 
được tinh chỉnh, học các đặc trưng từ tập dữ liệu 
mới để mô hình đáp ứng các yêu của nhiệm vụ 
mới. Tinh chỉnh có thể được hiểu là quá trình huấn 
luyện lại một số lớp bằng dữ liệu của nhiệm vụ 
mới. Phương pháp này giúp giữ lại kiến thức đã 
được đào tạo trước trong khi điều chỉnh các tham 
số để đáp ứng các yêu cầu cụ thể của tác vụ mới 
nhằm cải thiện độ chính xác và khả năng thích 
ứng của mô hình học mới. 

2.2.2.2 Quy trình triển khai 
Quy trình chung để triển khai xây dựng mô 

hình nhận diện ảnh dựa trên phương pháp học 
chuyển giao với mạng nơ-ron tích chập có thể 
phân chia thành 9 giai đoạn.

Giai đoạn 1.  Thu thập và xử lý dữ liệu: Dữ liệu 
hình ảnh có thể lấy từ các bộ dữ liệu công khai như 
PlantDoc hoặc từ thiết bị thực tế như camera và 
drone, bao gồm cả hình ảnh cây trồng khỏe mạnh 
và bị bệnh. Sau đó, hình ảnh được gắn nhãn theo 

từng loại bệnh và xử lý để phù hợp với yêu cầu đầu 
vào của mô hình (chuyển sang định dạng JPEG, 
kích thước 224x224 hoặc 256x256 pixel). Kỹ thuật 
tăng cường dữ liệu như xoay, lật, dịch chuyển, thay 
đổi độ sáng… được sử dụng nhằm tránh hiện tượng 
overfitting và tăng tính khái quát cho mô hình. Dữ 
liệu sau đó được chia thành 3 phần: huấn luyện 
(70%), xác thực (10%) và kiểm tra (20%).

Giai đoạn 2. Chọn một mô hình mạng CNN : 
Chọn mô hình được đào tạo trước phù hợp với 
nhiệm vụ và tập dữ liệu: VGG16, InceptionV3, 
ResNet50 và EfficientNet. Các mô hình này có 
sẵn trong các thư viện học sâu TensorFlow hoặc 
PyTorch. lựa chọn mô hình CNN phù hợp. Các 
mô hình phổ biến như VGG16, InceptionV3, 
ResNet và EfficientNet được đánh giá dựa trên độ 
chính xác và yêu cầu phần cứng. EfficientNet đặc 
biệt phù hợp trong bối cảnh hạn chế tài nguyên vì 
có khả năng mở rộng đồng đều về độ sâu, độ rộng 
và độ phân giải.

Giai đoạn 3. Tải mô hình CNN: Tải mô hình CNN 
được đào tạo trước mà không có các lớp trên cùng 

Giai đoạn 4. Đóng băng: đóng băng trọng số 
của các lớp được đào tạo trước để ngăn chúng bị 
cập nhật trong quá trình đào tạo. Điều này đảm 
bảo rằng các tính năng được đào tạo trước được 
giữ nguyên và không bị sửa đổi.  

Giai đoạn 5. Điều chỉnh mô hình: thêm các lớp 
mới vào mô hình được đào tạo trước để điều chỉnh 
mô hình cho phù hợp với vấn đề đang giải quyết. 
Các lớp này phải có kiến trúc phù hợp cho nhiệm 
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vụ của mới, chẳng hạn như phải bao gồm một lớp 
làm phẳng (flatten layer), các lớp kết nối đầy đủ, 
các lớp tích chập và một lớp dày đặc với kích hoạt 
softmax để phân loại.

Giai đoạn 6. Huấn luyện mô hình: huấn luyện 
mô hình bằng cách sử dụng tập dữ liệu hiện có để 
huấn luyện cho các lớp mới thêm vào mô hình; 
các lớp được huấn luyện trước vẫn bị đóng băng.

Giai đoạn 7. Tinh chỉnh (Fine-tuning): trong 
trường hợp có đủ dữ liệu và muốn cải thiện hiệu 
suất hơn nữa, chúng ta có thể mở khóa một số lớp 
được đào tạo trước và tinh chỉnh chúng cùng với 
các lớp mới. Điều này cho phép mô hình thích 
ứng với các đặc trưng của tập dữ liệu đang có.

Giai đoạn 8. Đánh giá và kiểm tra mô hình: 
đánh giá mô hình và  kiểm tra mô hình trên dữ 
liệu chưa biết để ước tính hiệu suất thực tế của mô 
hình thông qua các số liệu về độ chính xác và độ 
mất mác thông tin. 

Giai đoạn 9.  Triển khai hệ thống: khi triển 
khai hệ thống cần liên tục thu thập thêm dữ liệu 
thực tế để cập nhật mô hình. 

Bên cạnh các kỹ thuật nói trên, chúng ta có thể 
tạo kênh thu thập dữ liệu từ cộng đồng. Khuyến 
khích nông dân gửi hình ảnh sâu bệnh thu thập 
được về cho bộ phận thu thập dữ liệu của các dự 
án, sau đó chuyển bộ hình ảnh  này cho chuyên 
gia để phân tích và gắn nhãn. Chia sẻ dữ liệu giữa 
các dự án nghiên cứu cũng là cách để tăng dữ liệu. 
Hơn nữa, dữ liệu sẽ trở nên chính xác hơn nếu có 
nhiều bộ dữ liệu khác nhau về cùng một loại sâu 
bệnh được chia sẻ.

2.2.2.3  Ưu điểm của mô hình 
Việc xây dựng hệ thống theo phương pháp học 

chuyển giao giúp giảm đáng kể nhu cầu về một 
tập dữ liệu lớn đã được gán nhãn, thông qua việc 
tận dụng các mô hình đã được huấn luyện trước 
trên những tập dữ liệu quy mô lớn như ImageNet. 
Cách tiếp cận này đặc biệt hiệu quả trong các tình 
huống mà dữ liệu huấn luyện bị hạn chế, cho phép 

đào tạo mô hình với hiệu suất cao ngay cả khi 
lượng dữ liệu đầu vào không đầy đủ.

Học chuyển giao hoạt động bằng cách khai 
thác kiến thức thu được từ nhiệm vụ nguồn trong 
mô hình huấn luyện trước, nhằm cải thiện hiệu 
suất đối với nhiệm vụ mục tiêu. Các mô hình đã 
được huấn luyện trước có khả năng trích xuất 
các đặc trưng phổ quát từ ảnh đầu vào, do đó quá 
trình tinh chỉnh (fine-tuning) trên tập dữ liệu cụ 
thể trở nên nhanh chóng và hiệu quả hơn so với 
các phương pháp học máy truyền thống. Ngoài 
ra, phương pháp này còn giúp giảm thiểu đáng kể 
chi phí tính toán trong quá trình huấn luyện. Bằng 
cách tận dụng các mạng CNN được huấn luyện 
trước, mô hình không chỉ đạt được khả năng khái 
quát hóa tốt hơn mà còn tăng cường tính ứng dụng 
trong các điều kiện thực tiễn, đặc biệt là trong bối 
cảnh triển khai tại những khu vực hạn chế về tài 
nguyên và dữ liệu.

III. KẾT LUẬN 
Trong bài báo này, tác giả đã tiến hành phân 

tích và đánh giá một số nghiên cứu ứng dụng các 
mô hình học sâu trong lĩnh vực nhận diện ảnh, đặc 
biệt là mạng nơ-ron tích chập (CNN). Qua đó, bài 
báo làm rõ các ưu điểm, hạn chế của việc sử dụng 
CNN trong điều kiện dữ liệu hạn chế, đồng thời 
phân tích tiềm năng của phương pháp học chuyển 
giao trong việc cải thiện hiệu suất mô hình. Trên 
cơ sở đó, chúng tôi đã đề xuất một mô hình tổng 
quát ứng dụng học chuyển giao kết hợp với mạng 
CNN để xây dựng hệ thống nhận diện ảnh phục 
vụ cho việc phát hiện bệnh trên cây trồng. Hướng 
nghiên cứu tiếp theo sẽ tập trung vào việc thu thập 
dữ liệu hình ảnh thực tế về sâu bệnh, tiến hành 
huấn luyện và đánh giá mô hình trên các loại cây 
trồng cụ thể như lúa và một số cây nông nghiệp 
khác. Với mô hình được đề xuất, chúng tôi kỳ 
vọng sẽ góp phần cung cấp một giải pháp hiệu 
quả, dễ triển khai và phù hợp với điều kiện thực 
tiễn tại tỉnh Phú Yên.
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