
TRÍ TUỆ NHÂN TẠO TRONG NÔNG NGHIỆP LÀM VƯỜN

TỪ CHẨN ĐOÁN SÂU BỆNH ĐẾN CHỌN GIỐNG THÔNG MINH

Luật sư Kim Kyung-jin



Cuốn sách này được biên soạn và sản xuất với sự hỗ trợ của trí
tuệ nhân tạo.
Nội dung tổng hợp các tài liệu công khai bằng những ngôn ngữ
chính trên thế giới.

https://notebook.google.com/notebook/9b8e426d-0ee9-4890-9911-cefce7a0f598

Liên kết trên mở bộ sưu tập NotebookLM công khai gồm các tài liệu đã tham khảo

khi biên soạn cuốn sách.

Mọi người đều có thể tự do truy cập và sử dụng.

https://notebook.google.com/notebook/9b8e426d-0ee9-4890-9911-cefce7a0f598


Trí tuệ nhân tạo trong nông nghiệp làm vườn

1

Mục lục
Chương 1 Chẩn đoán sâu bệnh cây trồng bằng thị giác máy tính và học sâu 3

1.1 Phát hiện và chẩn đoán chính xác sâu bệnh, bệnh hại và cỏ dại trên cây trồng 5

1.2 Đánh giá độ chín của quả và dự báo sinh trưởng, năng suất 17

Chương 2 Robot nông nghiệp làm vườn và tự động hóa công việc tự hành 31

2.1 Robot thu hoạch rau quả, nấm và bộ phận tác động cuối 33

2.2 Tối ưu hóa lộ trình cho robot tự hành, đội máy bay không người lái và phòng trừ chính xác 45

Chương 3 Điều khiển môi trường cho nhà kính thông minh và canh tác trong nhà (CEA) 57

3.1 Giám sát đa cảm biến dựa trên IoT và đo lường môi trường thông minh 59

3.2 Tối ưu hóa môi trường và sinh trưởng thông minh bằng bản sao số và AI 73

Chương 4 Nông nghiệp chính xác dựa trên dữ liệu và hỗ trợ ra quyết định 85

4.1 Tối ưu hóa tưới thông minh và cung cấp phân bón 87

4.2 Hợp nhất dữ liệu không gian-thời gian và quản lý phân phối, chất lượng 97

Chương 5 Định kiểu hình kỹ thuật số dựa trên AI và công nghệ sinh học chọn giống 108

5.1 Định kiểu hình cây trồng thông lượng cao 110

5.2 Chọn giống dự báo và công nghệ chọn giống sinh học thông minh 122





3

Chương 1

Chẩn đoán sâu bệnh cây trồng bằng thị
giác máy tính và học sâu
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1.1

Phát hiện và chẩn đoán chính xác sâu bệnh, bệnh
hại và cỏ dại trên cây trồng

LaserWeeder do công ty Carbon Robotics của Mỹ chế tạo có thể dùng laser thiêu
hủy hơn 100.000 cây cỏ dại mỗi giờ. Kể từ khi ra mắt năm 2022, tổng số cỏ dại mà
robot này tiêu diệt đã vượt 10 tỷ cây, doanh thu quý I năm 2026 vượt 100 triệu USD
và khoảng 100 nông trại tại 15 quốc gia đang sử dụng thiết bị.

Cũng trong thời gian đó tại Hàn Quốc, một ứng dụng chẩn đoán bằng trí tuệ nhân
tạo do Cục Phát triển Nông thôn xây dựng có thể nhận diện 31 loại cây trồng và 182
loại bệnh, sâu hại. Chúng ta đã bước vào thời đại mà camera và thuật toán đảm
nhiệm công việc trước đây con người phải lật từng chiếc lá để kiểm tra vết bệnh và
nhổ cỏ bằng tay.

Năng suất và chất lượng cây trồng làm vườn là trụ cột nâng đỡ đồng thời an ninh
lương thực quốc gia và thu nhập của nông hộ. Nhưng khi khí hậu thay đổi, mầm
bệnh xuất hiện những biến thể mới và lan tới các khu vực xa lạ, còn cỏ dại tranh
giành cùng nguồn ánh sáng, nước và chất dinh dưỡng với cây trồng. Trong một
thời gian dài, đôi mắt con người là tuyến đầu của cuộc chiến này.

Trong tiếng Anh, cách làm ấy được gọi là quan sát thực địa bằng mắt, Visual
Scouting. Phương pháp khảo sát bằng mắt, trong đó nhà nông học hoặc người
trồng có kinh nghiệm đi khắp ruộng để xem lá, đến nay vẫn được dùng rộng rãi,
nhưng số luống một người có thể kiểm tra trong một ngày luôn có giới hạn, và cùng
một vết bệnh nhưng mỗi người có thể đưa ra nhận định khác nhau.

Ruộng càng rộng, kẽ hở của phương pháp này càng lớn, và bệnh lặng lẽ lan qua
những kẽ hở đó.

Khi cỏ dại bắt đầu mọc bên cạnh cây trồng, mỗi ngày đều diễn ra một cuộc tranh
giành vô hình dưới bộ rễ. Trong khoảng thời gian ngắn khi nước mưa thấm xuống
và thành phần phân bón hòa tan, rễ cỏ dại liên tục hút nước và chất dinh dưỡng
trước rễ cây trồng. Phải mất vài tuần sự chênh lệch mới lộ ra qua kích thước lá,
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nhưng trong thời gian ấy cây trồng đã đến vụ thu hoạch mà không phát triển được
như đáng lẽ phải có.

Dù là bệnh hay cỏ dại, đến lúc triệu chứng hiện rõ thì nhiều trường hợp đã quá
muộn để can thiệp.

Xu hướng lớn nhằm ứng phó với những vấn đề này được gọi là nông nghiệp chính
xác. Đây là sự chuyển đổi từ cách áp dụng cùng một biện pháp cho toàn bộ cánh
đồng sang cách chỉ can thiệp đúng mức cần thiết cho từng khu vực nhỏ hoặc từng
cây. Phát hiện chính xác bệnh, sâu hại và cỏ dại là bước đầu tiên của sự chuyển
đổi ấy. Nếu không biết thứ gì nằm ở đâu thì không thể đưa ra một biện pháp chính
xác chỉ nhắm vào đúng vị trí đó.

Công nghệ chẩn đoán chính xác kết hợp thị giác máy tính với học sâu đã xuất hiện
để lấp khoảng trống này. Trong một bức ảnh do camera chụp, thuật toán thay con
người phân biệt vùng bệnh với vùng khỏe, cây trồng với cỏ dại. Nền tảng của công
nghệ này là mạng nơ-ron tích chập, viết tắt bằng tiếng Anh là CNN, Convolutional
Neural Network.

Mạng quét màu sắc, hoa văn và độ cong của mép vết bệnh trên từng mảnh ảnh
nhỏ, rồi xếp kết quả qua nhiều tầng và tổng hợp thành một phán đoán.

Với học chuyển giao, một mô hình đã được huấn luyện trước trên tập ảnh lớn khác,
chẳng hạn ResNet, EfficientNet, DenseNet hoặc MobileNet, được huấn luyện lại để
phù hợp với ảnh cây trồng, nhờ đó chỉ cần vài nghìn bức ảnh, mức mà một nông
trại có thể thu thập, cũng có thể xây dựng một bộ phân loại khá chính xác. Nguyên
lý này giống như người đã biết một ngôn ngữ có thể học ngôn ngữ mới nhanh hơn.

Trong môi trường thực địa vận động nhanh, tốc độ quan trọng không kém độ chính
xác. Các mô hình thuộc họ YOLO, You Only Look Once, chỉ quét toàn bộ ảnh một
lần, đồng thời vẽ khung quanh vết bệnh, sâu hại hoặc cỏ dại và gắn nhãn tên cho
từng đối tượng. Đúng như tên gọi, phương pháp chỉ nhìn một lần rồi hoàn tất nên
có thể theo kịp luồng video camera theo thời gian thực.

Ngay cả trong tán cây lộn xộn với lá chồng lên nhau, bóng đổ và nền lẫn đất cùng
rơm rạ, các thế hệ mới từ YOLOv5 đến YOLOv8, YOLOv9e, YOLOv10 và
YOLOv11 vẫn tìm đúng vị trí của từng vết bệnh, từng con côn trùng và từng cây cỏ
dại.
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CNN và YOLO có một điểm yếu chung. Vì chia ảnh thành những mảnh nhỏ để quan
sát, chúng dễ bỏ qua quan hệ giữa các mảnh, những hoa văn rộng trải trên toàn bộ
lá hoặc sự thay đổi hình dáng của cả cây. Vision Transformer, viết tắt là ViT, cùng
mô hình họ hàng Swin Transformer chia ảnh thành các mảnh 16×16 pixel rồi tính
toán toàn bộ mối quan hệ giữa các mảnh.

Cách tính này được gọi là cơ chế tự chú ý, Self-Attention, cho phép mô hình nhìn
trên phạm vi rộng để xác định liệu vết bệnh ở một góc ảnh và vết bệnh ở góc đối
diện có bắt nguồn từ cùng một bệnh hay không. Kiến trúc lai đặt các mô-đun chú ý
như CBAM hoặc CAB cạnh CNN giúp một hệ thống vừa có con mắt đọc hoa văn
nhỏ của vết bệnh, vừa có con mắt bao quát toàn bộ chiếc lá.

Như thể một người đồng thời có đầu ngón tay lần theo thớ ở khoảng cách gần và
đôi mắt nhìn toàn cảnh từ xa.

Các con số cho thấy những mô hình này dự đoán chính xác đến đâu. Các biến thể
EfficientNet-B0 và B3 dùng để nhận diện bệnh trên lá nho đạt độ chính xác 99,5
phần trăm và AUC-ROC 1,00 trên dữ liệu xác thực.

Mô hình kết hợp DSOCA-QSO, một kỹ thuật tối ưu hóa mô phỏng chuyển động của
đàn quokka, đạt độ chính xác 99,9 phần trăm và điểm F1 99,35 phần trăm khi phân
loại bệnh trên lá rau, còn TL-DCFP-CNN, mô hình chọn đặc trưng theo ngữ cảnh,
vẫn duy trì độ chính xác 98,09 phần trăm khi xử lý đồng thời năm loại cây gồm
bông, ngô, lúa, lúa mì và mía.

Trong phát hiện thời gian thực, YOLOv11 đạt độ chính xác khoảng 94 phần trăm khi
phát hiện bệnh lá cà chua, còn YOLO-NAS với kích thước thu gọn vẫn giữ độ chính
xác 96 phần trăm khi phát hiện cỏ dại tại các cánh đồng nhiệt đới, đồng thời xử lý
một ảnh trong 25 mili giây. Thời gian ấy chưa bằng một phần mười thời gian con
người chớp mắt. Các cánh đồng nhiệt đới nơi YOLO-NAS được thử nghiệm khác
vùng ôn đới về ánh sáng và độ ẩm.

Mặt trời ở cao, bóng ngắn và đậm, độ ẩm trong không khí cũng cao. Kết quả duy trì
độ chính xác trong môi trường này là căn cứ cho thấy mô hình được tạo ở một vùng
khí hậu có thể hoạt động tại một vùng khí hậu hoàn toàn khác.

Thiết bị bay không người lái và robot mặt đất liên tục di chuyển trên ruộng để chụp
ảnh. Chỉ cần phán đoán chậm nửa nhịp, robot đã đi qua vết bệnh. Vì vậy, hiệu suất
thực địa không chỉ phụ thuộc vào việc hệ thống nhận diện bệnh chính xác đến đâu
mà còn vào tốc độ đưa ra phán đoán. Chênh lệch tính bằng mili giây trong thời gian
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xử lý một ảnh cuối cùng quyết định diện tích ruộng mà một robot có thể khảo sát
trong một ngày.

Khi lá cây trồng và cỏ dại chạm vào nhau, khung chữ nhật là chưa đủ. Mô hình
phân đoạn đảm nhiệm việc tô từng pixel thành cây trồng hoặc cỏ dại.

PSPEdgeWeedNet dùng đồng thời một nhánh phát hiện biên riêng và trường ngẫu
nhiên có điều kiện để phân tách rõ ranh giới cây trồng với cỏ dại trong ruộng lạc,
còn CAMDWS, kiến trúc hai nhánh có khả năng đọc cả ngữ cảnh, nhận diện cỏ
lồng vực cứng, Lolium rigidum, và cải dại, Raphanus raphanistrum, hai loại cỏ tiêu
biểu trên đồng lúa mì Australia, với IoU lần lượt vượt 91 phần trăm và 90 phần
trăm, tức tỷ lệ chồng lấp giữa vùng thực tế và vùng dự đoán.

ViT đạt độ chính xác 99,8 phần trăm trên dữ liệu PlantVillage, còn HybridViT-CAB
kết hợp ViT với khối chú ý tích chập đạt AUC 0,97 và độ chính xác 91 phần trăm,
trong khi chỉ có 412.000 tham số, dung lượng 1,57 megabyte và xử lý một giai đoạn
trong 141 mili giây.

Một hệ thống chẩn đoán gắn trên thiết bị bay không người lái dùng Swin
Transformer làm backbone, đồng thời bổ sung ConvNeXt-V2, SE-BiLSTM và tầng
đề xuất học Q sâu, đạt độ chính xác 99,30 phần trăm trên bộ dữ liệu bông
SAR-CLD-2024. Trọng tâm nghiên cứu dường như đang chuyển sang các mô hình
nhẹ hơn mà không đánh mất độ chính xác.

Dù thuật toán xuất sắc đến đâu, nó vẫn bị ràng buộc bởi những gì camera thu nhận.
Cảm biến RGB ghi lại dải bước sóng gần với mắt người, có giá rẻ, nhẹ và đã có sẵn
trên điện thoại cùng drone nên trở thành thiết bị tiêu chuẩn tại hiện trường phân loại
triệu chứng và phát hiện cỏ dại.

Nhưng ánh sáng khả kiến có đúng giới hạn của mắt người khi cần phát hiện nhiễm
bệnh sớm diễn ra bên trong lá trước khi triệu chứng lộ ra, hoặc phân biệt cỏ dại
màu xanh gần như trùng màu cây trồng. Ảnh đa phổ và siêu phổ lấp khoảng trống
này.

Cảm biến đo riêng độ phản xạ ở các dải cụ thể như ánh sáng xanh lam 475
nanomet, xanh lục 560 nanomet, đỏ 668 nanomet, biên đỏ 717 nanomet và cận
hồng ngoại 840 nanomet chuyển các số đo đó thành chỉ số như chỉ số thực vật
chênh lệch chuẩn hóa, NDVI, chỉ số thực vật chênh lệch chuẩn hóa xanh lục,
GNDVI, NDVI biên đỏ và chỉ số thực vật điều chỉnh theo đất, SAVI, qua đó phát
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hiện stress sớm do diệp lục suy giảm hoặc mất nước trước khi triệu chứng nhìn
thấy được xuất hiện.

Cảm biến RGB-D bổ sung thông tin vị trí ba chiều bằng cách gắn một giá trị khoảng
cách cho từng pixel trong ảnh màu. Thông tin chiều sâu này tạo ra tọa độ cho biết
ngón tay của robot thu hoạch hoặc laser của robot làm cỏ phải nhắm chính xác vào
đâu.

Thiết bị bay không người lái mang những cảm biến này bay ở độ cao thấp từ 2 đến
50 mét, quét toàn bộ cánh đồng với độ phân giải mà một pixel đại diện cho 0,3 đến
5 centimet, còn robot mặt đất và thiết bị di động cầm tay lấp các khoảng trống còn
lại.

Khi chồng thêm dữ liệu từ cảm biến Internet vạn vật đo nhiệt độ không khí, độ ẩm,
độ ẩm đất và lượng mưa cùng hồ sơ thời tiết, nhiều lớp dữ liệu theo thời gian và
không gian chảy vào một quy trình duy nhất. Dữ liệu thu thập được không dừng ở
chẩn đoán mà chuyển sang dự báo.

Việc chồng diễn biến nhiệt độ và độ ẩm trong vài ngày gần đây lên hồ sơ phát bệnh
quá khứ có thể cảnh báo trước thời điểm nguy cơ bùng phát tăng lên, trước khi vết
bệnh nhìn thấy được xuất hiện. Công nghệ tiến thêm một bước, từ tìm bệnh đã nhìn
thấy sang nhận diện bệnh chưa thể nhìn thấy.

Ảnh đã thu thập không thể dùng ngay. Chúng được cắt lại theo kích thước cố định
như 224×224, 512×512 hoặc 736×736, rồi giá trị pixel được chuẩn hóa về một
phạm vi nhất định. Để bù cho sự thay đổi hướng nắng và số ảnh không đồng đều
giữa các loại bệnh, ảnh được xoay, lật, nghiêng và làm mờ, đồng thời các mô hình
sinh như GAN, cGAN và DoubleGAN tạo ảnh tổng hợp của lá bệnh và cỏ dại để
tăng dữ liệu huấn luyện.

Mạng đối sinh có điều kiện, cGAN, nhận loại bệnh làm điều kiện định trước rồi vẽ
một ảnh vết bệnh tổng hợp mới tương ứng với bệnh đó. Một bên cố tạo ảnh trông
như thật, bên kia cố xác định ảnh có giả hay không, và cả hai cùng nâng cao năng
lực qua cuộc đối đầu. Các hàm như tổn thất entropy chéo, tổn thất có trọng số theo
lớp và tổn thất biên đo mức sai của mô hình, còn các phương pháp tối ưu hóa như
Adam và AdamW từng bước giảm sai số.

Sau khi huấn luyện, mô hình cuối cùng phải chạy bên trong một cỗ máy nhỏ ngoài
đồng. Những máy tính nhỏ bằng lòng bàn tay như NVIDIA Jetson Xavier NX, Jetson
Nano và Raspberry Pi, cùng bộ tăng tốc FPGA như Xilinx Zynq-7000, đảm nhiệm
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công việc đó. Lượng tử hóa làm tròn các giá trị thập phân chi tiết thành số nguyên,
giảm số bit được xử lý trong mỗi phép tính, qua đó giảm đồng thời thời gian tính
toán và bộ nhớ.

Độ chính xác giảm đôi chút nhưng phép tính nhanh hơn nhiều. Cắt tỉa loại bỏ các
kết nối ít ảnh hưởng đến kết quả, giống như cắt những cành cây không cần thiết, và
chuyển đổi mô hình sang TensorFlow Lite hoặc TensorRT có thể giảm mạnh thời
gian vận hành. Theo báo cáo, mô hình được tăng tốc bằng FPGA đạt tốc độ suy
luận nhanh gấp 43,2 lần mô hình chỉ dùng RGB, độ trễ dưới 10 mili giây và giảm 88
phần trăm điện năng tiêu thụ.

Các hệ thống gần đây xử lý một ảnh trong 42,6 mili giây, cho phép chẩn đoán thời
gian thực trên thiết bị cỡ điện thoại, còn những mô hình siêu nhẹ như PMVT với 1,9
triệu tham số và các transformer đã cắt tỉa hiện chạy trực tiếp trên drone nông
nghiệp và thiết bị nhỏ bằng TensorFlow Lite, ONNX Runtime cùng giao tiếp gRPC
nhẹ.

Một số thước đo được dùng để xác định mô hình như vậy có hữu ích hay không.
Độ chính xác là tỷ lệ phán đoán đúng trong toàn bộ phán đoán, độ chuẩn xác là tỷ lệ
trường hợp thực sự mắc bệnh trong số các trường hợp được phân loại là bệnh, còn
độ thu hồi là tỷ lệ lá thực sự mắc bệnh được mô hình phát hiện mà không bỏ sót.
Một số bệnh có hàng nghìn ảnh, trong khi bệnh hiếm có thể chỉ có vài chục.

Khi số ảnh giữa các bệnh chênh lệch như vậy, điểm F1 kết hợp độ chuẩn xác và độ
thu hồi để cho biết mô hình có thiên lệch về các bệnh phổ biến hay không.
AUC-ROC cho thấy hiệu suất qua nhiều ngưỡng, còn ma trận nhầm lẫn đặt tên
bệnh thực tế cạnh dự đoán của mô hình trong một bảng, phơi bày chính xác bệnh
nào bị nhầm thành bệnh nào.

Nếu phân loại nhầm lá bệnh là khỏe mạnh, bệnh sẽ có thêm thời gian lan khắp
ruộng, vì thế trong chẩn đoán bệnh và sâu hại, độ thu hồi cần được coi trọng hơn
độ chuẩn xác. Nghi ngờ hơi quá mức vẫn an toàn hơn bỏ sót một ca bệnh.

Phát hiện và phân đoạn, hai nhiệm vụ phải xác định cả vị trí lẫn danh tính mục tiêu,
dùng những thước đo khác. IoU cho biết vùng do mô hình vẽ chồng lấp với vùng
bệnh thực tế đến mức nào, còn mAP là độ chuẩn xác trung bình đo qua nhiều
ngưỡng. Điều này giống như đóng hai con dấu vào cùng một vị trí rồi xem dấu in
chồng khít đến đâu.
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Số khung hình xử lý mỗi giây và thời gian suy luận quyết định liệu mô hình có thể
hoạt động ở tốc độ thực tế ngoài đồng hay không. Nhưng mọi chỉ số dù tốt đến đâu
cũng vô nghĩa nếu mô hình không hữu ích ngoài ruộng. Vì vậy, phải xem xét song
song các thước đo nông nghiệp như tỷ lệ loại bỏ cỏ dại, tỷ lệ gây hại cây trồng,
lượng thuốc diệt cỏ trên mỗi hecta và hiệu suất phun.

Máy tính dự đoán đúng và chi phí cùng sản lượng của nông trại thực sự được cải
thiện là hai câu hỏi khác nhau, và mô hình không trả lời được câu hỏi thứ hai sẽ khó
bén rễ ngoài đồng, dù độ chính xác cao đến đâu.

Đằng sau các con số là camera và ứng dụng đang hoạt động trên những cánh đồng
thực. Hệ thống chẩn đoán kết hợp ứng dụng điện thoại với drone đang lan rộng, tập
trung vào các cây trồng làm vườn có giá trị như cà chua, nho, bông, ớt và dâu tây.

Các mô hình chạy YOLOv8, YOLOv11, EfficientNet hoặc MobileNet nhận diện bệnh
trực tiếp ngoài ruộng: bệnh cháy lá sớm và mốc lá trên cà chua; virus khảm làm
biến dạng gân lá; virus xoăn vàng lá khiến mép lá vàng và cuộn lên; sương mai, thối
đen và esca làm mô giữa các gân lá nho khô thành sọc vàng; rệp và nhện đỏ hai
chấm trên bông; cùng ruồi đục lá đào đường hầm trong lá.

Người trồng chụp một bức ảnh trước cây bị bệnh, rồi vài giây sau quyết định hành
động tiếp theo dựa trên tên bệnh và biện pháp phòng trừ hiện trên màn hình.

Các thử nghiệm trên lô trồng cà chua, khoai tây và ngô đã cho thấy điều xảy ra sau
chẩn đoán. Thuốc diệt nấm giai đoạn đầu chỉ được phun ở những khu vực mà mô
hình học sâu xác định có bệnh, và lượng tưới tại các khu vực đó cũng được điều
chỉnh riêng. Chẩn đoán không kết thúc bằng một con số trên màn hình mà dẫn tới
quyết định thay đổi lượng hóa chất và nước dùng trên thực tế.

Tuy vậy, nhiều thử nghiệm vẫn chỉ giới hạn trong một cánh đồng và một mùa vụ, vì
thế cần có bộ dữ liệu lớn hơn bao quát nhiều thửa ruộng, nhiều mùa và nhiều điều
kiện chiếu sáng.

Những công cụ chẩn đoán này phát huy sức mạnh tại các khu vực khó tiếp cận
chuyên gia. Số nông trại và cánh đồng mà một nhà nông học phải phụ trách khác
nhau đáng kể theo khu vực, nhưng ở đâu cũng quá nhiều để có thể đi bộ khảo sát
hết. Khả năng nhận ngay chẩn đoán gần với phán đoán của chuyên gia chỉ bằng
một chiếc điện thoại dường như là một lý do khiến công nghệ này lan rộng.
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Vai trò của nó gần với việc lấp những khoảng thời gian và nơi chốn mà mắt người
không thể vươn tới hơn là thay thế con người.

Cách tiếp cận dùng camera phân biệt cây trồng với cỏ dại và chỉ xử lý đúng vị trí
cần thiết được gọi là quản lý cỏ dại theo vị trí cụ thể, viết tắt là SSWM, Site-Specific
Weed Management. Cốt lõi của cách tiếp cận này là chuyển từ phun cùng một
lượng trên toàn bộ cánh đồng sang chỉ chọn những nơi có cỏ dại và xử lý đúng
lượng tại đó. Nhưng việc vạch chính xác ranh giới ấy không dễ.

Cây trồng và cỏ dại càng non, càng mọc sát nhau thì ranh giới càng mờ.

Phân biệt cây trồng với cỏ dại khó hơn tìm bệnh. Cả hai đều xanh, đều phát triển và
khi còn non thì hình dạng lá thậm chí còn giống nhau. Một thí nghiệm trên cánh
đồng lúa mì 120 hecta tại Australia đã giải quyết vấn đề bằng diễn biến theo thời
gian.

Một thiết bị bay không người lái ở độ cao thấp chụp cùng cánh đồng vào mười tám
thời điểm khác nhau, rồi thuật toán hợp nhất không gian, thời gian và phổ AMSTF
đọc các ảnh như những lớp chồng lên nhau.

Chỉ số tốc độ sinh trưởng hằng ngày là 0,025 đối với cỏ dại và 0,015 đối với lúa mì,
sự khác biệt hiện rõ trên các chỉ số phổ chuỗi thời gian, và khi bổ sung phân đoạn
CAMDWS, tỷ lệ phân loại sai tại ranh giới cây trồng và cỏ dại giảm từ mức 9,8 đến
12,3 phần trăm xuống còn 5,4 phần trăm. Một dấu hiệu khó nhận thấy, sự khác
nhau về tốc độ sinh trưởng, đã trở thành yếu tố then chốt để vạch lại ranh giới.

Thiết bị phòng trừ có mục tiêu mang tên See & Spray gắn camera phía trên vòi
phun và van điện tử siêu nhanh phía dưới. Thiết bị do Blue River Technology, công
ty con của John Deere, phát triển. Nó nhận diện theo thời gian thực vấn đề
green-on-green, cỏ dại xanh ẩn giữa cây trồng xanh. Ngay cả mắt người cũng
thường không thể nhận ra ngay cỏ dại xanh giữa những chiếc lá xanh.

Tùy mật độ và loại cỏ, hệ thống điều chỉnh kích thước giọt từ 150 đến 250 micromet
và lưu lượng phun từ 0,12 đến 0,35 lít mỗi phút. So với phun phủ thông thường,
cách rải đều thuốc diệt cỏ trên toàn ruộng, thiết bị giảm 31 đến 32 phần trăm lượng
thuốc, đưa mức dùng xuống khoảng 0,68 lít mỗi hecta. Cây trồng tránh được hóa
chất và tổng lượng hóa chất phát tán xuống đất cũng giảm.

Khác với phương pháp hóa học này, một hướng đi hoàn toàn không dùng hóa chất
đã được triển khai thương mại. Robot tự hành mang thuật toán phát hiện
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DIN-LW-YOLO và camera RGB-D xác định theo tọa độ ba chiều điểm sinh trưởng
của cây cỏ non mới mọc giữa các cây trồng. Điểm sinh trưởng là phần trên cùng
nơi cây tạo ra chồi mới. Robot bắn tia laser công suất cao trong khoảnh khắc vào
điểm đó và phá hủy bằng nhiệt.

Nó diệt cỏ bằng ánh sáng thay vì giọt thuốc diệt cỏ. LaserWeeder do Carbon
Robotics của Mỹ phát triển là ví dụ tiêu biểu đưa phương pháp này lên quy mô
thương mại. Thiết bị loại bỏ hơn 100.000 cây cỏ mỗi giờ và đã tiêu diệt tổng cộng
hơn 10 tỷ cây kể từ khi ra mắt năm 2022. Doanh thu quy đổi theo năm vượt 100
triệu USD trong quý I năm 2026, sau đó có báo cáo lên tới 177 triệu USD, quy mô
chưa từng có đối với một công ty robot nông nghiệp.

Robot đã được triển khai tại 15 quốc gia và được hơn 100 nhà canh tác ở Bắc Mỹ,
châu Âu và Australia sử dụng.

Tháng 2 năm 2026, công ty công bố một mô hình thực vật quy mô lớn được huấn
luyện trên 150 triệu ảnh cây có nhãn. Công ty cho biết quá trình huấn luyện tùy
chỉnh, trước đây mất nhiều tuần mỗi khi robot gặp cánh đồng hoặc cây trồng mới,
đã rút xuống còn vài phút. Robot thứ hai không còn phải học lại từ đầu mọi tổ hợp
cỏ dại, đất và ánh sáng mà robot thứ nhất từng trải qua.

Kinh nghiệm tích lũy của một robot có thể chuyển thẳng sang robot kế tiếp và cánh
đồng kế tiếp, cho thấy làm cỏ bằng laser đã chạm đến ngưỡng chuyển từ công cụ
dành cho một nông trại thành mô hình chung được nhiều nông trại chia sẻ.

Trở lại nhà kính lúc rạng sáng, giờ đây người trồng có nhiều khả năng cầm điện
thoại hơn là đèn pin. Bàn tay từng lật lá và dùng mắt ước lượng vết bệnh đang trở
thành bàn tay chụp một bức ảnh rồi kiểm tra tên bệnh trên màn hình. Tại Hàn Quốc,
Cục Phát triển Nông thôn đã tự phát triển và vận hành một ứng dụng cho mục đích
này.

Khi người trồng chụp rồi tải lên ảnh lá hoặc quả bị bệnh, trí tuệ nhân tạo lập tức
nhận diện bệnh và đề xuất thuốc phòng trừ phù hợp. Hiện ứng dụng bao phủ 31
cây trồng chính và 182 loại bệnh, sâu hại, với kế hoạch đến năm 2030 mở rộng lên
139 cây trồng chính được canh tác tại Hàn Quốc.

Trong các nông trại thông minh thế hệ thứ hai của Hàn Quốc, trí tuệ nhân tạo trên
đám mây đọc điều kiện sinh trưởng và dữ liệu sinh trắc của cây theo thời gian thực,
phát hiện năm loại bệnh, gồm bệnh mốc sương và phấn trắng, cùng hai loại sâu
hại, gồm ruồi đục lá.



Trí tuệ nhân tạo trong nông nghiệp làm vườn

14

Cơ quan này còn vận hành trợ lý trí tuệ nhân tạo chuyên về nông nghiệp mang tên
“AI Isagi”, kết nối với 17 hệ thống thông tin, và đang chuẩn bị phiên bản mới có thể
trả lời câu hỏi bằng giọng nói, thậm chí chẩn đoán hoạt động quản lý nông trại.

Camera tìm bệnh, camera phát hiện cỏ dại và thiết bị phun hóa chất hoặc bắn laser
theo kết quả nhận diện cuối cùng hợp thành một dòng liên tục. Đó là sự chuyển đổi
từ xử lý toàn bộ cánh đồng theo cùng một cách sang phân biệt từng chiếc lá, từng
quả và kê một biện pháp khác nhau cho từng đối tượng. Những camera và robot
đang được thử nghiệm ngoài ruộng đứng ngay trên ranh giới ấy.

Xu hướng này lan rộng đến đâu sẽ phụ thuộc vào độ chính xác, chi phí và lòng tin
của người trồng.

Bất chấp những kết quả ấy, cánh đồng không phải phòng thí nghiệm. Các bộ dữ
liệu thường dùng để huấn luyện mô hình học sâu, chẳng hạn PlantVillage, gồm ảnh
có phông nền sạch và ánh sáng đồng đều. Nhưng ngoài ruộng thực, góc nắng thay
đổi theo mùa và thời gian trong ngày, bóng đậm hơn, lá rung và chồng lên nhau
trong gió, bụi bám vào ống kính, còn đất cùng thân cây khô làm nền ảnh lộn xộn.

Khi mô hình huấn luyện trên ảnh phòng thí nghiệm được chuyển thẳng ra cánh
đồng như vậy, độ chính xác giảm rõ rệt do hiện tượng dịch chuyển miền. Một khi
môi trường chụp thay đổi, mô hình có thể nhầm cùng một bệnh thành thứ khác.
Chênh lệch nhiệt độ màu của ánh sáng, góc nhìn ống kính hoặc hướng bóng trên lá
đều có thể làm phán đoán mất ổn định.

Dù thu thập bao nhiêu ảnh, kiến thức mô hình học được cũng không thể dùng
nguyên trạng ngoài ruộng nếu môi trường chụp những ảnh đó khác thực tế.

Việc gắn nhãn cũng là một nút thắt khác. Vẽ khung giới hạn và đặt tên cho từng
pixel cần chuyên gia nông học, có thể mất vài phút cho mỗi ảnh. Các nhà nghiên
cứu đang khảo sát học bán giám sát, phương pháp học từ số ít nhãn; học tự giám
sát, phương pháp tự tạo đáp án trong khi học; và học ít mẫu, phương pháp nhận
diện bệnh mới sau khi chỉ xem vài ảnh.

Các mô hình thị giác-ngôn ngữ quy mô lớn và trí tuệ nhân tạo sinh có thể tạo hàng
loạt ảnh tổng hợp kèm nhãn đã xuất hiện như một con đường khác để vượt qua nút
thắt này.

Càng nhiều cảm biến thì càng cần nhiều phép tính. Việc kết hợp ảnh ánh sáng khả
kiến theo thời gian thực với dữ liệu hồng ngoại sóng ngắn, siêu phổ và số đo đất



Trí tuệ nhân tạo trong nông nghiệp làm vườn

15

cùng thời tiết từ Internet vạn vật bắt đầu bằng nhiệm vụ khó là căn chỉnh các luồng
dữ liệu đến ở tốc độ khác nhau. Ảnh từ drone và số đo từ cảm biến mặt đất khác
nhau cả về khoảng đo lẫn tốc độ cập nhật, vì vậy cần một quy trình riêng để ghép
đúng cùng vị trí tại cùng thời điểm.

Sau đó, để thiết bị nhỏ chạy bằng pin đồng thời thực hiện phát hiện, suy luận, lập
đường đi và điều khiển lưu lượng phun mà không chậm trễ, cần vừa thu nhỏ mô
hình, vừa bổ sung phần cứng chuyên dụng như FPGA hoặc NPU.

Thách thức cuối cùng là lòng tin. Mô hình học sâu gần như một hộp đen, nó không
giải thích vì sao đưa ra phán đoán. Trước khi người trồng và nhà nông học có thể
tin vào phán đoán ấy để dùng hóa chất phòng trừ, họ cần thấy phần nào của chiếc
lá khiến mô hình phân loại là bệnh. Nghiên cứu nhúng Grad-CAM, SHAP hoặc cơ
chế chú ý nhân quả vào mô hình và trực quan hóa mức đóng góp của từng vùng
bệnh dường như là bước tiếp theo để xây dựng lòng tin ấy.

Dù công nghệ chính xác đến đâu, nó vẫn khó được chấp nhận ngoài đồng nếu
người trồng hoài nghi phán đoán của nó.
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1.2

Đánh giá độ chín của quả và dự báo sinh trưởng,
năng suất

Trong một nhà kính thương mại quy mô lớn, một thử nghiệm đã được tiến hành
bằng cách gắn camera lên xe goòng chạy trên đường ray ống để đếm số quả ớt
chuông ở từng giai đoạn chín và xác định mối quan hệ giữa số liệu đó với tổng sản
lượng thu hoạch.

Xe goòng di chuyển với tốc độ 0.3 đến 0.5 mét mỗi giây trên đường ray treo gần
trần nhà kính, còn camera gắn bên dưới hướng về những dãy ớt chuông, đọc màu
bề mặt của các quả lộ ra giữa tán lá rồi chuyển mức độ chín đỏ thành số liệu. Thiết
bị đếm dạng xe goòng này duy trì hiệu suất phát hiện ổn định trong suốt thời gian
thử nghiệm.

Biết chính xác khi nào quả chín là một vấn đề liên quan đến khoản tiền lớn hơn
nhiều so với người ta thường nghĩ. Hái quá sớm thì quả được bán khi độ ngọt chưa
tăng đủ, còn hái quá muộn thì quả mềm nhũn hoặc hư hỏng và bị loại bỏ trong quá
trình phân phối. Trong một thời gian dài, quyết định này được giao cho mắt và tay
của người lao động.

Họ đi quanh cánh đồng hoặc nhà kính, quan sát màu sắc và sờ quả, nhưng tiêu
chuẩn của mỗi người hơi khác nhau nên cùng một quả vẫn thường nhận những kết
luận trái ngược. Muốn biết chính xác độ ngọt, độ axit hoặc độ cứng, người ta phải
cắt quả, ép lấy nước rồi đưa vào thiết bị để phân tích hóa học, và phương pháp này
làm chính quả đó không còn dùng được nữa.

Việc cắt thử vài mẫu không thể cho biết tình trạng của cả cánh đồng, vì vậy dù bỏ
nhiều công sức và thời gian, nông hộ vẫn thường chỉ nhận được một câu trả lời gần
với ước đoán. Hơn nữa, phán đoán sai không chỉ gây hậu quả một lần. Nếu trong
đợt thu hoạch đầu tiên người ta bỏ sót một quả chưa chín đủ, đến đợt sau quả đó
thường đã mất giá trị thương phẩm và bị vứt bỏ.

Thực ra, một chiếc camera không chỉ phải trả lời một câu hỏi. Câu hỏi liệu hôm nay
quả này đã chín hoàn toàn chưa, câu hỏi cả cây hiện đang ở giai đoạn ra hoa hay
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giai đoạn quả lớn lên, và câu hỏi cánh đồng này sẽ cho bao nhiêu kilôgam trong
tương lai là những câu hỏi khác nhau.

Độ chín được xác định bằng cách quan sát từng quả, giai đoạn sinh trưởng được
xác định bằng cách theo dõi diễn biến của cả cây hoặc cả cánh đồng, còn năng
suất là việc tổng hợp hai yếu tố này và chuyển chúng thành con số trong tương lai.
Tuy nhiên, vì cả ba đều bắt đầu từ ảnh chụp qua cùng một ống kính, nghiên cứu
gần đây đang chuyển theo hướng xử lý đồng thời ba câu hỏi bằng một camera và
một quy trình duy nhất thay vì trả lời riêng từng câu.

Camera có thể ước đoán độ chín chỉ bằng màu sắc là có lý do. Khi quả chín dần,
diệp lục trong vỏ bị phân giải khiến màu xanh nhạt đi, rồi các sắc tố như carotenoid
hoặc anthocyanin thay thế màu xanh và nhuộm quả thành vàng, cam hoặc đỏ.
Cùng lúc đó, những thay đổi bên trong mà mắt thường không nhìn thấy cũng diễn
ra.

Hàm lượng chất rắn hòa tan (TSS), tức lượng đường tan trong nước, tăng lên; độ
axit chuẩn độ (TA), yếu tố tạo vị chua, giảm xuống; tỷ lệ tinh bột và nước cũng thay
đổi. Camera RGB ghi lại vùng ánh sáng khả kiến, tức dải bước sóng từ 400 đến
700 nanomét giống như mắt người nhìn thấy, là công cụ cơ bản để đọc những thay
đổi bên ngoài này, gồm sắc độ, kết cấu và hình dạng.

Thiết bị bổ sung thông tin khoảng cách mà chỉ màu sắc không thể cho biết là
camera RGB-D. Nếu camera thông thường chỉ ghi thông tin màu phẳng, camera
RGB-D bổ sung thêm một giá trị khoảng cách cho mỗi điểm ảnh. Điều này giống
như một bản đồ vốn chỉ có vĩ độ và kinh độ nay được ghi thêm độ cao.

Nhờ giá trị chiều sâu, camera có thể tính vị trí trước sau và trái phải, bán kính và
thể tích của quả, đồng thời phát hiện cả những quả bị lá hoặc cành che khuất một
nửa. Nếu không xử lý hiện tượng che khuất, số lượng đếm được sẽ thấp hơn thực
tế, khiến toàn bộ dự báo năng suất tiếp theo lệch xuống thấp. Những sản phẩm như
Intel RealSense D435i, thường được dùng trên robot tuần tra trong nhà kính, đảm
nhiệm vai trò này.

Quá trình thu thập dữ liệu cũng đòi hỏi nhiều công sức. Ảnh do camera chụp có lẫn
nhiễu, vì vậy nhiễu được lọc bằng bộ lọc Gaussian và bộ lọc Wiener, còn kỹ thuật
CLAHE được dùng để cân bằng chênh lệch tương phản giữa vùng tối và vùng
sáng. Tiếp đó là chuẩn hóa min-max để đưa giá trị điểm ảnh về một phạm vi nhất
định.
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Khi số lượng ảnh không đủ, người ta tăng dữ liệu bằng cách xoay, lật, thay đổi độ
sáng hoặc che một phần ảnh hiện có; gần đây còn dùng các kỹ thuật như CGAN và
SMOTE để tạo ảnh quả giả lập chưa từng được chụp cùng các giá trị thành phần
hóa học nhằm bổ sung cho quá trình huấn luyện. Tuy nhiên, không được trộn
những ảnh đã tăng cường như vậy trước khi chia thành tập huấn luyện và tập xác
thực.

Phải chia dữ liệu trước rồi chỉ xử lý phía tập huấn luyện thì mới tránh nhận được kết
quả đánh giá bị thổi phồng về sau.

Trước những loại quả có màu vỏ không đổi cho đến tận cuối quá trình chín, ánh
sáng nhìn thấy đành chịu bất lực. Xoài Thái Lan Nam Dok Mai Si Tong (NDMST) là
một trường hợp như vậy: vỏ duy trì màu vàng đồng đều trong suốt quá trình chín
nên khó xác định thời điểm hái chỉ bằng ảnh. Khi đó, người ta dùng camera đa phổ
và siêu phổ đo vùng cận hồng ngoại, tức dải bước sóng trên 700 nanomét mà mắt
người không nhìn thấy.

Cận hồng ngoại phản ứng nhạy với sự thay đổi của độ ẩm và thành phần hóa học
trong thịt quả, nhờ đó có thể nhận biết cả tình trạng ẩn dưới vỏ. Dựa trên nguyên lý
này, nhóm nghiên cứu xây dựng hệ thống AFMG-DLFF, kết hợp đặc trưng ngoại
hình 1536 chiều trích xuất từ ảnh RGB với vectơ 512 chiều mã hóa tình trạng bên
trong, trong đó có chỉ số BrimA là giá trị độ ngọt trừ độ axit, để tạo thành vectơ 2048
chiều.

Sau khi thiết lập ba chuẩn chưa chín, chín một phần và chín hoàn toàn bằng phân
cụm K-means, rồi điều chỉnh các giá trị chi tiết như tốc độ học và kích thước lô bằng
thuật toán tối ưu hóa bầy đom đóm mô phỏng tập tính đom đóm tụ lại theo độ sáng
của nhau, mô hình hợp nhất này đạt độ chính xác phân hạng 97.86%.

Trong cùng điều kiện, mô hình chỉ dùng thông tin ảnh đạt 88.16%, còn mô hình chỉ
hợp nhất các ảnh đạt 88.73%, cho thấy việc bổ sung dữ liệu bên trong đã nâng độ
chính xác lên đáng kể.

Cũng có phương pháp đo độ chín bằng nhiệt thay vì ánh sáng. Khi quả chín dần,
chênh lệch giữa nhiệt độ bề mặt quả và nhiệt độ không khí xung quanh ngày càng
giảm, và cảm biến ảnh nhiệt đọc trực tiếp sự chênh lệch rất nhỏ này. Tại các đồn
điền cọ dầu, người ta kết hợp nguyên lý đó với đo cận hồng ngoại và phân tích màu
sắc để ước tính hàm lượng dầu và axit béo tự do (FFA) trong buồng quả mà không
cần cắt.
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Khi treo mô-đun ESP32-CAM giá rẻ dưới gốc cây, hệ thống tự động đếm quả rụng
theo thời gian thực và báo cho người quản lý qua bảng điều khiển web kết nối với
mô hình nhận dạng YOLOv8x. Hệ thống này đạt điểm F1 cao nhất là 0.94, tức điểm
cân bằng xem xét đồng thời độ chính xác và độ thu hồi, qua đó giúp không bỏ lỡ
thời điểm thu hoạch thích hợp.

Trang trại sẽ trang bị loại mắt nào tùy thuộc vào ngân sách và đặc điểm của cây
trồng. Nếu màu sắc đã đủ để đánh giá, một camera RGB giá rẻ là đủ; nhưng với
cây có nhiều quả ẩn sau lá, cần camera RGB-D có thông tin chiều sâu.

Với những loại quả như xoài, khi bề ngoài và bên trong không đồng nhất, phải đầu
tư thiết bị đắt hơn như cảm biến cận hồng ngoại hoặc siêu phổ; còn với cây trồng
cần quan sát cả thành phần tinh vi như dầu hay axit béo, người ta dùng chồng thêm
cảm biến ảnh nhiệt. Bắt đầu bằng một camera giá rẻ rồi bổ sung từng cảm biến khi
cần hiện là trình tự triển khai thực tế.

Trở lại chiếc xe goòng dưới trần nhà kính, công việc của camera không kết thúc ở
việc chụp một bức ảnh. Trí tuệ nhân tạo vẽ một hộp chữ nhật quanh từng quả trong
ảnh, hoặc tiến thêm một bước là lần theo đường viền của quả đến từng điểm ảnh
để tách nó khỏi nền. Vấn đề là nếu xe goòng đi lại qua cùng một đoạn hoặc góc
camera chỉ thay đổi một chút, nguy cơ cùng một quả bị đếm hai hoặc ba lần sẽ tăng
cao.

Để ngăn điều đó, kỹ thuật triệt tiêu không cực đại được dùng để chỉ giữ lại hộp có
điểm tin cậy cao nhất trong số các hộp chồng lên nhau và xóa những hộp còn lại.
Hệ thống còn bổ sung kỹ thuật theo dõi đối tượng như DeepSORT để liên tục xác
định quả trong khung hình hiện tại có phải chính là quả vừa xuất hiện ở khung hình
trước hay không.

Nhờ hai cơ chế này, sau một vòng quanh nhà kính, xe goòng đưa ra số quả đã
được làm sạch mà không bị trùng lặp.

Cà chua mọc thành chùm cần một cách tiếp cận khác với từng quả cà chua riêng lẻ.
Trong một nhà kính, camera Intel RealSense D435i được gắn lên robot tuần tra.
Chiều cao được cố định ở 1.2 mét, góc nghiêng lên xuống 30 độ, góc quay trái phải
15 độ, còn khoảng cách giữa ống kính và quả được đặt từ 0.5 đến 1 mét. Nhờ đó,
video được thu ở độ phân giải 1280×720 với tốc độ 30 khung hình mỗi giây.

Trong lúc robot di chuyển dọc đường ray với tốc độ 0.3 đến 0.5 mét mỗi giây, trí tuệ
nhân tạo chia độ chín thành ba giai đoạn dựa trên tỷ lệ các quả đỏ trong một chùm.
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Đó là giai đoạn đầu khi màu đỏ chỉ lan trên 10 đến 30% bề mặt quả, giai đoạn giữa
từ 30 đến 70%, và giai đoạn cuối trên 70%. Mô hình LampCT-YOLO đảm nhiệm
nhiệm vụ này được xây dựng trên backbone YOLOv10 và gắn thêm cơ chế chú ý
SegNeXt để phản ứng nhạy hơn với thông tin màu sắc.

Mô hình giảm phản ứng với nền không cần thiết như khung nhà kính hay nền đất,
đồng thời được thu nhỏ bằng kỹ thuật cắt tỉa kênh LAMP để có thể phát hiện theo
thời gian thực ngay trên thiết bị tính toán nhỏ gắn trên robot.

Quan sát kỹ hơn robot này, trên thân của nó có thiết bị tính toán biên như NVIDIA
Jetson AGX Orin hoặc Xavier NX, còn phía trước gắn camera RealSense cùng cảm
biến LiDAR 2D. LiDAR phát ánh sáng rồi đo thời gian ánh sáng quay về để vẽ chi
tiết khoảng cách đến vật cản xung quanh, giúp robot chạy mà không rời khỏi đường
ray và lối đi trong nhà kính.

Sử dụng đồng thời camera và LiDAR, robot không chỉ phân hạng độ chín của quả
theo thời gian thực mà còn trích xuất tọa độ 3D của từng quả chín. Phải biết tọa độ
thì ở bước tiếp theo cánh tay robot hoặc con người mới có thể đi chính xác đến vị
trí đó để hái quả.

Đối với nông hộ, việc dùng riêng một thiết bị theo dõi bệnh và một thiết bị xác định
độ chín gây nhiều bất tiện. AgroDualNet ra đời để giảm bất tiện này bằng cách tích
hợp hai nhiệm vụ trong một hệ thống. Nhánh theo dõi bệnh kết hợp CBAM và
ResNet50 với kỹ thuật tối ưu hóa SMO, đạt độ chính xác cao 99.6% trên bộ dữ liệu
PlantVillage gồm ảnh triệu chứng bệnh trên lá.

Nhánh theo dõi độ chín dùng MobileNetV2 và YOLOv8 nhẹ hơn nhiều để phân biệt
bốn giai đoạn chưa chín, chín một phần, chín hoàn toàn và mềm nhũn, đồng thời
chạy theo thời gian thực ngay cả trên thiết bị nhỏ dùng pin. Vì nhận được đồng thời
hai đánh giá từ một camera và một chương trình, nông hộ không cần trang bị hai bộ
thiết bị.

Tại vùng trồng lê ở Nhật Bản, một bài toán khác cần được giải quyết là trí tuệ nhân
tạo có khả năng giải thích. Dù có trí tuệ nhân tạo phân hạng, nếu hệ thống không
thể giải thích cho người trồng vì sao nó xếp hạng như vậy thì sẽ khó giành được
niềm tin tại hiện trường.

Nhóm nghiên cứu bổ sung vào mạng nơ-ron Mask R-CNN một khối ngữ cảnh toàn
cục, quét toàn bộ ảnh trước và đưa ra gợi ý sớm về những vùng có thể có khuyết
tật, nhờ đó tách chính xác các vết xước và đốm trên bề mặt lê đến từng điểm ảnh.
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Sau đó, họ chia tỷ lệ diện tích khuyết tật trên toàn bề mặt thành các mức mờ như
lớn, hơi lớn, hơi nhỏ và nhỏ, rồi đưa vào hệ suy luận mờ mô phỏng quy tắc đánh
giá của chuyên gia để cuối cùng phân thành bốn hạng thực tế trên thị trường: đặc
hạng, hạng nhất, đạt và ngoài hạng.

Vì mô phỏng cách phán đoán không rạch ròi của con người thay vì đưa ra một con
số tuyệt đối, người trồng có thể lần theo căn cứ giải thích vì sao quả lê được xếp
vào hạng đó.

Máy bay không người lái đảm nhiệm việc xác định thời điểm thu hoạch toàn bộ một
cánh đồng rộng. Khi máy bay Mavic 2 Pro chụp cánh đồng ngô có cờ ngô, tức hoa
đực mọc ở phần ngọn, từ độ cao khoảng 7 mét, chỉ cần 5 phút để chụp 1 hecta.

Khi mô hình phát hiện cờ ngô dựa trên YOLOv5 phân loại cờ ngô thành ba giai
đoạn chưa nở, bắt đầu nở và nở hoàn toàn, chỉ số sinh trưởng được tính bằng
chênh lệch tỷ lệ giữa số cờ đã nở hoàn toàn và số cờ chưa nở trong tổng số cờ
ngô. Chỉ số này cho thấy tương quan âm mạnh với thời điểm râu ngô xuất hiện, rõ
đến mức hệ số tương quan đạt âm 0.943.

Lấy ngày râu ngô xuất hiện làm mốc, từ đó người ta chuyển sang phép tính cộng
dồn nhiệt độ mỗi ngày. Bất kể nhiệt độ hằng ngày cao hay thấp, ngô phải tích lũy đủ
một lượng nhiệt xác định mới chuyển sang giai đoạn tiếp theo. Với giống Megumi
Star, thu hoạch bắt đầu khi nhiệt độ tích lũy đạt 500°C và kết thúc ở 560°C; với
giống Honey Bantam 20, thu hoạch bắt đầu ở 450°C và kết thúc ở 510°C, nghĩa là
mỗi giống áp dụng một tiêu chuẩn khác nhau.

Khoảng thu hoạch thích hợp được xác định theo cách này kéo dài xấp xỉ 5 ngày, và
dự báo thực hiện trước kỳ thu hoạch một tháng bằng phương pháp này đã đúng với
xác suất khoảng 70%. Trong một nghiên cứu tương tự dự báo ngày hoa đầu tiên
của cây táo nở, mô hình BiLSTM-MhA kết hợp nhiệt độ ghi hằng ngày với độ cao, vĩ
độ và kinh độ đã dự báo trước ngày nở hoa từ 15 đến 20 ngày, trong khi sai số chỉ
hơn một ngày, chính xác là 1.34 ngày.

Tại các cánh đồng ngô ngọt, quy trình xác minh tại hiện trường cũng được tiến
hành để xem dự báo này có thực sự hữu ích hay không. Sau khi đối chiếu kết quả
dự báo tại hơn tám mươi cánh đồng, độ chính xác 70% được xác nhận một lần
nữa.

Chênh lệch năng suất giữa thu hoạch đồng loạt, tức thu toàn bộ cánh đồng một lần
vào ngày dự báo, và thu hoạch chọn lọc, tức quan sát độ chín của từng bắp rồi hái
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trong nhiều ngày, không có ý nghĩa thống kê (p = 0.07). Nếu dự báo đúng, con
người không cần nhiều lần đi lại trong cánh đồng để lựa chọn, còn máy móc có thể
thu toàn bộ cánh đồng trong một ngày mà không làm giảm sản lượng.

Để hệ thống dự báo như vậy thực sự hữu ích, kết quả phải đến tay người quản lý
trang trại ngay lập tức. Tại cánh đồng ngô ngọt, kết quả phân tích ảnh máy bay
không người lái được tự động kết nối với máy chủ dữ liệu khí tượng khu vực, nên
ngày thu hoạch dự kiến xuất hiện trên màn hình mà con người không cần tự bấm
máy tính.

Bảng điều khiển web tại đồn điền cọ dầu cũng tương tự: ngay cả khi ngồi trong văn
phòng, người quản lý vẫn có thể kiểm tra theo thời gian thực quả rụng đang tích tụ
dưới cây nào và xác định thứ tự cử công nhân đến. Công việc vốn phải đi bộ kiểm
tra khắp hiện trường được chuyển lên một màn hình; chính sự liên kết tự động này
là mắt xích cuối cùng biến mô hình trong phòng thí nghiệm thành công cụ của trang
trại thực tế.

Trong ảnh chụp ruộng dâu tây, những quả đỏ nhỏ chen dày và chồng lên nhau giữa
các lá. Với các loại quả nhỏ, mọc sát nhau như dâu tây và đào, ngay việc phân biệt
từng quả đã là một nhiệm vụ khó. Mô hình FruitQuery mới được công bố sử dụng
cấu trúc Transformer để phát hiện độ chín của dâu tây và đào trong vườn, đạt độ
chính xác trung bình 67.02% nhưng chỉ có 14.08 triệu tham số, nhẹ và chính xác
hơn YOLOv8, YOLOv9 và YOLOv10.

Vì con người phải tự tay đánh dấu đáp án trên từng ảnh ruộng dâu tây nên chính
công đoạn gắn nhãn trở thành nút thắt của quá trình huấn luyện. Mô hình SSEFNet
ra mắt năm 2026 chọn học bán giám sát để giảm gánh nặng này, tức dùng đồng
thời một số ít ảnh đã gắn nhãn và ảnh chưa gắn nhãn trong huấn luyện, qua đó đạt
độ chính xác 91.1% ngay cả trên bộ dữ liệu dâu tây đan xen phức tạp.

Nhóm nghiên cứu tại Đại học Florida thậm chí dựng một cánh đồng dâu tây ảo
trong máy tính thay cho cánh đồng thật và huấn luyện mô hình ở đó trước. Mô hình
này đạt độ chính xác 92% khi phát hiện quả trên cánh đồng thực tế, còn sai số đo
đường kính quả chỉ là 1.2 milimét, đủ để áp dụng trực tiếp vào phân hạng thương
mại.

Nhìn vào xu hướng giảm chính chi phí thu thập và gắn nhãn dữ liệu ảnh, có thể
thấy hợp nhất đa giác quan, kết hợp hình ảnh với cảm biến đo nhiệt độ, độ ẩm và
nồng độ khí ethylene, sẽ trở thành bước tiếp theo.
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Dự báo năng suất trông có vẻ dễ nhưng thực tế không phải vậy. Quả xuất hiện
trong ảnh chỉ là những gì nhìn thấy tại thời điểm chụp, còn bên dưới có những quả
chưa lộ ra vì bị lá che và những bông hoa sẽ mới hình thành trong vài tuần tới. Vì
thế, một mô hình dự báo tốt không chỉ tính số quả nhìn thấy hôm nay mà còn đưa
vào giai đoạn sinh trưởng của cây, nhiệt độ tích lũy đến lúc đó và hồ sơ thu hoạch
cùng kỳ trong quá khứ.

Điều camera nhìn thấy chỉ là một cảnh ở hiện tại, còn dự báo năng suất là công việc
thêm thời gian vào cảnh đó để vẽ nên tương lai.

Cũng có hệ thống nối liền việc đếm số lượng, phân loại chất lượng và tính năng
suất thành một chuỗi. Quy trình FruitNet trước hết dùng YOLOv8 để phát hiện quả
trong ảnh theo thời gian thực và thực hiện lượt đếm đầu tiên, sau đó dùng mô hình
kết hợp mạng nơ-ron tích chập sâu với máy vectơ hỗ trợ để chia quả thành bốn cấp
chất lượng.

Cuối cùng, hệ thống đưa số lượng và kích thước theo từng hạng thu được vào kỹ
thuật thống kê gọi là hồi quy rừng ngẫu nhiên để tính tổng sản lượng cuối cùng của
cả cánh đồng. Thử nghiệm trên bộ dữ liệu MinneApple gồm hơn 18 nghìn ảnh táo
và hơn 40 nghìn chú thích từng quả cho thấy độ chính xác huấn luyện vượt 98%,
còn độ chính xác xác thực dao động từ 94 đến 95%.

Khi quả chen dày và che khuất nhau, kỹ thuật xử lý các hộp chồng lấn và mô-đun
hồi quy xem xét đồng thời nhiều biến giúp ngăn việc tính trùng.

Ngoài việc đếm và phân hạng quả, thông tin từ cùng một camera còn được dùng để
quyết định đường đi thực tế của cánh tay robot đến hái quả. Sau khi phát hiện quả
bằng cảm biến RGB-D như Kinect hoặc RealSense, trí tuệ nhân tạo xem xét đồng
thời điểm tin cậy thể hiện mức độ đáng tin của phán đoán đó, kẹp gắp có hai hay ba
ngón, và quả nghiêng bao nhiêu so với phương thẳng đứng, rồi gộp các yếu tố vào
một phương trình hồi quy.

Nếu đưa trực tiếp giá trị này vào phép tính chi phí của thuật toán tìm đường A*,
cánh tay robot sẽ không vươn theo quãng đường ngắn nhất một cách máy móc mà
vẽ đường đi có xét đồng thời góc dễ gắp và quả có độ chắc chắn cao. Trong thử
nghiệm với cam, hệ số xác định là 0.89, sai số vị trí 3.2 xentimét và sai số phần
trăm 5.4%. Trong thử nghiệm với dâu tây, hệ số xác định là 0.82, sai số vị trí 4.7
xentimét và sai số phần trăm 7.9%.
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Sau khi bổ sung cách tính này, quãng đường cánh tay robot di chuyển để hái cam
giảm 14%, quãng đường để hái dâu tây giảm 11%, còn độ chính xác khi định vị và
gắp đúng tăng từ 12 đến 15%.

Khi xếp các hệ thống này cạnh nhau, hướng phát triển trở nên rõ ràng. Ban đầu, mô
hình chỉ xác định độ chín và mô hình chỉ đếm số lượng tồn tại riêng rẽ; nhưng các
mô hình kết hợp bệnh hại với độ chín như AgroDualNet, các mô hình nối số lượng,
chất lượng và năng suất thành một chuỗi như FruitNet, cùng cánh tay robot RGB-D
tích hợp nhận dạng với lập kế hoạch chuyển động đang lần lượt xuất hiện.

Xu hướng sắp tới có vẻ là làm cho một camera và một bộ chương trình trả lời nhiều
câu hỏi hơn, một hướng đi hợp lý vì nó giảm gánh nặng phải mua và quản lý riêng
nhiều thiết bị của nông hộ. Thay vì xếp thêm nhiều camera, một camera sẽ đồng
thời thực hiện nhiều vai trò.

Hiệu suất của những mô hình được tạo ra bằng các phương pháp khác nhau này
được đánh giá theo một số thước đo chung. Accuracy là tỷ lệ phán đoán đúng trên
tổng số phán đoán; precision là tỷ lệ quả thực sự chín trong số những quả mà trí tuệ
nhân tạo kết luận là chín; recall là tỷ lệ quả chín thực tế được trí tuệ nhân tạo phát
hiện mà không bỏ sót.

Muốn biết mô hình nhận diện tốt đến đâu những lớp có số lượng ít như quả chưa
chín hoặc quả hỏng, điểm F1, xem xét đồng thời precision và recall, là chỉ số hữu
ích. Độ chính xác của hộp được đo bằng IoU, tức tỷ lệ chồng lấn giữa hộp do trí tuệ
nhân tạo vẽ và vị trí quả thật; mAP lấy trung bình trên nhiều ngưỡng tin cậy để thể
hiện tổng hợp năng lực của toàn bộ mô hình phát hiện.

Với thiết bị phải hoạt động theo thời gian thực như robot hoặc camera tuần tra,
người ta còn kiểm tra FPS, số khung hình xử lý trong một giây. Dự báo trả lời bằng
con số như năng suất hoặc độ ngọt dùng những thước đo khác: sai số tuyệt đối
trung bình và căn bậc hai sai số bình phương trung bình biểu thị khoảng cách giữa
giá trị dự báo và giá trị thực, còn sai số phần trăm tuyệt đối trung bình chuyển
chênh lệch đó thành tỷ lệ.

Hệ số xác định biểu thị trong khoảng từ 0 đến 1 mức độ mà mô hình dự báo giải
thích được biến động của năng suất hoặc độ ngọt thực tế; càng gần 1 thì dự báo
càng chính xác, còn điểm độ tươi biểu thị bằng phần trăm tỷ lệ diện tích không có
khuyết tật trên toàn bộ bề mặt quả. Vì vậy, các bài báo không chỉ nêu một giá trị
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accuracy mà trình bày nhiều chỉ số cạnh nhau để ngăn việc chọn riêng một chỉ số
có vẻ thuận lợi.

Cuối cùng, toàn bộ các con số này được sắp xếp thành một bảng treo trên tường
văn phòng trang trại hoặc hiển thị trên máy tính bảng. Số quả thu hôm nay theo
từng khu vực, tỷ lệ theo hạng và số quả dự kiến chín hoàn toàn trong một tuần tới
được đặt cạnh nhau. Người quản lý nhìn bảng để quyết định ngày mai cử bao
nhiêu người đến khu vực nào và chuẩn bị bao nhiêu thùng.

Chỉ vài con số đã thay đổi lịch làm việc cả ngày của con người, vì vậy chênh lệch
1% về độ chính xác của mô hình tuyệt đối không phải chuyện nhỏ tại hiện trường.

Bức tranh này không dừng ở thu hoạch mà còn kéo dài sang logistics sau đó. Nếu
biết trước hôm nay sẽ có bao nhiêu thùng, người ta có thể quyết định từ hôm trước
cần gọi bao nhiêu xe tải lạnh và bố trí bao nhiêu người tại khu phân loại. Ngược lại,
nếu dự báo sai khiến hàng hóa bất ngờ dồn đến, các thùng sẽ chất đống trước kho
lạnh và một số thùng không được làm mát kịp thời nên giảm chất lượng.

Xác định độ chín và dự báo năng suất vừa là công nghệ trong đồng ruộng, vừa là
biến số làm thay đổi kế hoạch logistics bên ngoài đồng ruộng.

Điều chủ trang trại cần là độ chính xác nhất quán. Mô hình chỉ cho kết quả tốt trên
vài ảnh chụp vào ngày nắng nhưng sai vào ngày nhiều mây hoặc lúc chạng vạng
không có ích tại hiện trường. Một con số đôi khi tình cờ đạt kết quả tốt và một con
số xuất hiện ở cùng mức mỗi sáng là hai câu chuyện hoàn toàn khác nhau.

Việc thiết bị đếm dạng xe goòng đi quanh nhà kính mỗi ngày duy trì hiệu suất ổn
định trong suốt thời gian thử nghiệm quan trọng không kém giá trị chính xác cao
nhất.

Khi chuyển nguyên hệ thống như vậy ra trang trại, những vấn đề không xuất hiện
trong phòng thí nghiệm sẽ lộ ra. Ngoài đồng ruộng, cường độ nắng thay đổi theo
từng giờ, ánh nắng trực tiếp mạnh tạo bóng tối sâu, còn gió khiến cành và lá liên tục
chồng lên nhau rồi tách ra. Chỉ cần bụi bám hoặc hơi ẩm đọng trên ống kính, hiệu
suất nhận dạng phụ thuộc vào một camera sẽ giảm mạnh.

Để không dao động trước những thay đổi môi trường này, cần phát triển chụp đa
góc đồng thời và công nghệ hợp nhất 3D kết hợp các ảnh thu được thành một đám
mây điểm không gian duy nhất.
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Những loại quả có bề ngoài và bên trong không đồng nhất vẫn là trở ngại lớn. Với
loại quả như xoài có màu vỏ không đổi đến cuối hoặc có vỏ dày, ảnh thông thường
không thể cho biết độ ngọt, độ axit hay hàm lượng axit béo. Nghiên cứu cần đồng
thời tiến theo hướng hợp nhất camera RGB giá rẻ với một lượng nhỏ dữ liệu đo
hóa học, và làm cho chính cảm biến cận hồng ngoại cùng cảm biến siêu phổ nhỏ
hơn, rẻ hơn.

Nếu không có đôi mắt nhìn được cả bên ngoài lẫn bên trong, dù trí tuệ nhân tạo tinh
vi đến đâu cũng không thể đọc hết câu chuyện dưới lớp vỏ.

Thiết bị thực sự dùng tại trang trại không có nguồn lực dồi dào như máy tính trong
phòng thí nghiệm. Transformer thị giác hiệu suất cao hoặc mạng nơ-ron tích chập
cỡ lớn phản ứng chậm trên robot nhỏ có pin và bộ xử lý đồ họa hạn chế, hoặc trên
mô-đun IoT giá rẻ.

Vì vậy, các kỹ thuật thu gọn như lượng tử hóa, chuyển số sang độ chính xác thấp
để giảm khối lượng tính toán; cắt tỉa cấu trúc, loại bỏ các liên kết không cần thiết
như cắt tỉa kênh LAMP; và chưng cất tri thức, chuyển phán đoán của mô hình lớn
sang mô hình nhỏ, vẫn đang tiếp tục được hoàn thiện. Rốt cuộc, trí tuệ nhân tạo
dùng tại hiện trường thường là mô hình thực dụng nhất trong giới hạn phần cứng
được cung cấp.

Bản thân phương pháp huấn luyện cũng có một cạm bẫy phổ biến. Một số nghiên
cứu phóng đại dữ liệu bằng cách xoay, lật hoặc thay đổi độ sáng của ảnh rồi mới
chia thành tập huấn luyện và tập xác thực; cách làm này gây rò rỉ dữ liệu vì những
ảnh biến đổi từ cùng một quả lọt vào cả hai phía. Khi đó, điểm xác thực bị thổi
phồng so với năng lực thực tế.

Để ngăn vấn đề này, phải chia tập huấn luyện và tập xác thực trước, chỉ tăng
cường dữ liệu ở phía tập huấn luyện, còn tập xác thực phải giữ nguyên ảnh gốc
chưa chỉnh sửa. Không thể so sánh trực tiếp số liệu công bố của nghiên cứu tuân
thủ nguyên tắc này với nghiên cứu không tuân thủ.
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Chương 2

Robot nông nghiệp làm vườn và tự động
hóa công việc tự hành
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2.1

Robot thu hoạch rau quả, nấm và bộ phận tác
động cuối

Trong năm 2026, tính đến tháng 4, robot hái cà chua bi có khả năng tự thu hoạch
31 kilôgam mỗi ngày đã được đưa vào sản xuất thương mại tại Nhật Bản.

Cùng tháng đó, doanh nghiệp công nghệ nông nghiệp Israel DailyRobotics đã triển
khai máy thu hoạch dâu tây ngoài đồng tại một trang trại ở California, Hoa Kỳ, còn
robot thu hoạch cà chua ăn nhẹ theo mô hình dịch vụ của công ty khởi nghiệp Nhật
Bản inaho đã giảm nhu cầu lao động của nông trại hơn 45 phần trăm. Robot thu
hoạch cây trồng làm vườn phải giải quyết ba nhiệm vụ lớn.

Đó là nhìn thấy quả nằm ở đâu, ước lượng lực đủ để quả không bị hỏng và lập tức
điều chỉnh lại khi kẹp sai.

Đối với những cây trồng như cà chua, dâu tây và nấm mỡ phải được hái từng quả
bằng tay, khâu thu hoạch chiếm từ một nửa đến 70 phần trăm tổng chi phí sản xuất.
Lực lượng lao động nông thôn ngày càng giảm và già hóa, vì vậy kỳ vọng vào cánh
tay robot thay thế bàn tay con người tăng lên mỗi năm.

Tuy nhiên, nếu xét các robot thu hoạch hiện đã được thương mại hóa, tỷ lệ hái quả
thành công chỉ quanh mức 66 phần trăm và cứ khoảng hai mươi quả đã hái thì có
một quả bị xước hoặc hằn vết ép trên bề mặt. Con người nhìn bằng mắt và ước
lượng lực bằng cảm giác đầu ngón tay, còn robot phải tái tạo những giác quan ấy
bằng cảm biến và tính toán.

Vì thế, đối với robot thu hoạch rau quả và nấm, hình dạng của bàn tay trực tiếp giữ
nông sản, tức bộ phận chấp hành cuối, cùng cách điều khiển lực quyết định năng
lực của toàn bộ cánh tay robot.

Hình dạng cánh tay robot thu hoạch thay đổi theo phương thức trồng và mức độ bị
che khuất. Trên những cây có cành lá chồng lớp rậm rạp, cánh tay khớp nối có năm
hoặc sáu khớp có lợi thế. Giống như con người lần lượt xoay vai, khuỷu tay và cổ
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tay để luồn bàn tay qua khe hẹp, cánh tay robot có năm đến sáu khớp tìm khoảng
trống giữa lá và vươn tới quả ẩn sâu bên trong.

Ngược lại, cánh tay robot song song phù hợp hơn với cây trồng xếp dọc theo ray
ống trong nhà kính, nơi phạm vi làm việc chỉ cần nằm trong một không gian hình trụ
cố định. Cánh tay song song gồm nhiều thanh ngắn cùng đỡ một điểm có kết cấu
cứng vững và phản ứng nhanh, nên ngay trong không gian hẹp có bán kính khoảng
300 milimét và cao 300 milimét, nó vẫn chuyển động nhanh, không rung lắc và tách
quả bằng lực hút.

Trong nhà trồng nấm, nơi các kệ xếp thành nhiều tầng với khoảng cách không quá
250 milimét, cánh tay không có chỗ để chuyển động lên xuống rộng. Cấu trúc
SCARA (Selective Compliance Assembly Robot Arm) đã trở thành lựa chọn phổ
biến trong môi trường này. Cánh tay SCARA xoay nhanh sang hai bên trên một mặt
phẳng và chỉ nâng hoặc hạ nhẹ theo phương thẳng đứng khi cần, nên có thể luồn
vào khe kệ mỏng như thể đặt cánh tay nằm ngang để hái nấm.

Với cây như táo có quả mọc tỏa ra mọi phía, một cánh tay là không đủ. Robot thu
hoạch táo mang tên MARS 3.1 điều khiển hai cánh tay độc lập, đồng thời đưa tay từ
hai phía vào vùng nông ngay bên trong bề mặt tán cây để chia nhau hái quả mà
không va chạm.

Có ba cách chính để chế tạo đầu ngón tay thực sự tiếp xúc với quả, tức bộ phận
chấp hành cuối. Bộ kẹp cơ khí cứng có ba ngón khép lại bằng cơ cấu truyền động
vít tạo lực tốt để dồn quả vào giữa và chịu được trọng lượng, đồng thời có thể gắn
lưỡi dao nhỏ hoặc dao quay ở đầu ngón để cắt cuống ngay khi cần. Tuy nhiên, vì
ngón được làm bằng kim loại hoặc nhựa cứng, lực dễ tập trung tại một điểm trên bề
mặt quả và để lại vết ép hay vết thương.

Cơ cấu hút chân không dùng giác hút thay cho ngón tay, áp vào bề mặt quả rồi rút
không khí bên trong để tạo áp suất âm, sau đó kéo hoặc xoắn để tách quả. Cách
này phù hợp với quả có bề mặt nhẵn hoặc vỏ dày, nhưng nếu bề mặt gồ ghề hay có
nhiều lông mịn, không khí lọt qua khe giữa giác hút và bề mặt khiến lực hút nhanh
chóng mất đi.

Bộ kẹp mềm thích nghi được phát triển để bù đắp nhược điểm của hai cách trên
bằng những ngón làm từ vật liệu mềm như silicone hoặc hyperelastomer. Nó uốn
cong bằng cách điều chỉnh lượng khí nạp vào và thoát ra khỏi nhiều khoang nhỏ
bên trong ngón, hoặc dùng cấu trúc gọi là hiệu ứng vây cá (Fin Ray Effect). Giống
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như vây cá, các thanh đỡ đan chéo theo đường xiên khiến khi ấn một bên thì bên
kia tự cong lại ôm lấy vật thể.

Dù quả tròn hay gồ ghề, những ngón này tự đổi hình theo bề mặt, nhờ vậy lực lan
trên diện rộng thay vì dồn vào một điểm ở đầu ngón, làm giảm hư hại quả từ gốc.
Bàn tay càng mềm, robot càng tiến gần mục tiêu tưởng như mâu thuẫn là kẹp mạnh
hơn mà làm quả bị thương ít hơn.

Dù bàn tay mềm đến đâu, nó vẫn vô dụng nếu không có thị giác và xúc giác. Robot
phải đồng thời biết chính xác quả ở đâu, phải cắt cuống tại vị trí nào và đầu ngón
đang chịu lực bao nhiêu. Vai trò đôi mắt định vị do camera RGB-D chụp đồng thời
màu sắc và chiều sâu, như Intel RealSense D435i và D405, Microsoft Kinect v2,
cùng camera stereo và máy quét laser 3D đảm nhiệm.

Hệ thống đọc độ chín và kết cấu trên ảnh màu, chồng dữ liệu chiều sâu để tạo đám
mây điểm, rồi tính vị trí trước sau, trái phải, trên dưới, độ tròn và thể tích của quả
trong hệ tọa độ cánh tay robot. Khi thu hoạch nấm mỡ, máy quét 3D đo đường kính
và chiều cao mũ nấm, để nguyên những cây nhỏ hơn quy cách xuất hàng và chỉ
chọn nhổ những cây đã trưởng thành.

Sau khi mắt tìm được vị trí, bước tiếp theo là cảm giác ở đầu ngón. Một cảm biến
áp suất dạng màng mỏng gắn phía trong ngón, cảm biến mô-men đọc ngược lực
tác động lên động cơ, cảm biến khoảng cách siêu âm, bộ mã hóa 23 bit đọc vị trí
chính xác cùng cảm biến đo áp suất khí nén và thủy lực hoạt động thành một bộ.

Cảm biến áp suất theo dõi thời gian thực xem lực ngón tay tác động lên quả có
vượt quá giới hạn cây trồng chịu được hay không, còn cảm biến siêu âm phát hiện
khoảnh khắc quả trượt nhẹ trong bàn tay để lập tức điều chỉnh lại lực động cơ. Khi
quả bị che trong vùng tán dày đặc lá cành, thị giác ngón tay dùng thêm một camera
nhỏ ở đầu ngón hoạt động cùng chức năng lập kế hoạch lại góc nhìn bằng cách đổi
vị trí cánh tay và chụp lại.

Nếu tầm nhìn bị che trong lúc tiếp cận, robot lập tức đổi góc và tìm lại khe hở không
bị chắn.

Các mô hình phát hiện học sâu đóng vai trò đôi mắt tìm quả và xác định vị trí cần
cắt. Trong họ YOLO (You Only Look Once), các phiên bản mới YOLOv8, YOLOv10
và YOLOv11 được dùng rộng rãi, còn LampCT-YOLO được tinh chỉnh riêng cho cà
chua lấy YOLOv10 làm backbone và bổ sung kỹ thuật chú ý SegNeXt.
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Kỹ thuật này đi cùng phân đoạn, tức công việc lần theo đường biên vật thể đến
từng pixel để tách ra khỏi ảnh, nhờ đó tăng trọng số cho tín hiệu màu biểu thị độ
chín của cà chua ngay cả trong nền nhà kính lộn xộn vì lá đan xen. Kỹ thuật cắt tỉa
LAMP tiếp tục làm giảm khối lượng tính toán, cho phép mô hình chạy trực tiếp trên
bộ điều khiển nhỏ tại hiện trường mà không cần máy chủ đắt tiền.

Khi tìm vị trí cắt chính xác, mô hình Swift Transformer V2 được dùng cùng xử lý ảnh
hình thái học truyền thống, phương pháp chỉnh sửa các cụm pixel theo hình dạng,
để phân đoạn riêng quả, đài hoa và cuống quả.

Để có ích trong thực tế, mô hình đã huấn luyện phải chạy trong một chiếc hộp nhỏ
gắn cạnh cánh tay chứ không phải trên máy tính xách tay cỡ lớn. Mô hình được tinh
gọn ở định dạng ONNX hoặc TensorRT được chuyển sang bộ điều khiển hiện
trường như NVIDIA Jetson Xavier NX và AGX Orin, Raspberry Pi 5 hoặc PLC
Omron. Thời gian để robot được trang bị như vậy nhận ra và hái một quả, tức chu
kỳ thu hoạch, thay đổi theo cây trồng và thiết kế bàn tay.

Cánh tay SCARA hái một cây nấm mỡ trong chưa đầy 10 giây, một cánh tay của
MARS 3.1 hái một quả táo trong 7 đến 9 giây, dâu tây mất khoảng 4 đến 11 giây và
cam khoảng 7 đến 11 giây.

Năng lực robot được đánh giá bằng một số con số. Mức độ camera tìm đúng quả
và cuống quả được biểu thị bằng độ chính xác trung bình mAP, còn sai lệch giữa vị
trí phát hiện và vị trí thực được đo bằng đơn vị centimét. Tuy nhiên, người làm việc
ngoài đồng quan tâm đến những con số khác.

Đó là tỷ lệ thực sự hái thành công trong số lần thử, tỷ lệ quả bị tổn thương bề mặt
sau khi hái, tỷ lệ bao bọc cho biết ngón tay ôm rộng đến đâu quanh bề mặt quả và
việc lực kẹp có nằm trong khoảng an toàn quy định cho từng cây trồng hay không.

Lực kẹp an toàn được đặt ở 8 đến 12 newton đối với dâu tây, gần 80 newton đối với
cam và 6 đến 8 newton đối với quýt; có thể hình dung quy mô ấy qua khác biệt giữa
lực đầu ngón tay ấn nhẹ lên một quả táo và lực nắm chặt bàn tay trẻ nhỏ. Tỷ lệ bảo
toàn cho biết cành hay cuống quả có bị gãy không cần thiết hay không cũng được
ghi lại.

Vì cà chua có vỏ mềm nhưng cuống nối chắc với quả, hình dạng bàn tay phải được
chọn ở một điểm giữa ép vỡ quả và kéo mà quả không rời. Bộ kẹp mềm có ba ngón
làm từ silicone Dragon Skin 30 và bốn khoang khí ôm lấy quả với áp suất khí
28.293 kilopascal, giá trị được tìm bằng thuật toán di truyền.
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Thuật toán di truyền tạo thử nhiều tổ hợp rồi liên tục kết hợp lại những phương án
có kết quả tốt để tiến gần đáp án tối ưu, nên con người không phải điều chỉnh từng
giá trị bằng tay. Cà chua được giữ bằng bàn tay đã tinh chỉnh này không xuất hiện
dấu hiệu hư hỏng ngay cả sau hơn 9 ngày, và trong thử nghiệm hái động, trong 100
quả có khoảng 97 quả được hái thành công.

Một cách khác mô phỏng nguyên vẹn động tác bàn tay con người. Khi giữ cà chua
bằng ba ngón rồi xoắn đủ 360 độ, chỉ quả tách ra mà cuống không bị hỏng, giống
hệt động tác cổ tay vô thức khi hái cà chua trên bàn ăn. Nếu dùng cách cắt hẳn
cuống quả, mô hình Swift Transformer V2 tìm vị trí cắt chính xác.

Robot thu hoạch tuần tra gắn LampCT-YOLO di chuyển trên ray nhà kính suốt ngày
và lập tức phân loại độ chín của cà chua chùm thành ba mức xanh, cam và đỏ.

Dâu tây có thịt mềm, dễ bầm hoặc nhũn ngay dưới lực nhỏ. Vì thế, hơn bất kỳ cây
trồng nào khác, hướng thiết kế tập trung vào giảm diện tích tiếp xúc và độ lớn của
lực. Bộ kẹp silicone mềm chỉ dùng hai ngón thay vì ba ngón giảm tối đa phần bề
mặt chạm vào dâu tây và chỉ tác động lực rất nhỏ từ 8 đến 12 newton.

Khi bổ sung phương pháp tính đường đi kết hợp phân tích hồi quy với tìm kiếm A*,
độ chính xác vị trí kẹp quả tăng 15 phần trăm và quãng đường cánh tay di chuyển
giảm 11 phần trăm. Một phương pháp khác hoàn toàn không chạm vào thân quả.
Camera tìm vị trí cuống, đầu kẹp hình kéo chỉ cắt cuống rồi giữ chính cuống đã cắt
để chuyển quả vào thùng thu gom.

Trong phương thức hút, một giác hút mềm sâu 15 milimét được áp vào bề mặt dâu
tây và tạo lực hút 2.38 newton; khi đó áp suất thực tế tác động lên quả chỉ bằng 20
đến 31 phần trăm giới hạn mà thịt dâu chịu được, nên có thể hái mà không gây hư
hại. Công nghệ bàn tay này đã đi vào đồng ruộng thực tế.

Bắt đầu từ năm 2026, vào tháng 4, doanh nghiệp công nghệ nông nghiệp Israel
DailyRobotics triển khai máy thu hoạch dâu tây ngoài đồng Q2 tại các trang trại ở
California, Hoa Kỳ. Được trang bị hai cánh tay robot và bộ kẹp mềm, máy đặt dâu
tây vào hộp nhựa trong gọi là clamshell ngay sau khi hái, còn công ty cho biết nó
nhanh gấp 2 đến 3 lần con người.

Trong nhà trồng nấm mỡ, các kệ được xếp nhiều tầng với khoảng cách không quá
250 milimét nên cánh tay không có không gian vươn lên. Robot thu hoạch dáng
thấp giải quyết vấn đề bằng cấu trúc SCARA kết hợp một trục nâng hạ thẳng đứng
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với hai khớp xoay ngang, luồn cánh tay giữa các kệ ở tư thế thấp gần như nằm
ngang.

Trục đứng mang đồng thời bộ giảm tốc chính xác gọi là bánh răng sóng biến dạng,
dây đai và đối trọng, gần như loại bỏ rung giật và định vị trong sai số 1 milimét. Máy
quét 3D đo trước đường kính mũ nấm và chỉ nhổ những cây đạt quy cách xuất
hàng bằng giác hút hoặc bộ kẹp mềm; toàn bộ quá trình mất chưa đến 10 giây cho
mỗi cây nấm.

Một cây táo mang quả thành nhiều lớp trước sau, nên một cánh tay không thể vươn
tới quả ẩn sâu bên trong. MARS 3.1 điều khiển hai cánh tay độc lập, đồng thời đưa
tay từ hai phía vào vùng nông ngay bên trong bề mặt tán cây, xử lý mỗi quả trong 7
đến 9 giây cho mỗi cánh tay mà vẫn giữ tỷ lệ quả bị bầm dưới 1 phần trăm. Trong
khi một cánh tay hái quả ở cành phía trước, cánh tay kia đi thẳng vào quả sâu bên
trong để tiết kiệm thời gian.

Thử nghiệm tích hợp cấu trúc hiệu ứng vây cá ở đầu ngón, phản hồi mô-men động
cơ và phát hiện trượt bằng siêu âm còn ghi nhận tỷ lệ hư hại giảm xuống 0 phần
trăm.

Cam có vỏ dày và dai nên chịu được lực tương đối lớn. Khi thiết kế bộ kẹp silicone
ba ngón tạo lực tối đa 80 newton và bổ sung tìm đường A*, quãng đường cánh tay
di chuyển giảm 14 phần trăm còn độ chính xác vị trí kẹp tăng 12 phần trăm. Ngược
lại, dưa chuột có bề mặt gồ ghề và cong mạnh, nên một giác hút khó bám kín không
có khe hở.

Giác hút xếp nếp theo cách gấp giấy origami dùng kết cấu bề mặt cong lõm để tự
gấp và mở theo bề mặt dưa chuột, mở rộng bán kính tiếp xúc hút lên 10.66 milimét
và đạt tỷ lệ thu hoạch thành công 86.2 phần trăm ngoài đồng. Vì mỗi loại quả có độ
dày vỏ và độ cong khác nhau, vẫn còn quá sớm để cho rằng một bộ phận chấp
hành cuối có thể thu hoạch mọi cây trồng.

Những công nghệ đầu ngón này đang rời bàn thí nghiệm để bước vào công việc
hằng ngày tại nông trại. Tại Nhật Bản, sau gần 3 năm sửa đổi và tinh chỉnh ngoài
hiện trường, vào năm 2026, tính đến tháng 4, một robot cà chua bi đã tự thu hoạch
31 kilôgam mỗi ngày. Trên thế giới vẫn hiếm trường hợp robot thu hoạch rau quả
được lắp cố định và vận hành liên tục tại trang trại thương mại.

Robot thu hoạch cà chua ăn nhẹ của công ty khởi nghiệp Nhật Bản inaho chọn mô
hình robot như một dịch vụ cho thuê thay vì mua đứt, giúp nông trại giảm hơn 45
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phần trăm lao động mà không phải bỏ khoản vốn lớn. Năm 2026 chỉ có năm trang
trại thử nghiệm robot cho thuê như vậy, nhưng cùng năm đó TTA-ISO giới thiệu
robot thu hoạch cà chua hoàn toàn tự động, gần như không cần bàn tay con người,
và chuẩn bị giao chiếc đầu tiên.

Trong lĩnh vực dâu tây, một bộ dữ liệu công khai thu thập vị trí và hướng của quả
đo trực tiếp ngoài đồng đã giúp nhiều nhóm nghiên cứu so sánh robot của mình
theo cùng một chuẩn. Những trường hợp một cỗ máy tự hoàn thành sản lượng cố
định mỗi ngày cho thấy robot thu hoạch rau quả đã vượt qua giai đoạn chạy thử để
đi vào phép tính doanh thu và chi phí nhân công thực tế.

Dù công nghệ đầu ngón đã tinh vi đến mức này, vẫn còn nhiều rào cản trước khi
robot có thể thay thế hoàn toàn bàn tay con người. Trong tán cây bất định hình với
lá, cành và quả chồng lớp, một camera khó tìm đầy đủ tâm quả và vị trí cuống. Nếu
một phần tầm nhìn bị che, cánh tay có thể va vào vật thể sai hoặc bỏ qua quả
không nhìn thấy.

Cần tiếp tục tinh chỉnh công nghệ chồng đám mây điểm từ nhiều góc nhìn và chụp
chủ động tự đổi góc theo mức độ che khuất để hạ thấp rào cản này.

Những ngón tay mềm cũng có bài toán riêng. Bộ kẹp silicone mềm rất giỏi tránh làm
hỏng quả, nhưng phản ứng chậm khi nạp và xả khí, có giới hạn về lực nâng quả
nặng, đồng thời vật liệu bị giãn hoặc nứt sau thời gian dài sử dụng. Độ cứng biến
thiên, trong đó bàn tay thường ôm mềm nhưng các hạt tụ lại làm nó cứng tức thời
chỉ vào lúc kẹp, được xem là manh mối giải quyết vấn đề.

Nhiều nơi đang nghiên cứu đưa nguyên lý túi chứa bột cà phê trở nên cứng khi hút
hết không khí vào ngay bên trong ngón tay. Cách giải nghịch lý này có khả năng trở
thành thước đo phân hạng các công ty robot thu hoạch trong vài năm tới.

Giá thành cũng là trở ngại. Một robot thu hoạch trang bị hộp giảm tốc chính xác,
cảm biến 3D và nhiều động cơ có mức giá khiến nông trại nhỏ khó quyết định mua.
Trong bụi, rung động và độ ẩm của đồng ruộng hay nhà kính, cảm biến còn dễ bẩn
và linh kiện thường xuyên hỏng. Công nghệ này chỉ có thể phổ biến rộng khi có
mô-đun tiêu chuẩn thay được nguyên cụm và hệ thống bảo trì sửa chữa ngay tại
hiện trường.

Thách thức cuối cùng là làm cho con người hiểu được vì sao robot phán đoán như
vậy. Không chỉ phải kết hợp hình ảnh, dữ liệu chiều sâu và tín hiệu áp suất đầu
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ngón trong bộ điều khiển mà không có độ trễ, hệ thống còn phải cho người trồng
thấy trên màn hình lý do robot kẹp tại vị trí ấy và dùng lượng lực ấy.

Công nghệ này được gọi là trí tuệ nhân tạo có thể giải thích, tức XAI (Explainable
AI), và chỉ khi có lời giải thích ấy, nông dân mới có thể tin tưởng giao cả cánh đồng
cho robot. Dù khả năng điều chỉnh lực đầu ngón và nhận dạng bằng mắt tốt đến
đâu, nếu không có cửa sổ để con người nhìn vào quá trình ra quyết định, robot vẫn
là một người thợ xa lạ.

Khi đặt sáu loại cây trồng cạnh nhau, hướng thiết kế đầu kẹp phân chia rõ rệt. Với
dâu tây và cà chua có vỏ mỏng và giá trị thị trường cao, đầu kẹp nhẹ nhàng dựa
trên khoang khí và lực hút được phát triển trước; với cam có vỏ dày chịu được lực
đáng kể, đầu kẹp tạo lực mạnh hơn xuất hiện sau. Dưa chuột tuy phổ biến nhưng
có bề mặt gồ ghề khiến việc hút bám khó khăn, nên những lời giải riêng như cấu
trúc origami ra đời muộn hơn.

Công việc con người tự nhiên phân biệt bằng cảm giác đầu ngón tay lại tách thành
bản thiết kế hoàn toàn khác cho từng cây trồng khi giao cho robot.

Một cánh tay robot song song lơ lửng thấp trên cánh đồng hồng hoa và lao nhanh
qua lại, mỗi lần đầu kẹp lướt qua là một nắm hoa nhỏ mảnh như sợi chỉ biến mất.
Dù có khả năng tìm cây bằng mắt và ước lượng lực ở đầu ngón, cánh tay vẫn lãng
phí thời gian quay lại nơi đã đi qua nếu chọn sai thứ tự thu hoạch. Việc quyết định
thứ tự này là bộ não của robot và vấn đề bộc lộ rõ nhất trên cánh đồng hồng hoa.

Một đầu hoa hồng hoa có từ hai mươi lăm đến ba mươi mốt hoa nhỏ mảnh chen
dày, vì vậy robot không thể cứ đi theo thứ nhìn thấy mà phải vạch trước tuyến
đường ngắn nhất đi trọn một vòng. Mượn cách tính đường ngắn nhất gọi là bài toán
người bán hàng (TSP, Traveling Salesman Problem), mạng con trỏ được huấn
luyện bằng học tăng cường nhận vị trí hoa và lập tức sắp lại thứ tự ghé thăm thông
qua phép tính đặt trọng số lớn hơn cho mục tiêu gần.

Khi cánh tay robot song song đi theo thứ tự này và thu hoa bằng đầu kẹp kết hợp
thiết bị hút, quãng đường di chuyển giảm từ 11.5 đến 20.17 phần trăm so với đi
theo thứ tự nhìn thấy.

Những cải thiện tìm đường đã nói ở dâu tây và cam cũng xuất phát từ phép tính
tương tự. Khi quyết định cánh tay sẽ di chuyển đến đâu tiếp theo, robot đồng thời
xét độ tin cậy của camera đối với quả vừa nhìn thấy, loại bộ kẹp ở đầu ngón và
mức độ lệch của góc tiếp cận.



Trí tuệ nhân tạo trong nông nghiệp làm vườn

41

Đưa các giá trị này vào công thức đã được chỉnh trước bằng phân tích hồi quy sẽ
cho phép ước tính trước chi phí của bước tiếp theo, rồi phương pháp tìm đường A*
vẽ tuyến thực tế dựa trên giá trị ước tính ấy. Tuyến đường được uốn trước để vòng
tránh hướng có độ tin cậy thấp và góc dễ làm hỏng đầu kẹp, đồng thời tiếp cận quả
ở góc thẳng gần chín mươi độ nhất có thể.

Chỉ là chuyển bí quyết con người học bằng mắt thường sang tính toán, nhưng thời
gian cánh tay dò dẫm giảm rõ rệt.

Trước khi camera có được độ tin cậy vừa nói, nó phải trải qua luyện tập từ trước.
Nếu dạy bằng ảnh nguyên trạng, robot chỉ nhận ra hình ảnh chụp chính diện trong
ngày trời quang. Vì vậy, ảnh huấn luyện được cố ý làm xáo trộn. Ảnh được xoay
theo nhiều hướng, tăng hoặc giảm độ sáng và trộn nhiễu nhỏ để robot trải nghiệm
trước cả bóng râm xuyên qua lá lẫn ánh sáng tối của ngày nhiều mây.

Sau khi trải qua phương pháp học gọi là Adam với nhiều ảnh đã xử lý như vậy,
robot không dễ bối rối khi gặp góc lạ và ánh sáng lạ ngoài đồng.

Khi đo năng lực của bộ não và đầu ngón đã được trang bị như vậy, không thể nói
hết bằng một chỉ số chính xác của mắt. Độ ổn định của camera được xem xét bằng
cách tính riêng khi ngưỡng đánh giá lỏng và chặt, còn mức độ giá trị dự báo đường
đi từ phân tích hồi quy khớp với tuyến thực tế được chấm riêng bằng hệ số xác định
và tỷ lệ sai số.

Thời gian để bộ điều khiển nhỏ tại hiện trường nhìn một ảnh rồi đưa ra đáp án và số
ảnh xử lý trong 1 giây cũng được đo. Các tỷ lệ phần trăm về quãng đường rút ngắn
và thời gian tiết kiệm phải được ghi song song mới có thể so sánh năng lực giữa
các robot.

Con số trong bài báo và con số cảm nhận ngoài đồng nằm ở hai tầng khác nhau. Tỷ
lệ bao bọc tăng bao nhiêu phần trăm hay đường đi giảm hơn mười phần trăm chỉ
cho thấy mức cải thiện so với phương pháp trước trong cùng điều kiện. Ruộng thử
nghiệm có khoảng cách luống và ánh sáng do con người sắp đặt trước, nhưng
nông trại thực không ngoan ngoãn như vậy.

Sản lượng bao nhiêu kilôgam mỗi ngày và lao động giảm bao nhiêu phần trăm chỉ
xuất hiện sau khi đặt robot ở nông trại thật và vận hành nhiều ngày. Trong các
trường hợp đã công bố, chưa có nhiều robot đưa đồng thời con số của cả hai tầng
này.
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Bộ dữ liệu dâu tây ghi cả hướng nghiêng bên cạnh vị trí là có lý do. Chỉ biết quả ở
đâu là chưa đủ, còn phải biết cuống hướng về phía nào để đầu kẹp tiếp cận theo
góc thẳng và hái mà không làm hỏng cuống quả. Nếu thông tin tư thế này được thu
thập từ nhiều cánh đồng và công khai, nhóm nghiên cứu mới có thể giảm công sức
chụp lại ảnh từ đầu và lập tức thử thiết kế đầu kẹp.

Mô hình thuê robot thay vì mua cũng ra đời trong hoàn cảnh đó. Đây là cách giảm
gánh nặng mua trọn một robot mang hộp giảm tốc chính xác, máy quét 3D và thiết
bị tính toán. Tuy nhiên, mỗi lần đưa robot sang cánh đồng mới, điều kiện lại thay
đổi. Kết cấu nhà kính, phương thức trồng và khoảng cách gieo trồng khác nhau
giữa các nông trại, nên mỗi lần đều phải hiệu chỉnh lại camera và đặt lại giá trị lực ở
đầu ngón.

Khả năng hái một quả không gây hư hại và khả năng chuyển nguyên năng lực đó
sang cánh đồng khác là hai bài toán riêng.

Từ góc nhìn của chủ ruộng, phép tính trở nên rõ ràng. Trong mùa khó thuê lao
động, họ có thể thuê một robot chạy thử vài ngày rồi tăng số lượng vào mùa sau
nếu tỷ lệ hư hại và sản lượng hằng ngày ở mức chấp nhận được. Cơ hội thử trước
ngay trên ruộng của mình trước khi mua là điểm khác biệt lớn nhất so với trước
đây, khi phải quyết định một lần cho cả cỗ máy đắt tiền.

Ngay cả mô hình được huấn luyện công phu như vậy cũng chỉ nhận ra một cây
trồng tại một thời điểm. Đôi mắt phân biệt độ chín cà chua cực giỏi phải học lại từ
đầu khi được đưa sang ruộng dâu tây. Đầu kẹp thiết kế để không làm hỏng thịt dâu
mềm rất dễ đánh rơi quả nặng nếu lắp lên cây táo.

Con người tự điều chỉnh thị giác và cảm giác bàn tay khi chuyển giữa các cánh
đồng, nhưng mỗi lần đổi một cây trồng, robot phải được dạy lại đôi mắt và đẽo lại
đầu ngón. Muốn tiến gần một người thợ thực sự làm việc trên nhiều cây trồng, cần
thêm công nghệ cho phép kết hợp mắt và tay được làm riêng cho từng cây mà vẫn
phát huy năng lực ngay ở những cánh đồng khác nhau.

Nếu tinh chỉnh mắt và đầu ngón là bài toán của vài năm qua, thì gắn bộ não tự
quyết định thứ tự, đo kết quả bằng cùng thước đo và chuyển năng lực học ở một
cây trồng, một cánh đồng sang cây trồng, cánh đồng khác mới là bài toán vừa bắt
đầu. Liệu cách tính đã kiểm chứng trên ruộng hồng hoa có dùng được trong nhà
kính dâu tây hay giữa các cây táo hay không sẽ được trả lời bằng thử nghiệm thực
địa trong vài năm tới.
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Đầu ngón, đôi mắt và bộ não hiện vẫn được kiểm chứng riêng trên các cây trồng và
cánh đồng khác nhau, còn việc tích hợp cả ba yếu tố trong một robot vẫn chưa
được thực hiện.
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https://www.hortidaily.com/article/9778303/harvest-robot-snack-tomato-commercial-ready/
https://www.futurefarming.com/tech-in-focus/field-robots/tta-iso-introduces-fully-automated-tomato-harvesting-robot/
https://www.futurefarming.com/tech-in-focus/field-robots/tta-iso-introduces-fully-automated-tomato-harvesting-robot/
https://arxiv.org/pdf/2606.11381
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2.2

Tối ưu hóa lộ trình cho robot tự hành, đội máy bay
không người lái và phòng trừ chính xác

Hylio đã được Cục Hàng không Liên bang Hoa Kỳ phê chuẩn phương thức một
người điều khiển giám sát đồng thời một đàn gồm ba drone. Khi đó, người vận
hành cầm một màn hình hiển thị cùng lúc trạng thái của nhiều thiết bị bay thay vì
cần điều khiển trực tiếp từng drone bằng cần joystick.

Mẫu HYL-150 ARES của công ty chở khoảng 50 kilôgam và phun thuốc trên hơn 20
hecta mỗi giờ, còn XAG P150 có chức năng cảm nhận bằng trí tuệ nhân tạo để tự
phát hiện chướng ngại vật. Đằng sau trường hợp được phê chuẩn, trong đó nhiều
drone tự chia khu vực rồi phối hợp hướng và tốc độ, là quá trình máy tính thay con
người tính những tuyến đường phức tạp đến mức không thể lập riêng từng chiếc.

Trước mắt robot còn có một vấn đề khác với kỹ thuật giúp ngón tay ở cuối cánh tay
kẹp quả chính xác. Dù bàn tay chắc chắn đến đâu, nếu không quyết định được thứ
tự và nơi bắt đầu di chuyển, robot sẽ đi qua cùng một luống hai lần hoặc lang thang
từ nơi xa rồi dùng hết pin. Quả, cỏ dại và hoa nhỏ rải trong ruộng không xếp thành
hàng ngay ngắn.

Quả từng bị cành che có thể bất ngờ hiện ra khi robot dịch sang bên, còn khi lá lay
trong gió, quả vừa nhìn thấy lại có thể bị che. Bài toán lập tuyến ngắn nhất cho
người đưa thư phải giao hai mươi ngôi nhà trong một ngày được gọi là bài toán
người bán hàng, nhưng robot và drone nông nghiệp phải giải nó trong không gian
ba chiều có cả độ cao chứ không chỉ trên mặt phẳng.

Vì vậy, nhiệm vụ này được gọi là bài toán người bán hàng 3D, viết tắt từ tiếng Anh
3D Traveling Salesman Problem là 3D-TSP. Khi số điểm mục tiêu vượt quá hai
mươi lăm hoặc ba mươi, số trường hợp tăng vọt, còn kỹ thuật tìm kiếm lâu đời như
thuật toán di truyền thường mất quá nhiều thời gian tính toán hoặc dừng ở một đáp
án chưa thực sự tối ưu.
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Trước học tăng cường đã có những nỗ lực giải bài toán này. Thuật toán đàn kiến
mô phỏng thói quen kiến lần theo dấu mùi của nhau khi tìm thức ăn và thuật toán
bầy hạt mô phỏng đàn chim bay theo đội hình cũng từng được sử dụng.

Những cách này vay quy tắc từ hành vi bầy đàn của côn trùng hoặc chim nên có
sức thuyết phục riêng, nhưng trong cánh đồng thực nơi số mục tiêu tăng lên và
chướng ngại vật xuất hiện từng lúc, chúng buộc robot phải đứng chờ rất lâu cho
đến khi tính xong.

Học tăng cường, cách tự rút ra quy tắc từ vô số lần thử thay vì tuân theo quy tắc
định sẵn, tiếp nối các phương pháp đó phần lớn vì thực tế không thể viết lại từng
quy tắc cho điều kiện khác nhau theo từng cánh đồng và từng mùa.

Cấu trúc kết hợp học tăng cường với mạng con trỏ đã giải bài toán theo cách mới.
Học tăng cường không đưa trước đáp án đúng mà chấm điểm kết quả robot tự thử
để nó tiến bộ từng chút một. Mạng con trỏ không tạo mới nơi cần đến tiếp theo mà
chọn một tọa độ trong số những tọa độ đã được nhập, như dùng ngón tay chỉ vào
đó. Có thể ví cấu trúc ghép hai thành phần này với diễn viên và nhà phê bình.

Mạng nơ-ron gọi là actor đóng vai diễn viên, lần lượt đề xuất thứ tự các tọa độ cần
ghé, còn mạng gọi là critic đóng vai nhà phê bình, chấm trước xem đề xuất ấy sẽ
tạo tuyến đường tổng thể hiệu quả đến đâu. Diễn viên tham khảo điểm của nhà phê
bình để sửa dần đề xuất tiếp theo, và sau hàng nghìn lần lặp, nó hình thành khả
năng chọn tuyến ngày càng ngắn.

Một số cơ chế được thêm vào để tinh chỉnh phán đoán này. Phép tính chú ý tự thân
đa đầu cho phép mỗi tọa độ được so đồng thời với mọi tọa độ khác về khoảng cách
và phương hướng, còn mã hóa khoảng cách tính trước khoảng cách Euclid thực tế
giữa các tọa độ rồi cung cấp cho mạng nơ-ron làm dữ liệu tham khảo.

Khi bổ sung trung bình động hàm mũ động, viết tắt tiếng Anh là DEMA, hệ thống có
thể cập nhật phán đoán bằng cách tăng trọng số cho tuyến vừa đi qua và dần quên
những tuyến cũ. Mô hình AC-RL-PtrNet được phát triển tại Trung Quốc và lắp thực
tế trên robot thu hoạch hồng hoa, một cây thuộc họ Cúc, là trường hợp triển khai
nguyên vẹn tổ hợp này.

Mô hình đọc chuỗi tọa độ 3D đầu vào bằng cấu trúc bộ nhớ dài ngắn hạn, viết tắt
tiếng Anh là LSTM, đồng thời thêm chuẩn hóa lớp và kết nối dư vào mạng critic để
giữ quá trình học ổn định. Nhằm giảm khối lượng tính toán, cắt tỉa có cấu trúc được
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áp dụng cho các cổng LSTM và lớp kết nối đầy đủ, như tỉa bỏ cành thừa, để thu
nhỏ mô hình mà không làm suy giảm nhiều độ chính xác phán đoán.

Robot thu hoạch gắn mô hình này đã được thử nghiệm ngoài đồng tại ruộng hồng
hoa thực tế ở Tân Cương, Trung Quốc. Robot có cấu trúc song song với nhiều
cánh tay đặt cạnh nhau, nên chia một tuyến đường thành các đoạn để mỗi cánh tay
phụ trách đồng thời nhằm tăng tốc độ làm việc. Thử nghiệm được tiến hành với hai
giống Youhong số 1 và Yunhong số 5 trong điều kiện có hai mươi lăm điểm mục
tiêu.

Khi so sánh thuật toán di truyền với mô hình này, chiều dài tuyến giảm 9.56 phần
trăm và thời gian làm việc giảm 5.43 phần trăm. Trong điều kiện số mục tiêu tăng
lên ba mươi mốt và đan dày hơn, chênh lệch lớn hơn rõ rệt, chiều dài tuyến giảm
20.17 phần trăm và thời gian làm việc giảm tới 29.70 phần trăm. Có thể hiểu rằng
mục tiêu càng nhiều và càng đan xen, phán đoán đã học càng tạo khác biệt lớn so
với thứ tự do con người quy định.

Tối ưu hóa đường đi không dừng ở việc xác định thứ tự ghé thăm. Trong san phẳng
địa hình để mặt ruộng đồng đều hay thiết kế chính tuyến di chuyển, kỹ thuật học
tăng cường tối ưu hóa chính sách lân cận, viết tắt tiếng Anh là PPO, được sử dụng.
PPO không thay đổi chính sách quá mạnh trong một lần mà sửa từng chút để giữ
quá trình học không sụp đổ đột ngột.

Kỹ thuật này có thể lập tuyến đồng thời giảm quãng đường di chuyển và lượng đất
phải đào chuyển, giúp robot đi ít hơn và dùng pin lâu hơn. San đất và đi lại trên mặt
đất tưởng là hai vấn đề khác nhau, nhưng cuối cùng cùng được giải trong một
khung học tăng cường.

Dù tuyến đường được lập tốt đến đâu cũng vô ích nếu robot không biết chính xác vị
trí của mình. Robot tự hành mặt đất dùng RTK-GPS, thiết bị hiệu chỉnh sai số định
vị vệ tinh bằng tín hiệu trạm gốc, để hạ sai số vị trí xuống dưới 2 centimét; lidar đo
thời gian tia laser quay về và camera RGB-D bổ sung thông tin khoảng cách vào
màu sắc vẽ địa hình xung quanh dưới dạng ba chiều.

Khi gắn hai camera stereo cạnh nhau, có thể thu được cảm giác khoảng cách từ thị
sai giữa hai góc nhìn, qua đó chuyển vị trí quả hoặc thân cây từ tọa độ camera nhìn
thấy sang tọa độ cánh tay robot chuyển động. Cảm biến khoảng cách siêu âm canh
chừng để robot không va vào chướng ngại vật khác hay lật khi quay đầu ở cuối
luống hoặc lúc tầm nhìn bị che.
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Bên trong robot tự hành còn cắm dày nhiều cảm biến nhỏ đòi hỏi chăm sóc tỉ mỉ.
Cảm biến đo điện áp pin 12 volt cho biết thời gian thực còn bao nhiêu năng lượng,
còn bộ điều khiển van điện từ đóng vai người gác cửa, mở và đóng vòi phun bằng
một tín hiệu điện.

Bộ mã hóa gắn trên động cơ giảm tốc dòng điện một chiều nam châm vĩnh cửu
đếm số vòng quay bánh xe để tính ngược robot thực tế đã di chuyển bao xa, còn
cảm biến khí nén và áp lực nước theo dõi áp suất trong hệ phun có nằm trong
khoảng quy định hay không. Dù tuyến đường được lập tinh vi đến đâu, nếu một
cảm biến nhỏ không làm tròn nhiệm vụ, các con số tính toán sẽ không thể trở thành
chuyển động thực của bánh xe và vòi phun.

Drone trên trời bù đắp những gì robot bò dưới đất bỏ sót. Chỉ số thực vật lấy từ ảnh
đa phổ do drone chụp trong nhiều ngày cũng được dùng để tìm lá bệnh, nhưng ở
đây công dụng khác. Khi cùng chỉ số được đọc chồng trên toàn cánh đồng, một bản
đồ chỉ dẫn, tiếng Anh gọi là prescription map, được tạo ra để biểu thị xác suất cỏ dại
tập trung theo từng khu vực. Bản đồ được vẽ lại cách vài ngày theo tốc độ mọc của
cỏ dại để luôn cập nhật.

Cầm bản đồ này, drone chuyển sang bước xác định tuyến bay thực tế.

Mạng nơ-ron tích chập hai nhánh đọc đồng thời ngữ cảnh đảm nhiệm việc phân
biệt ranh giới nơi cây trồng tiếp giáp cỏ dại đến từng pixel. Khi ranh giới được xác
định, giai đoạn gọi là AWTPO dùng thuật toán Dijkstra biến đổi để tìm trong nhiều
tuyến ứng viên con đường tiêu tốn ít nhiên liệu, pin và khối lượng hóa chất phải
mang hơn.

Thuật toán Dijkstra vốn là kỹ thuật tìm đường lâu đời dùng để tìm tuyến chuyển tàu
nhanh nhất giữa các tuyến tàu điện ngầm đi qua nhiều ga, còn ở đây tọa độ trên
đồng ruộng thay cho nhà ga và mức tiêu hao nhiên liệu, pin thay cho thời gian
chuyển tàu. Hệ thống hoàn chỉnh cho drone bay theo tuyến đã định và chỉ mở vòi
phun để thả hóa chất khi đi qua khu có cụm cỏ dại.

Trước vòi phun có một con mắt riêng đo kích thước cụm cỏ dại theo thời gian thực.
Khi diện tích cỏ dại vượt 1.5 mét vuông, thiết bị phun vi lượng biến đổi gọi là
VRMDWN hoạt động. Nó điều chỉnh kích thước giọt phun trong khoảng 100 đến
400 micromét. Lưu lượng phun đồng thời thay đổi từ 0.12 đến 0.35 lít mỗi phút. Nơi
cỏ dại mọc dày nhận giọt lớn và lượng nhiều, nơi thưa nhận giọt nhỏ và lượng ít.
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Công việc không kết thúc sau khi phun thuốc; ảnh được chụp lại sau 7 ngày, 14
ngày và 28 ngày rồi chồng lên hồ sơ tái phát trong quá khứ. Với dữ liệu thu được,
giai đoạn PTWRP dùng phương pháp học tăng cường Q-learning để dự báo trước
vị trí cỏ dại có khả năng mọc lại cao.

Dự báo vị trí cỏ dại mọc lại ít bắt mắt hơn bản thân việc phòng trừ, nhưng giá trị
thực dụng không nhỏ. Nếu không có dự báo, sau khi phòng trừ người trồng vẫn
phải đi lại toàn bộ cánh đồng vài ngày một lần để kiểm tra bằng mắt xem cỏ dại có
hồi sinh hay không. Bản đồ dự báo do PTWRP tạo ra thu hẹp khu vực cần kiểm tra
lại xuống một số điểm, giảm mạnh thời gian cho chuyến bay drone hoặc cuộc tuần
tra của con người lần sau.

Tính chất của công việc phòng trừ chuyển từ một việc làm một lần rồi kết thúc thành
vòng tuần hoàn lặp lại dự báo và xác minh.

Để drone và robot mặt đất tìm đúng đường, trước hết phải hoàn tất việc căn chỉnh
vị trí mà các cảm biến khác nhau đo theo cách riêng về cùng một chuẩn. Vĩ độ và
kinh độ do thiết bị định vị vệ tinh cung cấp, tọa độ tương đối theo robot do lidar và
camera đọc, cùng tọa độ theo khớp mà cánh tay robot chuyển động có gốc và
hướng khác nhau.

Chỉ sau phép biến đổi hệ tọa độ chồng tất cả lên một bản đồ đồng ruộng, vị trí cỏ
dại do drone phát hiện mới trùng với vị trí robot mặt đất thực sự mở vòi phun. Nếu
căn chỉnh lệch dù chỉ một chút, tuyến tối ưu được tính công phu sẽ trở thành
chuyến đi vô ích trên nhầm luống.

Hệ thống đã được thử nghiệm trên một ruộng lúa mì thực tế. Drone liên tục chụp
ảnh một ruộng lúa mì thương mại rộng 12 hecta trong 90 ngày, từ khi hạt nảy mầm
đến trước khi trổ bông, để vận hành hệ thống. Đường bay do AWTPO lập đã giảm
thời gian bay của drone xuống 17.5 phút, còn phun mục tiêu bằng VRMDWN hạ
lượng thuốc diệt cỏ xuống 0.68 lít mỗi hecta, thấp hơn 32 phần trăm so với phun
phủ toàn bộ theo cách thông thường.

Sản lượng được bảo toàn khỏi cạnh tranh của cỏ dại tăng từ 18 đến 22 phần trăm.
So với việc phun cùng một lượng trên toàn cánh đồng, đưa đúng lượng cần thiết chỉ
đến vị trí cần dường như tạo ra khác biệt rõ ràng cả về lượng thuốc diệt cỏ lẫn sản
lượng.

Con số rút ngắn vài phút có vẻ nhỏ, nhưng tích lũy ngoài đồng theo cách khác. Thời
gian robot làm việc mỗi ngày bị giới hạn bởi dung lượng pin và thời gian có ánh



Trí tuệ nhân tạo trong nông nghiệp làm vườn

50

sáng, vì vậy thời gian tiết kiệm trên mỗi lượt đến cuối ngày trở thành khoảng dư đủ
để đi thêm vài luống.

Số robot và drone một người có thể giám sát mỗi ngày cuối cùng phụ thuộc vào
khoảng dư này, nên tuyến càng ngắn thì cùng một lực lượng lao động càng quản lý
được nông trại rộng hơn. Khi giảm những lần đổi hướng gấp và di chuyển lặp lại
không cần thiết trên cùng đoạn, nguy cơ va chạm trong cánh đồng nơi người và
robot làm việc cùng nhau cũng giảm.

Phán đoán tinh vi của từng drone chỉ phát huy sức mạnh thật sự khi mở rộng thành
đàn nhiều chiếc cùng di chuyển. Một drone đi một mình từ đầu đến cuối cánh đồng
rộng chắc chắn để lại khu vực chưa phủ trước khi hết pin, nhưng nhiều drone chia
vùng và bay đồng thời có thể quét diện tích lớn gấp nhiều lần trong cùng thời gian.

Bước sang năm 2026, drone phun thuốc đang rời vị trí thiết bị đặc biệt chỉ vài nông
trại dùng để trở thành thiết bị chủ đạo phổ biến, kết hợp bồn dung tích lớn với trí tuệ
nhân tạo. XAG P150 do Pegasus Robotics phân phối dùng luồng khí hạ từ bốn rotor
để rải đều hóa chất và có chức năng cảm nhận AI tự phát hiện chướng ngại vật
trong phạm vi từ 1.5 đến 90 mét.

HYL-150 ARES của Hylio là thiết bị bay tập trung vào hoạt động theo đàn, có thể
chở khoảng 50 kilôgam và xử lý hơn 20 hecta mỗi giờ. Việc bay theo đàn khả thi vì
máy tính trên từng drone trao đổi tín hiệu với nhau, đồng thời phối hợp camera đa
phổ, bồn phun và tín hiệu định vị vệ tinh.

Hylio đã được Cục Hàng không Liên bang Hoa Kỳ phê chuẩn phương thức một
người vận hành đồng thời giám sát một đàn ba drone, và theo cách này, một người
có thể bao quát hàng nghìn acre trong một ngày. Trường hợp được phê chuẩn,
trong đó các drone tự chia khu vực rồi phối hợp hướng và tốc độ, cho thấy hoạt
động đàn nhiều thiết bị bay do một người giám sát đã vận hành ngoài thực địa.

Thời gian con người và robot cùng làm việc trên một cánh đồng cũng đang tăng.
Nếu một người đứng trong cùng luống khi drone bay thấp để phun thuốc, cảm biến
siêu âm và camera thị giác phát hiện chuyển động, giảm tốc hoặc đổi tuyến.

Trong phương thức hiện nay, một người vận hành theo dõi đồng thời nhiều drone
hoặc robot, trạng thái của nhiều thiết bị xuất hiện cùng lúc trên một màn hình, nên
không bỏ lỡ tín hiệu khi một chiếc gặp sự cố trở thành nhiệm vụ mới của người
giám sát. Khi máy móc ngày càng tự chọn tuyến, vai trò của con người dường như
chuyển từ bàn tay trực tiếp điều khiển sang con mắt quan sát toàn bộ.
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Trong vườn cây nơi các hàng cây tạo thành bức tường dày theo chiều đứng, robot
mặt đất thường được dùng rộng rãi hơn drone. Robot phun tự hành chạy điện
OrcBOT đọc đồng thời vị trí của mình và hình dạng cây bằng RTK-GPS cùng
camera stereo, còn mạng nơ-ron YOLOv5 xác định theo thời gian thực có hay
không tán lá rậm. Dựa trên phán đoán này, bộ điều khiển điện tử trung tâm bật tắt
riêng vòi trái và phải, không phun gì ở đoạn trống không có cây.

Một thiết bị khác đặt điện áp 10 kilovolt để làm các hạt phun tích điện; theo cùng
nguyên lý tóc bám vào áo len khi cởi áo mùa đông, hạt tích điện luồn sâu và bám
vào mặt sau lá hoặc bên trong cành. Máy phun thông thường dễ chỉ để thuốc bám
lên mặt trước của lá theo hướng gió và bỏ qua mặt sau, còn hạt tích điện có thêm
lực hút kéo chúng bám vào lá bất kể lá quay theo hướng nào.

Đã có kết quả thử nghiệm thực tế robot này tại vườn cây của Khoa Nông nghiệp,
Đại học Ankara ở Türkiye. Các giọt phun có đường kính từ 150 đến 167 micromét,
đáp ứng ASAE S572.1, tiêu chuẩn giọt mịn do Hiệp hội Kỹ sư Nông nghiệp Hoa Kỳ
đặt ra. Độ phủ tán, tức tỷ lệ bề mặt lá có thuốc bám, trung bình là 55 phần trăm và
đạt cao nhất 57 phần trăm.

So với máy phun kéo bằng máy kéo thông thường, lượng hóa chất giảm từ 49 đến
72 phần trăm, khác biệt được xác nhận về thống kê là khó có thể do ngẫu nhiên.
Chi phí làm việc 19.70 đô la mỗi giờ khi một người lái máy kéo phun thuốc giảm
xuống 0.76 đô la mỗi giờ khi robot thay thế, tức giảm gần 95 phần trăm.

Cỏ dại trên ruộng lúa mì trải rộng theo hecta và sâu bệnh trong vườn có từng cây
riêng lẻ đòi hỏi kiểu phun thuốc khác nhau ngay từ đầu. VRMDWN chỉ chọn bắn các
cụm cỏ dại nhỏ rải rác trên đồng, nên mục tiêu nhỏ và khoảng giữa được để hoàn
toàn trống, còn OrcBOT phải phun như ôm trọn cả cây, nên mục tiêu lớn và thuốc
phải chạm đều cả phía sau lá.

Với cỏ dại, mấu chốt là bản đồ xác định chính xác chúng nằm ở đâu; với cây, mấu
chốt là đưa thuốc đều đến mức nào vào bên trong một cây đã biết. Nhìn bên ngoài,
cả hai đều là phòng trừ tự động, nhưng bài toán thực tế phải giải có bộ mặt khác
nhau.

Công nghệ tự hành đang đi vào những thửa ruộng nhỏ chứ không chỉ nông trại lớn.
Một robot nhỏ chạy bằng vi điều khiển PIC làm được nhiều việc khi thay mô-đun.
Gắn hộp hạt 250 gram, nó gieo hốc chính xác, đặt một hạt ở mỗi khoảng cách quy
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định; gắn vòi bơm đa dụng 500 mililít, nó phun mục tiêu chỉ ở vị trí cần; gắn lưỡi
mỏng bằng thép mềm, nó còn làm cỏ cơ học giữa các cây.

Robot nhỏ làm cả ba việc bằng một pin và một vi điều khiển đang nổi lên như lựa
chọn cho nông trại quy mô nhỏ không đủ khả năng mua máy nông nghiệp lớn.

Trước khi ra đồng, tất cả mạng nơ-ron này được huấn luyện trước trên nền tảng
như PyTorch hoặc TensorFlow bằng kỹ thuật tối ưu hóa Adam hay AdamW. Mô
hình đã huấn luyện được chuyển ở định dạng ONNX hoặc TensorRT sang thiết bị
nhỏ bằng lòng bàn tay như NVIDIA Jetson Xavier NX, Jetson Nano, Raspberry Pi 5
hoặc bộ điều khiển PLC công nghiệp và tái sinh trong một hình hài nhẹ hơn.

Thời gian giải bài toán người bán hàng 3D thực tế với từ hai mươi lăm đến ba mươi
mốt điểm mục tiêu nằm trong vài chục mili giây, nên hầu như không cảm thấy robot
dừng lại chờ tính toán. Ngay cả khi drone vừa phun vừa bay ở tốc độ 5 mét mỗi
giây, kế hoạch chuyển động vẫn tính trước độ trễ ngắn để vòi phun mở và đóng.

Tính hữu dụng thực tế của hệ thống được đánh giá đồng thời bằng nhiều thước đo.
Tỷ lệ rút ngắn tuyến so với thuật toán thông thường, tỷ lệ giảm thời gian làm việc,
độ trễ để thiết bị biên tính tuyến cùng tỷ lệ tiết kiệm năng lượng pin và nhiên liệu
đánh giá chính chuyển động của robot và drone.

Lượng thuốc diệt cỏ giảm trên mỗi hecta, độ phủ tán, kích thước giọt phun, tỷ lệ
phân loại sai tại ranh giới cây trồng và cỏ dại, tỷ lệ sản lượng được bảo toàn cùng
độ chính xác dự báo tái phát, chỉ số đo mức dự báo đúng cỏ dại mọc lại sau phòng
trừ, cho biết hệ thống có thật sự mang lợi ích nông nghiệp hay không.

Khả năng camera phân biệt cỏ dại với cây trồng được kiểm tra lại bằng một số con
số; IoU đo độ chồng giữa vùng cỏ dại do mô hình vẽ và vùng thực, gần giống đo
phần chồng khi đóng hai con dấu ở cùng vị trí, còn mAP lấy trung bình độ chính xác
đo tại nhiều ngưỡng, giống như lặp lại việc đóng dấu trong nhiều điều kiện rồi lấy
trung bình.

Điểm F1 kết hợp độ chính xác, tỷ lệ những thứ bị phân loại là cỏ dại thực sự là cỏ
dại, với độ bao phủ, tỷ lệ cỏ dại thật không bị bỏ sót, qua đó phát hiện phán đoán
lệch quá mức về một phía. Chỉ tốt ở một trong ba tầng thước đo này là chưa đủ để
trở thành hệ thống đáng tin ngoài đồng, vì ba bánh xe đường đi, phòng trừ và nhận
dạng phải cùng quay mới hoạt động tại hiện trường.
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Dù đạt những kết quả ấy, vẫn còn nhiều trở ngại phải vượt qua. Phần lớn kết quả
đến nay đều có hạn chế là chỉ thu được trên một cánh đồng cụ thể. Không có gì bảo
đảm cảm giác sắp thứ tự học được trên ruộng hồng hoa Tân Cương sẽ dùng
nguyên vẹn trong vườn táo có khoảng cách cây và địa hình hoàn toàn khác.

Khi chiều cao cây trồng, khoảng cách gieo và độ dốc mặt đất thay đổi, chính hình
dạng tuyến ngắn nhất cũng đổi, vì vậy phải tích lũy thêm kết quả thử nghiệm trên
nhiều cây trồng và địa hình trước khi mô hình tối ưu hóa đường đi chuyển từ công
cụ của một cánh đồng thành công cụ dùng rộng ở nhiều nơi.

Thuật toán bài toán người bán hàng 3D và phép tính đường bay hiện nay phần lớn
được xây dựng với giả định đồng bằng phẳng hoặc ngăn nắp, nên thường không
thể dùng nguyên trạng ở địa hình dốc hay khu vực lẫn nhiều chướng ngại vật. Khi
gió vượt 4.5 mét mỗi giây hoặc vào ngày có sương mù, mưa hay mây dày, chất
lượng ảnh đa phổ giảm và vị trí bay của drone có thể sai lệch khoảng 1 mét, dẫn tới
chỉ nhầm cỏ dại hoặc phun thuốc vào sai luống.

Cách hiện nay là chọn ngày quang và lặng gió mang nguy cơ bỏ lỡ chính thời điểm
phòng trừ nếu thời tiết xấu kéo dài. Trong những ngày như vậy, con người vẫn phải
trực tiếp ra đồng kiểm tra bằng mắt và định lại thời điểm xử lý.

Giới hạn thể chất của drone và robot mặt đất cũng cản trở tiến triển. Drone dùng
trong thử nghiệm chỉ bay tối đa khoảng 22 phút và mang được khoảng 1.2 lít hóa
chất, vì vậy muốn đi liên tục trên cánh đồng rộng phải thường xuyên dành thời gian
thay pin và nạp lại thuốc. Trong vài phút con người thay pin và đổ lại bình thuốc
bằng tay, drone không thể bay mà phải nằm ở một bên ruộng.

Thiết bị sạc di động đi trên mặt đất để thay pin và công nghệ điều khiển đàn hỗn
hợp, trong đó drone với robot mặt đất chia vai trò khác nhau rồi hợp tác, đang nổi
lên như nhiệm vụ kế tiếp. Nếu tính cả chi phí hạ tầng sạc, gánh nặng ban đầu khi
đưa công nghệ vào không nhỏ, và nông trại càng rộng càng phải cân nhắc điểm
này.

Chỉ khi có hệ thống để robot trên không và mặt đất chia nhau việc mỗi loại làm tốt
rồi tự động nối khâu bàn giao, công nghệ mới có thể chuyển từ quy mô ruộng thử
hiện nay sang nông trại lớn hơn nhiều.

Việc phải xử lý phép tính phức tạp ngay giữa cánh đồng cũng là một trở ngại. Tính
đường dựa trên học tăng cường hoặc mô hình thị giác xử lý đồng thời nhiều nhiệm
vụ đòi hỏi khối lượng tính toán lớn, nên có thể phán đoán chậm trên thiết bị nhỏ
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chạy bằng pin. Lượng tử hóa và cắt tỉa để giảm tính toán, cùng việc gắn bộ xử lý
chuyên dụng như NPU hoặc FPGA, tiếp tục được nghiên cứu để giảm vấn đề.

Điểm cân bằng giữa tài nguyên tính toán và độ chính xác cuối cùng phải khác nhau
giữa các nông trại tùy diện tích đồng và giá trị cây trồng.

Thách thức cuối cùng là niềm tin. Người trồng vẫn chưa có cách phù hợp để nhìn
thấy vì sao mô hình học tăng cường chọn tuyến ấy và quyết định chỉ phun tại vị trí
ấy. Nếu nhúng vào hệ thống kỹ thuật AI có thể giải thích như Grad-CAM hay SHAP,
vốn hiển thị căn cứ phán đoán bằng hình ảnh, người trồng có thể tự quyết định
chấp nhận lựa chọn của robot hay kiểm tra lại.

Nếu hồ sơ phòng trừ và vị trí cỏ mọc lại được tích lũy hằng năm rồi phản hồi thành
tri thức, hệ thống có thể theo dõi cả dòng biến đổi chậm của đất và sinh thái cỏ dại
trong nhiều năm. Chỉ khi niềm tin này tích lũy, nông nghiệp mới chuyển được từ
phương thức bán tự động hiện nay, nơi con người đóng dấu xác nhận cuối cùng,
sang phương thức tự động hoàn toàn rời tay người.

Cần giải thêm một số nhiệm vụ trước khi công nghệ này lan tới nông trại rộng.
Người trồng vẫn cần cách nhìn thấy căn cứ của đường đi và quyết định phòng trừ
do học tăng cường chọn, đồng thời phải giảm khoảng trống công việc mỗi khi hết
pin hoặc hóa chất. Trong bay theo đàn, nơi nhiều drone trao đổi tín hiệu và chia khu
vực, nếu tín hiệu mất, các thiết bị có thể mất vị trí của nhau, chồng tuyến hoặc va
chạm.

Hiệu quả của phương thức giám sát hiện nay, một người vận hành nhìn cùng lúc
màn hình của nhiều thiết bị, phụ thuộc vào việc nhận ra drone mất liên lạc và dừng
nó an toàn nhanh đến đâu.
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Chương 3

Điều khiển môi trường cho nhà kính
thông minh và canh tác trong nhà (CEA)
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3.1

Giám sát đa cảm biến dựa trên IoT và đo lường
môi trường thông minh

Số thiết bị Internet vạn vật công suất thấp LoRaWAN được triển khai trên toàn thế
giới đã vượt 125 triệu chiếc tại 70 quốc gia, và quy mô thị trường liên quan được
ước tính đạt 14,25 tỷ USD vào năm 2026. Nhóm nghiên cứu của Đại học Nebraska,
Hoa Kỳ, báo cáo rằng chỉ riêng việc theo dõi độ ẩm đất theo thời gian thực đã giúp
giảm lượng nước sử dụng tới 35 phần trăm. Bên trong nhà kính cũng cần đo lường
dày đặc như vậy.

Trong nhà màng, nhiệt độ ở sát nền và ngang tầm mắt có thể chênh nhau ba, bốn
độ, còn gần mái hình thành một lớp không khí nóng riêng. Trong chiếc hộp trắng chỉ
lớn bằng lòng bàn tay gắn bên cột nhà kính, giá trị nhiệt độ và độ ẩm được ghi mới
vài giây một lần, và chính các giá trị này quyết định tối hôm đó cửa thông gió có mở,
máy sưởi có chạy hay vòi tưới có hoạt động hay không.

Giá trị thực sự phải quản lý trong nhà kính không chỉ có nhiệt độ không khí.

Nhiệt độ và độ ẩm tương đối của không khí, nồng độ carbon dioxide, lượng ánh
sáng mặt trời (giá trị đo ánh sáng trong dải bước sóng thực sự được dùng cho
quang hợp được gọi là mật độ dòng photon quang hợp), độ dẫn điện và nồng độ
ion hydro của dung dịch dinh dưỡng nếu trồng thủy canh, độ ẩm còn lại trong đất
hoặc giá thể, nhiệt độ nước trong bể, thậm chí khí ethylene nếu là kho bảo quản,
đều biến đổi cùng nhau.

Các giá trị này không vận động riêng rẽ. Mở cửa để hạ nhiệt độ cũng đồng thời làm
thất thoát độ ẩm và carbon dioxide, còn bật máy sưởi không chỉ nâng nhiệt độ mà
còn khiến độ ẩm tương đối giảm mạnh. Tưới thêm nước làm tăng độ ẩm giá thể,
nhưng cũng có thể làm tăng độ ẩm không khí quanh rễ và góp phần tạo điều kiện
cho nấm mốc.

Vì vậy, vi khí hậu nhà kính, tức khí hậu trong một không gian nhỏ, phải được xem là
một hệ liên kết phi tuyến và biến đổi theo thời gian, trong đó nhiều biến số liên tục
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kéo đẩy lẫn nhau, chứ không phải một tập hợp công tắc riêng lẻ có thể điều khiển
từng thứ một.

Khi sự cân bằng này sụp đổ, tổn thất lập tức hiện ra trước mắt. Chỉ vài ngày ngoài
khoảng nhiệt độ thích hợp cũng có thể làm thân vươn dài hoặc nụ hoa rụng, còn
qua đêm trong độ ẩm cao sẽ khiến giọt nước đọng ở mặt dưới lá, tạo điều kiện
thuận lợi cho nấm mốc và nấm phấn trắng sinh sôi. Một lần đậu quả thất bại hay
một đợt bệnh lan rộng đều bào mòn toàn bộ sản lượng của vụ đó.

Vì vậy, cảm giác và kinh nghiệm của người trồng là chưa đủ, mà cần cả các cảm
biến Internet vạn vật (IoT, Internet of Things) được cài dày khắp nhà kính lẫn phép
tính trí tuệ nhân tạo đọc và đánh giá dữ liệu theo thời gian thực. Nếu cảm biến là
đôi mắt và làn da, thì phép tính phía sau là năng lực cân nhắc điều kiện từng
khoảnh khắc để chọn hành động tiếp theo.

Vấn đề là năng lực phán đoán ấy không thể hoạt động đúng nếu mỗi nhà kính chỉ
có một cảm biến. Ngay từ tốc độ luồng khí đã khác nhau giữa vị trí trước quạt thông
gió và góc đối diện của nhà kính, còn nhiệt độ phía trên tán cây rậm rạp và vùng
bóng râm bên dưới có thể chênh nhiều độ. Mép gần vách và vùng giữa nhà kính
cũng sống trong hai kiểu thời tiết khác nhau.

Nếu coi giá trị đại diện do một cảm biến đọc được là giá trị của toàn bộ nhà kính rồi
quyết định sưởi hay thông gió, những khu vực xa giá trị đại diện ấy có thể bị bỏ mặc
cho cây vươn dài hoặc héo. Làm thế nào xử lý tính không đồng nhất theo không
gian này vẫn là bài toán của thiết kế đo lường nhà kính.

Danh sách cảm biến thực tế đưa vào nhà kính khá dài. Ở phía không khí, cảm biến
nhiệt ẩm DHT11 và DHT22 đo từ âm 40 độ đến 80 độ, từ 0 phần trăm đến 100 phần
trăm độ ẩm tương đối, với cảm biến nhiệt ẩm WQX-TH đứng bên cạnh. Trong bể
nước có cảm biến nhiệt độ nước DS18B20, ánh sáng được cảm biến WQX-L đo từ
0 lux đến 157.286 lux, còn tia tử ngoại được cảm biến WQX-R và UV đo từ 0 đến
2.000 watt trên mét vuông.

Nước còn lại trong đất hoặc giá thể được đo bằng cảm biến độ ẩm FC-28 hoặc
YL-69, còn nồng độ carbon dioxide trong không khí do cảm biến theo phương pháp
dùng mức hấp thụ tia hồng ngoại của khí, tức phương pháp hồng ngoại không phân
tán (NDIR), đảm nhiệm.

Trong dung dịch dinh dưỡng thủy canh có cảm biến đo đồng thời độ dẫn điện (EC)
và nồng độ ion hydro (pH), còn khi phân phối lạnh nông sản đã thu hoạch, một cảm
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biến riêng được gắn để phát hiện khí ethylene do trái cây thải ra. Giá một cảm biến
chỉ từ vài nghìn đến vài chục nghìn won, không quá đắt, nhưng khi nhiều cảm biến
tụ lại một chỗ, chúng trở thành tấm lưới đọc được toàn bộ nhịp thở của nhà kính.

Cấp điện bằng cách nào cũng là vấn đề quyết định tuổi thọ của nút cảm biến. Ở
những vị trí khó kéo thêm ổ cắm như trên mái nhà kính hoặc cạnh giá thể, người ta
chủ yếu dùng nút gắn tấm pin mặt trời nhỏ và pin tích điện; bình thường mạch được
cho ngủ, chỉ thức dậy trong chốc lát vào giờ định sẵn để đo rồi lại ngủ, nhờ đó một
lần sạc có thể dùng trong vài tháng.

Phía cơ cấu chấp hành trực tiếp dùng lực như bơm tưới hoặc quạt thông gió được
nối với nguồn điện thương mại ngay từ đầu, còn nút cảm biến bên cạnh được vận
hành riêng bằng pin công suất thấp.

Để tiết kiệm cả điện năng của mỗi lần truyền, dữ liệu thường được gom trong một
khoảng thời gian rồi gửi cùng lúc thay vì gửi sau từng phép đo, nhưng nếu sự đánh
đổi này sai lệch, pin sẽ cạn sớm hơn dự kiến và cảm biến có thể tê liệt đúng lúc cần
ra quyết định.

Bên ngoài nhà kính cũng cần có mắt. Nếu đặt thiết bị quan trắc thời tiết JNGW100
và cảm biến quang phổ WQX bên ngoài nhà kính, có thể nhận nhiệt độ và độ ẩm
không khí ngoài trời, điểm sương và lượng bức xạ mặt trời theo chu kỳ 1 phút.

Ngoài ra, dữ liệu khí tượng nông nghiệp dạng lưới do Tổ chức Nghiên cứu Nông
nghiệp Nhật Bản xây dựng, WeatherAPI, NASA POWER của Cơ quan Hàng không
và Vũ trụ Hoa Kỳ, FAO CLIMWAT của Tổ chức Lương thực và Nông nghiệp Liên
Hợp Quốc cùng các nguồn dữ liệu công khai nước ngoài khác được kéo về theo
thời gian thực, rồi giá trị dự báo thời tiết vài ngày tới cũng được đưa vào mô hình
điều khiển.

Do chỉ cảm biến trong nhà kính không thể báo trước đợt rét hay nắng nóng sắp tới,
việc đặt dữ liệu khí tượng ngoài trời cạnh giá trị cảm biến trong nhà ngày càng trở
thành quy trình đương nhiên. Biết sớm hơn dù chỉ một giờ thời điểm phải đóng cửa
có thể tạo ra khác biệt quyết định số phận cây trồng so với chỉ biết sau khi giá trị đã
tăng.

Các con số cũng không chỉ được rút ra từ không khí. Phương pháp được gọi là “kỹ
thuật đối thoại với thực vật” đọc tín hiệu do chính cây trồng phát ra. Nhân chênh
lệch nồng độ carbon dioxide giữa không khí đi vào và đi ra khỏi nhà kính với tốc độ
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gió sẽ tính được sau mỗi 5 phút toàn bộ quần thể cây trong nhà kính hút bao nhiêu
carbon dioxide bằng quang hợp và thải ra bao nhiêu qua hô hấp ban đêm.

Theo cùng cách đó, nhân chênh lệch nồng độ hơi nước với tốc độ gió cho phép
ước tính lá thải bao nhiêu nước và các khí khổng nhỏ trên bề mặt lá mở đến mức
nào mà không cần chạm vào bất kỳ chiếc lá nào. Nếu nhiệt kế là dụng cụ đo không
khí trong phòng, phương pháp này biến chính cây trồng thành một thiết bị đo sống.

Giá trị do cảm biến đọc được chuyển đi qua nhiều lớp. Ở tuyến đầu tại hiện trường
là STM32 hoặc ESP32, mô-đun ESP8266 có Wi-Fi, hay tổ hợp Arduino Uno và
Arduino Nano gồm hai thiết bị chia nhau nhiệm vụ. Khi Arduino Uno phụ trách thu
thập giá trị cảm biến và trực tiếp vận hành cơ cấu chấp hành, Arduino Nano bên
cạnh chia sẻ công việc liên lạc với máy chủ web và vẽ biểu đồ trên màn hình, để
một bên dừng thì bên kia vẫn trụ được.

Khi nhiều nút trong nhà kính trao đổi giá trị, hệ thống dùng phương thức có dây
RS485 đã được dùng lâu năm trong công nghiệp hoặc mạng cảm biến không dây
ZigBee; khi đẩy dữ liệu lên máy chủ trung tâm hay đám mây, các mạng 4G DTU,
GPRS, LPWAN và Wi-Fi được luân phiên sử dụng. Nhờ đó, màn hình nhỏ gắn tại
nhà kính, máy tính trong văn phòng và ứng dụng điện thoại của người trồng cùng
nhận một con số vào cùng một thời điểm.

Phương thức có dây RS485 đã được kiểm chứng lâu năm trong công nghiệp truyền
dữ liệu ổn định, không dao động vì hơi ẩm hay sóng điện từ, nhưng mỗi khi thay đổi
kết cấu nhà kính lại phải đi dây lại. Mạng cảm biến không dây như ZigBee phù hợp
với nhà kính thường xuyên đổi cách trồng vì không cần đi dây, nhưng nếu có vật
cản sóng như khung thép hoặc bể nước thì dữ liệu có thể bị ngắt hoặc đến chậm.

Vì vậy, trên thực địa người ta thường không thống nhất hoàn toàn theo một phương
thức mà dùng giải pháp dung hòa: các đoạn cốt lõi đi dây, còn những đoạn thường
thay đổi được bổ sung bằng mạng không dây.

Trong số này, mạng diện rộng công suất thấp gọi là LoRaWAN, tức LPWAN, đã
chuyển từ công nghệ phòng thí nghiệm sang hạ tầng quy mô công nghiệp chỉ trong
vài năm. Tính đến năm 2026, thị trường IoT LoRaWAN toàn cầu được ước tính ở
quy mô 14,25 tỷ USD và được dự báo tăng 34,7 phần trăm mỗi năm đến năm 2035.
Hơn 125 triệu thiết bị LoRaWAN đã được lắp đặt tại 70 quốc gia.
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Nhờ mạng truyền thông có thể hoạt động nhiều năm bằng một viên pin và chuyển
dữ liệu đi xa vài kilômét, cảm biến nay có thể được cài cả ở nhà màng hoặc một
góc đồng trống nơi khó kéo đường điện mới.

Xu hướng nổi bật trong năm 2026 là chuyển phép tính từ đám mây vào thiết bị
chuyển tiếp truyền thông tại hiện trường, tức cổng kết nối. Thay vì gửi từng giá trị
cảm biến đến một máy chủ xa và chờ câu trả lời, người ta cài một mô hình trí tuệ
nhân tạo nhẹ trong cổng kết nối để đưa ra phán đoán ngay lập tức. Cách này rút
ngắn thời gian đi về máy chủ và đồng thời giảm chi phí truyền thông.

Trong thí nghiệm theo dõi độ ẩm đất theo thời gian thực của nhóm nghiên cứu Đại
học Nebraska, Hoa Kỳ, phương thức này đã giảm lượng nước sử dụng tới 35 phần
trăm. Cảm biến không dừng ở việc đo giá trị mà chuyển ngay giá trị ấy thành phán
đoán.

Dẫu vậy, không thể cài cảm biến đắt tiền vào mọi góc nhà kính. Vì thế, người ta
cũng chỉ cài vài cảm biến rồi dùng tính toán để vẽ bản đồ khí hậu 3 chiều của toàn
bộ nhà kính. Kỹ thuật gọi là động lực học chất lưu tính toán (CFD) là mô phỏng trên
máy tính cách không khí và khí trong nhà kính thực sự lưu chuyển, hòa trộn, gần
giống như đưa bản đồ dự báo thời tiết vào không gian hẹp bên trong nhà kính.

Khi chạy cùng các mô hình máy học như DeepCFD-OptNet, kết hợp mạng nơ-ron
tích chập (CNN) đọc hình ảnh, mạng nơ-ron tích chập theo thời gian (TCN) bám
theo dòng thời gian và kỹ thuật tối ưu bầy đàn hạt (PSO) tìm giá trị tối ưu trong
nhiều ứng viên, hoặc Random Forest, hồi quy vector hỗ trợ (SVR) và mạng nơ-ron
sâu (DNN), có thể tái dựng khá hợp lý phân bố nhiệt độ và carbon dioxide ở mọi
góc nhà kính chỉ từ một số ít giá trị cảm biến.

Bản tái dựng này thường được tính lại sau mỗi vài phút để cập nhật bản đồ, nên
ngay cả khu vực không có cảm biến cũng có thể suy ra giá trị gần với tình trạng vừa
xảy ra. Tính toán lấp vào khoảng giằng co giữa chi phí bố trí cảm biến và độ chính
xác đo lường.

Thiết kế dự phòng cố ý đo cùng một giá trị hai, ba lần cũng là một cách bảo vệ độ
chính xác đo lường. Nếu chỉ dựa vào một cảm biến nhiệt độ, khi cảm biến đó hỏng,
toàn bộ nhà kính sẽ vận hành như nhắm mắt; nhưng nếu chồng hai, ba cảm biến có
hiệu năng hơi khác nhau trong cùng khu vực, có thể so sánh giá trị để phân biệt bên
nào gần với hỏng hóc hơn.
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Nhiều trường hợp, chồng nhiều cảm biến rẻ tiền còn chống hỏng tốt hơn dựa vào
một cảm biến đắt tiền, nên chính việc quyết định giá trị nào cần đo thành bao nhiêu
lớp theo quy mô và ngân sách nhà kính vẫn là nhiệm vụ của người thiết kế. Phải có
dữ liệu chồng lớp như vậy thì bộ lọc Kalman thích ứng được giải thích sau mới phát
huy đúng vai trò.

Dữ liệu cũng không phải lúc nào cũng đến đúng giờ. Khi liên lạc tạm thời bị cắt
hoặc một cảm biến gặp sự cố, sẽ xuất hiện đoạn thiếu giá trị. Nếu đoạn trống ngắn,
không quá 10 bước, người ta dùng phép nội suy tuyến tính tiến và lùi, nối đường
thẳng giữa giá trị cuối cùng trước khi mất và giá trị đầu tiên sau khi nối lại để lấp
khoảng giữa.

Nếu khoảng trống dài quá 10 bước, chỉ cách này sẽ trở nên gượng ép, nên phương
pháp căn chỉnh thời gian động (DTW) được dùng để tìm trong dữ liệu quá khứ một
đoạn có dòng biến đổi giống hiện tại rồi kéo mẫu đó về lấp chỗ trống. Cách này
giống như khi bỏ quên một ngày nhật ký, ta tham khảo trang nhật ký của ngày có
thời tiết tương tự trong cùng mùa năm trước để điền trang trắng.

Tách khỏi việc lấp chỗ trống còn có vấn đề bản thân giá trị nhận được nhảy vọt
hoặc dao động. Trong môi trường nhà kính nhiều hơi ẩm và bụi, cảm biến thường
bất chợt ghi một giá trị vô lý. Bộ lọc Kalman tự thích ứng được dùng để làm mượt
dữ liệu này.

Bộ lọc Kalman là phép tính gán trọng số cho giá trị hơi dao động mà cảm biến vừa
đọc và giá trị dự đoán suy ra từ xu hướng trước đó, rồi nhẹ nhàng hội tụ về một
điểm ở giữa hai giá trị; nguyên lý giống phép tính định vị của thiết bị dẫn đường,
tham khảo cả tốc độ và hướng vừa qua của ô tô để ổn định vị trí dù tín hiệu vệ tinh
dao động. Tên gọi “thích ứng” xuất phát từ việc bộ lọc tự điều chỉnh cả mức độ tin
vào cảm biến, tức chính độ tin cậy ấy.

Chênh lệch giữa giá trị mới và giá trị dự đoán càng lớn, trọng số của cảm biến đó
càng giảm và giá trị của cảm biến khác càng được coi trọng, nhờ đó một cảm biến
tạm thời bất thường vì hơi ẩm hay bụi cũng không làm cả phán đoán chung dao
động theo.

Một nhà kính ánh sáng mặt trời hai lớp màng điển hình tại Cơ sở cây giống
Hengsheng ở Ninh Hạ, tây bắc Trung Quốc, là nơi bộ lọc này được thử nghiệm
thực tế. Bốn bộ cảm biến quang phổ WQX-TH, WQX-L và WQX-R được phân bổ
khắp nhà kính, còn bên ngoài có một trạm khí tượng riêng.
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Sau khi các giá trị đồng thời đi vào từ nhiều vị trí cảm biến được bộ lọc Kalman
thích ứng làm mượt trước, dự báo nhiệt ẩm và quyết định tự động đóng mở hệ
thống sưởi, thông gió phía sau vận hành ổn định hơn hẳn. Nếu không loại nhiễu ở
giai đoạn đo, dù đặt logic phán đoán tinh vi đến đâu phía sau, hệ thống vẫn rung
chuyển ngay từ nền móng.

Ngay cả dữ liệu đã được làm mượt như vậy cũng có đơn vị khác nhau nên khó đưa
thẳng vào tính toán. Nhiệt độ dùng độ C, độ ẩm dùng phần trăm, ánh sáng dùng
lux, carbon dioxide dùng ppm, độ axit dùng pH, mỗi loại có một thang khác nhau.
Chúng được chuyển thành giá trị có thể đặt cạnh nhau để so sánh qua quá trình
chuẩn hóa min-max, chia lại thang giữa giá trị nhỏ nhất và lớn nhất thành khoảng từ
0 đến 1.

Nguyên lý này giống như phải đổi tiền của nhiều nước sang một đồng tiền chuẩn thì
mới so sánh được giá hàng. Chỉ dữ liệu hoàn tất quá trình này mới trở thành
nguyên liệu cho quy trình máy học.

Khi dữ liệu đã được làm sạch và đưa về cùng thang, bước tiếp theo là chuyển nó
thành chuyển động thực. Công việc này được chia giữa NodeMCU ESP8266 hoặc
Raspberry Pi đặt tại hiện trường, thiết bị điều khiển có màn hình Qt cục bộ và đôi
khi cả máy chủ đám mây; thời gian từ lúc dữ liệu đi vào đến lúc có phán đoán nhiều
nhất là vài giây, đôi khi còn nhanh hơn.

Khi phán đoán được đưa ra, lệnh đi qua mô-đun rơ-le và truyền thẳng đến bơm
tưới, quạt thông gió, màn che, thiết bị bổ sung carbon dioxide, máy phun sương và
LED chiếu sáng bổ sung. Một con số bắt đầu từ ánh đèn xanh của hộp cảm biến
được nối liền tới khoảnh khắc nó làm quay chiếc quạt ở đầu kia nhà kính vài giây
sau đó.

Giá trị đo được lại chia công dụng một lần nữa giữa lưu trữ và hiển thị. Dữ liệu qua
cổng kết nối được tích lũy tuần tự trong cơ sở dữ liệu chuỗi thời gian, còn người
trồng có thể xem trực tiếp biểu đồ nhiệt độ và độ ẩm của một ngày hay một tuần
qua trên web hoặc màn hình điện thoại.

Khi giá trị vượt vùng nguy hiểm đã đặt trước, cảnh báo lập tức xuất hiện bằng tin
nhắn hoặc thông báo ứng dụng, cho người trồng thời gian ứng phó với tình huống
bất ngờ như rét đậm hay mất điện mà không phải ở trong nhà kính suốt đêm.
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Những bản ghi tích lũy lâu dài tự thân trở thành dữ liệu để sau này đối chiếu với
sản lượng hoặc sự phát sinh bệnh, và nếu nông sản cần chứng nhận hoặc quản lý
truy xuất, chúng còn là bằng chứng về quá trình canh tác.

Hai nhà kính xà lách thủy canh thương mại tại trang trại Sandi Buana và Purwosari
ở Indonesia cho thấy toàn bộ dòng chảy này. Cảm biến nhiệt ẩm DHT11, cảm biến
nhiệt độ nước DS18B20, cảm biến độ ẩm đất FC-28, cảm biến dung dịch dinh
dưỡng pH và EC được cài đặt, dữ liệu được gom bằng cổng NodeMCU ESP8266
rồi chuyển tới cơ sở dữ liệu đám mây.

Trong bốn tháng, số giá trị tích lũy đạt 15.492, và chúng trở thành nguyên liệu nền
cho hệ thống phán đoán về sau để ước tính trước sản lượng và tự động điều chỉnh
môi trường. Trường hợp này cho thấy chỉ với vài cảm biến và một mô-đun Wi-Fi rẻ
tiền cũng có thể dựng nền tảng dữ liệu ở quy mô nhà kính thương mại.

Nhà kính mùa đông rộng 300 mét vuông trong Đại học Quốc gia Kangwon, Hàn
Quốc, cũng có cấu trúc tương tự. Nhà kính được trang bị nồi hơi viên nén, bể tích
nhiệt và hệ thống sưởi ống ray này dùng bộ ghi GL840 ghi không bỏ sót mỗi phút
một giá trị từ thiết bị khí tượng ngoài trời JNGW100 và các cảm biến cặp nhiệt điện
đặt khắp bên trong.

Chỉ khi có bản ghi dày đặc như vậy, quyết định sưởi mang tính dự báo, làm nóng
trước nước trong bể tích nhiệt vài giờ trước khi rét dữ dội ập đến, mới khả thi.
Chính việc thu hẹp khoảng đo xuống đơn vị 1 phút là nền tảng phải chuẩn bị trước
mọi logic phán đoán tinh vi đặt lên sau đó.

Trường hợp điều khiển phun sương thông minh được thử nghiệm trong dự án đổi
mới nông nghiệp của tỉnh Aichi, Nhật Bản, cho thấy điều gì thay đổi khi thêm một
cảm biến. Thay vì chỉ nhìn nhiệt độ và độ ẩm trong nhà kính, hệ thống đọc cả
cường độ bức xạ mặt trời ngoài trời, tức giá trị đo ánh nắng chiếu mạnh đến đâu,
rồi tính theo thời gian thực độ thiếu hụt áp suất hơi bão hòa (VPD), biểu thị bằng
một con số mức độ “khát” của không khí.

Khi nắng bất ngờ mạnh lên làm con số này tăng vọt, hệ thống phun sương ngắn
vừa đủ để lá không ướt, làm dịu căng thẳng của cây, còn người trồng theo dõi toàn
bộ dòng biến đổi trên ứng dụng điện thoại thông minh. Việc gộp các giá trị riêng lẻ
như nhiệt độ và độ ẩm để tạo ra một con số mới gần với hình ảnh thực tế mà từ
“thông minh” trong đo lường muốn nói đến.
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Trường hợp giàn trồng nhiều tầng quy mô lớn và trang trại thẳng đứng ở Cao Hùng,
Đài Loan, cho thấy có thể nhìn thêm những gì khi mạng cảm biến được xếp thành
từng tầng. Trang trại trồng lan và rau thủy canh trên nhiều tầng giá này gắn riêng
cảm biến nhiệt ẩm, pH và độ ẩm cho từng ô giá, rồi gom dữ liệu vào tủ điều khiển
trung tâm tại hiện trường và màn hình giám sát đám mây.

Vì tầng trên và tầng dưới của giá nhận ánh sáng và thông gió khác nhau, phương
thức đo từng coi toàn bộ nhà kính là một đơn vị đã được chia nhỏ theo tầng. Điện
và lượng nước sử dụng cũng được đo để vẽ lượng phát thải carbon lên màn hình,
nhờ đó cảm biến đồng thời đóng vai trò bảng đồng hồ thể hiện cả trạng thái cây
trồng lẫn hiệu quả vận hành toàn trang trại.

Ngay cả hệ thống được thiết kế tốt như vậy vẫn còn mắt xích yếu. Trong môi
trường độ ẩm tương đối trong nhà kính thường vượt 90 phần trăm, khí ăn mòn phát
tán mỗi khi phun thuốc và bụi cùng giọt nước bám dính, độ nhạy cảm biến dần cùn
đi theo thời gian. Hiện tượng này được gọi là trôi, tức trạng thái nhiệt độ thực trong
nhà kính không đổi nhưng chỉ con số cảm biến chỉ thị âm thầm lệch đi.

Để ngăn nó, phần mềm tự hiệu chuẩn, có thể tự điều chỉnh thang bằng cách so
sánh nhiều giá trị cảm biến mà không cần con người chỉnh tay, đang được nghiên
cứu cùng cảm biến phủ vật liệu nano bền, chống nước và bụi.

Hiệu chuẩn định kỳ cũng là một quy trình không thể thiếu. Khi lắp cảm biến mới lần
đầu, người ta hiệu chuẩn ban đầu bằng cách khớp giá trị chuẩn do nhà sản xuất đo
với giá trị thực tại hiện trường, rồi cứ vài tháng lại so với dung dịch chuẩn hoặc
nguồn sáng chuẩn đã biết giá trị để chỉnh thang đo.

Với cảm biến độ ẩm, cách thường dùng là đặt nó trong thời gian ngắn vào dung
dịch bão hòa như nước muối, nơi độ ẩm được giữ cố định, rồi lấy giá trị ấy làm
chuẩn. Thay vì con người phải đi vòng quanh nhà kính và lặp lại quy trình tốn công
này mỗi lần, hiệu chuẩn bằng phần mềm, so sánh nhiều giá trị cảm biến để tìm bên
lệch, đang dần thay thế bàn tay con người.

Chia không gian thế nào để cài cảm biến vẫn là bài toán phải giải. Nhà kính càng
lớn, chênh lệch khí hậu giữa trước quạt thông gió và trung tâm, giữa phía trên và
dưới tán cây càng lớn, nhưng phương thức cài cảm biến thành lưới với khoảng
cách bằng nhau lại dễ bỏ lỡ đúng những vùng có chênh lệch nhiệt độ lớn.

Phương pháp lấy mẫu phân tầng, chia khu vực và bố trí mật độ cảm biến khác
nhau, kết hợp với phép tái dựng dựa trên CFD, được xem là giải pháp thay thế.
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Quyết định cài bao nhiêu cảm biến ở đâu đang trở nên quan trọng không kém việc
chọn loại cảm biến nào.

Khi tìm cách kết nối cảm biến của các nhà sản xuất khác nhau với bộ điều khiển
logic khả trình (PLC) và nhiều bộ điều khiển khác, dữ liệu thường lệch hoặc không
thể kết nối vì chúng dùng ngôn ngữ truyền thông khác nhau. Gánh nặng phải kiểm
tra thiết bị mới có tương thích với thiết bị cũ hay không mỗi lần đưa máy móc vào
trang trại cũng phát sinh từ đây.

Để giải quyết, các chuẩn chung như OPC UA, chuẩn truyền thông công nghiệp
được sử dụng rộng rãi, WAGRI, nền tảng chia sẻ dữ liệu nông nghiệp của Nhật
Bản, và đám mây IoP, điều chỉnh IoT cho nông nghiệp, đang dần định hình. Cùng
với thống nhất tiêu chuẩn, xây dựng màn hình và cách thao tác dễ dàng để người
trồng không học kỹ thuật cũng có thể quen tay trong vài ngày vẫn là bài toán phải
giải song song.

Những khó khăn thực tế mà phép tính trí tuệ nhân tạo đưa xuống hiện trường gặp
phải không bộc lộ hết chỉ qua độ chính xác khi chạy thử. Có độ trễ dễ nhận thấy từ
lúc cơ cấu chấp hành nhận lệnh đến khi thực sự chuyển động, còn các yếu tố vật lý
như gió hay rung động chen vào những lúc không dự kiến.

Nếu liên lạc chỉ tạm thời bị cắt, cổng kết nối cũng không thể chờ mãi câu trả lời của
đám mây, nên phía hiện trường phải giữ lại logic phán đoán tối thiểu. Chạy các
phán đoán ấy trên vi điều khiển rẻ tiền mà không bỏ lỡ vẫn là mục tiêu tiếp theo.

Xu hướng chuyển tính toán vào cổng kết nối càng vững, bản thân mô hình trí tuệ
nhân tạo đặt trong đó càng phải nhỏ và nhẹ. Các kỹ thuật như lượng tử hóa, giảm
con số xuống 8 bit để hạ lượng tính toán, và chưng cất tri thức, chuyển điều mô
hình lớn đã học sang mô hình nhỏ, đang được hoàn thiện thành lời giải.

Chọn cảm biến, cấp điện, dựng mạng truyền thông, lấp giá trị thiếu và lọc nhiễu,
đưa dữ liệu về cùng thang, từng việc nhìn riêng có vẻ vụn vặt, nhưng thiếu bất kỳ
việc nào thì mọi phán đoán đặt phía trên đều dao động. Giá trị mà hộp cảm biến
gắn trên cột nhà kính đọc được chỉ biến thành phán đoán điều khiển quạt, bơm và
đèn trong vài giây sau khi chỗ trống đã được lấp, nhiễu đã được lọc và thang đã
được khớp.

Cảm biến trong hộp trắng có thực sự đọc đúng giá trị hay không lại là một vấn đề
khác. Chiếc lọ nhỏ trong tay người trồng chứa chất lỏng trong suốt được chỉnh
chính xác ở độ axit 4, 7 và 10, còn việc lần lượt nhúng đầu cảm biến vào từng lọ rồi
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lấy ra, điều chỉnh con số trên màn hình khớp giá trị chuẩn, chính là kiểm định và
hiệu chuẩn. Cảm biến độ dẫn điện cũng được nhúng vào dung dịch chuẩn có độ
dẫn đã biết để chỉnh lại thang.

Công việc này không kết thúc sau một lần mà phải lặp lại mỗi khi mùa thay đổi, ít
nhất vài tháng một lần. Nếu bỏ kiểm định và hiệu chuẩn trong nửa năm hay một
năm, cảm biến vẫn tiếp tục nhả số nhưng khoảng cách giữa con số ấy và giá trị
thực mà nó biểu thị sẽ âm thầm rộng ra theo thời gian.

Vì vậy, hiện trường quản lý riêng phiếu ghi hiệu chuẩn, lưu lại khi nào, cảm biến
nào được chỉnh theo giá trị chuẩn nào; chỉ có bản ghi này mới giúp sau đó phân biệt
dữ liệu giai đoạn nào đáng tin và giai đoạn nào đáng ngờ.

Cũng cần có quy tắc quyết định nghe cảm biến nào khi nhiều cảm biến được đặt
chồng. Nếu ba cảm biến nhiệt độ được đặt cạnh nhau trong cùng khu vực, hai chiếc
trong số đó chỉ gần 24 độ C. Nếu chỉ chiếc còn lại chỉ 31 độ, hai giá trị chiếm đa số
được chấp nhận, còn chiếc tách khỏi nhóm được đưa vào danh sách nghi ngờ.
Biến đổi khó xảy ra trong thực tế, như nhiệt độ tăng quá 5 độ trong 10 giây, cũng bị
lọc theo cùng cách.

Cảm biến bị lọc không được tháo ngay, mà được theo dõi thêm vài ngày để xác
nhận cùng sai lệch có lặp lại hay không rồi mới kết luận hỏng. Một lần nhảy có thể
chỉ là ngẫu nhiên do một hạt bụi bay qua, nhưng sai lệch lặp lại phải được coi là vấn
đề của chính cảm biến.

Không thể bỏ qua việc đánh dấu giá trị được lấp bằng nội suy. Dù nối bằng đường
thẳng hay kéo về một dòng biến đổi tương tự trong quá khứ, con số được điền như
vậy không phải giá trị cảm biến thực sự đo mà là giá trị tính toán phỏng đoán.
Không có dấu này, khi đặt sản lượng cạnh bản ghi môi trường vài tháng sau, số
ước tính và số đo thực sẽ trộn lẫn, có thể kéo kết luận sang hướng sai.

Khó hơn là tình huống không phải mất liên lạc mà là hỏng thật, như đường ống
đóng băng hoặc bơm dừng, nhưng phép nội suy lấp khoảng trống bằng con số trơn
tru khiến vấn đề không lộ ra ngoài. Vì vậy, nếu đoạn trống kéo dài quá một thời gian
nhất định, cảnh báo kiểm tra hiện trường phải xuất hiện riêng với phép nội suy để
ngăn tính toán lặng lẽ che mất vấn đề.

Khi thiết kế mạng truyền thông, phải quyết định cách trụ vững khi tín hiệu mất,
không kém gì quyết định dùng bao nhiêu dây. Khi mất kết nối với cổng, nút cảm
biến không dây không để giá trị trôi mất mà tạm lưu vào bộ nhớ trong, rồi đẩy toàn



Trí tuệ nhân tạo trong nông nghiệp làm vườn

70

bộ dữ liệu tồn lên ngay khi kết nối hồi phục. Nếu dựng cấu trúc lưới để các nút nhận
và chuyển tiếp tín hiệu cho nhau, dù một cột thép cản sóng, dữ liệu vẫn còn đường
vòng qua nút bên cạnh.

Đoạn có dây không cần đường vòng như vậy, nhưng nếu chính dây bị đứt thì
không có phương án thay thế, nên đường trục càng quan trọng càng thường được
dự phòng bằng cách lắp thêm một dây.

Màn hình người trồng nhìn vào cũng vô dụng nếu chỉ bày ra các con số. Nếu vùng
bình thường tô xanh, vùng cần chú ý tô vàng và vùng phải xử lý ngay tô đỏ, chỉ liếc
qua màn hình cũng có thể ước lượng trạng thái. Vấn đề là nếu cảnh báo vang quá
thường xuyên, người trồng sẽ bỏ qua thông báo đúng vào lúc quan trọng.

Vì vậy, biến động nhỏ chỉ được hiển thị lặng lẽ trên màn hình, còn ngưỡng được
chia để chỉ gửi thông báo tới điện thoại khi nhiều giá trị cùng lúc đi vào vùng nguy
hiểm hoặc một cảnh báo kéo dài quá thời gian nhất định. Có nơi nâng cấp theo
từng bước để nếu không phản ứng với thông báo đầu, sau một lúc hệ thống còn gọi
điện.

Ở góc màn hình, giá trị dự đoán sau một giờ và một ngày được vẽ cạnh giá trị hiện
tại, giúp người trồng can thiệp trước khi số tăng thay vì chỉ phản ứng sau đó.

Nếu toàn bộ thiết bị này chỉ được dùng tại trang trại lớn có ngân sách dư dả, thành
công mới chỉ đạt một nửa. Tổng chi phí cảm biến, cổng kết nối và phí phần mềm dễ
trở thành khoản tiền nông hộ nhỏ khó quyết định đầu tư, còn ngay cả khi đã mua
thiết bị, nhiều vùng nông thôn lại khó tìm kỹ thuật viên xử lý lúc hỏng. Hệ thống mở
đóng bơm và cửa thông gió từ xa tiện lợi bao nhiêu thì cũng mang nguy cơ bị người
ngoài truy cập và thao túng bấy nhiêu.

Nếu ai đó xâm nhập hệ thống giữa mùa đông và mở cửa thông gió, cả một nhà kính
có thể đóng băng trong vài giờ. Thêm vào đó, dữ liệu môi trường và sinh trưởng
tích lũy nhiều năm có thể không ở lại với người trồng đã tạo ra nó mà bị nhốt trong
máy chủ của công ty bán thiết bị, rồi toàn bộ bản ghi đứt đoạn ngay khi đổi sang
thiết bị hãng khác.

Chi phí đưa thiết bị vào, nhân lực bảo trì, an ninh điều khiển từ xa và tính di chuyển
của dữ liệu vẫn là những bài toán công nghệ này phải giải quyết.

Nguồn và tài liệu tham khảo
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3.2

Tối ưu hóa môi trường và sinh trưởng thông minh
bằng bản sao số và AI

Bản sao số (Digital Twin) là công nghệ kết hợp một mô hình ảo tái hiện nguyên vẹn
kết cấu và thiết bị của nhà kính thật trong máy tính với dữ liệu nhiệt độ, độ ẩm, nồng
độ carbon dioxide, độ ẩm đất mà cảm biến gửi theo thời gian thực, để tính trước
môi trường trong nhà kính sẽ thay đổi ra sao.

Các biện pháp như mở cửa mái hay điều chỉnh van tưới được áp dụng trước lên
mô hình trên màn hình, chỉ sau khi kết quả được kiểm tra bằng tính toán thì cùng
biện pháp mới được gửi xuống thiết bị nhà kính thật. Tên gọi “bản sao” xuất phát từ
ý nghĩa mô hình chuyển động cùng trạng thái nhà kính theo dòng thời gian.

Bản sao số không chỉ là hình ảnh 3 chiều mô phỏng nguyên dạng nhà kính. Nếu chỉ
giống bề ngoài thì một bức ảnh đã đủ, chẳng cần tính toán. Cốt lõi thực sự nằm ở
động cơ sống đang vận hành, tính ra không khí, đất và cây trồng trong đó thay đổi
thế nào theo thời gian.

Trung tâm của động cơ này là phiên bản 4.8 của DSSAT, mô hình sinh trưởng cây
trồng được sử dụng rộng rãi trên thế giới, tức Hệ thống hỗ trợ quyết định chuyển
giao công nghệ nông nghiệp. Mô hình tính theo ngày quá trình chất dinh dưỡng tạo
ra từ quang hợp ở lá được phân bổ tới rễ, quả và các bộ phận khác, tốc độ rễ hút
nước và dinh dưỡng trong đất, cùng mức phản ứng của cây trước căng thẳng như
nóng hoặc hạn.

Khi người trồng mở hay đóng cửa trên màn hình, động cơ phản ánh thay đổi ấy để
tính lại, rồi cho biết trước trên màn hình ngày mai thân cà chua trong nhà kính sẽ
dày thêm bao nhiêu và lá sẽ rũ thêm đến mức nào.

Trong nhà kính, nhiệt độ, độ ẩm, nồng độ carbon dioxide, cường độ ánh sáng và
lượng nước, phân trong đất hoặc giá thể không vận động riêng mà quấn vào nhau.
Mở cửa làm nhiệt độ và độ ẩm cùng giảm, đồng thời thay đổi cả tốc độ carbon
dioxide thoát ra ngoài theo luồng gió. Sự ràng buộc ấy không khác vòi hoa sen chỉ
xoay một tay cầm mà áp lực và nhiệt độ nước cùng đổi.



Trí tuệ nhân tạo trong nông nghiệp làm vườn

74

Cách điều khiển bật tắt cũ, đạt nhiệt độ đặt sẵn thì bật quạt và hạ xuống thì tắt,
không theo kịp mối ràng buộc này. Phản ứng chậm từng nhịp, chi phí sưởi và nước
bị lãng phí theo nhịp chậm ấy, còn cây phải chịu nhiều ngày nóng, lạnh hoặc khô
quá mức cần thiết. Đây chính là lý do bản sao số và điều khiển trí tuệ nhân tạo đi
vào trung tâm công nghệ nhà kính.

Chỉ khi tính trước trên màn hình trước lúc di chuyển cửa và van thật, người ta mới
có thể nắm bắt những phản ứng đan xen này mà không chậm trễ.

Bản sao số bộc lộ giá trị lớn nhất khi người trồng thử một biện pháp chưa từng làm.
Nếu thử trong nhà kính thật việc bật đèn bổ sung mạnh hơn hẳn thường lệ hoặc
tưới sớm hai giờ sẽ làm kích thước quả thay đổi ra sao, phải mất ít nhất một vụ, lâu
thì một năm, mới biết kết quả. Nếu phán đoán sai trong thời gian ấy, vụ thu hoạch
năm đó sẽ mất nguyên.

Nhưng trong nhà kính song sinh trên màn hình, cùng biện pháp có thể được chạy
trước bằng tính toán chỉ trong vài phút, nếu kết quả xấu thì chỉ cần quay lại. Nguyên
lý này giống phi công mới được phép mắc lỗi nhiều lần trong buồng mô phỏng
trước khi lên máy bay thật. Chỉ riêng việc có một sân tập được phép thất bại cũng
giúp người trồng mạnh dạn thử những biện pháp trước đây từng do dự.

Con người không thể quản lý ngày đêm toàn bộ những phép tính và phán đoán
này. Vì vậy, các nhà nghiên cứu đã tạo ra tác nhân trí tuệ nhân tạo thay nhà kính
giám sát và quyết định. AgriAgent do nhóm nghiên cứu Trung Quốc công bố là một
ví dụ. Hệ thống này không phải chatbot chỉ trả lời câu hỏi mà gần với một người
trồng mới thường trú trong nhà kính.

Nó mô phỏng thái độ đọc bảng đồng hồ, nhớ tuần trước đã làm gì, khi cần thì mở
sách hướng dẫn canh tác dày cộp, rồi mới xoay van. Chức năng phán đoán cốt lõi
của AgriAgent do mô hình ngôn ngữ lớn Qwen2.5 (LLM, Large Language Model)
đảm nhiệm, và ba mô hình có quy mô 1,5 tỷ, 3 tỷ và 7 tỷ được đặt cạnh nhau để thử
nghiệm.

Số tham số, tức số con số có giá trị được xác định qua học tập trong mô hình, càng
lớn thì mô hình càng phân biệt, ghi nhớ được nhiều tình huống và phán đoán tinh tế
hơn.

AgriAgent lần lượt đi qua năm giai đoạn cảm nhận, ghi nhớ, tìm kiếm, suy luận và
hành động mỗi bảy ngày một lần. Trước hết, dữ liệu cảm biến tạo ra giá trị trạng
thái được sắp thành 12 con số.
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Trong đó có lượng nước trong đất, lượng nitơ và chất hữu cơ trong đất, nhiệt độ
trung bình và cao nhất trong ngày, lượng mưa ngày và tốc độ gió, nồng độ carbon
dioxide trong không khí, cường độ ánh sáng thực sự dùng cho quang hợp, số ngày
sau gieo, cùng hai chỉ số căng thẳng thể hiện thiếu nước và chậm sinh trưởng bằng
một điểm số.

Thiết bị gọi là bộ chuyển đổi định dạng diễn giải những con số này thành câu người
đọc được, gắn thêm bản ghi quá khứ và kết quả tìm kiếm sẽ giải thích sau rồi trao
cho mô hình trí tuệ nhân tạo. Khi diễn giải 12 con số thành từng câu, rốt cuộc đó chỉ
là chuyển sang ngôn ngữ con người mức độ cây hiện tại khát đến đâu và đã lớn tốt
thế nào. Đây là quy trình biến một bảng đầy con số thành báo cáo ngắn mà con
người đọc là hiểu ngay.

Nông nghiệp có nhiều kiến thức chi tiết chỉ xuất hiện trong giáo trình, nên dù mô
hình ngôn ngữ lớn đến đâu cũng không thể thuộc hết mọi thứ. Thay vì ghi nhớ trọn
vẹn kiến thức này, AgriAgent dùng cách mỗi khi cần thì tìm đúng trang trong cuốn
sách dày và mở ra.

Để dùng phương thức tạo sinh tăng cường truy xuất, viết tắt tiếng Anh là RAG
(Retrieval-Augmented Generation), nhóm nghiên cứu dùng nhận dạng ký tự quang
học (OCR) biến 5,1 triệu ký tự trong giáo trình nông học và sổ tay kỹ thuật thành tài
liệu số, rồi chia 4,4 triệu ký tự hữu ích thành các mẩu nhỏ để sắp xếp lại. Mỗi mẩu
được gắn nhãn để biết lấy từ chương, mục nào.

Mô hình nhúng 768 chiều tên bge-large-zh, tức mô hình đổi câu thành vector số và
gom các câu có nghĩa gần nhau, tìm những mẩu có ý nghĩa phù hợp, rồi thêm phép
tìm kiếm xem từ có khớp nguyên dạng hay không để chọn năm tài liệu sát với tình
huống hiện tại và trao cho trí tuệ nhân tạo.

Trí tuệ nhân tạo có tài liệu trong tay không đưa đáp án ngay mà đi từng bước.
Trước hết nó phân biệt hiện tại là giai đoạn nảy mầm hay ra hoa, đậu quả, sau đó
xem thiếu nước hoặc sinh trưởng trì trệ hay không, rồi căn cứ phán đoán ấy để định
lệnh theo phương thức chuỗi suy nghĩ (Chain-of-Thought). Cách này giống con
người không chỉ nêu đáp án tính nhẩm mà viết từng dòng quá trình giải.

Kết luận thu được được sắp vào dữ liệu định dạng JSON gồm sáu giá trị: lượng
tưới, cường độ chiếu sáng bổ sung, có hay không thông gió và sưởi, lượng phân,
lượng carbon dioxide giải phóng. Lượng tưới được định trong khoảng 0 đến 30
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milimét mỗi giờ, chiếu sáng bổ sung từ 0 đến 200 phần trăm mức bình thường,
lượng phân từ 0 đến 50 kilôgam trên hecta.

Quy trình kiểm tra cuối gọi là bộ thực thi công cụ xem lại các con số có vượt phạm
vi an toàn hay không, cắt giá trị vượt giới hạn vào trong phạm vi, rồi mới gửi lệnh
đến động cơ DSSAT hoặc thiết bị nhà kính thật.

Chẳng hạn vào một sáng thứ Hai, giá trị cảm biến cho thấy lượng nước trong đất
thấp hơn bình thường và nhiệt độ cao nhất ban ngày cao hơn trung bình nhiều năm
3 độ. Chỉ số căng thẳng do thiếu nước cũng tăng gần tới tín hiệu nguy hiểm.
AgriAgent đọc tổ hợp này cùng sự thật rằng cây đang ở giai đoạn quả lớn và câu
trong cơ sở tri thức nói đất khô ở giai đoạn này dễ dẫn tới rối loạn sinh lý.

Kết luận hội tụ về hướng tăng lượng tưới hơn bình thường và giảm nhẹ ánh sáng
bổ sung giữa trưa để giảm gánh nặng cho lá. Phán đoán mà người trồng có thể
đưa ra bằng kinh nghiệm và trực giác được AgriAgent sắp xếp chỉ trong vài giây
dựa trên con số và tài liệu.

Thiết bị có thể hỏng bất kỳ lúc nào. Giả sử hệ thống tưới dừng, không thể cấp nước
cho đất. Con người sẽ hoảng hốt, nhưng AgriAgent dùng năng lực suy luận nguyên
nhân và kết quả để tìm đường khác. Nó điều chỉnh thông gió và sưởi để làm chậm
tốc độ thoát hơi nước từ lá, đồng thời tăng lượng carbon dioxide giải phóng nhằm
hỗ trợ quang hợp, qua đó bù một phần tổn hại do thiếu nước.

Phản ứng này giống đầu bếp thấy thiếu một nguyên liệu trong tủ lạnh rồi điều chỉnh
tỷ lệ các nguyên liệu còn lại để hoàn thành cùng món ăn. Trước khi con người chạy
đến sửa van, cây tránh được tình huống tồi tệ nhất nhờ điều chỉnh tạm thời này.

Muốn xác nhận năng lực phán đoán ấy thực sự đáng tin, phải thử trước bằng thời
tiết cực đoan. Nhóm nghiên cứu dựa trên 30 năm dữ liệu khí tượng từ năm 1994
đến năm 2023 để tạo thời tiết ảo ở ba mức bình thường, dao động và cực đoan,
chuẩn bị tổng cộng 90 kịch bản năm.

Kịch bản cực đoan gồm những tai họa kép như nóng khô kéo dài 20 ngày, mưa lớn
trên 80 milimét dồn trong năm ngày, hoặc đảo chiều đột ngột khi 20 ngày khô lập
tức được nối bằng 10 ngày mưa lớn. Sau khi cho AgriAgent trải qua các tình huống
này, họ quan sát cây có sống sót và chịu đựng tốt đến đâu. Những tổ hợp tồi tệ
nhất hiếm gặp trong nhà kính thật có thể được trải nghiệm lặp lại nhiều lần không
nguy hiểm trong màn hình.
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Khả năng phục hồi cao chỉ một cảnh tượng cụ thể. Trong kịch bản nóng và khô kéo
dài suốt 20 ngày, phương thức điều khiển chưa được huấn luyện đủ không thể dễ
dàng phục hồi sau khi chỉ số căng thẳng một lần bước vào vùng nguy hiểm, và cây
cứ thế héo đi.

Trái lại, AgriAgent tăng dần tưới và chiếu sáng bổ sung ở đầu giai đoạn thiếu nước
để giữ chỉ số căng thẳng ở mức thấp, rồi khi bước vào đoạn đảo chiều với mưa lớn,
nó nhanh chóng tăng thông gió để giảm thiệt hại do quá ẩm. Điều đó có nghĩa là
ngay trước thời tiết tồi tệ nhất, nó không buông tay mà tiếp tục chọn phương án tốt
hơn dù chỉ một chút theo từng khoảnh khắc.

Không chỉ trí tuệ nhân tạo xử lý ngôn ngữ như AgriAgent đi vào nhà kính. Mạng
nơ-ron nhân tạo (ANN, Artificial Neural Network) và máy vector hỗ trợ (SVM,
Support Vector Machine), được dùng từ trước đó lâu hơn, cũng đảm nhiệm đọc vi
khí hậu.

Cả hai đều là chương trình dựa trên thống kê tìm mẫu trong dữ liệu số, cùng xem
nhiệt độ, độ ẩm và cường độ tia tử ngoại trong nhà kính trên công cụ phân tích dữ
liệu Orange, rồi phân loại trạng thái hiện tại vào một trong ba ô thích hợp, dư thừa
hoặc thiếu hụt. Độ chính xác phân loại đạt 99,99 phần trăm. Trong 10.000 lần đánh
giá chỉ sai chừng một lần, mức giám sát này dày hơn nhiều so với việc con người
luôn nhìn bảng đồng hồ.

Nhiệt độ và độ ẩm lên xuống mạnh trong ngày và ảnh hưởng lẫn nhau nên khó dự
báo. Ngay khoảnh khắc nắng tạm bị mây che rồi chiếu lại, các con số trong nhà
kính cũng dao động li ti. Nhóm nghiên cứu trước hết áp dụng bộ lọc Kalman thích
ứng cho giá trị cảm biến ở nhiều vị trí để làm dịu nhiễu dao động này. Quy trình
giống chống rung khi chụp ảnh để giảm nhòe. Chỉ giá trị đã lọc nhiễu mới ngăn mô
hình dự báo phía sau học theo hướng sai.

Sau khi lọc nhiễu, phương pháp tối ưu sói xám (GWO, Grey Wolf Optimizer) được
dùng để điều chỉnh thiết lập chi tiết của mạng nơ-ron dự báo. Giống bầy sói xám từ
nhiều hướng dần vây con mồi, phương pháp lặp lại việc thu hẹp nhiều giá trị thiết
lập ứng viên để tìm tổ hợp phù hợp.

Khi thêm kỹ thuật chú ý (Attention) vào mạng LSTM (bộ nhớ dài-ngắn hạn, Long
Short-Term Memory) đã được điều chỉnh như vậy, mô hình chỉ chọn những thời
điểm thực sự quan trọng cho dự báo hiện tại trong bản ghi vài giờ qua và gán trọng
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số. Tổ hợp này dự báo cùng lúc nhiệt độ và độ ẩm nhà kính sẽ biến đổi ra sao trong
vài giờ tới.

Dự báo dù chính xác đến đâu cũng vô ích nếu không thể chuyển thành quyết định
bật tắt thiết bị sưởi thật. Điều khiển dự báo dựa trên dữ liệu, gọi tắt là DDPC
(Data-Driven Predictive Control), là cách biết trước trời sẽ lạnh và làm nóng nước
trước khi rét đến. Một thử nghiệm hiện trường được thực hiện tại nhà kính 300 mét
vuông ở Chuncheon, tỉnh Gangwon, với nồi hơi viên nén, bể tích nhiệt và thiết bị
sưởi ống ray, thu dữ liệu mỗi phút.

Mạng nơ-ron GRU (Gated Recurrent Unit), nhẹ hơn LSTM, lặp lại việc học 10.080
giá trị đo trong dữ liệu bảy ngày gần nhất rồi kiểm tra hiệu năng bằng dữ liệu một
ngày tiếp theo. Mô hình dự báo nhiệt độ trong nhà kính sẽ giảm từ một, hai giờ đến
ba giờ trước khi đợt rét đến, rồi vận hành trước nồi hơi và van nước nóng theo dự
báo.

Kết quả là hệ thống ngăn nhiệt độ xuống dưới mức tối thiểu cây có thể chịu, đồng
thời giảm sưởi không cần thiết và tiết kiệm nhiên liệu.

Sưởi và sản lượng thường là hai lực kéo theo hướng ngược nhau. Nếu tăng nhiệt
độ rộng rãi, cây lớn nhanh và kết nhiều quả hơn, nhưng nồi hơi cũng chạy không
nghỉ và bào mòn chi phí nhiên liệu. Ngược lại, giảm sưởi sẽ tiết kiệm nhiên liệu,
nhưng cây chịu lạnh có thể chậm lớn hoặc rụng nụ, cuối cùng thiệt hại về sản
lượng. Bản sao số không tính riêng hai mục tiêu này mà chồng chúng trên cùng một
màn hình để xem.

Chạy cùng kịch bản mùa đông với vài mức cường độ sưởi sẽ lộ ra nhiệt độ làm
tổng tổn thất nhiên liệu và tổn thất sản lượng nhỏ nhất. Việc DDPC dựa trên GRU ở
nhà kính Chuncheon chỉ chạy nồi hơi trong thời gian ngắn ngay trước rét để vừa đủ
giữ nhiệt độ tối thiểu, rốt cuộc cũng là kết quả của phép tính tìm lại giao điểm này
theo thời gian thực.

Năng lực của mô hình dự báo này được xác nhận bằng vài con số. Hệ số xác định,
ký hiệu là R bình phương, biểu thị bằng số từ 0 đến 1 mức dự báo chồng khớp với
giá trị thật, càng gần 1 càng khớp tốt. Các mô hình dự báo vi khí hậu lần này cho
giá trị từ 0,77 đến 0,93. Mô hình điều khiển sưởi dựa trên GRU tại nhà kính
Chuncheon cho sai số quanh 1,43 độ theo căn sai số bình phương trung bình, tức
RMSE.
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Chỉ lệch khoảng một vạch rưỡi trên nhiệt kế nên đủ chính xác để điều khiển sưởi.
Mô hình phân loại trạng thái nhà kính thành thích hợp, dư thừa và thiếu hụt ghi từ
0,988 đến 0,991 trên chỉ số AUC-ROC, nghĩa là hầu như không nhầm ba trạng thái
với nhau.

Năng lực của AgriAgent được tạo ra như vậy đã được thử trên nhiều cây trồng.
Trên bản sao số dựa trên DSSAT, nhóm nghiên cứu chọn năm cây khác nhau: ngô,
kê, củ cải đường, cà chua và cải thảo. Ngô đại diện cho cây có con đường quang
hợp sử dụng ánh nắng đặc biệt hiệu quả, kê là cây chịu hạn, củ cải đường là cây
lấy rễ, cà chua là cây lấy quả và cải thảo là cây lấy lá, bao quát các kiểu sinh trưởng
khác nhau.

Nhân 90 kịch bản khí tượng với ba mức cường độ tạo ra tổng cộng 450 mô phỏng
trọn chu kỳ sinh trưởng. Mô hình 7 tỷ tham số làm tăng rõ rệt trọng lượng khô sản
phẩm thu hoạch của ngô, kê và củ cải đường so với sinh trưởng tự nhiên không có
người can thiệp. Khi cảnh báo nhiệt độ thấp xuất hiện ở giai đoạn nảy mầm, mô
hình tự tăng cường độ can thiệp chiếu sáng bổ sung lên 120 phần trăm để giảm hại
lạnh.

Xu hướng hiệu năng điều khiển tăng tuần tự khi số tham số tăng từ 1,5 tỷ lên 3 tỷ
rồi 7 tỷ cũng được xác nhận.

Chẳng hạn khi nhìn vào một mô phỏng ngô, tác nhân đếm số ngày từ ngày gieo để
trước hết ước lượng hiện tại là giai đoạn cây con nhú lên hay giai đoạn trổ bông.
Cùng nhiệt độ thấp nhưng tác động lên cây khác nhau giữa ngày thứ mười sau gieo
và lúc hạt trên bông đang phát triển mạnh, nên nếu xác định sai giai đoạn sinh
trưởng, dự báo nhiệt độ chính xác đến đâu cũng dẫn tới xử lý sai.

Trong thử nghiệm thực tế, thời điểm tác nhân tăng chiếu sáng bổ sung trước cảnh
báo lạnh cũng chỉ khả thi vì phán đoán giai đoạn sinh trưởng đã được xác lập
trước. Nó không chỉ đếm ngày mà còn đọc ý nghĩa của ngày ấy trong cơ thể cây.

Bản sao số không chỉ nằm trong phòng thí nghiệm mà đã được áp dụng ở trang trại
thương mại thật. Tại Sandi Buana Farm ở Indonesia, 15.492 mẫu được thu từ cảm
biến độ phân giải cao đo nhiệt độ, độ ẩm, EC và độ axit trong lúc trồng xà lách thủy
canh. EC là giá trị đo lượng thành phần phân hòa tan trong nước qua mức độ dẫn
điện, còn độ axit chỉ nước chua hay kiềm đến đâu.

Sau khi đưa dữ liệu này vào thuật toán dự báo máy học để vận hành hệ thống tự
động khớp sản lượng xà lách với các biến môi trường canh tác, lượng nước và



Trí tuệ nhân tạo trong nông nghiệp làm vườn

80

nồng độ phân thích hợp được duy trì mà không cần con người chỉnh từng việc.
Trang trại này cho thấy có thể xây dựng hệ thống phán đoán chỉ bằng con số tích
lũy tại hiện trường mà không cần một mô phỏng phòng thí nghiệm nào.

Tác nhân mô hình ngôn ngữ hoạt động trên bản sao số và mô hình dự báo dựa trên
thống kê đã dùng trong nhà kính lâu hơn nhiều không cạnh tranh mà gần với đồng
nghiệp có vai trò khác nhau. Tác nhân đọc cùng lúc giai đoạn sinh trưởng và nhiều
biến số để cân bằng tưới, bón phân, chiếu sáng bổ sung trong bức tranh lớn, còn
các mô hình ANN, SVM và họ LSTM đảm nhiệm nắm bắt nhiệt độ, độ ẩm thay đổi
theo từng phút, từng giây mà không bỏ sót.

Trên thực địa, hai tầng thường vận hành chồng lên nhau, nên phân công theo kiểu
tác nhân đưa ra quyết định lớn còn mô hình thống kê tinh chỉnh nó theo từng giây
dần trở nên tự nhiên. Nếu một bên quyết định có mở cửa mái hay không, bên kia
theo dõi từng giây xem nhiệt độ có đi khác dự kiến sau khi cửa mở hay không.

Chỉ có một trong hai tầng thì hoặc đúng bức tranh lớn nhưng bỏ lỡ dao động tức
thời, hoặc bắt được khoảnh khắc mà không đọc được dòng chảy cả mùa, tạo thành
phán đoán chỉ hoàn thiện một nửa.

Mở rộng tác nhân đã được kiểm chứng trong một nhà kính ra mười, một trăm nhà
không đơn giản như phép tính số học. Hướng, vật liệu và bóng của công trình xung
quanh khác nhau giữa các nhà kính, nên cùng một lệnh tạo ra kết quả khác. Vì vậy,
khi đưa tác nhân vào nhà kính mới, người ta thường đặt giai đoạn thích ứng trong
vài tuần đầu để học riêng thói quen của nhà kính đó.

Cơ sở tri thức và thói quen phán đoán tích lũy ở nhà kính cũ được dùng làm nền,
nhưng được điều chỉnh dần khi số liệu hiện trường mới tích lũy.

Xu hướng này không dừng ở vài thử nghiệm cục bộ. Nghiên cứu gần đây đề xuất
cấu trúc đặt bản sao số làm trình mô phỏng trực tuyến, nối với tác nhân mô hình
ngôn ngữ lớn thành một vòng kín và kiểm tra theo thời gian thực lệnh có an toàn
hay không trước khi gửi đến thiết bị thật. Kết quả cho thấy mô hình ngôn ngữ có thể
thực hiện vai trò cả trong vòng lặp đưa ra phán đoán đúng nhịp thời gian.

Cũng đã có trường hợp triển khai nhà kính thông minh kết hợp mạng truyền thông
gồm cảm biến và cơ cấu chấp hành không dây với phần mềm bản sao, giám sát từ
xa và tự động điều khiển vi khí hậu, tưới, đồng thời phát hiện trước khả năng phát
bệnh. Người trồng có thể kiểm tra trạng thái hiện tại mà không bước qua ngưỡng
nhà kính, thử trước một biện pháp trên màn hình rồi mới áp dụng thật.
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Năm 2026, phương thức quản lý nhà kính thích ứng dựa trên dữ liệu, nối mô hình
sinh trưởng cây với điều khiển khí hậu tự chủ, cũng được đề xuất, cho thấy bản sao
số đang chuyển từ mô hình để trình diễn sang công cụ kiêm cả phán đoán và thực
thi.

Màn hình người trồng thực sự đối diện là một bảng đồng hồ có màu. Mười hai giá
trị trạng thái và sáu lệnh điều khiển hiện cạnh nhau dưới dạng đồ thị và cột, kèm
một, hai câu tóm tắt lý do trí tuệ nhân tạo đưa ra lệnh. Người trồng đọc câu này rồi
có thể giữ nguyên, hoặc nếu không vừa ý thì sửa số bằng tay và trả lại.

Nguyên tắc phán đoán của tác nhân chỉ là bản nháp cho đến khi con người ký duyệt
cuối cùng được phản ánh nguyên vẹn trong thiết kế màn hình.

Trước khi có hệ thống này, mỗi sáng sớm người trồng phải cầm đèn pin đi quanh
nhà kính và kiểm tra từng nhiệt kế. Vào đêm có cảnh báo rét đậm, việc thức dậy
sau mỗi hai, ba giờ để kiểm tra nồi hơi cũng không hiếm. Khi bản sao số và tác
nhân nhận thay công việc lặp lại này, một ngày của người trồng chuyển thành kiểu
chỉ bị gọi ra trước màn hình khi có vấn đề.

Nếu suốt đêm yên ổn, buổi sáng đến mà không có một thông báo; nếu điều gì lệch,
điện thoại reo đúng khoảnh khắc đó. Tuần tra bằng tay đã biến mất, nhưng phép
tính đang làm thay công việc ấy.

Điều đó không có nghĩa công nghệ đã hoàn thiện. Khi chuyển nguyên phương pháp
điều khiển đã kiểm chứng trong bản sao số dựa trên DSSAT sang nhà kính thật,
phép tính bắt đầu lệch khỏi hiện thực. Thời gian từ lúc cơ cấu chấp hành nhận lệnh
đến lúc chuyển động, độ lệch của giá trị cảm biến dùng lâu ngày, chênh nhiệt giữa
góc và trung tâm nhà kính, cùng cú sốc bên ngoài không dự báo đều tạo khe giữa
phép tính trên màn hình và kết quả thật.

Các nhà nghiên cứu gọi khe này là khoảng cách mô phỏng-thực tế và tìm cách lấp
bằng huấn luyện cho trải nghiệm trước tình huống khắc nghiệt hơn trong bản sao,
cùng phương thức tiếp tục học sau khi triển khai tại hiện trường. Phương pháp tinh
chỉnh LoRA chỉ xoay nhẹ vài núm để thích ứng với hiện trường mới thay vì huấn
luyện lại toàn bộ mô hình lớn, nên được coi là công cụ phù hợp cho học liên tục
như vậy.

Công nghệ dù tinh vi đến đâu cũng chỉ là vật trang trí trong góc nhà kính nếu không
có người vận hành. Chấp nhận nguyên phán đoán của AgriAgent hay dựa vào kinh
nghiệm lâu năm để sửa số bằng tay, cuối cùng do người trồng quyết định. Niềm tin
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này không hình thành trong một ngày, mà chỉ dày lên sau khi tác nhân tiếp tục phán
đoán qua vài vụ không mắc sai lầm lớn.

Người trồng đã vài lần chứng kiến bản sao trên màn hình đi khác nhà kính thật sẽ
không tin nguyên xi dù sau đó dự báo có chính xác đến đâu.

Muốn chạy mô hình 7 tỷ tham số cần máy chủ tính toán đồ họa đắt tiền và mạng
truyền thông không gián đoạn. Điều kiện này là ngưỡng cản với nông hộ không
nhiều vốn, đồng thời gây tác dụng phụ là phán đoán chậm mỗi lần dữ liệu truyền đi.

Để giải quyết, các nhà nghiên cứu dùng cùng kỹ thuật lượng tử hóa (INT8), biểu
diễn mỗi con số trong mô hình bằng ít bit hơn để lưu trữ, và kỹ thuật chưng cất tri
thức (Knowledge Distillation), chuyển cách phán đoán mô hình lớn đã tìm ra để dạy
mô hình nhỏ. Giống một đàn anh giỏi tổng hợp bí quyết trao cho đàn em, thói quen
phán đoán của mô hình 7 tỷ được cấy sang mô hình nhỏ 1,5 tỷ hoặc 3 tỷ để chạy cả
trên thiết bị rẻ tại nhà kính.

Mô hình được thu nhỏ như vậy có thể hoàn tất phán đoán trên máy tính nhỏ cạnh
nhà kính mà không gửi dữ liệu lên đám mây. Chỉ khi tác nhân chạy được cả trong
nhà kính của một nông hộ nhỏ, công nghệ mới không bị giữ làm công cụ của vài
trang trại lớn.

Mục tiêu tăng sản lượng, tiết kiệm năng lượng, giảm nước và phát thải carbon
thường xung đột với nhau. Bật chiếu sáng bổ sung mạnh làm sản lượng tăng
nhưng tiền điện cũng lên. Công việc thiết kế phép tính phần thưởng nhiều lớp đang
tiếp diễn để tác nhân không thiên vị một phía giữa các mục tiêu. Người trồng còn
phải thấy ngay trên màn hình căn cứ vì sao trí tuệ nhân tạo quyết định mở cửa vào
thời điểm này.

Nếu quá trình phán đoán bị giấu như hộp đen, mô hình dù chính xác cũng khó được
tin cậy giao việc tại hiện trường. Muốn bản sao số và điều khiển thông minh rời
phòng thí nghiệm để trở thành công cụ trong nhà kính bình thường, cần thêm
nghiên cứu nâng cao tính giải thích được.

Nguồn và tài liệu tham khảo
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Chương 4

Nông nghiệp chính xác dựa trên dữ liệu
và hỗ trợ ra quyết định
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4.1

Tối ưu hóa tưới thông minh và cung cấp phân bón

Trong hệ thống tưới thông minh, chủ thể mở van không phải con người mà là cảm
biến cắm trong đất và mô hình dự báo chạy trên máy chủ đám mây. Hệ thống tính
đất khô đến đâu, nhiệt độ ban ngày tăng bao nhiêu và xác suất ngày mai mưa là
mấy phần trăm để định thời điểm cùng lượng nước tưới.

Trong thử nghiệm hiện trường tại Nebraska, Hoa Kỳ, ruộng ngô dùng công cụ lập
lịch tưới này tiết kiệm từ 29 đến 43 phần trăm nước, ruộng đậu tương tiết kiệm từ
10 đến 37 phần trăm, trong khi sản lượng của cả hai gần tương đương cách cũ.

Trong nông nghiệp truyền thống, tưới và bón bao nhiêu, khi nào phụ thuộc vào cảm
giác đầu ngón tay của người trồng và lịch cố định. Sáu giờ sáng thì mở nước, mỗi
tháng một lần trộn phân, chẳng hạn. Vấn đề là đất và trời không vận động theo lịch.
Có ngày nước lại được đổ lên đất đã ướt khiến rễ mất chỗ thở, có ngày đất khô
cong bị bỏ mặc khiến cây héo. Nước thừa chảy sâu xuống đất, cuốn đất đi, còn nitơ
và phosphor hòa tan theo dòng vào sông.

Khi hạn và mưa lớn thay nhau khốc liệt hơn do biến đổi khí hậu, tưới và bón dựa
vào cảm giác cùng lịch biểu ngày càng dẫn tới tổn thất lớn.

Công nghệ giảm tổn thất này là tối ưu hóa thông minh việc cung cấp nước tưới và
phân bón. Đây là hệ thống gộp cảm biến độ ẩm đất, thiết bị khí tượng, Internet vạn
vật (IoT, mạng nối nhiều thiết bị qua Internet để trao đổi thông tin) và mô hình dự
báo máy học.

Công việc của hệ thống nối tiếp từ đo dòng nước trao đổi giữa đất, không khí và
cây từ nhiều góc độ, tính nhu cầu nước và dinh dưỡng thay đổi theo từng giai đoạn
sinh trưởng, đưa dữ liệu cảm biến cùng dự báo thời tiết vào mô hình để dự báo nhu
cầu vài ngày tới, rồi máy chủ đám mây nhận dự báo và thực sự vận hành van, bơm.

Phân tích gộp tại đông bắc Trung Quốc cho thấy dùng tưới nhỏ giọt kết hợp bón
phân qua nước thay tưới và bón thông lệ làm tăng đồng thời sản lượng, năng suất
nước và hiệu suất sử dụng nitơ (Li et al., 2021). Kết quả có thể được đọc là đặt
đúng lượng nước trước rễ tốt hơn phun khắp ruộng.
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Thử nghiệm Nebraska này so sánh song song cách người trồng vẫn làm với công
cụ lập lịch tưới thương mại. Cùng sản lượng nhưng dùng ít nước hơn nhiều. Cũng
có báo cáo tiết kiệm nước tới 87,97 phần trăm bằng lịch tưới trí tuệ nhân tạo, liên
tục xem cảm biến theo từng giai đoạn và thay đổi quyết định ngay lúc đó. Tuy
nhiên, đây là mức trần trong cây và điều kiện nhất định, khó coi là áp dụng nguyên
vẹn cho mọi trang trại.

Các nhà khoa học gọi quan hệ trao đổi nước giữa đất, trời và cây là liên tục
đất-thực vật-khí quyển (Soil-Plant-Atmosphere Continuum, SPAC). Nước liên tục
chảy từ đất vào rễ, từ rễ lên thân lá rồi từ lá trở lại không khí. Tốc độ dòng này
không chỉ do lượng nước trong đất quyết định. Nhiệt độ cao, gió mạnh và nắng gắt
làm nước thoát nhanh khỏi lá, rễ vì thế hút nước từ đất nhanh hơn.

Tổng nước bốc hơi khỏi đất và thoát từ lá gọi là lượng bốc thoát hơi
(Evapotranspiration, ET), còn hệ thống tưới liên tục đo nhiệt độ, độ ẩm, bức xạ, tốc
độ gió và lượng mưa để ước tính nó. Cảm biến độ ẩm điện dung hoặc điện trở
được chôn ở nhiều độ sâu để xem cả nước ở lớp mặt và độ sâu rễ thực sự vươn
tới. Hệ thống chồng các lớp dữ liệu này để vẽ lượng nước còn trong ruộng.

Cây không cần cùng lượng nước và phân từ lúc sinh ra đến khi chết. Giai đoạn hạt
nảy mầm chỉ cần ít nước, nhưng nhu cầu tăng dốc ở giai đoạn sinh trưởng dinh
dưỡng mạnh. Thiếu nước lúc ra hoa làm hoa rụng, còn chỉ thiếu một chút ở giai
đoạn quả lớn cũng làm quả nhỏ hoặc nứt. Có cây càng gần chín càng phải giảm
nước mới tăng độ đường.

Các nhà nghiên cứu biểu thị thay đổi này bằng chỉ số phát dục (Development
Volume Index, DVI, chỉ số thể hiện mức cây lớn bằng một số). Mức sinh trưởng
hiện tại được biểu thị từ 0 đến 1 và so với ngưỡng căng thẳng nước đặt theo giai
đoạn. Thành phần phân như nitơ, phosphor và kali cũng được tính để cấp với nồng
độ, lượng khác nhau theo từng giai đoạn. Cách này khác tận gốc với dùng một lịch
cho cùng lượng suốt năm.

Con người khó tính tay từng dữ liệu vật lý và sinh trưởng. Khi biến số tăng lên
mười, hai mươi, khó biết biến nào quyết định tình huống hiện tại. Vài năm gần đây,
mô hình máy học bắt đầu đảm nhiệm phép tính này ở nhà kính và đồng ruộng.
Nhận số từ cảm biến cùng dự báo khí tượng làm đầu vào, mô hình tự quyết định có
tưới ngay hay không và nếu có thì bao nhiêu lít. Chọn mô hình nào tùy cây, quy mô
trang trại và loại dữ liệu đã thu trong bao lâu.
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Random Forest là một mô hình được dùng rộng rãi. Đúng như tên gọi, nó trồng
nhiều cây quyết định thành rừng rồi bỏ phiếu các phán đoán của từng cây để lấy đa
số. Ngay khi nhập các biến đan xen như độ ẩm đất, nhiệt độ, độ ẩm không khí,
lượng mưa, loại đất và cây trồng, mô hình vẫn cho kết quả ổn định.

Nhóm nghiên cứu Ấn Độ thử đặt mô hình lên nền tảng web; khi người dùng nhập
trạng thái ruộng, nó trả lời có cần tưới bằng có hoặc không, rồi nếu cần còn ước
tính lượng cụ thể khoảng 25 lít (Ajay Kumar et al., 2026).

Tại Indonesia, người ta gắn vi điều khiển NodeMCU, cảm biến nhiệt độ và mô-đun
đồng hồ thời gian thực trong vườn trồng cải bẹ, xà lách, thu 1.200 bản ghi rồi dùng
cùng thuật toán Random Forest để tự động đóng mở van tưới (Pradasari et al.,
2026). Khả năng chống quá khớp, tức chỉ khớp dữ liệu huấn luyện nhưng lệch
ngoài đồng, dường như là lý do mô hình thường được chọn tại hiện trường.

Mô hình cây quyết định (Decision Tree) có thế mạnh khi định lượng phân.
EcoGrow, nền tảng đám mây xây từ hướng dẫn thông lệ của Viện Nghiên cứu và
Phát triển Làm vườn (HORDI) thuộc Bộ Nông nghiệp Sri Lanka, là một ví dụ. Nhập
cây, vùng trồng, tính chất đất, khoảng tưới, vùng khí hậu và thời điểm bón, hệ thống
cho biết cần trộn bao nhiêu kilôgam trên hecta của ba loại urê (Urea),
superphosphate ba (TSP) và kali chloride (MOP).

Học từ 1.535 bản ghi của 32 cây rau làm vườn cho độ chính xác 97,39 phần trăm,
nhờ đó mô hình được chọn để triển khai thật. EcoGrow còn gộp trên một màn hình
chức năng tìm cửa hàng phân gần nhất và chatbot trí tuệ nhân tạo, tức chương
trình tự trả lời như trò chuyện, khi hỏi cách bón. Nông dân chỉ cần trộn theo tỷ lệ
màn hình chỉ, không phải tự lục bảng số.

Cũng có cách dùng cùng hồi quy tuyến tính (Linear Regression) và mạng nơ-ron
sâu (DNN, viết tắt của Deep Neural Network, mạng nhân tạo xếp nhiều lớp để học
mẫu phức tạp). Hồi quy tuyến tính vẽ mức giảm độ ẩm đất theo thời gian gần như
một đường thẳng có độ dốc. Mạng nơ-ron sâu thêm vào một bức ảnh.

Phán đoán của mạng nơ-ron tích chập (CNN, Convolutional Neural Network), phân
ảnh đất thành đất phù sa, đất đen, đất sét, đất đỏ, được gộp với dữ liệu khí tượng
và nồng độ nitơ, phosphor, kali để đưa đơn phân. Khả năng phân biệt diện mạo đất
bằng mắt và tính dữ liệu số được hợp nhất trong một mô hình.

Học tăng cường (Reinforcement Learning) được dùng cho trồng lúa. Đây là cách
học liên tục quan sát phần thưởng sau hành động và tự tìm hành động tốt hơn qua



Trí tuệ nhân tạo trong nông nghiệp làm vườn

90

thử-sai. Nhận dự báo thời tiết, mô hình tự học thời điểm cấp nước có lợi theo quá
trình quyết định Markov (Markov Decision Process, khuôn khổ toán học quyết định
hành động kế tiếp chỉ từ trạng thái hiện tại).

Mô hình kết hợp theo dõi chỉ số phát dục với tưới khô ướt xen kẽ (Alternate Wetting
and Drying, AWD, phương pháp lặp việc cho ngập ruộng rồi để khô đến lộ đất), để
ở giai đoạn nhạy cảm với nước như khi lúa trổ chỉ cấp đúng lượng cần mà vẫn tiết
kiệm (Chen et al., 2021). Khác cách luôn giữ nước của lúa thông lệ, kết quả cho
thấy lặp khô và ngập chính xác lại có lợi hơn cho lúa.

Quy trình các mô hình vận hành ngoài ruộng giống nhau. Giá trị thiếu trong dữ liệu
cảm biến được lấp, con số được chuẩn hóa về 0 đến 1, còn giá trị chữ như cây
hoặc loại đất được đổi thành số. Dữ liệu đã xử lý được dùng huấn luyện mô hình
trước bên ngoài máy chủ, rồi chỉ mô hình đã học được đưa lên đám mây. Nút cảm
biến hiện trường gửi giá trị mới lên máy chủ theo chu kỳ 1 đến 15 phút, máy chủ
nhận là chạy suy luận để quyết định tưới, bón.

Kết quả qua cổng IoT vận hành công tắc rơ-le, còn lượng nước thực chảy được đo
lại bằng lưu lượng kế xung (đồng hồ đếm một tín hiệu điện ngắn mỗi lần nước đi
qua) và ghi vào cơ sở dữ liệu. Vòng tuần hoàn dự báo, thực thi rồi đo lại kết quả
phải chạy không đứt mới thành hệ tưới thông minh.

Nhìn từng cảm biến chôn tại hiện trường sẽ thấy phán đoán bắt đầu ở đâu. Trong
đất, nhiều cảm biến độ ẩm điện dung hoặc điện trở, như FC-28 và YL-69, được
chôn theo độ sâu. Nước ở mặt và ở độ sâu rễ khô với tốc độ khác nhau, nên chỉ đo
một chỗ dễ bỏ lỡ thực tế. Cảm biến nhiệt ẩm DS18B20 cùng mô-đun đồng hồ thời
gian thực DS3231 được thêm vào để ghi cả đất bao nhiêu độ vào giờ, phút nào.

Trang trại trồng dung dịch dinh dưỡng, tức thủy canh hòa phân vào nước và cấp
thẳng cho rễ không dùng đất, cần loại cảm biến khác. Cảm biến độ dẫn điện
(Electrical Conductivity, EC) đo tổng muối phân hòa trong nước, cảm biến nồng độ
ion hydro (pH) đo tính axit hoặc kiềm, cảm biến nồng độ nitơ-phosphor-kali và cảm
biến tổng chất rắn hòa tan (Total Dissolved Solids, TDS) vận hành thành một bộ.

EC quá cao gây đảo ngược thẩm thấu, kéo nước trong tế bào rễ ra ngoài và gây hại
như rễ bị khô, còn quá thấp thì thiếu dinh dưỡng. Độ axit lệch khỏi khoảng hẹp
riêng của mỗi cây cũng chặn chính đường rễ hấp thụ dinh dưỡng. Chương trình
điều khiển tại nơi trồng dung dịch tính cần thêm bao nhiêu phân mẹ và dung dịch
axit vào bể theo EC, pH, rồi tự chạy bơm sửa ngay khi giá trị lệch phạm vi.
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Chỉ cảm biến trong ruộng là chưa đủ. Hệ thống kéo về cùng lúc cơ sở khí tượng
quá khứ hơn 40 năm, khảo sát đất, thông tin hơn 30.000 giống cây và dự báo 7
ngày. Nhiệt độ, xác suất mưa được nhận theo thời gian thực từ WeatherAPI, NASA
POWER của Cơ quan Hàng không và Vũ trụ Hoa Kỳ, FAO CLIMWAT của Tổ chức
Lương thực và Nông nghiệp Liên Hợp Quốc, nên nếu dự báo mai mưa thì lượng
tưới đêm nay được giảm trước.

Trên trời, máy bay không người lái mang camera đa phổ và thiết bị quang phổ khả
kiến-cận hồng ngoại (Vis-NIR) bay thấp trên ruộng, chụp màu và phản xạ của lá.
Bởi lá vẫn bình thường với mắt người đã thay đổi trước mức phản xạ ở bước sóng
nhất định khi bắt đầu thiếu nitơ, kali hoặc magiê.

Phân tích phản xạ bằng Hệ thống tích hợp chẩn đoán và khuyến nghị (Diagnosis
and Recommendation Integrated System, DRIS) giúp tìm chất thiếu trước khi có
triệu chứng thấy được. Thử nghiệm nối dữ liệu máy bay với mô hình bón phân qua
nước ở vườn táo đã phát hiện trước thiếu nitơ từ trên trời mà không hái lá gửi
phòng thí nghiệm (Sun et al., 2023).

Đường con số từ ruộng tới máy chủ cũng nhiều lớp. Vi điều khiển rẻ như ESP32,
NodeMCU ESP8266, Arduino và PIC đặt tại nút hiện trường để đọc cảm biến. Giá
trị lên đám mây qua Wi-Fi, bus có dây RS485 phổ biến trong công nghiệp, LPWAN
phủ vùng rộng với ít điện, mô-đun di động thế hệ 4 và giao thức MQTT trao đổi tin
ngắn bằng ít điện.

Phía máy chủ có cơ sở dữ liệu thời gian thực Firebase hoặc backend như FastAPI,
Flask, còn mã máy học viết bằng thư viện Scikit-learn, Pandas và NumPy chạy trên
đó. Người trồng không cần biết quá trình này. Họ chỉ cần nhìn bảng điều khiển trên
web hoặc điện thoại. Một nền tảng ở Maharashtra, Ấn Độ, hiển thị bằng ba ngôn
ngữ Marathi, Hindi và Anh, giúp lời khuyên tưới, bón tới cả nông hộ khó đọc tiếng
Anh (Shriwas et al., 2026).

Phán đoán đến đám mây phải trở xuống ruộng mới tạo hiệu quả thật. Khi máy chủ
quyết định tưới, tín hiệu qua cổng IoT đến rơ-le số ở đồng, rơ-le bật tắt bơm và
đóng mở van theo khu. Vòi phun biến thiên đổi được độ lớn dòng nước cho phép
cùng một ống cấp lượng khác nhau theo khu. Vòi nước từng được tay người xoay
nay do tín hiệu điện đóng mở. Tín hiệu bắt đầu từ cảm biến trong đất, đi một vòng
đám mây rồi trở lại đất mỗi lần.
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Cũng có trường hợp thêm camera. Hệ tưới tự thích ứng nối đầu cuối cảm biến
ESP32, cảm biến ảnh ESP32-CAM và máy chủ FastAPI không chỉ đo nhiệt độ, độ
ẩm, nước đất mà còn xem cây bằng camera (Ramya et al., 2026). Sau khi tưới bắt
đầu, lưu lượng kế xung thực sự đếm thể tích nước qua ống rồi trả số về máy chủ.
Đây là cấu trúc hoàn thành điều khiển vòng kín (Closed-loop), không kết thúc ở ra
lệnh mà xác nhận lệnh đã được thực hiện đến đâu.

Quy trình giống lắp linh kiện theo hướng dẫn rồi dùng tay kiểm tra lần cuối vít đã
siết thật chưa.

Tại Nhật Bản, hãng máy nông nghiệp Kubota đã thương mại hóa hệ thống với tên
ZeroAgri. Dữ liệu cảm biến đất trong nhà kính và dự báo được gửi lên đám mây,
máy chủ tính rồi tự cấp lượng tưới, bón tối ưu. Vườn cây có múi phủ màng dùng
cùng công nghệ trực quan hóa nước đất theo hướng ngược lại. Mục đích không
phải tiết kiệm nước mà cố ý để đất khô vừa phải, gây căng thẳng nhẹ cho cây và
nâng độ đường quả.

Công nghệ tưới nhiều hơn và ít hơn chạy trên cùng cảm biến, cùng đám mây cho
hai mục tiêu khác nhau.

Hệ thống có hoạt động đúng được kiểm tra bằng vài số. Mô hình phân loại đoán
nhu cầu tưới hoặc loại phân được chấm bằng độ chính xác, độ chuẩn xác, độ thu
hồi; 97,39 phần trăm của EcoGrow là ví dụ về độ chính xác. Mô hình dự báo số liên
tục như nước đất dùng sai số tuyệt đối trung bình (MAE) và căn sai số bình phương
trung bình (RMSE) để đo chênh giữa thật với dự báo.

Các số này tốt đến đâu cũng phải đo lại bằng thước khác xem có thực sự giúp nông
nghiệp. Đó là hiệu quả sử dụng nước (Water Use Efficiency, WUE), chỉ lượng cây
tạo được bằng 1 mét khối nước, và hiệu quả sử dụng nitơ (Nitrogen Use Efficiency,
NUE), chỉ cây tăng sinh khối bao nhiêu bằng 1 kilôgam phân nitơ. Lượng nước,
phân thực sự tiết kiệm gần với thước đo giá trị công nghệ hơn độ chính xác mô
hình.

Cách chỉ cấp lượng định sẵn ngay trước rễ gọi là bón phân qua nước (Fertigation,
hòa phân vào nước tưới và đưa tới rễ). Từ này gộp tưới nước với bón phân. Khác
cách rải phân khắp đất rồi tưới, fertigation chỉ đưa nước hòa phân qua ống nhỏ giọt
tới vùng hẹp nơi rễ thực sự vươn. Thử nghiệm dâu tây không đất ở Italy cho thấy
quản lý fertigation dựa trên cảm biến nâng cả sử dụng tài nguyên và trạng thái cây
(Bonelli et al., 2024).
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Thử nghiệm đồng ruộng đông bắc Trung Quốc cũng báo cáo hiệu quả dùng dinh
dưỡng và nước cùng tăng khi kết hợp nhỏ giọt với bón (Fan et al., 2020). Tưới cả
ruộng làm phân tản rộng, còn nitơ rò sâu nơi rễ không chạm tới trở thành tổn thất.
Cấp chính xác trong vùng hẹp chặn tổn thất từ nguồn.

Nỗ lực biết trạng thái dinh dưỡng mà không hái lá không dừng ở ảnh máy bay.
Trong thử nghiệm trồng cà chua tiết kiệm nước trong cơ sở bảo vệ, tức nhà màng
hoặc nhà kính có mái, thiết bị chụp siêu phổ dùng cả khả kiến và cận hồng ngoại đã
được thử để ước tính không phá hủy hàm lượng nitơ lá (Hu et al., 2025). Quan sát
cùng cách tưới tiết kiệm và nitơ lá giúp phát hiện sớm thời điểm thiếu nước chồng
thiếu dinh dưỡng.

Cách cũ hái lá đưa máy phân tích mất thời gian, trong lúc đó cây đã sang giai đoạn
khác. Nếu chỉ chiếu camera lên lá đã ước tính được nitơ, quyết định tưới, bón có
thể đưa ngay thay vì chậm một, hai ngày.

Cũng có xu hướng cho nông hộ nhỏ khó trang bị máy chủ đắt tiền. Nghiên cứu
đang hệ thống hóa việc đưa trí tuệ nhân tạo biên giá rẻ, công suất thấp và TinyML
(mô hình được làm nhẹ để chạy cả trên vi điều khiển rất nhỏ) vào trang trại thiếu
nguồn lực. Thay vì mỗi lần gửi dữ liệu lên đám mây rồi nhận đáp án, phán đoán
được hoàn tất ngay trong thiết bị nhỏ ngoài đồng.

Trí tuệ nhân tạo khép kín tại chỗ càng hữu ích ở vùng xa dễ mất mạng hoặc nông
hộ chịu gánh cước Internet. Nghiên cứu hệ tưới thông minh kết hợp IoT với máy
học liên tục xác nhận có thể tự động tưới chỉ bằng cảm biến và vi điều khiển rẻ
(Kathilkar et al., 2026). Giá thiết bị đã giảm nhiều, bài toán còn lại gần với tăng số
người biết dùng nó.

Cảm biến chôn lâu ngoài đồng dao động hiệu năng theo thời gian. Đất bón thường
xuyên càng tăng muối, còn hơi ẩm và màng vi sinh bám mặt làm độ nhạy cảm biến
nước và EC dần giảm. Đó là trôi (Drift, giá trị đo dần lệch chuẩn ban đầu theo thời
gian), khiến giá trị chính xác lúc lắp trở nên thấp hoặc cao hơn thực tế sau vài
tháng. Nếu nhiều tuần không nhận ra trôi, hệ thống có thể tiếp tục ra lệnh thêm
nước vào đất đã đủ ướt.

Để ngăn nó, nghiên cứu đang phát triển cảm biến ảo tự hiệu chỉnh bằng phần mềm
và cảm biến vật liệu nano chống ăn mòn. Nỗ lực này giống thay kính càng ngâm lâu
càng mờ bằng vật liệu không mờ ngay từ đầu, thay vì định kỳ lau.
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Diện tích một cảm biến đại diện hẹp hơn tưởng tượng. Trên cánh đồng hoặc nhà
kính lớn, tính đất, độ dốc và mức tán lá khác theo khu, nên cùng lúc chỗ ướt, chỗ
khô. Chỉ tin cảm biến một điểm rồi tưới cùng lượng cho cả ruộng làm chỗ đã ướt
càng ướt, chỗ khô vẫn khô. Trong cùng nhà kính, hàng gần cửa và hàng sâu bên
trong nhận nắng, gió khác nhau, nên không thể yên tâm với một cảm biến chỉ vì
cùng một nhà.

Vì vậy, công nghệ hợp nhất đa quy mô, kết hợp thời gian thực ảnh đa phổ từ máy
bay và nội suy không gian với dữ liệu cảm biến mặt đất, được coi là bài toán tiếp
theo.

Giá thiết bị giảm không tự làm việc đưa vào dễ dàng. Linh kiện như ESP32 đã rẻ
nhiều, nhưng nối chúng và điều chỉnh lại mô hình cho trang trại vẫn tốn công. Gánh
học màn hình và con số hoàn toàn khác cách làm nông cũ trở thành bức tường cản
triển khai thật. Để hạ tường này, các thử nghiệm thêm cùng màn hình di động trực
quan, chatbot trí tuệ nhân tạo và hướng dẫn thoại đa ngôn ngữ tiếp tục được tiến
hành.

Chi phí làm quen với máy vẫn lớn hơn nhiều giá mua máy.

Mô hình chỉ học dữ liệu thu sẵn dao động trước tình huống chưa từng gặp. Nắng
nóng chưa có trong nhiều năm hoặc hạn bất ngờ có thể khiến mô hình đóng cứng
theo quá khứ đưa đáp án sai. Để bổ sung, phương thức học thích ứng trực tuyến,
liên tục hấp thụ dữ liệu hiện trường và tự cập nhật, đang được nghiên cứu.

Kết hợp thêm mô hình sinh động học như DSSAT hoặc AquaCrop, mô phỏng trọn
phản ứng sinh lý cây, cho phép tối ưu đa mục tiêu, đồng thời tiết kiệm nước và bảo
vệ sản lượng. Cảm biến và trí tuệ nhân tạo dù tinh vi, đối thủ vẫn là thời tiết mỗi lần
đến với một gương mặt khác.

Phép tính thỏa nhiều mục tiêu không dừng ở lý thuyết mà được kiểm chứng trước
trên ô thử tại nơi trồng thật. Nhiều nghiên cứu lặp đối chứng song song: một ô nhà
kính tưới như cũ, ô cạnh chỉ nhận lượng trí tuệ nhân tạo tính, rồi so sản lượng và
nước. Chỉ khi đối chứng tích lũy mới phân biệt mức trần ở điều kiện đặc thù với
mức tiết kiệm trung bình phần lớn trang trại có thể chờ đợi.

Không có quy trình xác nhận trung thực bằng số như trường hợp Nebraska, công
nghệ mới khó lấy niềm tin nông hộ.
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Đo đại lượng vật lý xuyên hệ liên tục đất, mô hình hóa theo giai đoạn, suy luận của
nhiều mô hình máy học và phán đoán đám mây chồng lên nhau thành một lệnh
đóng mở van. Quyết định tiết kiệm nước, phân do số từ từng cảm biến trong đất và
mã đọc số ấy đảm nhiệm. Sáng hôm sau, người trồng xem trên điện thoại mấy giờ
đêm qua đã chảy mấy lít, chỉ mang ủng ra đồng khi biểu đồ có đoạn nhảy lạ.

Vai trò người trồng thu hẹp thành kiểm tra sau phán đoán của hệ thống ở mỗi lần
tưới.
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4.2

Hợp nhất dữ liệu không gian-thời gian và quản lý
phân phối, chất lượng

Bốn giờ sáng, một xe tải lạnh đi vào bãi dỡ hàng của trung tâm logistics nông sản ở
miền Nam. Mỗi hộp dâu tây xếp trên pallet gắn một máy ghi điện tử nhỏ bằng móng
tay; ngay lúc cửa xe mở, số trên máy nhảy từ gần mức đóng băng lên gần 10 độ,
rồi vài phút sau khi cửa đóng lại từ từ hạ xuống. Từng dao động nhiệt ngắn này là
nguyên nhân thực sự bào mòn thời hạn lưu thông còn lại của dâu.

Từ lúc hộp được đưa khỏi đồng đến khi vào tủ lạnh người tiêu dùng, các cảm biến
đo nhiệt độ, độ ẩm và nồng độ khí thay đổi theo từng chặng để trao đổi dữ liệu.

Vấn đề là vệ tinh, máy bay không người lái và cảm biến mặt đất thu dữ liệu theo
chu kỳ khác nhau. Vệ tinh trở lại cùng quỹ đạo sau mỗi bốn đến mười ngày và nhìn
hàng trăm hecta trong một lần. Máy bay chỉ chụp vào ngày con người quyết định
cho bay, nhưng chi tiết tới khu nhỏ bằng lòng bàn tay. Cảm biến cắm ở đồng và nhà
kính không nghỉ nhả số sau mỗi vài giây.

Chồng bản ghi của ba thiết bị lên nhau sẽ thấy thang thời gian, không gian khác
nhau, không đọc được thành một hình. Chính chênh lệch thang này thường làm dự
báo sản lượng và cảnh báo thiên tai của nông nghiệp chính xác sai lệch.

Ngành gọi công việc khớp thang này là quy trình dữ liệu nông nghiệp thông minh
thích ứng khí hậu, viết tắt tiếng Anh CSA (Climate-Smart Agriculture).

Sau khi ảnh quang học, đa phổ của vệ tinh, ảnh độ phân giải cao từ máy bay và số
thời gian thực của cảm biến đất được căn chỉnh không gian-thời gian về cùng tọa
độ, cùng múi giờ, học sâu lai và mạng nơ-ron đồ thị (GNN, mạng học một ruộng là
điểm và quan hệ với ruộng kề là đường nối) được đặt lên để gộp thành một dòng.

Dữ liệu đã gộp xác định trước khu sẽ chịu hạn hoặc sâu bệnh lan, rồi tính thời điểm
gieo, thu thích hợp cùng sản lượng dự kiến theo kịch bản thời tiết năm đó.

Nêu vài tên mô hình thực tế giúp hình dung tấm lưới được dệt thế nào. Mô hình lai
kết hợp AMSTF (mô hình hợp nhất đa phổ-thời gian-không gian thích ứng) và GNN
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với mạng bộ nhớ dài-ngắn hạn (LSTM) gộp ảnh đa phổ vệ tinh, máy bay chụp lệch
thời gian với chuỗi khí tượng, đất mặt đất để ước tính chính xác biến đổi sinh
trưởng theo không gian-thời gian và sản lượng cuối.

Mô hình hợp nhất nối ba thuật toán XGBoost, CatBoost và LSTM dùng biến khí
tượng như nhiệt độ, mưa, độ ẩm cùng lượng thuốc và chuỗi chỉ số thực vật (NDVI)
để hồi quy dự báo sản lượng. Một quy trình khác dùng bộ biến đổi thị giác (ViT), đổi
ảnh vệ tinh, máy bay, cảm biến mặt đất và cả camera điện thoại người làm thành
mảnh nhỏ, rồi học bằng tự chú ý, tự so mức liên quan, để đưa bản đồ chẩn đoán
sinh trưởng theo ruộng và xử lý thích ứng khí hậu.

Khi thử các mô hình này, hệ số xác định chỉ mức khớp giữa thật và dự báo thường
từ 0,85 đến 0,95, còn có báo cáo tỷ lệ phân loại sai không gian, chia nhầm ranh cây
thành vùng khác, giảm từ mức 9,8 đến 12,3 phần trăm xuống 5,4 phần trăm. Sau
các con số là công việc căn chỉnh vất vả để gộp giá trị của ba loại cảm biến có
thang khác nhau.

“Tự chú ý” có thể lạ, nhưng dễ hiểu nếu ví với bài tập nhóm trong lớp. Quá trình
giống mỗi học sinh tự sửa ý kiến khi quyết định nên lắng nghe phát biểu của người
khác đến đâu. Mô hình tự xét một vùng ảnh vệ tinh liên quan thế nào với vùng khác
trong ảnh máy bay và số cảm biến đất, gán trọng số rồi phản ánh nó vào phán đoán
cuối. Nó khác mô hình thống kê cũ ở chỗ dữ liệu tự học phải chú ý điều gì hơn thay
vì theo quy tắc con người định trước.

Muốn hiểu bản đồ chồng lớp được dùng ra sao, hãy hình dung một màn hình. Máy
tính bảng của quản lý hiện bản đồ ruộng lốm đốm xanh, vàng, đỏ; vùng đỏ là nơi
căng thẳng nước do vệ tinh bắt được đã được ảnh cận cảnh máy bay xác nhận lại
bằng dấu lá cuộn. Nếu cảm biến đất chứng minh nước đất vùng đó thực sự dưới
chuẩn, mô hình cảnh báo sâu bệnh có khả năng cao lan từ vùng ấy trong ba ngày.

Thực chất quy trình dữ liệu nông nghiệp chính xác nằm ở việc phải chồng ba lớp lời
chứng vệ tinh, máy bay và cảm biến đất mới tạo một cảnh báo.

Quy trình này chạy thật trên ba thiết bị vật lý: vệ tinh, máy bay và cảm biến đất. Ở
phía vệ tinh, vệ tinh đa phổ như Sentinel-2 hoặc Landsat quét hơn 1.000 hecta
đồng trong một lần, liên tục rút chỉ số thực vật (NDVI, GNDVI, SAVI) và phân bố
nước đất. Khả năng giám sát diện tích ấy chỉ với khoảng 20 phần trăm chi phí máy
bay là lợi thế cảm biến vệ tinh. Ngược lại, máy bay nhìn khu hẹp dày hơn nhiều.
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Với độ phân giải một pixel chứa dưới 5 centimét mặt đất, nó chụp cận hồng ngoại,
dải red-edge, đôi khi cả siêu phổ, đưa vùng đặc biệt héo, vùng đầy cỏ dại và khác
biệt hình lá lên một bản đồ. Bản đồ này gọi là bản đồ kê đơn (Prescription Map), chỉ
cần can thiệp đúng lượng ở nơi cần thay vì rải cùng lượng khắp ruộng như cũ.

Trên mặt đất, cảm biến khắp nhà kính và đồng đo thời gian thực nhiệt độ, độ ẩm,
carbon dioxide, nước đất, độ dẫn điện (EC), độ axit (pH) và ánh sáng. Cùng với đó,
40 năm khí tượng quá khứ, dự báo tuần, khí tượng nông nghiệp dạng lưới dày,
khảo sát đất và cơ sở hơn 30.000 giống cây được gom qua quy trình đám mây.

So với thời chỉ nhìn số một ruộng, nay người ta trải cùng lúc bản đồ khí tượng toàn
quốc và bảng đặc tính giống để xác định vị trí ruộng ấy. Máy nông nghiệp cũng
được cải tiến. Nhật Bản đã báo cáo việc gắn PLC (máy tính nhỏ điều khiển máy),
GPS và cảm biến lái tự động lên máy chuyên dụng như máy tỉa chè để tự tải thời
gian chạy, quãng đường, tốc độ, chiều cao và bề rộng làm việc lên đám mây.

Trong trường hợp quản lý chè có Kawasaki Kiken, Ochiai Cutlery và Terada
Seisakusho cùng tham gia, bản ghi vận hành tích lũy cho phép vẽ đặc trưng công
việc của từng hộ và khác biệt điều kiện ruộng. Nếu vệ tinh, máy bay nhìn từ trời,
bản ghi máy giống chuyển nguyên dấu chân dưới đất, nên còn hữu ích khi truy lại
lịch sử phân phối.

Sau khi gom dữ liệu khác tính vào một nơi, cần xử lý. Khoảng trống do mây trong
ảnh vệ tinh và giá trị thiếu khi cảm biến tạm tê liệt được bộ lọc Kalman thích ứng lấp
và lọc nhiễu. Tiếp đó phải chuẩn hóa phạm vi về 0 đến 1 và tăng mẫu bằng xoay, lật
ảnh để dữ liệu học không lệch một phía, lúc ấy mới sẵn sàng vào mô hình. Câu
chuyện lúc cây lớn ngoài đồng kết thúc ở đây. Từ khi cây được thu và đóng hộp,
cùng logic áp dụng cho đối tượng khác.

Chỉ khác là đo thối hỏng thay sinh trưởng, đuổi theo nhiệt độ và ethylene thay chỉ số
thực vật, còn việc gom thang của thiết bị khác nhau để phán đoán vẫn vậy.

Một máy ghi trên hộp dâu chỉ đo nhiệt độ. Nhưng hộp quản lý chuỗi lạnh thương
mại ngày càng gắn cùng nhiệt kế cả ẩm kế, cảm biến carbon dioxide, ethylene và
nhãn chỉ thị kỵ nước đổi màu báo độ tươi. Máy quang phổ cận hồng ngoại biết độ
đường, axit không cắt thịt quả và camera thị giác 3 chiều bắt vết xước bề mặt cũng
nhập hàng. Điểm chung là không chạm vào bên ngoài.

Không mở hộp vẫn đọc được độ đường, vết xước và độ tươi của một khay dâu trên
xe.
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Mô hình tiêu biểu gộp tín hiệu từ nhiều thiết bị thành một phán đoán là mạng tích
chập hồi quy chú ý hợp tác, gọi tắt Co-ACRN. Mô hình do nhóm Đại học Giang
Nam, Trung Quốc, báo cáo năm 2026 nhận cùng lúc chuỗi nhiệt độ, độ ẩm, carbon
dioxide, ethylene trong vận chuyển lạnh và ảnh nhãn kỵ nước.

Thiết bị chú ý hợp tác phía trước khớp trục thời gian của ảnh với dòng cảm biến,
còn tự chú ý phía sau xem lại thông tin đã khớp, phản ánh bối cảnh chung để lấy
điểm tươi rau quả theo thời gian thực mà không phá hỏng bề ngoài. Công thức
điểm tươi đơn giản. Đó là 100 trừ tỷ lệ diện tích xước trong toàn bề mặt. Không
xước thì gần 100, hỏng nửa thì xuống quanh 50.

Hợp nhất đa cảm biến không dừng ở một trường hợp Giang Nam. Cách nhập cùng
lúc nhiệt độ, độ ẩm tương đối, ethylene, carbon dioxide, rung hộp, vị trí, đặc trưng
ảnh và tín hiệu quang phổ đang thành cách chung của mô hình dự báo thời hạn bảo
quản. Đánh giá ngành thường chọn ba đối tượng có thể đưa ngay vào hiện trường:
phân hạng bằng thị giác máy tính, giám sát lạnh dựa IoT và dự báo thời hạn bảo
quản.

Gắn thêm camera, cảm biến lên thiết bị logistics cũ là được, nhưng thay đổi cách
trồng mất lâu hơn nhiều. Lý thuyết hào nhoáng vẫn phải đặt lên ống, tủ lạnh và xe
cũ, nên thứ tự bắt đầu từ chỗ dễ can thiệp.

DeltaTrak, hãng thiết bị chuỗi lạnh Hoa Kỳ, giới thiệu phân tích dự báo thời hạn này
đang thay đổi chính cách quản lý độ tươi chuỗi lạnh. Phân tích thường gom thời
gian thực cảm biến container lạnh và báo trước cho chủ hàng, cửa hàng thời gian
còn lại đến lúc mỗi hộp lên kệ. Quả như chà là khó biết bên trong bằng mắt dùng
cách khác.

Nghiên cứu đã dùng cảm biến khí nhiều kênh đọc tổ hợp phân tử mùi thịt quả phát
ra khi chín, rồi đưa vào máy học để ước tính thời hạn. Quả chín tốt và hỏng có tổ
hợp mùi khác, máy đọc chênh lệch thành mẫu tín hiệu điện của cảm biến khí.

Chuyển sang phân hạng sẽ có tổ hợp khác. Thương hiệu lê Tây “Le Lectier” ở
Niigata, Nhật Bản, dùng mô hình phân đoạn Mask R-CNN kết hợp GCBlock để cắt
vùng xước, bẩn trên mặt lê theo pixel. Tỷ lệ vùng bẩn không đổi ngay thành hạng
mà qua một lượt logic mờ. Logic mờ xử lý ranh giới khó chia dứt khoát như nóng và
lạnh.

Vết bẩn 3 phần trăm dễ xếp chắc vào hạng tốt, 30 phần trăm chắc hạng xấu, nhưng
giá trị mơ hồ giữa chúng được phân xác suất qua nhiều hạng giống ước lượng của
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kiểm tra viên. Giá trị này vào hệ suy luận mờ chứa quy tắc kinh nghiệm chuyên gia
để tự động định hạng cuối.

Hạng cuối chia bốn mức: Akashu cao nhất đóng dấu đỏ, Aoshu thấp hơn một bậc,
Ryo bình thường và không dấu khó bán. Công việc con người lật từng quả cả ngày
để đóng dấu được camera và quy tắc mờ làm thay. Mỗi quả có hoàn cảnh khác nên
không thống nhất một mô hình. Xoài, cà chua và kiwi khác độ dày vỏ, màu, tốc độ
mềm được gắn mô hình họ DenseNet, EfficientNet để xếp cùng ngoại hình và độ
chín trong.

Với lê, xước mặt là thước hạng; với cà chua màu quan trọng hơn, với kiwi là độ
cứng, bởi tiêu chuẩn tự thân khác theo quả.

Kết quả thử mô hình này khá cao. Chỉ số phân loại như độ chính xác, độ chuẩn xác,
độ thu hồi và điểm F1 thường từ 95 đến 99 phần trăm, cùng báo cáo mAP, IoU xem
cắt vùng xước tinh đến đâu. mAP là trung bình ở nhiều chuẩn mức vị trí xước mô
hình tìm chồng vị trí thật, còn IoU lấy diện tích giao chia diện tích hợp của hai vùng,
càng gần 1 càng cắt tinh.

Có thể đánh giá chênh giữa chọn bằng mắt người và điểm máy đã tới mức máy
không thua cả khi tính bằng số.

Thay đổi này dường như không chỉ giảm nhân lực. Kiểm tra viên người có tập trung
khác buổi sáng, chiều và theo thói quen có thể chấm cùng quả hơi khác mỗi ngày.
Camera và quy tắc mờ không mệt, giữ cùng thước cả ngày, cả mùa. Tuy nhiên,
máy đã hoàn toàn theo kịp cảm giác bất thường tinh tế mắt người bắt bằng kinh
nghiệm, như ngoài lành nhưng bên trong có vẻ mềm, vẫn phải theo dõi thêm.

Nông sản đã phân hạng đi ngay vào quản lý tồn kho và lịch sử. Sản phẩm từ đồng
hoặc nhà kính được gom theo giỏ, giá thép và nhận từng mã vạch, QR, thẻ thông
minh. Dự án nông nghiệp thông minh Cao Hùng, Đài Loan, là ví dụ. Thẻ trên giỏ
nhựa xanh hoặc giá thép đưa tồn kho lô theo ruộng lên cơ sở thời gian thực và tự
liên kết cảnh báo nhà kính với chế độ truy xuất sản xuất-phân phối của chính phủ.

Hiệu quả tăng sử dụng không gian của giàn nhiều tầng và kho cũng được báo cáo.
Từng thẻ xác nhận nguồn và đường di chuyển hộp.

Chức năng theo dõi hữu ích khi có sự cố. Trường hợp Quỹ Hợp tác và Phát triển
Quốc tế Đài Loan giới thiệu năm 2025 nối dữ liệu sản xuất trang trại với dữ liệu nhà
cung ứng thực phẩm trên một nền tảng bản đồ khu thương mại. Nếu xảy ra an toàn
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thực phẩm ở suất ăn trường học, hệ thống lập tức truy nông sản trong hộp cơm đến
ruộng của ai, trang trại nào. Nó còn tìm cùng lúc các trường khác nhận hàng từ
trang trại ấy để xử lý trước.

Cách làm chuyển từ tìm nguyên nhân sau sự cố sang xác định phạm vi liên quan
trước khi lan.

Nhập số lô nông sản sẽ hiện hộp được thu ở ruộng nào, khi nào, qua xe và kho
nào. Sách hoặc hàng công nghiệp phân phối sai có thể thu hồi, nhưng nông sản
hỏng đã lên bàn ăn thì không lấy lại. Vì vậy, giá trị hệ truy xuất nằm ở tốc độ chặn
trong phạm vi hẹp trước khi sự cố lan hơn dọn dẹp sau đó.

Tách riêng một giá trị thời hạn bảo quản chỉ cho nửa thông tin. Gần đây xuất hiện
hệ mô-đun đặt trên một nền dữ liệu cả dự báo thời hạn, truy xuất theo yêu cầu Đạo
luật Hiện đại hóa An toàn Thực phẩm Hoa Kỳ và kế toán carbon, để nhà sản xuất,
chủ hàng, cửa hàng nhìn cùng màn hình. Cách đăng nhập riêng nhiều hệ chuyển
thành vào một nền dữ liệu.

Công nghệ sau thu hoạch, tập trung phân tích dự báo khoảng năm 2018, sau đó
chuyển trọng tâm sang blockchain, bản sao số, còn tại nơi thiếu điện, mạng,
TinyML nhẹ hỗ trợ truy xuất và công khai thông tin. Khi thời hạn, lịch sử và carbon
được nhìn cùng màn hình, nguy cơ giảm tươi và khoảng trống truy xuất thường
cùng lộ ở một hộp, một thời điểm.

Trong kho, mô hình phát hiện vật thể sâu như YOLOv5 hoặc YOLOv8 đếm thời
gian thực hộp ra vào rồi nối kết quả với bản sao số, tức mô hình ảo sao chép toàn
kho. Ngồi trước màn hình văn phòng, quản lý biết giá nào có gì, bao nhiêu và vùng
nào nhiệt ẩm lệch chuẩn. Thấy vấn đề, họ thử can thiệp trước trên mô hình ảo rồi
chỉ ra biện pháp thật khi kết quả ổn.

Bản sao số là mô hình ảo chuyển nguyên trạng thái thật của kho. Từ một hộp mới
vào tới một giá hơi tăng nhiệt đều phản ánh thời gian thực, quản lý có thể phóng
vùng muốn xem. Số nhiệt kế thật bắt đầu lệch màn hình ảo cũng là tín hiệu nghi
hỏng cảm biến hoặc trễ truyền thông. Như vậy, kho thật và mô hình ảo được xem
cùng lúc.

Giá trị nhiệt nhảy ở trung tâm lúc rạng sáng cuối cùng cũng thành một điểm đâu đó
trên màn hình ảo. Số tạm nhảy mỗi lần cửa xe mở có vẻ nhỏ với mắt người, nhưng
trên bản sao số thành bản ghi so xe hôm nay mở cửa mấy lần và dao động nhiều
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hơn xe khác không. Thói quen đặc biệt xấu của một xe có thể dẫn tới tín hiệu kiểm
tra hệ lạnh. Thói quen không thấy khi số rời rạc chỉ hiện sau khi tích lũy.

Đám mây SAWACHI IoP (Internet of Plants) của tỉnh Kochi, Nhật Bản, mở ý tưởng
ra toàn vùng. Nó nối dữ liệu môi trường hơn 1.600 nhà kính và xuất hàng của hơn
3.000 hộ với WAGRI, nền dữ liệu nông nghiệp quốc gia, chạy 16 mô hình để dự
báo lượng xuất toàn vùng và lập lịch phân phối. Thông tin từng hộ được mở rộng
thành dữ liệu dự báo xuất và điều chỉnh lịch toàn tỉnh Kochi.

So cách từng hộ ước lượng hàng tuần sau, đây gần với nhìn cùng lúc cung cầu
toàn vùng để xếp thứ tự.

Các số chung trong những trường hợp này có thể gọn thành vài loại. Tiêu biểu là tỷ
lệ sử dụng không gian xem giàn nhiều tầng và kho được lấp kín đến đâu, tỷ lệ truy
xuất sản xuất-phân phối thể hiện thành công truy ngược tới trang trại, nơi giao khi
có vấn đề, và tỷ lệ giảm thuốc, năng lượng nhờ kê đơn, quản lý chính xác. Thành
quả từ giàn Cao Hùng hay truy xuất suất ăn Đài Loan thường được quy về một
trong ba số này.

Mỗi số nhỏ, nhưng lặp việc dùng thêm chút không gian và phát hiện sự cố sớm vài
ngày sẽ ảnh hưởng thực đến lợi nhuận toàn trang trại.

Phải huấn luyện riêng mô hình cho lê, xoài, dâu là chi phí ẩn của lĩnh vực. Vùng có
hơn mười mặt hàng phải tạo hơn mười mô hình và huấn luyện lại theo mùa bằng
dữ liệu mới. Gánh duy trì, cập nhật theo số mặt hàng lớn, nên ngoài công ty phân
phối lớn khó chịu chi phí. Vì vậy, nghiên cứu gần đây chuyển sang làm một mô hình
nền dùng chung nhiều quả và chỉ sửa bước phán đoán cuối theo từng quả.

Dự báo, hạng và lịch sử dù tinh vi, quyết định cuối do người đưa. Mô hình xếp
không dấu hay cảnh báo sâu bệnh ba ngày sau, nhưng bỏ hộp thật hay phun thuốc
lúc nào vẫn do quản lý hiện trường. Quy trình dữ liệu, mô hình hạng và hệ lịch sử
nhanh chóng, chính xác chuẩn bị vật liệu cần cho quyết định, còn quyết định làm gì,
thế nào do con người ở bước sau.

Công nghệ chỉ đổi chất lượng và tốc độ vật liệu phán đoán, bản thân phán đoán vẫn
là việc người.

Các trường hợp trên trải từ Đài Loan, Trung Quốc, Nhật Bản đến Hoa Kỳ. Trước
cùng vấn đề xe lạnh, kho lạnh và phòng ăn, mỗi nước trộn dữ liệu vệ tinh, camera,
cảm biến khí theo tỷ lệ hơi khác để trả lời. Ngôn ngữ và tổ chức chính phủ khác,
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nhưng mục tiêu không bỏ lỡ lúc nhiệt nhảy và tìm sớm vài ngày một hộp hỏng là
giống nhau. Không quá lời khi thấy công nghệ đang hội tụ theo hướng tương tự
xuyên biên giới.

Tuy nhiên, các hệ thống không nối trơn tru. Chế độ lịch sử sản xuất-phân phối Đài
Loan, WAGRI Nhật Bản và Đạo luật Hiện đại hóa An toàn Thực phẩm Hoa Kỳ ghi
bằng mục, mã khác nhau. Khi nông sản trồng trong một nước bán qua biên giới,
vẫn tốn nhiều tay để chép lại sổ khác nhau. Trước khi có chuẩn chung để một số lô
được đọc cùng nghĩa ở mọi nước, chặng cuối qua tay người trong truy xuất xuyên
biên giới còn tồn tại.

Bức tranh này chưa hoàn tất. Chênh thang giữa quan sát vài ngày của vệ tinh, thỉnh
thoảng của máy bay và từng giây của cảm biến đất vẫn chưa được lấp hết cả bằng
nội suy không gian-thời gian và phục hồi độ phân giải cao dùng trí tuệ nhân tạo tạo
sinh. Độ ẩm cao trong hộp lạnh, sương trên ống kính và nồng độ khí lên xuống làm
giá trị cảm biến quang, khí dần lệch.

Như kính mắt phủ sương làm mờ phía trước, cảm biến trước hơi ẩm cũng không
thấy đúng giá trị vốn thấy. Muốn bắt lỗi cần cùng thuật toán tự hiệu chỉnh bằng phần
mềm và vật liệu bề mặt chống ẩm.

Ai sở hữu dữ liệu nông hộ thu, định giá và mua bán ra sao, xây quy tắc dùng
blockchain chống giả mà bảo vệ quyền nông hộ thế nào là vấn đề thể chế, không
phải công nghệ. Thêm trí tuệ nhân tạo giải thích được vào bản sao số kho, để máy
giải thích bằng lời cho quản lý căn cứ vì sao xếp hộp vào hạng không dấu, cũng là
bài toán tới. Nông dân chỉ nhận bảng hạng mà không biết lý do có thể còn bức bối
vì không biết căn cứ.

Khi chủ thể xếp hạng đổi từ người sang máy, phải có cả việc giải thích máy nhìn gì
để quyết định.

Dữ liệu từ máy ghi nhiệt xe lạnh nối trong một quy trình với ảnh vệ tinh, bản sao số
kho và màn hình tra lịch sử phòng ăn. Trong cấu trúc này, bản ghi một chặng đứt
hoặc sai làm phán đoán các chặng còn lại cùng kém chính xác. Bài toán còn lại là
thống nhất hệ mã lịch sử khác theo quốc gia và giảm sai số của thiết bị yếu trước
hơi ẩm như cảm biến nhiệt, ẩm và khí.

Nguồn và tài liệu tham khảo
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Chương 5

Định kiểu hình kỹ thuật số dựa trên AI và
công nghệ sinh học chọn giống
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5.1

Định kiểu hình cây trồng thông lượng cao

Thiết bị có giàn máy treo trên đường ray trần nhà kính chụp cây từ nhiều góc bằng
nhiều camera mỗi khi đi qua một chậu, sau đó tập hợp các ảnh để tự động dựng mô
hình ba chiều cho từng cây. Công việc từng khiến một người phải cầm thước dây đi
lại trong nhà kính và đo suốt cả ngày nay được thiết bị hoàn thành cho hàng nghìn
chậu chỉ trong một đêm. Tốc độ tính toán để tái dựng mô hình ba chiều từ ảnh cũng
đã tăng mạnh trong những năm gần đây.

Mô hình nền tảng ba chiều công bố năm 2026 đã rút thời gian tái dựng trung bình từ
6 phút 31 giây xuống 1.58 giây, còn phương pháp 3D Gaussian Splatting đạt tốc độ
xử lý 6.39 khung hình mỗi giây.

Công việc dùng máy móc để đo đặc điểm bên ngoài của cây theo cách này được
gọi là phân tích kiểu hình. Kiểu hình là biểu hiện của thông tin di truyền ghi trong hạt
giống ở cây đã trưởng thành, chẳng hạn chiều cao, kích thước lá, độ dày thân và
dấu vết bệnh, còn phân tích kiểu hình là toàn bộ quá trình đo và ghi lại các đặc điểm
đó. Trong thời gian dài, con người đảm nhiệm toàn bộ công việc này.

Nhà chọn giống trực tiếp đặt thước để đo chiều cao, quan sát màu lá bằng mắt, xếp
cấp mức độ bệnh và đôi khi nhổ cả cây lên để cân. Phép đo do con người thực hiện
dễ có sai số tùy theo tình trạng và khả năng quan sát trong ngày, trong khi một thí
nghiệm giống có thể gồm từ hàng nghìn đến hàng chục nghìn dòng nên ngay từ
đầu việc theo dõi tất cả trong suốt mùa sinh trưởng đã vượt quá khả năng của con
người.

Giới chọn giống đã biết điểm nghẽn này từ lâu nhưng chưa có công cụ phù hợp để
tháo gỡ.

Công cụ đó được tạo ra bởi kỹ thuật cảm biến, robot và trí tuệ nhân tạo. Laser và
camera đo cơ thể cây thay con người, thiết bị bay không người lái và robot có bánh
xe đi khắp đồng ruộng, nhà kính để thu thập ảnh và video, còn học sâu phân biệt lá
với quả trong ảnh. Công nghệ kết hợp ba yếu tố này được gọi là định kiểu hình cây
trồng thông lượng cao (High-Throughput Phenotyping), thường viết tắt là HTP.
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Nếu một người đo được 100 chậu trong một ngày thì thiết bị HTP có thể đo hàng
nghìn chậu trong cùng thời gian mà không chạm vào chậu hoặc cắt lá. Công nghệ
này luôn xuất hiện khi bàn về chọn giống thông minh vì bước đầu tiên để chọn
giống tốt là đo chính xác và HTP giao bước đó cho máy móc.

Nguyên lý cốt lõi của HTP là nhanh chóng ghi nhận cấu trúc ba chiều và đặc tính
phản xạ ánh sáng của quần thể cây trong nhà kính, ngoài đồng mà không làm tổn
thương cây, rồi chuyển dữ liệu thành số trong một khuôn khổ nơi gene, môi trường
và hình thái bên ngoài tương tác với nhau. Cùng một hạt giống sẽ sinh trưởng khác
nhau ở ruộng được tưới nhiều nước và ruộng được tưới ít nước.

Hình thái bên ngoài không chỉ do gene quyết định mà là kết quả do gene và môi
trường cùng tạo nên. Các nhà chọn giống gọi mối quan hệ này là G×E×P, lấy từ
chữ đầu của kiểu gene, môi trường và kiểu hình, còn HTP đảm nhiệm việc bổ sung
kiểu hình, thành phần cuối cùng và khó đo lường nổi bật trong mối quan hệ đó.

Nếu thiếu dữ liệu kiểu hình thì dù có lập được bản đồ gene tốt đến đâu cũng không
có cách kiểm chứng bản đồ ấy có đúng trong ruộng thực tế hay không.

Quét laser là một trong những phương pháp được dùng rộng rãi để ghi nhận cấu
trúc ba chiều. LiDAR phát laser, đo thời gian ánh sáng va vào vật thể rồi quay lại
theo đơn vị micro giây để tính khoảng cách, và khi hàng triệu giá trị khoảng cách thu
được được đặt lên hệ tọa độ, các điểm sẽ hợp thành một hình ảnh ba chiều mô
phỏng hình dạng bên ngoài của cây.

Tập hợp các điểm này được gọi là đám mây điểm, với nguyên lý giống như một bức
khảm dùng vô số điểm nhỏ bằng hạt cát để tạo nên đường nét khuôn mặt. PlantEye
F600 của PhenoSpex là một ví dụ tiêu biểu về máy quét laser và tạo được đám mây
điểm dày đến mức khoảng cách giữa hai điểm liền kề chỉ là 0.1 milimét.

Thiết bị này có cảm biến đo đồng thời độ phản xạ của ánh sáng cận hồng ngoại và
ánh sáng đỏ nên vừa ghi nhận hình dạng ba chiều vừa tính được chỉ số thực vật
khác biệt chuẩn hóa (NDVI), chỉ báo sức khỏe của lá, trong cùng thời điểm.

Cảm biến độ sâu RGB-D ghi ảnh màu và thông tin khoảng cách trong một khung
hình, thị giác lập thể tính khoảng cách từ độ lệch giữa ảnh chụp bằng hai camera
trở lên, cùng phương pháp tái dựng lập thể đa góc nhìn (Multi-View Stereo, MVS)
ghép ảnh chụp từ nhiều góc cũng được dùng cho cùng mục đích, và các phương
pháp này giống với cách hai mắt người cảm nhận khoảng cách.
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Từ đám mây điểm thu được, máy tính tự động trích xuất những giá trị mà trước đây
con người đo bằng thước. Chiều cao cây, diện tích lá che phủ, góc lá, độ dày thân
và cả thể tích do các lá chồng lên nhau tạo thành, vốn từng phải đo riêng bằng tay,
nay có thể được tính cùng lúc chỉ bằng cách phân tích một đám mây điểm.

Nếu hàng nghìn chậu được đo vào cùng một thời điểm mỗi ngày, hệ thống sẽ tự
động vẽ đường cong tăng trưởng cho biết từng cây lớn lên bao nhiêu qua mỗi ngày.
Khi phải xử lý ruộng đồng rộng hơn nhà kính rất nhiều, máy quét mặt đất như vậy là
chưa đủ và cần thêm một con mắt nhìn xuống từ trên trời.

Vai trò của con mắt đó do thiết bị bay không người lái, UAV, đảm nhiệm. Drone bay
thấp trên ruộng mang theo camera màu siêu phân giải trên 20 triệu điểm ảnh cùng
cảm biến đa phổ ghi riêng 5 dải bước sóng gồm xanh lam, xanh lục, đỏ, red-edge
và cận hồng ngoại. Hệ thống có thể được bổ sung cảm biến siêu phổ chia ánh sáng
từ 400 đến 1000 nanomét thành các dải hẹp và cảm biến ảnh nhiệt thể hiện nhiệt
độ bề mặt bằng màu sắc.

Cảm biến đa phổ của MicaSense, thường được lắp trên drone, là thiết bị tiêu biểu
ghi nhận 5 dải bước sóng này. Ảnh thu được được chuyển thành tỷ lệ che phủ thực
vật trên toàn ruộng và các chỉ số thực vật như NDVI, GNDVI và SAVI.

Lá bị bệnh hoặc khô phản xạ ít ánh sáng cận hồng ngoại và không hấp thụ tốt ánh
sáng đỏ, còn diệp lục trong lá xanh khỏe mạnh hấp thụ ánh sáng đỏ và phản xạ
mạnh ánh sáng cận hồng ngoại, vì vậy chênh lệch phản xạ giữa hai bước sóng biểu
thị sức khỏe của lá bằng một con số. Một drone bay ở độ cao thấp trong vài giờ có
thể quét hàng chục hecta, hoàn thành bản đồ chỉ số thực vật và đánh dấu bằng
màu cả những lô có sinh trưởng đình trệ.

Học sâu đảm nhiệm việc tách lá, hoa và quả khỏi ảnh và đám mây điểm. Các mô
hình như mạng nơ-ron tích chập (CNN), Vision Transformer (ViT) và mạng nơ-ron
đồ thị (Graph Neural Network, GNN) thực hiện nhiệm vụ này, còn quá trình lần theo
ranh giới vật thể đến từng điểm ảnh để tách chúng ra trong một bức ảnh được gọi
là phân đoạn thực thể.

Có thể hiểu đó là việc nhận diện và đánh dấu một bắp ngô, bắp ngô bên cạnh rồi
chiếc lá kế tiếp như những vật thể riêng biệt. Khi các cơ quan đã được tách như
vậy được chụp lặp lại từ cùng vị trí trong nhiều ngày hoặc nhiều tuần, tốc độ lá mở
ra và quả lớn lên có thể được theo dõi theo thời gian, rồi diễn biến đó được dùng để
ước tính trước tổng khối lượng, sinh khối và năng suất cuối cùng.
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Tại một ruộng ngô ở tỉnh Hà Nam, Trung Quốc, công nghệ phân đoạn thực thể này
đang di chuyển giữa những hàng cây thực tế. Một xe mặt đất không người lái có
bánh xe (UGV) đi chậm giữa các hàng ngô và quét hai bên bằng camera toàn cảnh
lớn gắn phía trước. Ánh nắng giữa trưa thay đổi từng lúc, lá phía trên che các bắp
phía dưới nên ngay cả con người cũng khó đếm chính xác số bắp.

Mô hình CornYOLO được triển khai tại đây dùng mạng nơ-ron nhẹ YOLO11n làm
backbone và bổ sung mô-đun tái dựng khung hình (FRM) để phát hiện cả những
bắp chỉ lộ ra một phần sau lá. Độ chính xác trung bình mAP, chỉ số đo độ chính xác,
đạt 91.5 phần trăm, tương đương mức đếm bằng mắt người.

Trong thời gian robot đi một vòng ruộng, số lượng và vị trí bắp trên từng cây được
tự động tích lũy thành bảng, và bảng này trở thành dữ liệu nền để chọn các tính
trạng liên quan đến năng suất.

Phương pháp tương tự được dùng để theo dõi thời điểm ra hoa của ngô và lúa. Khi
áp dụng YOLOv5 và Vision Transformer cho ảnh tán cây chụp từ drone, hệ thống tự
động phân biệt sự xuất hiện và trạng thái ra hoa của cờ ngô tạo phấn thành 3 giai
đoạn gồm chưa ra hoa, bắt đầu ra hoa và nở hoàn toàn.

Tổng hợp kết quả sẽ tự động tạo chỉ số sinh trưởng cho biết toàn bộ ruộng đang ở
giai đoạn phát triển nào và cho phép kiểm tra thời điểm ra hoa với khoảng cách dày
hơn nhiều so với cách con người đi bộ ngoài ruộng vài ngày một lần để đánh giá
bằng mắt.

Đối với nhà chọn giống, thời điểm ra hoa là tiêu chí quyết định những dòng nào sẽ
được lai với nhau, và chỉ riêng việc nâng độ chính xác của tiêu chí này đến từng
ngày cũng có thể thay đổi tỷ lệ thành công của thiết kế lai.

Không phải trang trại nào cũng có điều kiện phát triển một mô hình chuyên dụng
như CornYOLO, vì vậy các công cụ mã nguồn mở mà ai cũng có thể tải về sử dụng
đang phát triển song song. PlantCV v2 là chương trình mã nguồn mở viết sẵn quy
trình phân tích màu và hình dạng lá trong ảnh, cho phép tự động trích xuất diện tích
lá, thể tích tán và tỷ lệ đổi màu chỉ bằng cách đưa ảnh vào.

kmSeg dùng kỹ thuật thống kê K-means để chia màu thành nhiều cụm nhằm phân
biệt cây với nền, còn PhenoImage xử lý khối lượng lớn ảnh huỳnh quang thể hiện
cách diệp lục tiếp nhận ánh sáng. Nhờ các công cụ này, ngay cả phòng thí nghiệm
đại học có ngân sách nghiên cứu hạn chế cũng có thể thực hiện phân tích kiểu hình
ở mức gần với doanh nghiệp lớn.



Trí tuệ nhân tạo trong nông nghiệp làm vườn

114

Trong nhà kính, thiết bị cố định chạy trên giàn hoặc đường ray đã trở thành tiêu
chuẩn. Thiết bị của các công ty như LemnaTec, PhenoSpex và Field Scanalyzer
chạy trên đường ray lắp trong nhà kính hoặc khu thí nghiệm có mái che, tự động
vận chuyển hàng nghìn chậu hay lô qua máy quét vào thời điểm đã định.

Máy móc hoạt động ngày đêm theo thứ tự và thời gian do con người đặt trước nên
có thể đo lại cùng một chậu lúc 3 giờ sáng trong điều kiện giống hệt lúc 12 giờ trưa.
Con người không thể tái tạo độ lặp lại này bằng tay, trong khi đó chính là điều phân
tích kiểu hình cần khi phải chụp cùng một cây mỗi ngày ở cùng góc và cùng độ
sáng.

Điều kiện ở những ruộng rộng không có mái che bên ngoài nhà kính lại khác. Vì
diện tích quá lớn để lắp đường ray, drone và robot mặt đất được trang bị định vị
động thời gian thực, tức dẫn đường RTK-GPS với sai số vị trí dưới 2 centimét, sẽ
đảm nhiệm vai trò này.

Drone quét vùng rộng từ trên không, còn robot mặt đất quan sát bắp ở cự ly gần từ
tầm nhìn dưới tán, qua đó phân chia công việc để khảo sát toàn bộ ruộng thử
nghiệm chọn giống gồm hàng nghìn dòng trong vài ngày. Do thông tin vị trí trao đổi
giữa hai thiết bị nằm trong cùng một hệ tọa độ, dữ liệu drone nhìn từ trên xuống có
thể được chồng lên dữ liệu robot nhìn từ bên cạnh sau đó.

Các phương án chi phí thấp dành cho nơi có ngân sách thiết bị hạn chế cũng đã
xuất hiện. Những thiết bị như MVS-Pheno và LITERAL, cũng như hệ thống nhỏ lắp
từ vi điều khiển Arduino và vài camera, đều có thể tái dựng ba chiều. Giá chỉ bằng
vài phần trăm giá thiết bị giàn thương mại nhưng vẫn đủ để một phòng thí nghiệm
nhỏ hoặc một trang trại quét một lô ruộng của mình. Giờ đây có thể bắt đầu phân
tích kiểu hình mà không cần thiết bị đắt tiền.

Tất cả thiết bị được đề cập đến đây đều đo các bộ phận nhìn thấy được trên mặt
đất. Rễ bị chôn trong đất nên đặt ra vấn đề hoàn toàn khác, và các thiết bị như
MultipleX-Lab và RhizoPot giải quyết vấn đề bằng cách trồng cây trong ống trong
suốt rồi chiếu ánh sáng qua thành ống để chụp bóng của rễ.

Không cần nhổ rễ, hệ thống vẫn có thể ghi lặp theo thời gian số rễ bên vươn ra mỗi
hướng và độ sâu chúng đi xuống, nên rất hữu ích cho chọn giống cấu trúc rễ chịu
hạn. Những thiết bị này bổ sung từ dưới đất các thông tin không thể thu được qua
ảnh phần cây trên mặt đất.
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Dù camera chính xác đến đâu, ảnh chụp vẫn chứa nhiễu như đất, sỏi, cỏ dại và
bóng. Ở bước đầu loại bỏ nền này, các công thức chuyển đổi không gian màu sử
dụng chỉ số như ExG và CVI để tách cây xanh khỏi phần còn lại, đồng thời áp dụng
lọc tô-pô bám theo địa hình.

Đám mây điểm có quá nhiều điểm khiến máy tính khó xử lý ở dạng ban đầu, nên
được thu nhỏ về kích thước phù hợp qua Plant-denoising-net (PDN), mạng nơ-ron
học cách loại nhiễu riêng của cây, và phương pháp lấy mẫu thưa bằng bản đồ tự tổ
chức (SOM Down-sampling), vốn giảm điểm một cách đồng đều. Phải loại cả từng
hạt đất và những bóng mờ thì giai đoạn tiếp theo mới có thể xử lý hình dạng sạch
chỉ còn lại cây.

Nếu không qua bước chuẩn bị này, nhiễu trộn trong đám mây điểm gốc sẽ làm sai
lệch các phép tính tiếp theo.

Thuật toán tái dựng lập thể đa góc nhìn và Edge_MVS-Former, một Vision
Transformer phát hiện biên nhạy hơn, được dùng cùng nhau để tái dựng hình dạng
ba chiều của từng cây từ nhiều ảnh đã loại nhiễu. Mô hình ba chiều thu được tiếp
tục đi qua một mạng nơ-ron phân đoạn thực thể như TrackPlant3D để tách riêng
thân và lá, rồi sắp xếp theo từng cơ quan. Vấn đề là tốc độ.

Với phương pháp trước đây, việc nhận đầu vào là hàng chục ảnh và hoàn thành
một mô hình ba chiều hoàn chỉnh mất vài phút, và tại cơ sở chọn giống phải chụp
lại hàng nghìn chậu nhà kính mỗi ngày, những phút này cộng dồn đến mức chiếm
trọn lịch làm việc trong ngày.

Neural Radiance Field, hay NeRF, đã đưa ra manh mối để giải quyết vấn đề tốc độ
này. NeRF đưa nhiều ảnh chụp từ các góc khác nhau vào mạng nơ-ron và huấn
luyện mạng ước tính màu cùng cường độ ánh sáng tại mọi điểm trong không gian
ba chiều khi nhìn từ mọi hướng. Mạng nơ-ron lấp hợp lý khoảng trống giữa các
ảnh, kể cả những góc camera chưa chụp, để tạo ra cảnh ba chiều tự nhiên hơn
nhiều so với trước.

Tuy nhiên, mỗi lần vẽ một điểm trên màn hình, hệ thống phải truy vấn riêng mạng
nơ-ron nên trong thời gian dài phương pháp này bị coi là chính xác nhưng chậm.
Mô hình nền tảng ba chiều công bố năm 2026 đã trực tiếp thay đổi nhận định đó.

Bằng cách học trước trên khối lượng lớn ảnh của nhiều loài cây rồi tái sử dụng kết
quả học khi có ảnh cây mới, mô hình đã rút thời gian tái dựng trung bình từ 6 phút
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31 giây xuống 1.58 giây mà vẫn giữ được độ chính xác hình dạng và các phép đo
kiểu hình.

Một phương pháp khác làm tăng tốc độ là 3D Gaussian Splatting, hay 3DGS. Trong
khi NeRF phải hỏi mạng nơ-ron về màu ở mỗi lần tính, 3DGS mô hình hóa trước bề
mặt cây thành hàng trăm nghìn khối nhỏ mờ và bán trong suốt, rồi trải tất cả lên
màn hình cùng lúc như rải những búi bông đã nhuộm màu để hoàn thành ảnh.

Sau khi tính vị trí, màu và mức độ mờ của từng khối, card đồ họa có thể trực tiếp
kết xuất mà không cần quy trình hỏi đáp với mạng nơ-ron. Trong thử nghiệm so
sánh với Instant-NGP và Nerfacto, 3DGS đạt 6.39 khung hình mỗi giây, và kết quả
này góp phần chuyển trọng tâm của phương pháp biểu diễn ba chiều từ mạng
nơ-ron sang những cấu trúc tường minh như vậy.

Việc phân biệt từng cá thể cây thành các vật thể riêng trong ảnh chụp bằng nhiều
camera đến nay vẫn là một nhiệm vụ khó. PlantSegNeRF kết hợp Neural Radiance
Field với quy trình ghép cùng một cơ quan trong ảnh đa góc nhìn để tách đám mây
điểm ba chiều theo từng cá thể, ngay cả khi có ít mẫu hoặc gặp một loài cây trồng
chưa từng thấy.

Nghiên cứu cũng đã cho phép robot tự quyết định góc chụp tiếp theo nào sẽ mang
lại nhiều thông tin mới nhất, và phương pháp SSL-NBV dùng học tự giám sát để
robot chọn vị trí camera kế tiếp mà không cần con người chỉ định từng lần.

Một quy trình 5 giai đoạn nhằm hoàn thiện đám mây điểm quy mô đồng ruộng theo
tỷ lệ vật lý chính xác cũng đã được đề xuất, bắt đầu từ thu nhận dữ liệu, phân đoạn
ngữ nghĩa cây và nền, tái dựng thưa để thiết lập một số điểm trước, tái dựng dày để
lấp đầy điểm, rồi cuối cùng trích xuất tính trạng kiểu hình.

Các công trình so sánh hàng loạt phương pháp mới cũng nhanh chóng xuất hiện.
Năm 2026, tạp chí Frontiers in Plant Science đăng một bài tổng quan so sánh các
nghiên cứu định kiểu hình cây trồng ba chiều dựa trên đám mây điểm trong điều
kiện đồng ruộng, và gần cùng thời điểm tạp chí Sensors đăng một bài tổng quan về
toàn bộ công nghệ tái dựng ba chiều.

Cả hai bài tổng quan cùng chỉ ra xu hướng chuyển từ việc dựa vào một thiết bị đắt
tiền sang kết hợp nhiều camera giá thấp với phần mềm tốc độ cao.

Khả năng ứng dụng thực tế của các phương pháp này được kiểm tra bằng một số
chỉ số. Độ chính xác trung bình mAP đo mức độ hệ thống phát hiện đúng mục tiêu
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như bắp ngô hoặc lá, còn chỉ số giao trên hợp IoU đo mức độ ranh giới của lá được
phân đoạn trùng với ranh giới thực.

Sai số căn trung bình bình phương (RMSE) biểu thị đến đơn vị milimét mức chênh
lệch giữa mô hình ba chiều dựng bằng laser hoặc camera với kích thước đo bằng
thước, còn thời gian máy tính nhỏ tại hiện trường xử lý một ảnh và số ảnh xử lý mỗi
giây quyết định hệ thống có hoạt động theo thời gian thực hay không.

Mức độ khối lượng hoặc chiều cao ước tính từ ảnh khớp với giá trị đo trực tiếp
bằng khảo sát phá hủy được thể hiện bằng hệ số xác định, và việc hệ số này vượt
0.75 trong nhiều nghiên cứu đang bổ sung bằng chứng rằng phép đo từ ảnh có thể
thay thế khảo sát phá hủy. Các tính trạng được phân loại theo cấp thay vì con số,
như giai đoạn ra hoa hoặc cấp bệnh, được đánh giá riêng bằng F1-Score và ma
trận nhầm lẫn.

Ảnh, đám mây điểm và số liệu do camera cùng robot tạo ra mỗi ngày khác nhau về
loại và quy mô, nên cần có những quy ước được tổ chức rõ ràng để các nhà nghiên
cứu chia sẻ dữ liệu. Khuôn khổ cơ bản của các quy ước đó là nguyên tắc FAIR. Dữ
liệu phải có thể tìm thấy (Findable), có thể truy cập (Accessible), có khả năng tương
tác giữa các chương trình khác nhau (Interoperable) và có thể tái sử dụng về sau
(Reusable).

Cách thực hiện FAIR là gắn siêu dữ liệu cho biết đã ghi gì, khi nào và ở đâu vào
mọi dữ liệu, từ ảnh cảm biến gốc, đám mây điểm ba chiều đã xử lý, thời gian và vị
trí chụp đến các giá trị kiểu hình cuối cùng, rồi sắp xếp tất cả trong một cơ sở dữ
liệu trung tâm.

PHIS, viết đầy đủ là Phenotyping Hybrid Information System, là một ví dụ chuyển
các nguyên tắc này thành hệ thống cụ thể. PHIS áp dụng hệ thuật ngữ chuẩn Plant
Ontology (PO) và gắn một mã nhận diện riêng cho mọi đối tượng thí nghiệm, cảm
biến và sự kiện trong nhà kính hoặc ngoài đồng.

Việc một chậu được chuyển từ bên này sang bên kia nhà kính, sự xuất hiện của
đốm trên lá và số đo của cảm biến nhiệt độ đều được liên kết bằng URI, mã định
danh bền vững riêng, vì vậy dữ liệu thí nghiệm từ vài năm trước có thể được so
sánh với dữ liệu tháng này theo cùng tiêu chí. Hệ thống mã định danh này hiện thực
hóa khả năng tương tác và tái sử dụng mà FAIR yêu cầu ở cấp dữ liệu thí nghiệm.

OpenSILEX, hệ thống phối hợp với PHIS, là kiến trúc phần mềm kết nối dữ liệu kiểu
hình phân tán ở nhiều nơi và các dịch vụ web quản lý chúng qua một cổng chuẩn.
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Cộng đồng học thuật quốc tế còn quy định riêng lượng thông tin tối thiểu phải lưu
khi ghi nhận một thí nghiệm kiểu hình, và tiêu chuẩn MIAPPE (Minimum Information
About a Plant Phenotyping Experiment) yêu cầu ghi đầy đủ địa điểm, ngày thí
nghiệm, điều kiện canh tác và phương pháp đo, còn các hệ thống như PHIS và
OpenSILEX dùng tiêu chuẩn này trong kiến trúc nền.

Tiêu chuẩn ICASA Version 2.0, bao quát môi trường thí nghiệm đồng ruộng, lịch sử
công việc nông nghiệp và dữ liệu thời tiết, cũng phục vụ mục đích tương tự. Các
tiêu chuẩn này chuyển những tên gọi khác nhau giữa phòng thí nghiệm ở các nước
và trường đại học khác nhau thành một ngôn ngữ chung.

Dữ liệu kiểu hình được sắp xếp theo cách này trở nên có giá trị hơn khi kết nối với
dữ liệu bộ gene. Các cơ sở dữ liệu như CropGS-Hub và PHENOPSIS DB tập hợp
thông tin bộ gene cùng dữ liệu kiểu hình thông lượng cao tại một nơi để mô hình
chọn lọc hệ gene (Genomic Selection) có thể kết nối và sử dụng trực tiếp thay vì tìm
riêng từng nguồn.

Nếu cơ sở dữ liệu kiểu hình không tuân theo chuẩn chung, công nghệ đo ngoại
hình và công nghệ đọc gene sẽ dùng các định dạng, quy cách khác nhau, khiến
ngay từ đầu việc kết nối dữ liệu kiểu hình với dữ liệu bộ gene không thể thực hiện.

Trong một nhà kính đang sử dụng PlantEye của PhenoSpex, một máy quét đi qua
cùng những chậu cây mỗi ngày và tích lũy số đo hằng ngày về chiều cao tán, diện
tích lá và góc nghiêng của lá. Các giá trị này được sao chép nguyên vào nhà kính
ảo, một bản sao số (Digital Twin) trong máy tính, tạo nên nhà kính thứ hai trên màn
hình phát triển song song với nhà kính thật.

Người phụ trách canh tác tính ngược lượng nước và dinh dưỡng cây ảo cần để
quyết định thời điểm cùng mức độ mở hoặc đóng van cấp dung dịch trong nhà kính
thật. Thay vì cây nói rằng chúng đang khát, sự thay đổi góc lá và thể tích tán truyền
đạt trạng thái đó.

Tại ruộng thử nghiệm chọn giống trồng đậu tương và lúa mì vụ đông, một drone
mang đồng thời cảm biến đa phổ và LiDAR. Khi thông tin chiều cao tán và màu lá
được tính chung với trọng số phù hợp, có thể ước tính khá chính xác sinh khối trên
mặt đất tích lũy trong ruộng và lượng nitơ chứa trong đó.

Vào mùa thu hoạch, phương pháp phân cụm còn tự động đếm các quả đậu tương
chồng lên nhau trong ảnh, nhờ đó nhà chọn giống có thể sàng lọc những dòng có
triển vọng năng suất cao từ một ảnh drone trước khi đào cây lên để cân.
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Các viện nghiên cứu lớn về hoa và cây ăn quả triển khai OpenSILEX cùng PHIS để
quản lý toàn bộ khối dữ liệu. Hàng chục nghìn ảnh màu và ảnh ba chiều tích lũy mỗi
ngày, số đo cảm biến thời gian thực và thông tin kiểu gene của từng giống được tập
hợp trong một hệ thống, còn nhãn theo chuẩn Plant Ontology loại bỏ tình trạng các
nhóm nghiên cứu gọi cùng một chậu bằng những tên khác nhau.

Khi giảm được thời gian tìm và chia sẻ dữ liệu, các nhà nghiên cứu có thể chuyển
ngay sang bước kết nối mô hình chọn giống AI với dữ liệu đó. Bản thân việc tiêu
chuẩn hóa không tạo ra kết quả hào nhoáng nhưng rút ngắn rõ rệt thời gian cần để
kết quả xuất hiện.

Dù đã có những thành quả này, một số vấn đề vẫn chưa được giải quyết. Khi cây
lớn và tán trở nên dày, lá phía trên che hoa, quả và cả dấu bệnh ở phía dưới nên
phương pháp chỉ đặt một camera hoặc máy quét laser trên tán thường không nhìn
thấy các tính trạng bên dưới.

Giải pháp triển vọng hiện nay là kết hợp ảnh chụp từ các góc khác nhau của robot
mặt đất và drone, đồng thời cải thiện phép tính tái dựng đám mây điểm để bổ sung
những lá bị che khuất và không được ghi lại từ thông tin xung quanh. Việc phục hồi
hoàn toàn hình dạng của một chiếc lá mất hẳn khỏi ảnh vẫn khó, nhưng người làm
thực tế đánh giá rằng ngay cả giá trị ước tính cũng hữu ích hơn nhiều so với không
có dữ liệu.

Quy mô dữ liệu cũng là một trở ngại. Một đám mây điểm có độ phân giải 0.1 milimét
hoặc ảnh siêu phổ chứa hàng trăm bước sóng có thể lớn đến hàng gigabyte mỗi
ảnh, quá nặng để máy tính nhỏ đặt bên ruộng xử lý theo thời gian thực.

Nhiều phương pháp đang được nghiên cứu song song để giảm dữ liệu hoặc tăng
tốc tính toán, gồm lấy mẫu thưa để giảm số điểm, chưng cất tri thức (Knowledge
Distillation) nhằm chuyển kiến thức của mạng nơ-ron lớn sang mạng nhỏ và tăng
tốc phần cứng bằng cách tích hợp trực tiếp bộ xử lý nơ-ron (NPU) vào thiết bị. Thiết
bị càng nhẹ càng có thể đưa ra câu trả lời ngay giữa đồng ruộng, nên cuộc đua
giảm tải tính toán này có thể còn kéo dài.

Thời tiết ngoài trời cũng thường làm trí tuệ nhân tạo nhầm lẫn. Dưới ánh nắng trực
tiếp mạnh, bề mặt lá phản xạ trắng làm mất thông tin màu, gió khiến cùng một chiếc
lá xuất hiện với hình dạng khác nhau trong mỗi ảnh, còn mây đi qua làm độ sáng
thay đổi từng lúc khiến mô hình vừa học từ ảnh trước có thể lúng túng ở ảnh sau.
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Mô hình học trong nhà kính với ánh sáng và gió được kiểm soát thường giảm mạnh
độ chính xác khi chuyển thẳng ra đồng trống, hiện tượng này được gọi là Domain
Shift. Những cách chính để xử lý vấn đề là tăng dữ liệu huấn luyện bằng cách trộn
nhân tạo nhiều điều kiện thời tiết, ánh sáng hoặc điều chỉnh lại mô hình cho môi
trường mới bằng Domain Adaptation.

Sau cùng, một mô hình chưa được kiểm chứng độ chính xác ngoài phòng thí
nghiệm có nguy cơ chỉ là kết quả không hoàn chỉnh, chỉ hoạt động trong nhà kính.

Gần như mọi công nghệ đã trình bày đều hướng đến lá và quả trên mặt đất, vì vậy
phân tích kiểu hình tích hợp theo dõi cả rễ dưới đất trong cùng một quy trình là
nhiệm vụ tiếp theo. Bên cạnh đó còn cần AI có khả năng giải thích (Explainable AI,
XAI) để con người hiểu hệ thống đã xem ảnh nào và vì sao xác định cây bị bệnh
hoặc có triển vọng năng suất cao.

Các kỹ thuật như Grad-CAM và SHAP thể hiện vùng ảnh mà mạng nơ-ron chú ý khi
ra quyết định bằng bản đồ nhiệt có màu, và chỉ khi có bằng chứng trực quan này,
nhà chọn giống mới có thể tin vào đánh giá của máy để lập kế hoạch lai tiếp theo.
Sau khi giàn máy đi qua, thứ còn lại không phải vài bức ảnh mà là hàng triệu giá trị
tọa độ cùng các giá trị tính trạng được trích xuất từ chúng.

Khi các giá trị này được sắp xếp theo chuẩn chung, chúng có thể kết nối dữ liệu từ
nhiều nhà kính với dữ liệu của viện nghiên cứu ở quốc gia khác. Khi đó, nhà chọn
giống có thể kiểm tra bằng số liệu một hạt mang gene cụ thể sẽ sinh trưởng thế nào
trên một thửa ruộng cụ thể.
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5.2

Chọn giống dự báo và công nghệ chọn giống sinh
học thông minh

Chọn giống cây trồng khởi đầu từ chọn lọc kiểu hình, khi người trồng ra đồng và chỉ
dựa vào những đặc điểm nhìn thấy để chọn cá thể tốt. Sau đó, quy luật di truyền
Mendel và thống kê được đưa vào để tính thành tích giữa cây bố mẹ và đời con,
còn chọn lọc nhờ chỉ thị phân tử (Marker-Assisted Selection, MAS), phương pháp
dùng một vị trí cụ thể trên gene làm dấu để sàng lọc trước tính trạng mong muốn,
dần trở thành thông lệ.

Tiếp theo là chọn lọc hệ gene (Genomic Selection, GS), đọc cùng lúc hàng chục
nghìn chỉ thị phân bố trên toàn bộ hệ gene, nhờ đó độ chính xác chọn lọc tăng lên
và thời gian nuôi một thế hệ rồi chuyển sang thế hệ kế tiếp được rút ngắn.

Phương pháp này cung cấp cho nhà chọn giống một giá trị tính trước về sản lượng
mà hạt chưa gieo xuống đất có thể cho khi lớn lên, gọi là giá trị giống ước tính theo
hệ gene (Genomic Estimated Breeding Value, GEBV). Đây là giá trị dự báo chỉ
được tính từ thông tin di truyền của từng hạt.

Vấn đề nằm ở những tính trạng có nhiều gene cùng tham gia như năng suất. Khác
với chiều cao hay khả năng kháng bệnh có thể do một hoặc hai gene quyết định,
năng suất hình thành từ sự đan xen của hàng trăm hoặc hàng nghìn gene có tác
động nhỏ, và quan hệ đan xen đó biểu hiện khác nhau tùy thửa ruộng gieo cùng
một loại hạt. Cùng một giống có thể cho kết quả kém ở ruộng hạn nhưng lại đạt kết
quả tốt ở ruộng có đủ nước.

Mối quan hệ trong đó gene và môi trường tác động qua lại được gọi là tương tác
kiểu gene với môi trường (Genotype by Environment Interaction, G×E), và chỉ dùng
chọn lọc hệ gene có giới hạn rõ rệt khi giải thích chính xác tương tác này. Đó là bối
cảnh dẫn đến chọn giống sinh học thông minh, phương pháp đưa cả thông tin môi
trường canh tác vào phép tính cùng với hệ gene và kiểu hình.

Chọn giống sinh học thông minh đưa đồng thời ba loại dữ liệu là hệ gene
(Genomics), kiểu hình (Phenomics) và môi trường (Enviromics) vào một mô hình trí
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tuệ nhân tạo. Hệ gene là thông tin di truyền hạt nhận từ bố mẹ, kiểu hình là chiều
cao, màu lá và năng suất mà hạt thực sự thể hiện khi sinh trưởng, còn môi trường
là nhiệt độ, lượng mưa và đặc tính đất của thửa ruộng nơi cây lớn lên.

Khi xem riêng, ba loại dữ liệu chỉ là những mẩu thông tin rời rạc, nhưng nếu đưa
chúng qua nhiều lớp của mạng nơ-ron nhân tạo và gom vào một không gian tiềm ẩn
(Latent Space, không gian nén các loại dữ liệu khác nhau để đặt lên cùng hệ tọa độ
và so sánh), mối liên hệ giữa chúng sẽ hiện ra. Trước khi gieo hạt thật, hệ thống mô
phỏng trong máy tính kiểu gene nào sẽ đạt kết quả ra sao ở thửa ruộng nào.

Nhà chọn giống có thể chỉ nhìn bảng xếp hạng trên màn hình để chọn hai mươi
dòng vì phép tính này đã hoàn thành ở phía sau.

Khi biến đổi khí hậu làm hạn hán và nắng nóng cực đoan xảy ra thường xuyên hơn,
việc sàng lọc trước những giống vẫn ổn định trong một môi trường cụ thể đã trở
thành nhiệm vụ trọng tâm của chọn giống.

Hệ thống dự báo tích hợp hệ gene và môi trường (Integrated Genomic-Enviromic
Prediction, iGEP) được xây dựng cho mục tiêu này, đưa dữ liệu thời tiết quá khứ,
dự báo thời tiết tương lai, đặc tính đất và thông tin vị trí cùng bản đồ đa hình
nucleotide đơn (Single Nucleotide Polymorphism, SNP, biến dị trong đó trình tự
gene giữa các cá thể chỉ khác một ký tự) vào mạng nơ-ron nhiều lớp.

Khu vực canh tác và vùng khí hậu mục tiêu được gộp dưới tên quần thể môi trường
mục tiêu (Target Population of Environments, TPE), rồi hệ thống ước tính trước một
kiểu gene cụ thể sẽ chịu đựng và cho năng suất thế nào khi gặp điều kiện cực đoan
như hạn hán hoặc nhiệt độ cao trong quần thể môi trường đó. Không cần gieo
ngoài ruộng và chờ nhiều tháng, nhà chọn giống vẫn có thể ước lượng giống nào
chịu được đợt nóng mùa hè năm sau.

Cũng có hệ thống bổ sung mô hình sinh trưởng mô phỏng toàn bộ hoạt động sinh lý
của cây trồng. Các mô hình sinh trưởng cây trồng như APSIM và DSSAT dùng
phương trình vật lý và hóa học để mô tả quá trình ánh sáng, nhiệt độ và nước
chuyển thành lá và quả, còn mô hình hệ gene và cây trồng (CGM-G2P), kết nối mô
hình sinh trưởng với mô hình dự báo hệ gene, mô phỏng các quá trình sinh lý qua
đó một gene cụ thể cuối cùng ảnh hưởng đến năng suất.

Khác với mô hình thống kê trước đây chỉ cho thấy tương quan giữa các con số,
cách này dự báo đồng thời làm rõ gene thực sự làm gì trong cây, nên nhà chọn
giống nhận kết quả có thể lần theo căn cứ từng bước.
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Mọi phép tính này đều cần dữ liệu. Ở lớp dưới cùng trong các dữ liệu hỗ trợ chọn
giống dự báo là chính hệ gene. Công nghệ giải trình tự thế hệ mới (NGS) và giải
trình tự thế hệ thứ ba có thể đọc đoạn dài hơn trong một lần được dùng để đọc lại
toàn bộ hệ gene, tìm đa hình nucleotide đơn, các biến dị chèn và mất đoạn (InDel),
cùng biến dị cấu trúc (Structural Variant, SV) làm thay đổi cả một cấu trúc lớn.

Do một bản đồ hệ gene của một giống là chưa đủ, các nhà chọn giống còn xây
dựng và sử dụng bản đồ hệ gene toàn loài (Pangenome) bằng cách chồng hệ gene
của nhiều dòng lên nhau.

Theo thời gian, dữ liệu này tiếp tục được xếp lớp với hệ phiên mã (Transcriptomics)
cho biết gene biểu hiện mạnh đến đâu, hệ protein (Proteomics) cho biết lượng
protein, hệ chuyển hóa (Metabolomics) cho biết các chất chuyển hóa và dữ liệu
biểu sinh (Epigenetics) cho biết sự thay đổi biểu hiện dù bản thân trình tự gene
không đổi.

Dữ liệu môi trường truyền lên từ đồng ruộng cũng dày đặc.

Cảm biến Internet vạn vật lắp trên ruộng, dữ liệu khí tượng nông nghiệp dạng lưới
trên phạm vi toàn quốc, dữ liệu vệ tinh NASA POWER của Cơ quan Hàng không và
Vũ trụ Hoa Kỳ cùng cơ sở dữ liệu khảo sát đất được tập hợp để xếp theo thời gian
nhiệt độ thấp nhất và cao nhất từng ngày, nhiệt độ tích lũy, độ thiếu hụt áp suất hơi
nước (Vapor Pressure Deficit, VPD) biểu thị độ khô của không khí, độ ẩm đất và
nồng độ nitơ, phospho, kali.

Muốn các nhà nghiên cứu ở nhiều tổ chức và quốc gia cùng dùng những dữ liệu
này thì trước hết định dạng phải thống nhất. Vì vậy, bốn nguyên tắc dữ liệu phải có
thể tìm thấy (Findable), có thể truy cập (Accessible), có khả năng tương tác với
chương trình khác (Interoperable) và có thể tái sử dụng (Reusable), gọi chung là
nguyên tắc FAIR, đã trở thành chuẩn quản lý dữ liệu.

Khi BrAPI (Plant Breeding API), quy cách chung để trao đổi dữ liệu chọn giống, và
ICASA, tiêu chuẩn dữ liệu canh tác cây trồng, được áp dụng, các viện nghiên cứu
khác nhau có thể trao đổi kho dữ liệu của mình theo một định dạng chuẩn.

Dữ liệu thu thập theo cách này được đưa lên các nền tảng tích hợp như
Breedbase, OpenSILEX và CropGS-Hub, rồi tổ chức thành một cơ sở tri thức cho
phép tìm kiếm hệ gene, kiểu hình và môi trường trên cùng một màn hình. Kiến thức
rải rác trong các bài báo và sổ tay chọn giống cũ cũng không còn bị chôn vùi.
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Trí tuệ nhân tạo phân tích câu như PlantConnectome quét hàng chục nghìn bài
báo, tự động tìm những phát biểu cho biết gene nào liên quan đến tính trạng nào và
tổ chức quan hệ đó thành Đồ thị tri thức (Knowledge Graph) gồm các điểm và
đường nối. Ngay cả một quan sát viết tay trong sổ của nhà chọn giống đã nghỉ hưu
từ hàng chục năm trước nay cũng có thể được gọi ra chỉ bằng một lần tìm kiếm.

Dữ liệu tích lũy không đồng nghĩa với việc các mẫu hữu ích bên trong đã được
nhận diện. Ở giai đoạn đầu, tính toán dự báo hệ gene do các mô hình thống kê như
GBLUP (Genomic Best Linear Unbiased Prediction) và RKHS (Reproducing Kernel
Hilbert Space) đảm nhiệm.

Cả hai mô hình đều giải phương trình để ước tính từng chỉ thị trong hàng chục
nghìn chỉ thị đóng góp bao nhiêu vào một tính trạng, rồi cộng các mức đóng góp để
đưa ra thành tích dự kiến của cá thể.

Phạm vi dự báo được mở rộng khi bổ sung các kỹ thuật học máy như Rừng ngẫu
nhiên (Random Forest), thu hẹp câu trả lời bằng cách phân nhánh qua nhiều câu
hỏi, Tăng cường độ dốc cực hạn (Extreme Gradient Boosting, XGBoost), tinh chỉnh
dự báo bằng cách giảm dần sai số, Máy vector hỗ trợ (Support Vector Machine,
SVM) và hồi quy LASSO.

Các mô hình thống kê và học máy này vẫn hữu ích trong việc lọc vài trăm chỉ thị
thực sự quan trọng giữa hàng chục nghìn chỉ thị và loại phần còn lại như nhiễu.

Mạng nơ-ron sâu xuất hiện sau các mô hình thống kê. SoyDNGP dùng trong chọn
giống đậu tương sắp xếp thông tin hệ gene như một ảnh ba chiều và đưa qua mạng
nơ-ron tích chập ba chiều (3D CNN) để dự báo năng suất, thời điểm thu hoạch,
hàm lượng dầu và protein.

DNNGP đưa nhiều loại dữ liệu omics vào cùng lúc, CropARNet được thử nghiệm
trên năm mươi ba tính trạng nông học của bốn cây trồng là lúa, ngô, bông và kê,
Cropformer kết hợp mạng nơ-ron tích chập với cơ chế tự chú ý (Self-Attention,
phép tính tự xác định phần nào trong đầu vào cần được đặt trọng số lớn hơn), còn
DPCformer xử lý quan hệ phi tuyến phức tạp giữa kiểu gene và kiểu hình, và hiệu
năng dự báo tăng từng bậc khi các mô hình này lần lượt được công bố.

Các mô hình này nhận diện hiệu ứng tương tác gene (Epistasis), trong đó các gene
ức chế hoặc thúc đẩy lẫn nhau. Đây là giá trị không thể thu được chỉ bằng cách
cộng tác động của hai hoặc ba gene.



Trí tuệ nhân tạo trong nông nghiệp làm vườn

126

Các mô hình như AutoGP và MtCro, tính đồng thời nhiều tính trạng, được áp dụng
cho những cây trồng có dữ liệu tích lũy lâu năm như ngô, lúa và lúa mì, rồi đưa ra
cùng lúc năng suất, khả năng kháng bệnh và chất lượng hạt trong một lần tính.
Mạng càng sâu thì mô hình càng dễ rơi vào quá khớp (Overfitting, hiện tượng ghi
nhớ cả những đặc điểm nhỏ của dữ liệu huấn luyện nên mạnh trên dữ liệu kiểm tra
nhưng sai lệch ngoài thực địa).

Để ngăn hiện tượng đó, người ta dùng đồng thời Dropout, tắt ngẫu nhiên các nút
trong mạng nơ-ron, và những kỹ thuật như chính quy hóa L2, kìm giá trị tính toán
không tăng quá lớn. Với các mô hình mới, thông lệ đang chuyển từ chỉ công bố độ
chính xác sang báo cáo cả mức độ ổn định của hiệu năng trên những thửa ruộng
chưa từng gặp.

Trí tuệ nhân tạo đọc hệ gene tiến thêm một bước khi bắt đầu coi chính trình tự
nucleotide của gene như ngôn ngữ, tương tự cách học ngôn ngữ của con người.
AgroNT (Agro-Nucleotide Transformer) và FloraBERT được huấn luyện trước bằng
học tự giám sát (Self-Supervised Learning), không cần đáp án gắn nhãn, trên trình
tự của các vùng không mã hóa nằm trước và sau gene để điều hòa biểu hiện, tức
promoter và enhancer.

Sau khi huấn luyện, mô hình có thể nhận trình tự của một loài thực vật hoàn toàn
mới và lập tức xác định mức biểu hiện gene cùng mức hoạt động của vùng điều
hòa. PlantCaduceus tiến xa hơn khi học đồng thời hệ gene của mười sáu loài thực
vật hạt kín có quan hệ xa nhau và xác định chính xác hơn mô hình học có giám sát
lý do một trình tự gene được bảo tồn suốt quá trình tiến hóa dài.

Trí tuệ nhân tạo đã vượt khỏi dự báo để tham gia trực tiếp vào chỉnh sửa hệ gene.
OpenCRISPR-1, được nhóm phát triển giới thiệu là hệ thống đầu tiên thuộc loại này
dành cho thực vật, học từ lượng lớn dữ liệu sẵn có về cấu trúc ba chiều và trình tự
nucleotide của công cụ chỉnh sửa gene CRISPR-Cas, rồi tự thiết kế enzyme cắt
mới chưa từng tồn tại và RNA dẫn đường (gRNA, trình tự di truyền ngắn đưa chiếc
kéo đến đúng vị trí mong muốn).

Giá trị của cách tiếp cận này nằm ở khả năng giảm tác dụng phụ Off-target, tức cắt
nhầm một vị trí ngoài ý muốn, so với việc dùng nguyên trạng enzyme cắt có trong tự
nhiên. Do chỉnh sửa gene phải cắt chính xác vị trí mong muốn, độ chính xác này
quyết định thành công hay thất bại.
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Một Mô hình nền tảng chọn giống (Breeding Foundation Model) quy mô lớn, hợp
nhất toàn bộ năng lực dự báo và thiết kế nói trên, cũng đang được phát triển.
Tương tự mô hình ngôn ngữ lớn học tiếng nói của con người, mô hình nền tảng
chọn giống tuân theo Định luật mở rộng (Scaling Law), nghĩa là hiệu năng tăng theo
mức có thể dự báo khi quy mô mô hình, lượng dữ liệu huấn luyện và năng lực tính
toán cùng tăng.

Khi quy mô vượt một ngưỡng, mô hình xuất hiện Năng lực phát sinh (Emergent
Abilities) và đột ngột làm được những việc trước đó không thể thực hiện. Không thể
biết trước thời điểm vượt qua ngưỡng này. Một ví dụ là khả năng suy luận Chuỗi
suy nghĩ (Chain-of-Thought), xem xét từng bước một tổ hợp chỉnh sửa đồng thời
nhiều gene sẽ tác động thế nào đến toàn bộ cây trồng.

Tuy nhiên, mô hình càng lớn càng không tránh khỏi Ảo giác (Hallucination), hiện
tượng tự tin đưa ra câu trả lời nghe hợp lý nhưng sai, nên công nghệ Tạo sinh tăng
cường truy xuất (Retrieval-Augmented Generation, RAG), buộc mô hình tìm kiếm
trước trong cơ sở dữ liệu chọn giống được công nhận rồi mới trả lời, được dùng
kèm.

Nhờ Thích ứng hạng thấp (Low-Rank Adaptation, LoRA), kỹ thuật chỉ điều chỉnh lại
một số đường tính toán thay vì huấn luyện toàn bộ mô hình từ đầu, có thể tạo phiên
bản riêng cho một cây trồng và khu vực cụ thể mà không cần máy chủ đắt tiền.

Quá trình một mô hình đã huấn luyện đưa ra giá trị dự báo được chia thành hai giai
đoạn lớn.

Trước hết, ở giai đoạn ngoại tuyến, khối dữ liệu khổng lồ kết hợp hệ gene, kiểu
hình và môi trường được phân bổ trên cụm máy chủ gồm hàng trăm hoặc hàng
nghìn GPU, rồi mô hình được huấn luyện trong nhiều tuần bằng kỹ thuật song song
hóa ba chiều và ZeRO, phương pháp tối ưu hóa giảm lãng phí bộ nhớ để mô hình
lớn vẫn có thể được huấn luyện bằng phần cứng hữu hạn.

Khi huấn luyện xong, mô hình chuyển sang giai đoạn trực tuyến và nhận bản đồ hệ
gene của các dòng mẹ, dòng bố được chọn làm ứng viên tại cơ sở chọn giống thật
cùng kịch bản thời tiết của vùng canh tác mục tiêu. Khi đó, quy trình Sàng lọc phép
lai trong máy tính (In-silico Cross Screening), cho hàng chục nghìn tổ hợp lai trải
qua kết quả dự kiến bên trong máy tính, hoàn tất chỉ trong vài giây.

Bảng xếp hạng trải trên màn hình là kết quả của phép tính kéo dài vài giây ấy được
lặp lại nhiều lần suốt đêm. Câu trả lời trước đây chỉ có sau khi gieo ngoài ruộng và
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nuôi trọn một thế hệ nay có thể nhận trong máy tính trước khi hạt được vùi xuống
đất.

Độ tin cậy của những dự báo này trong thực tế được kiểm tra bằng một số chỉ số.
Mục tiêu của độ chính xác dự báo, cho biết thành tích thu được thực tế và giá trị mô
hình tính trước biến động sát nhau đến đâu, nằm trong khoảng 0.70 đến 0.85. Hệ
số xác định, biểu thị tỷ lệ chênh lệch thành tích tổng thể mà mô hình giải thích
được, lấy khoảng 0.75 đến 0.90 làm chuẩn.

Các tính trạng biểu hiện bằng số cụ thể như năng suất, ngày trổ bông và chiều cao
thân được kiểm tra lại bằng sai số tuyệt đối trung bình (MAE), tức trung bình chênh
lệch giữa giá trị dự báo và giá trị đo, cùng sai số căn trung bình bình phương
(RMSE), lấy căn bậc hai của trung bình bình phương chênh lệch đó.

Khả năng chọn đúng lá bệnh được đo bằng độ chính xác, tức tỷ lệ lá thực sự mắc
bệnh trong số lá được dự báo là bệnh, độ thu hồi, tức tỷ lệ lá bệnh thực sự được
mô hình tìm thấy, và điểm F1 kết hợp hai chỉ số, còn độ chính xác của công cụ
chỉnh sửa gene khi cắt vị trí mong muốn được đo riêng bằng hiệu suất on-target, tỷ
lệ cắt đúng vị trí chủ đích, và tỷ lệ Off-target, tỷ lệ cắt nhầm vị trí.

Nhà chọn giống còn chú ý hơn đến một thước đo khác. Thước đo đó cho biết nhờ
độ chính xác này mà giống được cải thiện nhanh đến đâu trong thực tế. Giá trị gọi
là tốc độ tiến bộ di truyền được tính bằng cách nhân cường độ chọn lọc, độ chính
xác dự báo và lượng biến dị di truyền còn lại của tính trạng, rồi chia tích đó cho thời
gian cần để chuyển từ một thế hệ sang thế hệ kế tiếp.

Khoảng cách thế hệ càng ngắn và dự báo càng chính xác thì mức cải thiện giống
trong cùng một khoảng thời gian càng lớn. Hệ số di truyền, tỷ lệ khác biệt của toàn
bộ tính trạng do gene quyết định, cũng được xem xét, và hệ số này càng cao thì
gene quyết định tính trạng nhiều hơn môi trường nên hiệu quả chọn lọc càng lớn.

Những bộ bài kiểm tra chung như SeedBench cũng đã được xây dựng để các mô
hình lớn thi cùng nhau, qua đó so sánh bằng thước đo chuẩn hóa xem mô hình nào
thực hiện tốt cả tìm kiếm gene, giải mã kiểu hình và thiết kế phép lai.

Trường hợp những phép tính này thực sự làm thay đổi đồng ruộng được ghi nhận
tại Trung tâm Cải tiến Ngô và Lúa mì Quốc tế (CIMMYT), thuộc Nhóm Tư vấn
Nghiên cứu Nông nghiệp Quốc tế (CGIAR).
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Khi hệ thống chọn giống dự báo kết hợp dữ liệu chỉ thị toàn hệ gene, chỉ số đa phổ
đo bằng thiết bị bay không người lái và hồ sơ stress thời tiết được áp dụng cho các
chương trình chọn giống ngô và lúa mì tại nhiều nơi ở Đông Phi và Mỹ Latinh, độ
chính xác dự báo trước năng suất cùng khả năng chịu hạn trong điều kiện hạn hán
và nhiệt độ cao nghiêm trọng tăng khoảng 15 phần trăm đến 25 phần trăm so với
mô hình thống kê truyền thống.

Số ô trong các ruộng thử nghiệm ngoài trời giảm xuống, còn thời gian từ lai tạo đến
thu được thế hệ kế tiếp rút ngắn còn khoảng một nửa. Trước vụ canh tác tiếp theo
ở châu Phi, nơi hạn hán sẽ nghiêm trọng hơn, nhà chọn giống có thể sàng lọc trước
dòng nào sẽ chịu được điều kiện đó mà chưa cần gieo.

Trong chọn giống đậu tương, SoyDNGP đã hoạt động như một dịch vụ web công
khai trên Internet. Khi nhà chọn giống tải dữ liệu hệ gene của một dòng lên, mạng
nơ-ron tích chập ba chiều tính năng suất, thời điểm thu hoạch, hàm lượng dầu và
protein rồi tự động chọn tổ hợp bố mẹ có triển vọng.

CropGS-Hub và nền tảng AutoGP dành cho ngô, lúa và lúa mì cũng tập hợp dữ liệu
kiểu gene cùng kiểu hình vào cơ sở dữ liệu web theo cách tương tự và mở cho mọi
nhà nghiên cứu truy cập để chạy mô phỏng phép lai ảo. Dữ liệu một phòng thí
nghiệm tích lũy trong nhiều năm có thể được một viện nghiên cứu ở phía bên kia
địa cầu tiếp nhận và dùng ngay.

Syngenta và InstaDeep đã áp dụng AgroNT do hai bên cùng phát triển vào các trình
tự điều hòa của nhiều loài thực vật, rồi xếp hạng trước mức nhạy của từng gene
trước thay đổi môi trường mà không cần gieo một hạt nào. Bằng cách tính đồng
thời trọng số của hàng nghìn vùng điều hòa tiềm năng, họ tạo ra căn cứ ở cấp phân
tử cần thiết để thiết kế giống có khả năng chống chịu khí hậu.

Việc các công ty hạt giống và doanh nghiệp trí tuệ nhân tạo hợp tác ngày càng phổ
biến tự thân là tín hiệu cho thấy công nghệ này đã vượt khỏi phòng thí nghiệm và
bắt đầu được dùng như một công cụ chọn giống thương mại. Sự hợp tác này có ý
nghĩa khác vì đã được đưa vào quy trình chọn giống thực tế thay vì chỉ còn trên bài
báo.

Công cụ chỉnh sửa gene do OpenCRISPR-1 thiết kế đã chỉnh sửa chính xác các
gene phụ trách khả năng chịu hạn và kháng bệnh của cây trồng. Kết quả tiếp theo
cho thấy tác dụng phụ do chạm vào vị trí ngoài ý muốn giảm so với khi dùng nguyên
trạng enzyme cắt có trong tự nhiên. Việc chọn đúng dòng, đúng ký tự mong muốn
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trong hệ gene của một hạt để sửa nay đã vượt khỏi mức khả năng và trở thành kết
quả được xác nhận.

Kết quả đó có duy trì qua nhiều thế hệ trên đồng ruộng ngoài phòng thí nghiệm hay
không chỉ có thể chắc chắn sau thêm vài vụ canh tác.

Tại tỉnh Kochi của Nhật Bản, nền tảng đám mây SAWACHI kết nối dữ liệu môi
trường của hơn 1,600 nhà kính và hồ sơ sản xuất của 3,000 trang trại với WAGRI,
mạng dữ liệu lớn nông nghiệp quốc gia, để chạy mô hình trí tuệ nhân tạo dự báo
sinh trưởng và năng suất, đồng thời đánh giá mức phù hợp của các dòng ứng viên
chọn giống với điều kiện sản xuất thực tế.

Tại tỉnh Aichi của cùng quốc gia, một loại trí tuệ nhân tạo khác được dùng để cải
tiến giống cẩm chướng. Các nhà nghiên cứu làm rõ hiện tượng biểu sinh trong đó
điều kiện môi trường hoặc quá trình nhân giống làm biến động biểu hiện gene của
cẩm chướng và thay đổi màu cánh hoa, rồi áp dụng tri thức đó để chọn chính xác
giống mới có màu mong muốn.

Việc tập hợp dữ liệu từ hàng nghìn nhà kính và việc đào sâu cơ chế di truyền của
một màu cánh hoa khác nhau về quy mô nhưng cùng vận hành trong một khuôn
khổ chọn giống dự báo.

Thành quả đã rõ và những vấn đề chưa giải quyết cũng rõ. Mô hình được huấn
luyện trong nhà kính hoặc môi trường ảo trong máy tính đôi khi giảm mạnh năng
lực dự báo trước thời tiết cực đoan chưa từng gặp hoặc môi trường phức hợp nơi
nhiều bất lợi xuất hiện cùng lúc.

Khoảng cách giữa không gian ảo và đồng ruộng thực được gọi là Khoảng cách từ
mô phỏng đến thực tế (Sim-to-Real Gap), và nguyên nhân là hiện tượng Domain
Shift khiến phán đoán dao động khi gặp điều kiện vắng mặt trong dữ liệu huấn
luyện. Để thu hẹp khoảng cách này, cần liên tục bổ sung dữ liệu từ nhiều môi
trường đa dạng hơn và xây dựng hệ thống học thích nghi trực tuyến để mô hình tự
cập nhật bằng dữ liệu truyền về từ thực địa.

Việc mô hình không giải thích được vì sao đưa ra câu trả lời đó cũng là một vấn đề
đáng kể. Mạng nơ-ron sâu đạt độ chính xác cao nhưng không thể trình bày lý do đề
xuất một tổ hợp lai cụ thể bằng căn cứ sinh học mà nhà chọn giống hiểu được. Mô
hình như vậy được gọi là Hộp đen (Black-box) vì đưa ra phán đoán nhưng giấu con
đường dẫn đến phán đoán đó.
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Những nỗ lực mở hộp gồm các kỹ thuật giải thích như SHAP và Grad-CAM, cùng
nghiên cứu kết nối Đồ thị tri thức để gắn quan hệ nhân quả sinh học có thể quan sát
vào kết quả dự báo. Chừng nào chưa nhìn thấy căn cứ, một mô hình dù chính xác
đến đâu cũng khó giành được sự tin cậy đầy đủ của nhà chọn giống giàu kinh
nghiệm.

Chi phí tính toán cũng tạo ra rào cản. Việc huấn luyện và vận hành một mô hình
nền tảng chọn giống có hàng tỷ tham số đòi hỏi máy chủ GPU đắt tiền, nên các
phòng thí nghiệm nhỏ và doanh nghiệp chọn giống quy mô nhỏ khó trang bị loại
thiết bị này thậm chí khó tiếp cận công nghệ.

Lượng tử hóa (Quantization), làm nhẹ mô hình bằng cách rút các giá trị tính toán về
một vài mức số nguyên, và Chưng cất tri thức (Knowledge Distillation), chuyển tri
thức của mô hình lớn sang mô hình nhỏ, đang được nghiên cứu để hạ thấp ngưỡng
tiếp cận. Thuê máy chủ đám mây cũng là một cách, nhưng không ít doanh nghiệp
ngần ngại giao dữ liệu chọn giống cho máy chủ bên ngoài.

Khả năng chi trả cho một máy chủ đang trở thành một ranh giới khác quyết định ai
có thể tiếp cận công nghệ chọn giống mới nhất.

Rào cản còn lại đến cuối cùng là con người. Người vừa có thể xử lý thuật toán trí
tuệ nhân tạo tiên tiến vừa hiểu sâu di truyền học phân tử và nông học thực địa vẫn
hiếm, làm chậm quá trình chuyển kết quả phòng thí nghiệm thành cải tiến giống
ngoài đồng ruộng. Luật pháp và thể chế quy định cách thẩm định, phê duyệt cây
trồng chỉnh sửa gene do trí tuệ nhân tạo thiết kế, cùng việc ai sở hữu dữ liệu và mô
hình, vẫn chưa theo kịp tốc độ công nghệ.

Dù năng lực dự báo và thiết kế hạt giống mạnh đến đâu, con đường đến đồng
ruộng vẫn bị chặn nếu thiếu con người cùng quy tắc để thẩm định và chịu trách
nhiệm về hạt giống đó.
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