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TÓM TẮT 

Canh tác nông nghiệp hiện nay đang có xu hướng áp dụng thiết bị bay không 

người lái (unmanned aerial vehicle, UAV) giúp tăng cường hiệu quả sản xuất 

và quản lý nông trại bền vững. Tuy nhiên, chưa có nhiều báo cáo tổng quan 

về vai trò của UAV trong canh tác. Mục tiêu của bài tổng quan nhằm đưa ra 

cái nhìn toàn diện về các ứng dụng của UAV trong giám sát sức khỏe cây trồng, 

lập bản đồ canh tác, phun thuốc bảo vệ thực vật và phát hiện cỏ dại. Cụ thể, 

UAV mang lại khả năng giám sát và thu thập dữ liệu chính xác về tình trạng 

cây trồng và đất đai từ trên cao giúp nông dân đưa ra quyết định phù hợp. Từ 

việc phát hiện sâu bệnh, đánh giá sức khỏe cây trồng, ước lượng sản lượng và 

phun thuốc bảo vệ thực vật, UAV cung cấp giải pháp toàn diện giúp giải quyết 

những thách thức của canh tác truyền thống. Sử dụng UAV giúp tiết kiệm thời 

gian và nguồn lực, giảm thiểu sự phụ thuộc vào lao động và tăng cường khả 

năng tự động hóa trong quản lý nông trại. Các công nghệ tiên tiến như phân 

tích hình ảnh và các mô hình học máy được tích hợp với UAV giúp xử lý và 

phân tích dữ liệu thu thập, từ đó tối ưu hóa các quy trình canh tác, nâng cao 

năng suất và chất lượng cây trồng. Kết quả của bài tổng quan này cung cấp 

những hiểu biết toàn diện về ứng dụng của UAV trong canh tác nông nghiệp, 

từ đó bổ sung những định hướng quan trọng cho quy trình canh tác chính xác 

trên đồng ruộng. 

ABSTRACT 

Current crop productions in open fields are increasingly incorporating 

unmanned aerial vehicles (UAV) to significantly enhance both the efficiency of 

production and the sustainability of farm management practices. However, 

there are few broad assessments on the use of UAVs in crop production. The 

purpose of this review is to provide a comprehensive overview of UAV 

applications in crop health monitoring, farming mapping, pesticide spraying, 

and weed detection. Particularly, UAVs facilitate precise monitoring and data 

collection regarding crop conditions and land status from aerial perspectives, 

thereby enabling farmers to make final decisions. This encompasses a range 

of applications from pest and disease detection, crop health assessment, yield 

estimation, to the precise application of pesticides, UAVs emerge as an 

integrative solution to confront the myriad challenges associated with 

conventional practices. Furthermore, the utilization of UAVs contributes to 

substantial time and resource savings, diminishes reliance on manual labor, 

and augments the potential for farm management automation. The 
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integration of sophisticated technologies such as image analysis and machine 

learning algorithms with UAVs enhances the capacity for processing and 

analyzing the acquired data, consequently, facilitating the optimization of 

cultivation processes and improvements in crop quality and yield. Taken 

together, the findings of this review could provide intensive insights into the 

use of UAVs in crop cultivation, adding key directions for precision farming 

procedures in the field. 

 

1. ĐẶT VẤN ĐỀ 
  Dân số thế giới dự kiến sẽ đạt 10 tỷ vào 

năm 2050, đặt ra thách thức về nhu cầu lương 
thực [1, 2]. Để giải quyết thách thức này, cần có 
những phương pháp sản xuất hiệu quả và 
nhanh chóng. Các ứng dụng của robot, khoa 
học máy tính, trí tuệ nhân tạo và Internet vạn 
vật có thể tạo ra những thiết bị và quy trình 
canh tác thông minh, hiệu quả và nhanh chóng 
[3]. Theo đó, sản xuất nông nghiệp chính xác sử 
dụng các dịch vụ công nghệ thông tin và truyền 
thông để thu thập và xử lý thông tin từ nhiều 
nguồn khác nhau giúp cải thiện quy trình canh 
tác truyền thống. Ví dụ, sự thay đổi của các 
thông số về thời tiết và sinh trưởng của thảm 
thực vật theo thời gian và khu vực đòi hỏi quá 
trình theo dõi diễn ra liên tục để điều khiển hệ 
thống tưới một cách tiết kiệm và chính xác [4]. 
Xu hướng canh tác chính xác cho phép quản lý 
cây trồng dễ dàng và hiệu quả hơn bằng cách 
sử dụng thiết bị công nghệ phù hợp với nhu cầu 
cụ thể của cây trồng. Trong đó, bản chất của 
canh tác chính xác là hướng đến việc sử dụng 
hóa chất một cách hợp lý, tiết kiệm kết hợp với 
các giải pháp theo dõi và chăm sóc cây trồng 
thông minh. Điều này đặt ra một yêu cầu về 
việc sử dụng công cụ cho phép thu thập thông 
số môi trường và thực vật để giải quyết các bài 
toán thực tế, chủ yếu liên quan đến cảnh báo 
sâu bệnh [5-8], dự đoán sản lượng [9-11] và xây 
dựng vùng canh tác [12, 13]. 

Hiện nay, quy mô canh tác trên đồng ruộng 
và trong hệ thống nhà kính tăng lên, số lượng 
công việc của người nông dân cũng tăng lên. 
Những công việc này được cho là phù hợp với 
hoạt động của các thiết bị tự hành tạo điều kiện 
cho quá trình tự động hoá, điển hình như hệ 
thống mặt đất không người lái (unmanned 
ground vehicle) và thiết bị bay không người lái 
(unmanned aerial vehicle, UAV) [14]. Trong đó, 

UAV được đánh giá là công nghệ có thể mang 
lại tiềm năng ứng dụng lớn nhờ vào khả năng 
thu thập dữ liệu chính xác và hiệu quả từ trên 
cao [15]. Các UAV có thể được sử dụng để theo 
dõi sức khỏe cây trồng [16, 17], đánh giá nhu 
cầu về nước và phân bón [18], phát hiện sớm 
sâu bệnh hại [5, 6, 8]. Bằng cách tối ưu hóa quy 
trình canh tác và tăng cường quản lý nông trại, 
UAV không chỉ nâng cao năng suất và chất 
lượng sản phẩm nông sản mà còn góp phần bảo 
vệ nguồn tài nguyên thiên nhiên. Tuy nhiên, các 
báo cáo về việc sử dụng UAV trong giám sát 
hiện trường tại các cánh đồng và trong hệ 
thống nhà kính vẫn còn tương đối hạn chế. 

Mục tiêu của bài tổng quan nhằm đưa ra cái 
nhìn tổng quát về ứng dụng của UAV trong 
canh tác. Trong đó, các bài toán về sử dụng 
UAV trong quản lý sức khỏe cây trồng, lập bản 
đồ canh tác, phun thuốc bảo vệ thực vật và 
phát hiện cỏ dại được phân tích. Các nghiên 
cứu về việc sử dụng UAV trong canh tác trên 
đồng ruộng đã được lựa chọn để thảo luận. 
2. PHƯƠNG PHÁP THU THẬP THÔNG TIN 
NGHIÊN CỨU 

Cách tiếp cận của bài tổng quan này là thu 
thập toàn bộ các nghiên cứu trên thế giới được 
ghi nhận trong giai đoạn 2014 - 2024 liên quan 
bằng phương pháp trắc lượng thư mục 
(bibliometrics) theo mô tả trong nghiên cứu 
trước đây [19]. Theo đó, các từ khóa liên quan 
đến nội dung nghiên cứu, bao gồm “unmanned 
aerial vehicle”, “open field”, “crop health 
monitoring”, “mapping”, “pesticide spraying”, 
và “weed detection” đã được lựa chọn để sàng 
lọc trên các nghiên cứu được đăng tải trên các 
tạp chí thuộc danh mục Web of Science/SCOPUS 
[19]. Công cụ Bibexcel, VOSviewer và Citespace 
được sử dụng để đọc lướt tài liệu, trích dẫn tài 
liệu, tạo cơ sở dữ liệu, từ đó phân nhóm và sắp 
xếp dữ liệu theo các chỉ mục. 
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3. THIẾT BỊ BAY KHÔNG NGƯỜI LÁI VÀ MỘT 
SỐ BÀI TOÁN TRONG CANH TÁC NÔNG 
NGHIỆP 

UAV được hiểu là một phương tiện di 
chuyển hàng không độc lập, không yêu cầu sự 
hiện diện của người điều khiển trong khoang 
lái. Các UAV có thể được điều khiển từ xa thông 
qua người vận hành trên mặt đất hoặc có khả 
năng thực hiện các hoạt động dựa trên các 
thuật toán điều hướng tự động, cho phép di 
chuyển theo lộ trình đã được lập trình trước 
[20]. Các UAV có thể được trang bị nhiều loại 
thiết bị phụ trợ, bao gồm camera [17, 18, 21, 
22], cảm biến đo đạc thông số môi trường [12] 
và các hệ thống điều hướng [13, 23], cho phép 
chúng thu thập dữ liệu quan trọng trong các 
điều kiện môi trường khác nhau (ngoài trời và 
trong nhà). 

Trong lĩnh vực nông nghiệp, UAV đang ngày 
càng trở nên phổ biến nhờ vào khả năng cung 
cấp dữ liệu chính xác và hiệu quả [15], giúp tối 
ưu hóa quá trình sản xuất và quản lý cây trồng 
[20, 24]. Do đó, nhiều hãng sản xuất UAV cho 
ngành nông nghiệp đã ra đời và phát triển, như 
công ty công nghệ Da-Jiang Innovations (DJI, 
Trung Quốc) với các dòng Phantom, Mavic, 
Inspire và DJI Agras; PrecisionHawk (Hoa Kỳ) 
với các dòng Lancaster [UAV cánh cố định trang 
bị camera đa phổ (multispectral camera) và 
camera siêu phổ (hyperspectral camera] [25-
27]; công ty Parrot (Pháp) với sản phẩm Parrot 
Bluegrass Fields (UAV trang bị camera đa phổ) 
[28].   

Cho đến nay, UAV chủ yếu được sử dụng cho 
việc phát hiện/kiểm soát sâu bệnh [5-7, 26] và 
giám sát nhiều loại cây trồng [5, 29-31]. Các 
ứng dụng được thực hiện phổ biến nhất với 
UAV cho nông nghiệp chính xác là giám sát hiện 
trường [32] và phun thuốc [33-35]. Trong các 
ứng dụng giám sát, thông tin về cây trồng được 
đánh giá gián tiếp thông qua các chỉ tiêu thực 
vật (vegetation index, VI), bao gồm chỉ số thực 
vật khác biệt chuẩn hóa (normalized difference 
vegetation index, NDVI) [28, 36], chỉ số diện 
tích lá (leaf area index) [18, 37], độ dày của lá 
(leaf thickness) [38, 39] và điện dung của lá 
(leaf electrical capacitance) [39]. Hiện nay, một 
số bài toán ứng dụng UAV đã được báo cáo, 

như giám sát sâu bệnh hại bằng xử lý hình ảnh 
[5, 6, 26], phun thuốc bảo vệ thực vật [34, 35, 
40] và phân bón [41] bằng UAV để giảm thiểu 
tối đa lượng hóa chất mà vẫn đảm bảo năng 
suất cây trồng [42], khảo sát và lập bản đồ canh 
tác [9, 12, 13], phát hiện cỏ dại [20, 42, 43]. 
Trên thực tế, những nhiệm vụ này cũng có thể 
được thực hiện bằng hình ảnh vệ tinh thông 
qua hệ thống thông tin địa lý (geographic 
information systems, GIS) [44] hoặc máy bay 
[45], nhưng UAV hữu ích hơn khi so sánh về độ 
phân giải hình ảnh [29], chi phí và mức độ khả 
thi [15, 46]. UAV có thể tích hợp các máy ảnh 
khác nhau, chẳng hạn như camera kỹ thuật số 
phổ thông [7, 17, 31, 43, 47, 48], camera nhiệt 
(thermal camera) [49], đa phổ [11, 17, 26, 30, 31, 
36] và siêu phổ [25, 27, 50] để thu thập dữ liệu. 
4. ỨNG DỤNG CỦA THIẾT BỊ BAY KHÔNG 
NGƯỜI LÁI TRONG CANH TÁC TRÊN ĐỒNG 
RUỘNG 

Các ứng dụng của UAV trong canh tác trên 
đồng ruộng bao gồm hỗ trợ điều khiển quá 
trình tưới tiêu [18, 24], giám sát cây trồng [9, 
30], tạo bản đồ địa hình [13, 43] và nhiều ứng 
dụng khác [12]. Ví dụ, UAV tích hợp camera kỹ 
thuật số [43, 47] có thể thu thập được sáu chỉ 
số VI phản ánh sức khỏe cây trồng trên cánh 
đồng [51]. Độ chính xác từ việc thu thập chỉ số 
ExG và VEG có thể đạt giá trị khoảng 87,73 - 
91,99% ở độ cao 30 m, giảm dần xuống khoảng 
83,74 - 87,82% ở độ cao 60 m [51]. Dẫn chứng 
này cho thấy sử dụng UAV kết hợp camera kỹ 
thuật số có thể ứng dụng hiệu quả trong nông 
nghiệp chính xác [9, 12, 13], đặc biệt là quản lý 
cỏ dại [20, 42, 43]. Tuy nhiên, việc tạo bản đồ 
chính xác từng loài cây bằng hình ảnh thu thập 
từ UAV gặp nhiều khó khăn do sự khác biệt lớn 
về kích thước, hình dạng và phân bố của cây 
[48]. Nhằm giải quyết vấn đề này, các mô hình 
phân vùng ảnh theo lớp (semantic 
segmentation model) đã được đề xuất nhằm 
tối ưu cho quá trình xử lý và phân tích hình ảnh 
để thỏa mãn các bài toán liên quan đến việc 
phân biệt chính xác thực vật và nền hậu cảnh 
[48, 52]; cải thiện độ chính xác trong nhận dạng 
hình thái lá, thân và các bộ phận khác [10, 38]. 
Một số mô hình truyền thống đã được áp dụng 
cho quá trình xử lý ảnh đã được áp dụng, như 
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mạng nơ-ron tích chập hoàn toàn (fully 
convolutional network) [53], U-Net tiêu chuẩn 
[một dạng kiến trúc mạng nơ-ron tích chập 
(convolutional neural network) [48, 54] và một 
số biến thể của mô hình U-net, điển hình như 
Res U-Net [kết hợp kiến trúc U-Net với các kết 
nối dư (residual connections) từ ResNet 
(Residual Network)] [55] và MS Res U-Net 
(Multi-Scale Residual U-Net, nghĩa là mô hình 
mở rộng của Res U-Net, kết hợp khái niệm của 
xử lý đa tỷ lệ và kết nối dư vào trong kiến trúc 
U-Net) [56]. Các báo cáo đã đề xuất một số mô 
hình cải tiến của mạng U-Net cho kết quả phân 
vùng ảnh tốt hơn, như Scale Sequence Residual 
U-Net (một kiến trúc mạng nơ-ron tích chập 
sâu được thiết kế bằng cách tích hợp kỹ thuật 
xử lý đa tỷ lệ và kết nối dư vào trong kiến trúc 
U-Net truyền thống) [22, 55, 56].  

Hiện nay, hầu hết các báo cáo liên quan đến 
sử dụng UAV trên đồng ruộng đều ghi nhận xu 
hướng sử dụng các thiết bị này trong việc giám 
sát cây trồng [7, 8, 11, 17, 26, 27, 30, 31, 57-
60], lập bản đồ canh tác [13, 21, 22, 43, 47, 48, 
61], phun thuốc bảo vệ thực vật [34, 35, 62] và phát 
hiện cỏ dại.  

4.1. Ứng dụng của thiết bị bay không người lái 
trong giám sát cây trồng trên đồng ruộng 

Thông thường, việc giám sát và theo dõi cây 
trồng trên đồng ruộng thường được phân tích 
một cách gián tiếp thông qua các chỉ số VI [18, 
28, 36-39]. Các dữ liệu này được phân tích 
thông qua các mô hình tối ưu, từ đó có thể 
đánh giá sản lượng, theo dõi sự phát triển và phát 
hiện các vấn đề về sinh trưởng, phát triển của cây 
trồng một cách nhanh chóng và kịp thời. 

Đầu tiên, phát hiện tình trạng stress cây 
trồng được ghi nhận là một trong những ứng 
dụng quan trọng nhất của UAV trong giám sát 
cây trồng trên đồng ruộng. Theo đó, các dữ liệu 
ảnh thu thập từ UAV có thể phát hiện các dấu 
hiệu của stress cây trồng do nhiều nguyên 
nhân, bao gồm thiếu nước, thiếu hoặc thừa 
dinh dưỡng và sâu bệnh hại [26]. Ví dụ, dòng 
UAV DJI Phantom 4 (DJI, Trung Quốc) trang bị 
camera đa phổ MicaSense RedEdge MTM 
(MicaSense, Hoa Kỳ), có 5 băng tần hẹp, bao 
gồm kênh phổ xanh lục (465 - 485 nm), xanh 

dương (550 - 570 nm), đỏ (653 - 673 nm), rìa đỏ 
(712 - 722 nm) và cận hồng ngoại (800 - 880 
nm) được sử dụng để phát hiện bệnh Panama 
gây ra bởi nấm Fusarium oxysporum trên vùng 
trồng chuối (Musa spp.) [26]. Hình ảnh đa phổ 
thu thập từ độ cao 120 m được sử dụng để 
đánh giá 8 chỉ số thực vật VI giữa những cây 
chuối sạch bệnh và cây chuối nhiễm bệnh, bao 
gồm NDVI, chỉ số rìa đỏ khác biệt chuẩn hóa 
(normalized difference red edge index), chỉ số 
diệp lục xanh (green chlorophyll index), chỉ số 
diệp lục rìa đỏ (red-edge chlorophyll index), chỉ 
số sắc tố có cấu trúc độc lập (structural 
independent pigment index), chỉ số sắc tố rìa 
đỏ có cấu trúc độc lập (red-edge structural 
independent pigment index), chỉ số caroten 
(carotenoid index) và chỉ số phản xạ 
anthocyanin (anthocyanin reflectance index) 
[26]. Dòng DJI Matrice 100 (DJI, Trung Quốc) 
tích hợp camera kỹ thuật số Zenmuse X3 (DJI, 
Trung Quốc) thu thập ảnh hệ màu Đỏ - Xanh lục 
- Xanh dương (Red - Green - Blue, RGB) và dòng 
DJI Matrice 100 (DJI, Trung Quốc) tích hợp cảm 
biến đa phổ Parrot Sequoia (Parrot, Pháp) với 
bốn kênh phổ [xanh lục (530 - 570 nm), đỏ (640 
- 680 nm), rìa đỏ (730 - 740 nm) và cận hồng 
ngoại (770 - 810 nm)] thu thập ảnh đa phổ 
được sử dụng để nhận dạng các cây cà chua 
(Solanum spp.) khỏe mạnh và cây xử lý mặn 
[31]. Các mô hình học máy rừng cây ngẫu nhiên 
(random forest) được áp dụng để dự đoán sinh 
khối quả và năng suất của cây cà chua [31]. Mô 
hình này cũng được áp dụng phổ biến trong các 
bài toán đánh giá năng suất của cây trồng trên 
đồng ruộng, điển hình như lúa gạo (Oryza 
sativa) [17], lúa mỳ (Triticum aestivum) [11] và 
khoai tây (Solanum tuberosum) [27]. Ngoài ra, 
một số thuật toán, như hồi quy tuyến tính đa 
biến (multiple linear regression), hồi quy tuyến 
tính đơn biến (simple linear regression), hồi 
quy bình phương nhỏ nhất từng phần (partial 
least squares regression), hồi quy tuyến tính đa 
biến từng bước (stepwise multiple linear 
regression) cũng được sử dụng để phân tích các 
thông số VI trên cây trồng [11]. 
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Bảng 1. Tóm lược nghiên cứu về ứng dụng theo dõi sức khỏe cây trồng của UAV trên đồng ruộng 

STT 
Đối tượng 
nghiên cứu 

Mục đích nghiên cứu Nguồn 

1 Chuối 
Sử dụng UAV tích hợp camera đa phổ để phát hiện bệnh Panama gây ra bởi 
nấm Fusarium oxysporum thông qua đánh giá tám chỉ tiêu thực vật liên quan 
đến khả năng hấp thụ sắc tố và quá trình sinh trưởng ở cây. 

[26] 

2 Lúa mỳ 

Sử dụng UAV tích hợp camera đa phổ để đánh giá năng suất lúa mỳ giữa các 
công thức mật độ cấy và phân bón đạm khác nhau thông qua thuật toán hồi 
quy tuyến tính bội, hồi quy tuyến tính một biến, hồi quy bình phương nhỏ 
nhất từng phần, hồi quy tuyến tính bội từng bước, mô hình rừng cây ngẫu 
nhiên. 

[11] 

3 
Củ cải 
đường 

Sử dụng UAV tích hợp camera đa phổ để thu thập chỉ tiêu thực vật có dải 
động rộng nhằm đánh giá sinh trưởng của cây củ cải đường. 

[30] 

4 Cà chua 
Xử lý ảnh RGB và ảnh đa phổ từ camera tích hợp trên UAV bằng mô hình 
rừng cây ngẫu nhiên để ước tính năng suất quả, số lượng quả, trọng lượng 
tươi của cây cà chua trồng trong điều kiện thường và xử lý mặn. 

[31] 

5 Đậu tương 

Sử dụng UAV loại DJI Phantom 4 để thu thập ~5000 ảnh thực địa nhằm phân 
loại các loài côn trùng trên lá của đậu tương, bao gồm các loài trong lớp 
Chân bụng (Gastropoda), họ Châu chấu (Acrididae), họ Bọ rùa 
(Coccinellidae), bọ Cánh cứng (Diabrotica speciosa), sâu bướm ăn lá 
(Anticarsia gemmatalis), bọ xít hôi (Edessa meditabunda), bọ xít hôi nâu 
(Euschistus heros), bọ cánh cứng lông nâu (Lagria villosa), bọ xít xanh 
(Nezara viridula) 

[7] 

6 Ngô 
Xử lý ảnh RGB từ camera tích hợp trên UAV bằng mô hình hồi quy tuyến tính 
để ước tính năng suất của ruộng ngô trong các công thức phân bón đạm. 

[57] 

7 Lúa gạo 
Xử lý ảnh RGB và ảnh đa phổ từ camera tích hợp trên UAV bằng các mô hình 
rừng cây ngẫu nhiên để đánh giá năng suất hạt và kiểm soát trạng thái sinh 
trưởng của cây lúa trên đồng ruộng. 

[17] 

8 Nho 
Sử dụng UAV tích hợp camera kỹ thuật số phổ thông và camera hồng ngoại 
để phát hiện bệnh phấn trắng trên cây nho với độ chính xác 92% (đối với 
triệu chứng trên quả) và 87% (đối với triệu chứng trên lá). 

[8] 

9 Bông 
Sử dụng UAV tích hợp camera đa phổ để dự đoán năng suất bông thông qua 
mô hình mạng nơ-ron nhân tạo. 

[58] 

10 Khoai tây 
Sử dụng UAV tích hợp camera kỹ thuật số phổ thông và camera siêu phổ để 
ước tính sinh khối củ và năng suất của khoai tây thông qua mô hình rừng cây 
ngẫu nhiên. 

[27] 

11 Cọ dầu 
Sử dụng UAV để phân loại trạng thái sinh trưởng (cây chết, cây khỏe mạnh, 
cây còi cọc, cây bị vàng, cây bị trồng sai cách) của khoảng 300.000 cây cọ dầu 
trên diện tích ~28,85 km2. 

[59] 

12 Chuối 
Sử dụng UAV tích hợp camera kỹ thuật số và đa phổ kết hợp với ảnh vệ tinh 
để phát hiện các cây chuối bị nhiễm bệnh chùn đọt, bệnh héo rũ do vi khuẩn 
Xanthomonas so với cây khỏe mạnh. 

[60] 

Tiếp theo, dữ liệu ảnh thu thập từ UAV cũng 
cho phép phân tích một số đặc điểm nông sinh 
học chính của cây trồng, như chiều cao cây, kích 
thước lá, yếu tố cấu thành năng suất, từ đó giải 
quyết bài toán ước tính năng suất cây trồng [9, 
11, 17, 18, 27, 50, 57]. Dữ liệu về năng suất 
thực thu trong các mùa vụ trước cũng được 
khai thác để mô hình tối ưu cho mùa vụ có điều 

kiện canh tác tương tự. Khu vực canh tác có chỉ 
số NDVI cao thường tương ứng với các đặc 
điểm nông sinh học của cây trồng tốt và thể 
hiện tiềm năng sản lượng cao [11, 18]. Ngoài ra, 
UAV cũng hỗ trợ trong việc ước lượng sản 
lượng bằng cách cung cấp thông tin chi tiết về 
mật độ và phân bố cây trồng, giúp phát hiện các 
khu vực bị stress hoặc có vấn đề về sâu bệnh, 



Kỹ thuật & Công nghệ 
 

                   TẠP CHÍ KHOA HỌC VÀ CÔNG NGHỆ LÂM NGHIỆP TẬP 13, SỐ 2 (2024)              117 

ảnh hưởng đến năng suất [28]. Thông tin này 
giúp định hình các biện pháp can thiệp cụ thể 
như tưới nước, bón phân, hoặc phun thuốc bảo 
vệ thực vật để tối ưu hóa sản lượng. 
4.2. Ứng dụng của thiết bị bay không người lái 
trong lập bản đồ canh tác 

Ứng dụng của UAV trong lập bản đồ canh tác 
đang mở ra những cơ hội mới cho canh tác 

chính xác, giúp cải thiện hiệu quả quản lý và tối 
ưu hóa sản xuất nông nghiệp (Hình 1). Nhờ khả 
năng bay thấp và chụp ảnh với độ phân giải cao, 
UAV cung cấp dữ liệu chi tiết và cập nhật về 
trạng thái của đất đai và cây trồng, từ đó tạo ra 
các bản đồ canh tác chính xác và đa chiều (2D 
và 3D) [12, 37]. 

 

 
Hình 1. Ứng dụng của UAV trong lập bản đồ canh tác 

 

Bản đồ canh tác thu được từ UAV giúp hiểu 
rõ về đặc điểm đất đai, mật độ cây trồng, sự 
phân bố của nước và các yếu tố khác ảnh 
hưởng đến việc canh tác [13, 21, 22, 43, 47, 48, 
61]. Với thông tin chi tiết từ bản đồ canh tác, 
các khu vực cần tưới nước, bón phân, hoặc 
phun thuốc bảo vệ thực vật một cách chính xác, 
giảm thiểu lãng phí nguồn lực và tác động môi 
trường. Ví dụ, dòng eBee Ag (senseFly SA, Thụy 
Sĩ) tích hợp cảm biến nhiệt hồng ngoại (thermal 
infrared sensor) thermoMap và dòng Parrot SA 

(Parrot, Pháp) tích hợp camera đa phổ Sequoia 
(Parrot, Pháp) được sử dụng để khảo sát điều 
kiện canh tác cây ngô và đậu tương [21]. Theo 
đó, dữ liệu ảnh RGB, cận hồng ngoại và nhiệt 
hồng ngoại được khai thác để việc lập bản đồ 
đường thoát nước trong canh tác trên đồng 
ruộng  [21]. Hơn nữa, khảo sát trong điều kiện 
khô hạn, hình ảnh nhiệt hồng ngoại cho kết quả 
phát hiện đường thoát nước chính xác hơn so 
với ảnh RGB hoặc cận hồng ngoại [21]. 

 
 

 

Bảng 2. Tóm lược nghiên cứu về ứng dụng lập bản đồ canh tác của UAV trên đồng ruộng 

STT 
Đối tượng 
nghiên cứu 

Mục đích nghiên cứu Nguồn 

1 Ruilopezia 
Đề xuất mô hình phân vùng ảnh Scale Sequence Residual U-Net 
để phân loại các cá thể cây Ruilopezia trên thực địa. 

[22] 

2 Mắc ca 
Sử dụng UAV tích hợp camera đa phổ kết hợp ảnh viễn thám 
WorldView-3 để lập bản đồ vùng trồng cây mắc ca. 

[61] 

3 
Hệ thống tưới nước 

trên đất canh tác 
Sử dụng UAV tích hợp camera nhiệt hồng ngoại có thể phát hiện 
các đường dẫn/thoát nước trong điều kiện bề mặt đất khô. 

[21] 

4 Lúa mỳ 
Sử dụng UAV tích hợp cảm biến LiDAR, hệ thống vệ tinh định vị 
toàn cầu và bộ cảm biến góc quay + cảm biến gia tốc để thiết lập 
bản đồ 3D cho vùng canh tác lúa mỳ vào vụ Đông. 

[13] 

5 
Cỏ dại trên ruộng 

yến mạch 

Sử dụng UAV tích hợp camera kỹ thuật số phổ thông để phát hiện 

cỏ dại trên đồng ruộng với độ chính xác  89,0%. 
[43] 

6 Các loài cây rừng 
Xử lý hình ảnh RGB được chụp từ camera kỹ thuật số phổ thông 
tích hợp trên UAV để nhận dạng chín loài cây rừng, cây gỗ chết, 
và các loài cây ở tầng đất mặt. 

[48] 

7 Thông Monterrey 
Xử lý hình ảnh RGB được chụp từ camera kỹ thuật số phổ thông 
tích hợp trên UAV để nhận dạng các cây lá kim non trên diện rộng 
với độ chính xác đạt 99,5% so với dữ liệu thực tế. 

[47] 
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Bên cạnh đó, lập bản đồ canh tác bằng UAV 

cho phép hỗ trợ trong quy hoạch và điều chỉnh 

kỹ thuật canh tác, bao gồm thay đổi mô hình 

trồng trọt và áp dụng biện pháp thân hiện môi 

trường. Sự phổ biến của việc sử dụng UAV (so 

với GIS hoặc máy bay) để lập bản đồ đất trong 

nông nghiệp đã tăng lên, nhờ khả năng chụp 

ảnh với độ phân giải cao và chi phí thấp. Một 

nghiên cứu gần đây đã sử dụng UAV và dữ liệu 

hình ảnh từ WorldView-3 (một vệ tinh quan sát 

Trái Đất thương mại của Maxar Technologies, 

trang bị cảm biến đa phổ, siêu phổ và hồng 

ngoại, có khả năng cung cấp hình ảnh độ phân 

giải không gian đến 31 cm) để lập bản đồ khu 

vườn trồng cây mắc ca (Macadamia 

integrifolia) và phân loại các loại cây mắc ca 

khác nhau bằng thuật toán rừng cây quyết định 

ngẫu nhiên [61]. Trong khi đó, sử dụng DJI 

Phantom 4 Pro (DJI, Trung Quốc) tích hợp 

camera 20MP RGB và BOT (Aeronavics, New 

Zealand) tích hợp camera Sony ILCE-6000 

24MP RGB được sử dụng để thu thập ảnh dữ 

liệu thực địa để lập bản đồ cho khoảng 30.000 

cây thông Monterrey (Pinus radiata) [47].  

4.3. Ứng dụng của thiết bị bay không người lái 

trong phun thuốc bảo vệ thực vật 

Một trong những ứng dụng chủ yếu của UAV 

trong canh tác nông nghiệp là phun thuốc bảo 

vệ thực vật, mang lại cách tiếp cận hiệu quả cho 

quản lý sâu bệnh hại trong trồng trọt. Cụ thể, 

sự linh hoạt và khả năng di chuyển của UAV cho 

phép phun thuốc trên diện rộng hoặc tập trung 

vào các khu vực cụ thể mà không cần phải điều 

khiển trực tiếp trên mặt đất, giảm thiểu sự tiếp 

xúc trực tiếp với thuốc bảo vệ thực vật và tối 

ưu hóa việc sử dụng nguồn lực. 

Trên thực tế, việc sử dụng UAV để phun 

thuốc bảo vệ thực vật đã được ứng dụng phổ 

biến, do vậy, các bài toán nghiên cứu hầu như 

ít được ghi nhận, chủ yếu liên quan đến hiệu 

quả phun thuốc đến hình dạng của cây trồng 

[34, 35, 62]. Ví dụ, dòng UAV bốn cánh 3W-

LWS-Q60S (hãng Zhuhai Crop Guardian, Trung 

Quốc) có dung tích thùng chứa 6 L, phạm vi 

phun 4,0 - 6,0 m, trần bay tương đối đến tán 

0,5 - 3,0 m, tốc độ hoạt động 0 - 8,0 m/s và kích 

thước giọt dao động từ 80 - 120 μm được sử 

dụng để đánh giá hiệu quả phun dung dịch 

Ponceau 2R trên các cây bưởi giống Cocktail 

(Citrus paradisi cv. Cocktail) ghép trên gốc cây 

cam ba lá (Poncirus trifoliata) với khoảng cách 

hàng trồng là 5 m, khoảng cách cây là 3,5 m 

[34]. Kết quả cho thấy, điều khiển UAV phun ở 

khoảng cách 1,0 m so với tán lá cho hiệu quả 

phun thuốc tốt nhất, mật độ giọt trung bình đạt 

39,97 giọt/cm2 và kích thước giọt trung bình là 

0,30 mm [34]. Hơn nữa, cây có tán hình tháp  

có thể thu được mật độ giọt nước và tỷ lệ bao 

phủ giọt nước cao nhất [34]. 

 

Bảng 3. Tóm lược nghiên cứu về ứng dụng phun thuốc bảo vệ thực vật của UAV trên đồng ruộng 

STT 
Đối tượng 
nghiên cứu 

Mục đích nghiên cứu Nguồn 

1 
Giống bưởi Cocktail ghép  

trên các gốc cam ba lá 

Sử dụng UAV phun thuốc ở độ cao 1,0 m trên các 
cây bưởi giống Cocktail 5 năm tuổi ghép trên gốc cây 
cam ba lá với tán cây dạng hình tháp cho hiệu suất 
phun thuốc tốt nhất, thể hiện ở chỉ tiêu về mật độ 
phun trung bình (39,97 giọt/cm2) và kích thước giọt 
trung bình (0,30 mm). 

[34] 

2 Mô phỏng 

Xây dựng công cụ để điều khiển UAV phun thuốc trừ 
sâu chính xác trên đồng ruộng với lộ trình được tối 
ưu hóa dựa trên giải thuật bầy đàn, di truyền, thuật 
toán mô phỏng luyện kim và giải thuật leo đồi. 

[62] 

3 Đào 

Đánh giá hiệu quả phun thuốc của UAV cho các cây 
đào có dạng chữ Y và CL thông qua việc xem xét ảnh 
hưởng của tốc độ bay, số lần phun, tốc độ dòng 
phun đến chỉ tiêu về phạm vi bao phủ của giọt nước. 

[35] 
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4.4. Ứng dụng của thiết bị bay không người lái 
trong phát hiện cỏ dại 

Bên cạnh việc lập bản đồ canh tác, giám sát 
hiện trạng cây trồng và phun thuốc bảo vệ thực 
vật, một trong những ứng dụng của UAV trong 
canh tác nông nghiệp là việc phát hiện cỏ dại. 
Trong thực tế, sự phân bố của cỏ dại không 
đồng đều nên việc phát hiện chính xác và kịp 
thời là điều quan trọng. Theo đó, sử dụng UAV 
cho phép thu thập hình ảnh chất lượng cao từ 
trên cao giúp xác định chính xác vị trí và mức 
độ phân bố của cỏ dại trong các cánh đồng rộng 
lớn. Thông qua các mô hình học máy, UAV có 
thể phân biệt giữa cây trồng và cỏ dại để cung 
cấp thông tin chi tiết về loại cỏ dại và mật độ 
của chúng [20, 56].  

Nguyên lý nhận dạng cỏ dại dựa trên việc 
phân biệt đặc điểm vật lý và sinh học giữa cỏ 
dại và cây trồng [43]. Các phương pháp nhận 
dạng thường sử dụng dữ liệu hình ảnh từ 
camera tích hợp trên UAV được huấn luyện với 
các mô hình học máy để xác định chính xác cỏ 
dại trong cánh đồng. Thông thường, các 
camera đa phổ và siêu phổ trên UAV cung cấp 
hình ảnh chi tiết về phản xạ ánh sáng của các 
loài thực vật ở các bước sóng khác nhau, từ đó 
giúp nhận diện sự khác biệt trong cấu trúc lá, 
màu sắc và mức độ sinh trưởng giữa cây trồng 
và cỏ dại. Ngoài ra, việc sử dụng dữ liệu lịch sử 
và mô hình dự đoán cũng góp phần cải thiện 
khả năng nhận dạng cỏ dại, cho phép dự báo sự 
phát triển và phân bố của cỏ dại dựa trên các 
yếu tố như điều kiện thời tiết và quá trình canh 
tác. Nhờ đó, các biện pháp quản lý cỏ dại có thể 
được lập kế hoạch và thực hiện một cách chính 
xác, giúp kiểm soát cỏ dại hiệu quả và đảm bảo 
năng suất cây trồng [20, 56].  

Các nghiên cứu hiện nay thường tập trung 
vào xây dựng các phương pháp định lượng và 
phát hiện và phân loại cỏ dại trên đồng ruộng 
thông qua một số mô hình học máy. Ví dụ, sáu 
loài cỏ dại đã được nhận dạng với độ chính xác 
~97,3% từ bộ dữ liệu 224 ảnh với mô hình máy 
véctơ hỗ trợ (support vector machine) [63]. Ba 
loài cỏ dại khác cũng đã được nhận dạng với mô 
hình Sparse Autoencoders (một biến thể của 
mô hình học sâu Autoencoder) với độ chính xác 
> 70,0% [64].  

5. MỘT SỐ ĐỊNH HƯỚNG VỀ ỨNG DỤNG THIẾT 
BỊ BAY KHÔNG NGƯỜI LÁI CHO CANH TÁC 
NÔNG NGHIỆP 

UAV có nhiều ưu điểm cho các ứng dụng 
nông nghiệp, nhưng cũng gặp phải những hạn 
chế về kỹ thuật. Để xây dựng các hệ thống nông 
nghiệp thông minh và tiên tiến, một số bài toán 
về thời gian bay của UAV (dung lượng pin), khả 
năng hoạt động của UAV (tại khu vực địa hình 
phức tạp và môi trường trong nhà), và tải trọng 
của UAV (mang các loại máy ảnh có kích cỡ lớn) 
đã được đặt ra. So với việc sử dụng hệ thống vệ 
tinh và máy bay để theo dõi, UAV có lợi thế về 
độ cao giám sát, chi phí và độ phân giải ảnh [15, 
65]. Một số nghiên cứu đã đề xuất việc huy 
động nhiều UAV (mỗi UAV giao một nhiệm vụ 
trên đồng ruộng) để cải thiện hiệu quả về tốc 
độ và dung lượng pin khi giám sát trên diện tích 
đất nông nghiệp lớn [66, 67]. Tuy nhiên, trong 
lĩnh vực trồng trọt, số lượng các nghiên cứu sử 
dụng nhiều UAV ít hơn rất nhiều so với những 
nghiên cứu sử dụng một UAV [67]. 

Hệ thống nhà kính đang trở thành một xu 
hướng sản xuất chính trong nông nghiệp hiện 
đại, tuy nhiên, sử dụng UAV trong hệ thống nhà 
kính vẫn hạn chế so với việc áp dụng ngoài đồng 
ruộng (do môi trường khép kín, hạn chế về diện 
tích, đồng thời, các vật cản như tường, mái che 
làm hệ thống GPS không ổn định). Trong thực 
tế, các giải pháp mạng cảm biến không dây đã 
được triển khai phổ biến trong hệ thống nhà 
kính nhằm quản lý môi trường tối ưu, điều 
khiển tưới tự động và phát hiện sâu bệnh. Tuy 
vậy, thiết kế nhiều nốt cảm biến cũng có thể 
gây tốn kém và đo thông số môi trường không 
chính xác (ở hệ thống nhà kính có kích thước 
lớn), khi đó, UAV có thể đóng vai trò như một 
giải pháp thay thế. Ví dụ, dòng UAV 4 cánh E360 
(Beijing Zhongke Haodian Technology, Trung 
Quốc) được thay đổi cấu trúc (giảm áp lực gió 
xuống cây) được sử dụng để thực hiện việc di 
chuyển liên tục trong nhà, tự động tránh 
chướng ngại vật, từ đó hỗ trợ quá trình thụ 
phấn ở cây cà chua [68]. Trong khi đó, UAV mini 
tích hợp cảm biến đo nhiệt độ không khí, độ ẩm 
không khí, cường độ ánh sáng và nồng độ CO2 
đã được chứng minh có khả năng giám sát tại 
hầu hết các vị trí trong không gian ba chiều của 
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hệ thống nhà kính cho thấy lợi thế ứng dụng 
hơn so với mạng cảm biến không dây và thiết 
bị mặt đất không người lái [69]. 
6. KẾT LUẬN 

UAV tích hợp cảm biến thu thập thông số 
môi trường và các loại camera được sử dụng 
trong canh tác nông nghiệp trên đồng ruộng 
nhằm giám sát cây trồng, lập bản đồ canh tác, 
phun thuốc bảo vệ thực vật và phát hiện cỏ dại. 
Các thông số môi trường và chỉ tiêu thực vật 
được khảo sát nhằm đánh giá các đặc điểm 
nông sinh học của thực vật, từ đó ước tính sản 
lượng, phát hiện sự xuất hiện của cỏ dại, phân 
tích sinh trưởng và phát triển của cây trồng. So 
với việc sử dụng máy bay và vệ tinh, sử dụng 
UAV có thể giám sát trên một diện tích canh tác 
nhất định, cung cấp dữ liệu hình ảnh có độ 
phân giải cao, tiết kiệm chi phí. Do đó, thời gian 
bay, khả năng hoạt động và tải trọng của UAV 
là một số vấn đề đáng được lưu tâm khi vận 
hành để khảo sát tại các vùng canh tác có diện 
tích lớn. Ngoài ra, việc áp dụng UAV trong hệ 
thống nhà kính vẫn gặp nhiều hạn chế. Các 
nghiên cứu tiếp theo sẽ được tiến hành nhằm 
tối ưu hóa cho việc giám sát đồng ruộng bằng 
UAV và từng bước áp dụng UAV trong hệ thống 
nhà kính. 
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