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Tóm tắt: Việc ước tính hàm lượng diệp lục của lá là việc rất thiết yếu để giám sát tăng 

trưởng cây lúa, giúp quản lý phân bón nhằm nâng cao năng suất cây lúa. Trong bài báo này, 

hàm lượng diệp lục được ước tính bằng các chỉ số thực vật (VIs) tính từ ảnh UAV đa phổ. 

Chỉ số NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), OSAVI (Optimized Soil Adjusted 

Vegetation Index) và NSRI (NIR Shoulder Region Index) là các chỉ số tối ưu được lựa chọn 

bằng phương pháp đánh giá tương quan với hàm lượng diệp lục (giá trị SPAD) mà đã được 

đo đạc trên lá lúa ngoài thực tế. Hàm lượng diệp lục trên lá lúa được ước tính bằng VIs 

thông qua các mô hình học máy, bao gồm mô hình Hồi quy tuyến tính - Linear Regression 

(LR), cây quyết định ngẫu nhiên - Random Forest (RF), hồi quy điểm láng giềng gần nhất 

- KNN Regression (KNN) và hồi quy hỗ trợ vector - Support Vector Regression (SVR). 

Phương án kết hợp chỉ số NSRI và OSAVI cho kết quả tốt nhất và mô hình LR đạt độ chính 

xác cao hơn so với các mô hình KNN, SVR và RF. Kết quả nhận được cho thấy rằng kết 

hợp VIs từ ảnh UAV đa phổ bằng mô hình LR đã cải thiện độ chính xác của kết quả ước 

tính hàm lượng diệp lục trên lá lúa. Kết quả bài báo cũng là cơ sở tin cậy để ứng dụng 

phương pháp này cho cánh đồng có diện tích lớn trong định hướng sử dụng phân bón nhằm 

tối ưu năng suất cây lúa. 

Từ khóa: Hàm lượng diệp lục (giá trị SPAD); Chỉ số thực vật; UAV, Cây lúa. 

 

1. Đặt vấn đề 

Sức khỏe cây lúa có thể được đánh giá trên cơ sở các yếu tố đặc trưng của lá, bao gồm 

độ ẩm, hàm lượng diệp lục, cấu trúc bề mặt lá và khả năng chuyển hóa các dưỡng chất. Những 

yếu tố này không chỉ ảnh hưởng đến mức độ quang hợp mà còn phản ánh thực trạng dinh 

dưỡng và khả năng thích nghi của cây trồng trước các điều kiện môi trường. Diệp lục là loại 

sắc tố quan trọng đóng vai trò chủ yếu trong chu trình quang hợp của cây trồng nói chung và 

cây lúa nói riêng. Hàm lượng diệp lục cao thường phản ánh sức khỏe tốt và ngược lại. Khi 

lúa chịu ảnh hưởng của các yếu tố môi trường như ô nhiễm không khí hoặc thiếu nước, hàm 

lượng diệp lục có thể giảm, dẫn đến sự suy giảm hiệu quả quang hợp [1–2] và làm giảm năng 

suất cây lúa [2–3]. Việc theo dõi mức độ diệp lục trên lá lúa có thể giúp người dân điều chỉnh 

các giải pháp bón phân phù hợp nhằm tối ưu hóa tăng trưởng và năng suất cây lúa. 

Có một số phương pháp được áp dụng để xác định hàm lượng diệp lục trên lá lúa, như 

phương pháp lấy mẫu và chiết xuất trong phòng thí nghiệm với máy quang phổ. Các phương 

pháp đạt độ chính xác cao nhưng đòi hỏi cần có cơ sở vật chất cần thiết trong phòng thí 

nghiệm [4]. Bên cạnh đó, nhiều nghiên cứu đã áp dụng phương pháp đo hàm lượng chất diệp 

lục qua giá trị SPAD bằng máy đo SPAD cầm tay. Giá trị SPAD có mối quan hệ thuận và 

cao với hàm lượng diệp lục [5–6]. Tuy nhiên, phương pháp đo quang phổ trong phòng thí 
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nghiệm và phương pháp đo giá trị SPAD bị hạn chế về mặt không gian, hàm lượng diệp lục 

chỉ được xác định ở phạm vi các điểm mẫu. Để giải quyết hạn chế này, ảnh viễn thám nói 

chung và ảnh UAV nói riêng kết hợp với giá trị đo SPAD để ước tính hàm lượng diệp lục 

trong lá. Ví dụ chỉ số thực vật tỉ số tính từ ảnh Sentinel-2 kết hợp với giá trị SPAD để ước 

tính hàm lượng diệp lục trên lá khoai tây [7]. Chỉ số thực vật chuẩn hóa (NDVI - Normalized 

Difference Vegetation Index), chỉ số thực vật chuẩn hóa xanh (GNDVI - Green Normalized 

Difference Vegetation Index) và chỉ số diệp lục tán cây (CCCI - Canopy Chlorophyll Content 

Index) tính từ ảnh UAV cũng được áp dụng trong ước tính hàm lượng diệp lục một cách hữu 

hiệu [8]. Cũng với dữ liệu ảnh UAV, chỉ số NDVI, Difference Vegetation Index (DVI), Ratio 

Vegetation Index (RVI), GNDVI cũng được mô hình hóa trong ước tính hàm lượng diệp lục 

trên lá lúa mì, ngô và lúa mạch [9–11]. 

Quan hệ giữa VIs với giá trị SPAD là cơ sở để áp dụng các mô hình học máy trong ước 

tính hàm lượng diệp lục của cây trồng. Một số mô hình học máy như mô hình hồi quy tuyến 

tính đa biến - Multiple Linear Regression (MLR), hồi quy hỗ trợ vector - Support Vector 

Regression (SVR), rừng ngẫu nhiên - Random Forest (RF), tăng cường độ dốc cực đại -

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) và mạng nơ ron lan truyền ngược - Back Propagation 

Neural Network (BP-NN). Những mô hình này đều được nhận định là có độ chính xác cao 

[9–15]. Bên cạnh đó, phương pháp KNN cũng được cho là mô hình hiệu quả trong ước tính 

hàm lượng diệp lục của cây trồng [16]. Việc lựa chọn mô hình phù hợp mà có khả năng cải 

thiện được độ chính xác là cần thiết khi nghiên cứu ước tính hàm lượng diệp lục trên lá của 

cây trồng. Mô hình SVR cũng được chứng minh là tốt hơn mô hình BP-NN khi ước tính hàm 

lượng diệp lục của cây táo [17]. Thêm nữa, mô hình RF được nhận định là tốt hơn các mô 

hình hồi quy tuyến tính đơn biến - Univariate Linear Regression (ULR), MLR và SVR trong 

ước tính hàm lượng diệp lục trên lá cây táo [18]. Tuy nhiên, hiện còn hạn chế về các nghiên 

cứu so sánh độ chính xác của các phương pháp học máy này trong ước tính hàm lượng diệp 

lục trên lá lúa [19]. 

Do đó, bài báo này có các mục tiêu chính sau: (1) Chứng minh hiệu quả của việc kết hợp 

VIs trong ước tính hàm lượng diệp lục trên lá lúa từ dữ liệu ảnh UAV đa phổ; (2) Đánh giá, 

lựa chọn mô hình học máy tốt nhất trong ước tính hàm lượng diệp lục trên lá lúa. 

2. Phương pháp nghiên cứu và dữ liệu 

2.1. Khu vực nghiên cứu và dữ liệu 

Khu vực thực nghiệm có diện tích 6500m2, thuộc khu vực xã Vĩnh Lại, huyện Lâm Thao, 

tỉnh Phú Thọ. Khu vực thực nghiệm là diện tích đất chuyên trồng lúa, có địa hình bằng phẳng, 

nằm cạnh mương nước nên thuận tiện cho việc tưới tiêu. Các ô mẫu được thiết kế dạng hình 

vuông 10m × 10m. Các ô mẫu liền kề được ngăn cách với nhau bởi các bờ có chiều rộng 1m. 

Trong tổng số 55 ô mẫu, 27 ô trồng giống lúa của địa phương TBR225 (T) và được ký hiệu 

lần lượt từ T1-T27. Bên cạnh đó, giống lúa Japonica 02 (J) của Nhật Bản được trồng ở 28 ô 

mẫu và được ký hiệu lần lượt từ J1-J28 (Hình 1c). Ảnh UAV được thu nhận bằng bộ cảm đa 

phổ, bao gồm các kênh: xanh lục (Blue: 450nm±16nm); xanh lá cây (Green: 560nm±16nm); 

đỏ (red: 650nm±16nm); rìa đỏ (Red Edge: 730nm±16nm) và cận hồng ngoại (Near - Infrared: 

840nm±26nm). Ảnh UAV được thu nhận ngày 19/05/2022 tương ứng với giai đoạn chín sữa 

của cây lúa. Tuyến bay UAV được thiết kế song song với trục dọc ô ruộng mẫu (từ hướng 

Tây - Nam sang Đông - Bắc), độ phủ trùm ảnh dọc và ngang đều là 75%, chiều cao bay chụp 

ảnh 76m, độ phân giải ảnh mặt đất đạt 4cm. Ca bay chụp ảnh UAV được thực hiện trong 09 

phút bay (từ 10 giờ 45 phút đến 10 giờ 54 phút) trong điều kiện thời tiết nắng, trời quang 

mây. Ảnh UAV được nắn chỉnh hình học và chuẩn hóa phản xạ phổ, xử lý và thành lập ảnh 

trực giao trên phần mềm Agisoft Metashape. 

Bên cạnh đó, ở cùng thời điểm chụp ảnh UAV, dữ liệu hàm lượng diệp lục (giá trị SPAD) 

được đo trực tiếp bằng máy Chlorophyll Meter LCPM–A10 cầm tay (Hình 1b). Các điểm đo 
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SPAD trên lá lúa được phân bố đều ở các ô mẫu với trị đo ba điểm (Hình 2), giá trị SPAD tại 

mỗi điểm đo là giá trị trung bình đo được của 03 lá lúa. Máy Chlorophyll Meter LCPM-A10 

hoạt động dựa trên nguyên lý đo mức độ hấp thụ ánh sáng của chất diệp lục trong lá tại vùng 

ánh sáng đỏ (650-660 nm) và gần vùng hồng ngoại (850-880 nm). Do vậy, giá trị SPAD được 

tính toán dựa trên tỷ lệ mức độ phản xạ giữa kênh đỏ và kênh hồng ngoại, biểu thị hàm lượng 

diệp lục trong lá cây. Để có cơ sở xác định điểm tương đồng trên ảnh UAV, vị trí lấy mẫy 

được xác định tọa độ bằng công nghệ GNSS động (Hình 2). 

 

Hình 1. Dữ liệu và khu vực nghiên cứu: (a) UAV đa phổ DJI phantom4; (b) đo diệp lục trên lá bằng 

máy Chlorophyll Meter LCPM-A10; (c) Ảnh UAV chụp ngày 19/05/2022. 

 
Hình 2. Phân bố các điểm mẫu. 

UAV đa phổ DJI Phantom4 

(a) 

(b) (c) 
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2.2. Quy trình nghiên cứu 

Hình 3 thể hiện chu trình ước tính hàm lượng diệp lục trên lá lúa sử dụng dữ liệu ảnh 

UAV đa phổ. Ảnh UAV đa phổ được sử dụng để tính VIs. Bên cạnh đó, việc khảo sát thực 

địa nhằm thu thập hàm lượng chất diệp lục (giá trị SPAD) trên lá bằng máy Chlorophyll 

Meter LCPM-A1. Tiếp theo đó, phương pháp phân tích tương quan được áp dụng để xác định 

mối quan hệ giữa VIs với giá trị SPAD nhằm lựa chọn những chỉ số phù hợp trong ước tính 

hàm lượng diệp lục cho toàn bộ khu vực thực nghiệm. Dựa trên chỉ số đã được lựa chọn, các 

mô hình học máy LR, KNN, SVR và RF được áp dụng để ước tính hàm lượng diệp lục trên 

lá lúa. Kết quả ước tính bởi các mô hình được đánh giá mức độ chính xác thông qua hệ số 

tương quan R2 của tập mẫu huấn luyện, R2 tập kiểm tra và sai số trung phương RMSE.  

 

Hình 3. Quy trình ước tính hàm lượng diệp lục trên lá lúa từ dữ liệu ảnh UAV đa phổ. 

2.3. Chỉ số thực vật (VIs)  

Trong khả năng thu nhận các kênh phổ của ảnh UAV đa phổ, bài báo này sử dụng 17 chỉ 

số thực vật (Bảng 1). 

Bảng 1. Chỉ số VIs.  

TT Chỉ số Công thức Tham khảo 

1 
NIR Shoulder Region In-

dex  
NSRI = RNIR/ RRE [21] 

2 
Difference Vegetation 

Index 
DVI = RNIR − RR [22] 

3 
Enhanced Vegetation In-

dex 
EVI = 2,5(RNIR − RR)/(RNIR + 6RR − 7,5RB + 1) [23] 

4 
False Color Vegetation 

Index 

FCVI = 1,5(2RNIR + RB − 2RG)/(2RG + 2RB

− 2RNIR + 127,5) 
[24] 

5 
Green Normalized Dif-

ference Vegetation Index 
GNDVI = (RNIR − RG)/(RNIR + RG) [25] 

6 Leaf Chlorophyll Index LCI = (RNIR/RRE)−1 [26] 

Ảnh UAV đa phổ 

Các chỉ số thực vật (VIs)  

Thu thập dữ liệu 

Hàm lượng diệp lục trên lá lúa 

(giá trị SPAD) 

Chỉ số VIs phù hợp Kết hợp chỉ số VIs  

Đánh giá 

tương quan 

Hàm lượng diệp lục      

trên lá lúa (giá trị SPAD) 

Mô hình LR, RF, KNN, SVM  
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7 

Modified Chlorophyll 

Absorption in Reflec-

tance Index 

MCARI = RRE − RR − 0,2(RRE − RG)RRE/RR [27] 

8 
Modified Soil Adjusted 

Vegetation Index 

MSAVI = 0,5(2RNIR + 1

− √(2RNIR + 1)3 − 8(RNIR − RR)) 
[28] 

9 Modified Simple Ratio  MSR = ((RNIR/RR) − 1)/((RNIR/RR) + 1) [29] 

10 
Normalized Difference 

Red Edge Index 
NDRE = (RNIR − RRE)/(RNIR + RRE) [30] 

11 
Normalized Difference 

Vegetable Index 
NDVI = (RNIR − RR)/( RNIR + RR) [31] 

12 
Optimized Soil Adjusted 

Vegetation Index 
OSAVI =  (RNIR − RR)/(RNIR + RR + 0,16) [32] 

13 
Photochemical Reflec-

tance Index 
PRI = (RG − RB)/( RG + RB) [33] 

14 
Red Edge Chlorophyll 

Index  
RECI = (RNIR − RRE)/RRE [34] 

15 Ratio Vegetation Index RVI = RNIR/RR [22] 

16 
Optimized Soil Adjusted 

Vegetation Index 
TVI = (RG − RR)/(RG + RR) [35] 

17 
Structure Intensive Pig-

ment Index 
SIPI =  (RNIR − RB)/(RNIR + RB) [36] 

Trong đó: RR, RB, RG, RRE và RNIR - Giá trị phổ phản xạ tương tứng trên ảnh UAV của các kênh màu đỏ 

(Red), xanh lục (Blue), xanh dương (Green), kênh rìa đỏ (Rededge) và cận hồng ngoại (Near infrared). 

2.4. Mô hình ước tính hàm lượng chất diệp lục 

1. Hồi quy tuyến tính (LR)   

LR là một trong những mô hình học máy được ứng dụng để mô hình hóa mối quan hệ 

tuyến tính giữa hàm lượng diệp lục trong lá lúa với các chỉ số thực vật được xây dựng từ ảnh 

UAV đa phổ. Mô hình hồi quy tuyến tính nhằm mục đích tính toán các hệ số hồi quy mà đảm 

bảo sai số giữa giá trị mà mô hình ước tính được với giá trị khảo sát thực tế được tối thiểu 

hóa. 

Công thức mô hình hồi quy tuyến tính được thể hiện bằng công thức (1): 

                          𝑦 =  Ꞵ
0
+ ∑ Ꞵ

𝑖
𝑥𝑖+ ∈𝑛

𝑖=1                     (1) 

Trong đó y là hàm lượng chất diệp lục được ước tính - giá trị SPAD ước tính; xi là chỉ 

số thực vật đã được lựa chọn; β0 là hằng số; βi là hệ số hồi quy của chỉ số thực vật đã được 

lựa chọn; ∈ là sai số ngẫu nhiên, phản ánh sự biến thiên không thể giải thích từ các chỉ số 

thực vật. 

2. Mô hình KNN Regression (KNN) 

KNN là một thuật toán phi tham số dự đoán biến mục tiêu (hàm lượng diệp lục) dựa trên 

k lân cận gần nhất trong không gian các yếu tố độc lập (chỉ số thực vật) [37]. Trong việc ước 

tính hàm lượng diệp lục trong lá lúa, KNN tìm kiếm k điểm dữ liệu gần nhất với điểm cần 

dự đoán và lấy trung bình cộng của các giá trị hàm lượng chất diệp lục từ các láng giềng này 

nhằm đưa ra kết quả ước tính. 

Công thức tổng quát của mô hình KNN được mô tả như sau: 

                              𝑦 =  
1

𝑘
∑ 𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1          (2) 

Trong đó y là hàm lượng chất diệp lục được ước tính (giá trị SPAD ước tính); k là số 

lượng láng giềng gần nhất; yi là giá trị hàm lượng chất diệp lục của láng giềng gần nhất. 

3. Support Vector Regressor (SVR) 

Trong mô hình SVR, mục tiêu là tìm một hàm số f(x) sao cho sai số giữa giá trị ước tính 

hàm lượng diệp lục trong lá lúa và giá trị thực tế đã được đo bằng máy Chlorophyll Meter 

LCPM–A10 (giá trị SPAD) nằm trong một phạm vi chấp nhận được. Mô hình SVR tìm cách 

xây dựng một hàm hồi quy dưới dạng: 

           f(x) = (w,x) + b = w1x1 + w2x2 +…+ wnxn +b       (3) 
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Trong đó f(x) là giá trị ước tính hàm lượng chất diệp lục (giá trị SPAD ước tính) dựa 

trên đặc trưng x; x = (x1, x2, …, xn) là vector đặc trưng ứng với các chỉ số thực vật đã lựa 

chọn; w = (w1, w2,…, wn) là vector trọng số tương ứng với các chỉ số thực vật đã lựa chọn; 

b là độ lệch (bias), một tham số điều chỉnh. 

4. Random Forest Regressor (RF) 

Để ước tính hàm lượng chất diệp lục trong lá lúa, mô hình RF có thể dựa vào một tập 

hợp các yếu tố như độ ẩm, nhiệt độ, hoặc các chỉ số quang phổ. Dữ liệu về chỉ số thực vật và 

giá trị SPAD được chia thành các tập con ngẫu nhiên. Dữ liệu được chia làm hai phần: một 

phần dùng để làm mẫu huấn luyện mô hình, phần còn lại được sử dụng để kiểm tra và tính 

toán độ tin cậy của mô hình. 

                              y =  
1

M
∑ fi

M
i=1 (x)                (4) 

Trong đó y là hàm lượng chất diệp lục ước tính (giá trị SPAD ước tính); M là số lượng 

tập con; fi(x) là dự đoán của cây i dựa vào dữ liệu đầu vào x (các chỉ số thực vật). 

5. Đánh giá độ chính xác  

Độ chính xác của mô hình được đánh giá bằng hệ số hồi quy bình phương (R2) của tập 

mẫu huấn huyện và của tập mẫu kiểm tra. Bên cạnh đó, sai số trung phương (RMSE) cũng 

được sử dụng để đánh giá độ chính xác của mô hình. RMSE được tính theo công thức sau 

đây: 

                            RMSE =  √
∑ (Yi−Xi)2n

i=1

n
                               (5) 

Trong đó Xi là giá trị SPAD đo được trên mẫu thực địa; Yi là giá trị SPAD ước tính bằng 

các mô hình LR, KNN, SVR và RF; n là số lượng mẫu.  

3. Kết quả  

3.1. Lựa chọn chỉ số  

Hệ số hồi quy là thông số được áp dụng để đánh giá, lựa chọn chỉ số VIs phù hợp nhất 

trong ước tính hàm lượng diệp lục trong lá lúa. Các hệ số này được xác định dựa trên mức 

độ tương quan giữa chỉ số VIs với giá trị SPAD thu thập được ở 165 mẫu thực địa, kết quả 

được biểu thị trên Hình 4. 

 
Hình 4. Hệ số tương quan của các chỉ số VIs với hàm lượng diệp lục. 
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Hình 4 cho thấy mức độ tương quan giữa từng yếu số VIs với giá trị SPAD có sự khác 

biệt. Các chỉ số như NRSI, OVAVI, MSR, MSAVI, NDVI, EVI, RVI, NDRE, LCI, và RCEI 

đều biểu thị mối tương quan mạnh với hàm lượng chất diệp lục, với các giá trị hệ số tương 

quan thay đổi trong khoảng từ 0,79 đến 0,84. Điều này chỉ ra rằng khi các chỉ số này gia tăng, 

hàm lượng diệp lục cũng tăng. Hệ số tương quan cao này cho thấy các các chỉ số trên có vai 

trò đáng kể trong việc ước tính hàm lượng diệp lục. Bên cạnh đó, các chỉ số GNDVI, FCVI, 

SIPI, TVI, và DVI có mối tương quan trung bình với hàm lượng chất diệp lục, với các hệ số 

tương quan trong phạm vi từ 0,71 đến 0,79. Mặc dù sự ảnh hưởng của chúng đối với hàm 

lượng chất diệp lục không mạnh như các chỉ số trong nhóm trước, nhưng chúng vẫn có cần 

thiết trong việc giải thích sự thay đổi của hàm lượng diệp lục. Ngược lại, các chỉ số PRI, và 

MCARI lại có mối quan hệ nghịch với hàm lượng diệp lục, với các giá trị tương quan lần 

lượt là -0,332, và -0,789. Điều này chứng tỏ khi các chỉ số này gia tăng, giá trị hàm lượng 

chất diệp lục sẽ giảm. Từ những đánh giá kết quả trên, dựa vào hệ số tương quan của giá trị 

SPAD với các chỉ số VIs có thể xác định được hàm lượng chất diệp lục trên lá lúa bằng chỉ 

số VIs phù hợp.   

Các chỉ số đã được chọn bao gồm NDVI, OSAVI và NSRI, sự lựa chọn này dựa trên cơ 

sở sau: (1) Chỉ số thực vật phổ biến đã được sử dụng trong các nghiên cứu về diệp lục cây 

trồng NDVI. Từ Hình 4 có thể thấy được hệ số tượng quan của NDVI với hàm lượng diệp 

lục ở mức cao (0,828). Chỉ số NDVI được đặc biệt áp dụng rất nhiều trong các nghiên cứu 

đánh giá hàm lượng diệp lục và sự phát triển của thực vật do NDVI rất nhạy với sự thay đổi 

hàm lượng diệp lục đối với các sự biến đổi trạng thái thực vật; (2) Hai chỉ số thực vật có 

tương quan mạnh nhất, nhì với hàm lượng chất diệp lục, bao gồm NSRI và OSAVI, hệ số 

tương quan ở mức rất cao, lần lượt là 0,837 và 0,831. NSRI là một chỉ số phổ biến và hiệu 

quả trong việc đánh giá sức khỏe thực vật, đặc biệt là trong các môi trường có độ che phủ 

thực vật cao. Chỉ số này sử dụng các bức xạ trong dải phổ đỏ và đỏ cạnh (Red–Edge), nơi có 

sự thay đổi rõ rệt khi hàm lượng hàm lượng chất diệp lục thay đổi. Bên cạnh đó, OSAVI là 

một chỉ số tối ưu, điều chỉnh sự tác động của yếu tố khí quyển và giúp tăng độ chính xác khi 

đánh giá sức khỏe thực vật. OSAVI giảm ảnh hưởng của đất nền trong các vùng có mật độ 

thực vật thấp hoặc trung bình. Bên cạnh đó, OSAVI có thể được liên kết với các thông số 

sinh lý khác của cây trồng như hàm lượng diệp lục [38]; (3) Kết hợp hai chỉ số VIs có tương 

quan cao nhất và nhì với giá trị SPAD - NSRI và OSAVI. Sự kết hợp này nhằm cải thiện 

chính xác của kết quả ước tính hàm lượng chất diệp lục.  

3.2. Mô hình ước tính hàm lượng chất diệp lục 

Các mô hình học máy LR, KNN, SVR và RF được áp dụng để ước tính hàm lượng diệp 

lục trên lá lúa bằng các chỉ số NDVI, OSAVI và NSRI đã được lựa chọn. Các mô hình được 

chạy với bộ dữ liệu gồm 165 mẫu (Hình 2), được chia theo tỉ lệ mẫu huấn luyện: mẫu kiểm 

tra là 80:20. Các mẫu được trộn ngẫu nhiên để đảm bảo rằng các giá trị điểm mẫu được phân 

phối đều trong cả mẫu huấn luyện và mẫu kiểm tra. Việc ước tính hàm lượng chất diệp lục 

trên lá lúa được thực nghiệm với bốn kịch bản tương ứng với 3 nhóm tiêu chí chọn chỉ số đã 

phân tích trên mục 3.1. Bảng 2 là độ chính xác tương ứng với từng mô hình trong mỗi kịch 

bản. 

Bảng 2. Độ chính xác của các mô hình. 

TT Chỉ số VIs Tên mô hình 
Hệ số tương quan (R²) 

RMSE 
Dữ liệu huấn luyện Dữ liệu kiểm tra 

1 NDVI 

LR 0,677 0,723 2,14 

KNN 0,759 0,682 2,29 

SVM 0,680 0,642 2,43 

RF 0,947 0,675 2,31 

2 NSRI 
LR 0,704 0,680 2,44 

KNN 0,812 0,668 1,94 
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TT Chỉ số VIs Tên mô hình 
Hệ số tương quan (R²) 

RMSE 
Dữ liệu huấn luyện Dữ liệu kiểm tra 

SVM 0,742 0,661 2,28 

RF 0,955 0,593 0,94 

3 OSAVI 

LR 0,684 0,724 2,13 

KNN 0,756 0,713 2,18 

SVM 0,686 0,643 2,43 

RF 0,945 0,708 2,20 

4 
NSRI và 

OSAVI 

LR 0,720 0,734 2,10 

KNN 0,791 0,671 2,33 

SVM 0,735 0,683 2,29 

RF 0,957 0,707 2,20 

Trong kịch bản chỉ áp dụng NDVI để ước tính hàm lượng diệp lục, mô hình LR thể hiện 

có độ chính xác hơn cả, với giá trị R² kiểm tra đạt 0,723, đồng thời có sai số RMSE thấp nhất 

(2,14). Do vậy, mô hình chỉ ra khả năng ước tính tốt và ổn định trên tập mẫu kiểm tra. Mặc 

dù mô hình KNN có R² huấn luyện cao hơn (0,759), nhưng độ chính xác kiểm tra lại thấp 

hơn so với LR (R² kiểm tra chỉ đạt 0,682). Hơn nữa, RMSE của KNN là 2,29, cao hơn so với 

LR, SVR và RF mặc dù có độ chính xác huấn luyện tốt, nhưng lại gặp hạn chế trong việc 

tổng quát hóa khi áp dụng trên dữ liệu kiểm tra, với R² kiểm tra lần lượt là 0,642 và 0,675, 

và RMSE lần lượt là 2,43 và 2,31, cao hơn so với LR. 

Kịch bản ước tính hàm lượng diệp lục bằng chỉ số NSRI cho thấy R2 huấn luyện khá cao, 

lên tới 0,945 với mô hình RF. Tuy nhiên, R2 lại không cao, giá trị giao động từ 0,593 tới 

0,680. Bên cạnh đó, RMSE cao nhất đối với mô hình LR (2,44) và thấp nhất với mô hình RF 

(0,944). Mô hình RF trong kịch bản này có kết quả RMSE tốt nhất nhưng có R2 kiểm tra lại 

thấp nhất nên cũng không được xem là giải pháp tốt trong ước tính hàm lượng diệp lục. 

Tương tự như trong kịch bản đầu tiên, kịch bản sử dụng chỉ số thực vật OSAVI, mô hình 

LR cũng cho thấy độ chính xác tốt nhất khi có R² kiểm tra cao nhất (0,724) và RMSE thấp 

nhất (2,13). Mặc dù mô hình KNN cho thấy độ chính xác kiểm tra khá cao (R² kiểm tra = 

0,713), nhưng sai số RMSE của mô hình này (2,18) vẫn cao hơn so với LR. RF và SVR tiếp 

tục không đạt được kết quả cao về độ chính xác kiểm tra, với R² kiểm tra lần lượt là 0,708 và 

0,643, và RMSE cao hơn (2,20 và 2,43). 

Trong kịch bản cuối cùng, hàm lượng chất diệp lục được ước tính khi kết hợp chỉ số 

NSRI và OSAVI. Trong kịch bản này, LR tiếp tục duy trì vị trí có độ chính xác tốt nhất với 

R² kiểm tra cao nhất (0,734) và RMSE thấp nhất (2,10). RF có R² huấn luyện cao (0,957), 

nhưng độ chính xác của mô hình này trên mẫu kiểm tra lại không tốt, khi R² kiểm tra chỉ đạt 

0,707 và RMSE là 2,20. KNN và SVR có hiệu suất kiểm tra thấp hơn nhiều so với LR, với 

R² kiểm tra lần lượt là 0,671 và 0,683, cùng RMSE lần lượt là 2,33 và 2,29, cho thấy các mô 

hình này không phù hợp với mẫu kiểm tra. 

3.3. Đánh giá hàm lượng chất diệp lục trong lá lúa  

Từ phân tích ở mục 3.2, hàm lượng diệp lục tương đối trên lá lúa được xác định tốt nhất 

khi kết hợp OSAVI với NSRI, bằng phương pháp LR. Bảng 3 là kết quả phân tích LR đối 

với kịch bản kết hợp chỉ số OSAVI với chỉ số NSRI. 

Bảng 3. Kết quả mô hình LR trong ước tính hàm lượng diệp lục. 

 Hệ số    

hồi quy (Ꞵ) 

Độ lệch 

chuẩn 

(Std.Err) 

Thống kê 

kiểm định t 

Giá trị xác 

suất: P>|t| 

Khoảng tin cậy 95% 

([0,025, 0,975]) 

[0,025 0,975] 

Hằng số 

(Ꞵ0) –22,2815 4,4586 –4,9973 1,5269 –31,0878 –13,4752 

OSAVI 40,3567 11,4467 3,5256 0,0006 17,7483 62,9650 

NSRI 36,6640 8,5554 4,2854 0,0000 19,7663 53,5617 
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Ngoài giá trị R2 và RMSE của mô hình LR với kịch bản kết hợp OSAVI và NSRI đạt 

giá trị cao (Bảng 2), Bảng 3 còn thể hiện rằng, giá trị Std.Er, t, p và khoảng tin cậy trong mô 

hình LR ước tính hàm lượng diệp lục cũng đạt độ chính xác cao, đảm bảo có ý nghĩa về mặt 

thống kê. Do vậy, với kết quả có trong Bảng 3, hàm lượng diệp lục trên lá lúa được ước tính 

theo hàm hồi quy sau đây: 

Hàm lượng diệp lục = −22,2815+36,6640×NRSI+40,3567×OSAVI                  (6) 

Mô hình LR đạt độ chính xác thống kê và sai số trung phương tổng thể của cả mô hình 

RMSE (2,1), sai số của các điểm khảo sát cũng được đánh giá như trên Hình 5. Trong Hình 

5 chúng ta có thể thấy đa số các điểm khảo sát có sai số thấp, ngoại trừ một số điểm như điểm 

102: Sai số lớn (-7,76), điểm 111: Sai số đáng kể (5,66) và điểm 151: Sai số lớn (-7,97). Ở vị 

trí những điểm này, lúa bị dập do công tác đi thực địa lấy mẫu lá và đo phổ mặt đất tại các 

lần đo trước. 

 
Hình 5. Sai số các điểm khảo sát. 

 
Hình 6. Hàm lượng diệp lục trên lá lúa ở giai đoạn chín sữa. 
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Hình 6 thể hiện kết quả ước tính hàm lượng diệp lục trên lá lúa ở giai đoạn chín sữa, qua 

đây có thể chỉ ra rằng giống lúa J có hàm lượng diệp lục cao hơn giống lúa T. Giống lúa J có 

hàm lượng diệp lục trên lá có giá trị nằm trong khoảng 31,7112 - 51,505. Trong khi đó, giống 

lúa T có giá trị diệp lục chỉ khoảng 12,725 - 31,711. 

4. Thảo luận 

Việc kết hợp chỉ số VIs có vai trò thiết yếu trong việc nâng cao độ chính xác của các mô 

hình ước tính hàm lượng diệp lục trên lá lúa. Các chỉ số NDVI và OSAVI đã được nhiều 

nghiên cứu sử dụng để ước tính hàm lượng diệp lục [39–41]. Trong khi đó, chưa có nghiên 

cứu nào sử dụng chỉ số NSRI. Kịch bản tích hơp NSRI với OSAVI trong việc ước tính hàm 

lượng diệp lục bằng các mô hình LR, KNN, SVR và RF đã chỉ ra rằng chỉ số NSRI giúp tối 

ưu hóa hàm lượng diệp lục cần ước tính và nâng cao khả năng khái quát của mô hình. Kết 

hợp NSRI với chỉ số OSAVI trong kịch bản nghiên cứu giúp tăng độ chính xác của mô hình 

trên tập mẫu kiểm tra. Cụ thể, trong trường hợp của LR, mô hình sử dụng NSRI cho kết quả 

cao hơn trong việc ước tính các giá trị kiểm tra với R² đạt 0,734 và RMSE là 2,10, thấp hơn 

so với các kịch bản chỉ sử dụng NDVI hoặc OSAVI. Trong các mô hình, mặc dù RF có thể 

đạt được độ chính xác huấn luyện rất cao, nhưng khi áp dụng vào mẫu kiểm tra, mô hình này 

đôi khi gặp phải vấn đề về khả năng tổng quát, thể hiện qua R² kiểm tra và RMSE không đạt 

mức tối ưu. Tuy nhiên, khi kết hợp NSRI vào mô hình, có thể làm giảm hiện tượng overfitting 

(quá khớp với dữ liệu huấn luyện), từ đó nâng cao khả năng ước tính chính xác trên dữ liệu 

kiểm tra. Hơn nữa, việc kết hợp NSRI với OSAVI làm phong phú thêm các đặc trưng biểu 

thị đến hàm lượng diệp lục được sử dụng đối với các mô hình LR, KNN, SVR và RF. Điều 

này tạo ra một tập hợp đặc trưng đa dạng, giúp mô hình có thể được học tốt hơn, nhất là khi 

phải xử lý các dữ liệu phức tạp hoặc có tính chất không tuyến tính. Các mô hình như KNN 

và SVR có thể gặp hạn chế khi xử lý dữ liệu với tính đa dạng cao, sẽ trở lên hiệu quả hơn khi 

bổ sung thêm NSRI, giúp tăng độ chính xác của mô hình. Như vậy, kịch bản kết hợp chỉ số 

NSRI và OSAVI giúp nâng cao độ chính xác của việc ước tính hàm lượng diệp lục trên lá 

lúa. 

Khi đánh giá các mô hình dựa trên các thông số như R² và RMSE, mô hình LR có giá trị 

cao nhất trong bốn kịch bản thử nghiệm. Cụ thể, đối với NDVI, OSAVI, NSRI và NSRI kết 

hợp OSAVI, LR đều có độ chính xác cao trên mẫu kiểm tra (R² kiểm tra) và sai số RMSE 

thấp nhất, phản ánh khả năng tổng quát và ước tính tốt. Trong khi đó, mặc dù RF và KNN 

đạt độ chính xác huấn luyện cao hơn, nhưng R² trên dữ liệu kiểm tra và RMSE của chúng lại 

không tốt bằng LR. Đặc biệt, mô hình RF mặc dù có R² huấn luyện rất cao, nhưng lại không 

đạt được kết quả tốt đối với dữ liệu kiểm tra với R² thấp hơn và RMSE cao hơn. Do đó, mô 

hình LR là lựa chọn phù hợp nhất vì có khả năng ước tính chính xác trên cả mẫu huấn luyện 

và kiểm tra. 

Hàm lượng diệp lục có thể thay đổi đáng kể giữa các giống lúa khác nhau với các điều 

kiện môi trường khác nhau [42]. Hình 7c chỉ ra rằng giống lúa T có hàm lượng diệp trên lá 

thấp hơn ngưỡng phù hợp trong giai đoạn chín sữa, giá trị SPAD đã xác định rằng giá trị 

SPAD dưới 35 đơn vị thường được cho là là giá trị quan trọng cho thấy nhu cầu bón đạm cho 

lúa để đạt sự phát triển tối ưu của hạt [43]. Giá trị SPAD của giống lúa T thấp có thể do giống 

lúa T đang ở giai đoạn chín sữa muộn, gần bước sang giai đoạn thu hoạch (Hình 7a). Giá trị 

SPAD của giống lúa T cũng có thể biểu hiện sức khỏe của lúa đang trong tình trạng thiếu 

phân bón cần thiết và phù hợp trong giai đoạn này. Ngược với giống lúa T, Hình 7d lại cho 

ta thấy giống lúa J đạt ngưỡng tốt, với giá trị SPAD của giống Japonica vùng ôn đới lớn hơn 

37,2 [42]. Bên cạnh đó, nghiên cứu [44] cho rằng giá trị SPAD là 45,57 đối với sữa sớm và 

35,91 đối với giai đoạn sữa muộn. Hình 5b cho thấy lúa J đang ở giai đoạn chín sữa sớm. Giá 

trị SPAD ở ngưỡng này là điều kiện quan trọng để đảm bảo mức nitơ đầy đủ và tăng cường 

sự phát triển của hạt khỏe mạnh [44]. Với sự khác biệt về hàm lượng diệp lục của hai giống 

lúa T và J, người nông dân cần bón đạm đối với giai đoạn chín sữa sớm để duy trì hàm lượng 
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diệp lục cần thiết trước khi bước sang giai đoạn chuyển hóa và tích lũy tinh bột của hạt. Bên 

cạnh đó, lúa cũng cần được bón kali với giai đoạn chín sữa muộn để tối ưu hóa sự tích lũy 

tinh bột của hạt hướng tới năng suất lúa cao nhất. Giống lúa J có tích lũy diệp lục cao hơn 

cũng là cơ sở quan trọng để người nông dân lựa chọn giống J được trồng rộng rãi cho những 

khu vực tương tự về yếu tố tư nhiên, môi trường của khu vực xã Vĩnh Lại, huyện Lâm Thao, 

tỉnh Phú Thọ. 

 

Hình 7. Lúa ở giai đoạn chín sữa: (a) giống lúa TBR225 (T), (b) giống lúa Japonica 02 (J). 

5. Kết luận 

Nhờ có kênh ảnh cận hồng ngoại, ảnh UAV đa phổ đã trở thành dữ liệu hiệu quả trong 

ước tính hàm lượng diệp lục trên lá thông qua các ảnh chỉ số VIs. Trong số các chỉ số VIs mà 

bài báo thực nghiệm, chỉ số NSRI được xác định là chỉ số mới hiệu quả trong ước tính hàm 

lượng diệp lục trên lá lúa của giống J và T tại khu vực thực nghiệm tại xã Vĩnh Lại, huyện 

Lâm Thao, tỉnh Phú Thọ. Bên cạnh đó, sử dụng kết hợp chỉ số VIs, cụ thể là chỉ số OSAVI 

kết hợp với NSRI giúp cải thiện độ chính xác khi ước tính hàm lượng diệp lục trên lá lúa từ 

ảnh UAV đa phổ. 

Mô hình LR là mô hình tối ưu nhất trong số các mô hình học máy LR, KNN, SVR, và 

RF được sử dụng để ước tính hàm lượng diệp lục tại khu vực thực nghiệm. Kết quả của bài 

báo này chỉ ra rằng giống lúa J có hàm lượng diệp lục trên lá cao hơn giống lúa T, giá trị 

SPAD giao động từ 31,7112 - 51,505. Điều này cho thấy các giống lúa J có hiệu quả sản xuất 

diệp lục cao hơn giống lúa T. 

Kết quả của bài báo là cơ sở tin cậy để ứng dụng các chỉ số VIs từ ảnh UAV trong xác 

định hàm lượng diệp lục cho các khu vực trồng lúa với diện tích lớn. Hàm lượng diệp lục 

trên lá khác nhau ở từng giống lúa cũng giúp việc lựa chọn giống lúa và quản lý việc bón 

phân hiệu quả nhằm tối ưu hóa năng suất lúa. 

(a) (b) 

(c) 

(d) 
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Bên cạnh những kết quả mà bài báo đạt được, bài báo còn tồn tại những hạn chế khi chỉ 

thực nghiệm ước tính được hàm lượng diệp lục trên lá thời kỳ chín sữa của vụ mùa trên hai 

giống lúa T và J. Để khắc phục được tồn tại này ở các nghiên cứu trong tương lai, dữ liệu 

mẫu diệp lục, ảnh bay chụp và phương pháp cần được thu thập và thực nghiệm ở nhiều giai 

đoạn sinh trưởng và phát triển của những giống lúa khác nhau. 
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Abstract: Estimating chlorophyll content in rice leaves is crucial for monitoring crop 

growth and optimizing fertilizer management to enhance rice yield. In this study, chloro-

phyll content was estimated using vegetation indices (VIs) derived from UAV multispectral 

imagery. NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), OSAVI (Optimized Soil Ad-

justed Vegetation Index), and NSRI (NIR Shoulder Region Index) were identified as opti-

mal indices based on their correlation with chlorophyll content (SPAD values) measured in 

the field. Chlorophyll content was estimated using VIs through various machine learning 

models, including Linear Regression (LR), Random Forest (RF), K-Nearest Neighbor Re-

gression (KNN), and Support Vector Regression (SVR). The combination of NSRI and 

OSAVI yielded the best results, with the LR model demonstrating higher accuracy com-

pared to other models. The findings indicate that combining VIs from UAV multispectral 

imagery with the LR model improves the accuracy of chlorophyll content estimation in rice 

leaves. These results provide a reliable basis for applying this method to large-scale areas, 

guiding fertilizer management to optimize rice productivity. 

Keywords: Chlorophyll content (SPAD value); Vegetation indices (VIs); UAV; Rice. 

 


