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Tóm tắt: Nghiên cứu tập trung vào việc ứng dụng công nghệ UAV và hệ thống WebGIS 

để xây dựng bản đồ 3D trực tuyến cho Trường Đại học Lâm nghiệp Việt Nam (VNUF), 

nhằm cung cấp một công cụ quản lý hiện đại và hiệu quả. UAV Phantom 4 RTK đã được 

sử dụng để thu thập dữ liệu hình ảnh với độ phân giải cao (2,24 cm/pixel) trên toàn bộ khu 

vực nghiên cứu, bao gồm cả việc chụp chi tiết các công trình kiến trúc. Quá trình xử lý dữ 

liệu từ UAV đã tạo ra mô hình số địa hình (DTM), ảnh trực giao, và mô hình 3D của các 

công trình, đảm bảo độ chính xác cao và chất lượng vượt trội. Cơ sở dữ liệu bản đồ 3D của 

khu vực trung tâm VNUF đã được thiết lập trong QGIS và sau đó chuyển đổi thành bản đồ 

3D trực tuyến. Hệ thống này cho phép người dùng tương tác và truy xuất thông tin, hỗ trợ 

hiệu quả cho công tác quản lý, giảng dạy và tham quan khuôn viên trường. Kết quả nghiên 

cứu khẳng định rằng sự kết hợp giữa công nghệ UAV và WebGIS là một công cụ hiệu quả 

trong việc tạo ra hệ thống bản đồ 3D trực tuyến hiện đại và chính xác. Phương pháp này 

không chỉ mang lại nhiều tiện ích cho việc quản lý và giám sát mà còn có tiềm năng ứng 

dụng rộng rãi tại nhiều khu vực khác ở Việt Nam. 

Từ khóa: Bản đồ 3D; Bản đồ trực tuyến; GIS; Trường Đại học Lâm nghiệp; UAV; WebGIS. 

 

1. Đặt vấn đề 

Bản đồ 3D trực tuyến là công cụ quan trọng trong việc hiển thị và quản lý thông tin 

không gian với khả năng mô phỏng chính xác địa hình, công trình và các yếu tố tự nhiên hoặc 

nhân tạo [1]. Nó giúp cung cấp cái nhìn toàn diện, trực quan đóng vai trò thiết yếu trong quản 

lý đô thị, quy hoạch cơ sở hạ tầng, bảo tồn tài nguyên và giáo dục [2]. Nhiều phương pháp 

với các công nghệ tiên tiến đã được áp dụng để xây dựng bản đồ 3D trực tuyến [3]. Các công 

nghệ như LiDAR, UAV, và phần mềm xử lý hình ảnh như Agisoft Metashape, Pix4D, và 

Bentley ContextCapture được sử dụng phổ biến [4–6]. Cùng với sự ra đời và phát triển của 

các thiết bị bay không người lái (UAV) các tư liệu ảnh thu được từ các thiết bị này đã thay 

thế và khắc phục hoàn toàn các nhược điểm của tư liệu ảnh vệ tinh hoặc máy bay có người 

lái trước kia trong các nghiên cứu về xây dựng bản đồ [7–9]. Các tư liệu ảnh thu được ở độ 

phân giải cao, giá thành thấp, khả năng xây dựng ảnh trực giao và mô hình không gian (3D) 

với chất lượng cao đã và đang gia tăng khả năng ứng dụng của công nghệ UAV [6, 10–12]. 

Bên cạnh đó với công nghệ định vị động thời gian thực (RTK), UAV có thể cung cấp dữ liệu 

với độ chính xác cao, thường trong khoảng vài centimet [13, 14]. Điều này rất hữu ích trong 

nhiều ứng dụng đòi hỏi định vị chính xác trong quản lý tài nguyên thiên nhiên nói chung 

cũng như quản lý đất đai nói riêng như thành lập bản độ hiện trạng, bản đồ địa chính...[15–

17]. Ứng dụng công nghệ UAV kết hợp WebGIS trong đo vẽ và thành lập bản đồ đã được 

thực hiện trong rất nhiều các nghiên cứu trước đây và đã chứng minh được tính hiệu quả của 
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nó [18–20]. WebGIS là một hệ thống thông tin địa lý được triển khai trên web thông qua 

công nghệ Internet. Người dùng có thể truy cập dữ liệu, thực hiện truy vấn và phân tích không 

gian trực tiếp trên nền tảng WebGIS. Với sự bùng nổ của kỷ nguyên công nghệ Internet, 

WebGIS đã có những bước phát triển mạnh mẽ [21–23].  

Từ những dữ liệu đã thu thập được cho thấy bản đồ hiện trạng Trường đại học Lâm 

nghiệp (VNUF) trước đây đã được thành lập từ trước năm 2006 và tái bản nhiều lần nhưng 

hầu hết kế thừa từ dữ liệu trước đó là chính. Các dữ liệu này một mặt đã bị thay đổi nhiều 

với nhiều công trình mới được xây dựng lên thay thế các công trình cũ trước đây, mặt khác 

các dữ liệu bản đồ trước đây đã không thực sự chính xác do thiết bị đo đạc được sử dụng vào 

thời điểm thành lập còn nhiều hạn chế. Sự cần thiết phải có bản đồ số hiện trạng trung tâm 

VNUF với đầy đủ thông tin và chính xác là rất lớn không những phục vụ cho công tác giảng 

dạy, đào tạo của Trường, mà còn phục vụ cho các hoạt động khác như tham quan, và tra cứu 

thông tin trường đặc biệt là thông qua hệ thống mạng Internet. Nhận thấy vấn đề này, nghiên 

cứu đã được định hướng sử dụng UAV Phantom 4 RTK kết hợp với WebGIS để xây dựng 

bản đồ 3D trực tuyến mà mọi đối tượng người dùng khác nhau đều có thể tương tác và truy 

xuất dữ liệu với mức độ chi tiết và độ chính xác cao.  

2. Phương pháp nghiên cứu và thu thập số liệu 

2.1. Giới thiệu khu vực nghiên cứu 

Trường Đại học Lâm nghiệp (Vietnam National University of Forestry - VNUF) là một 

trường đại học công lập, được thành lập theo Quyết định số 127/CP ngày 19 tháng 8 năm 

1964 của Hội đồng Chính phủ. Trường có sứ mệnh đào tạo nguồn nhân lực chất lượng cao 

cho các lĩnh vực lâm nghiệp, nông nghiệp và phát triển nông thôn. Trụ sở chính của VNUF 

tọa lạc tại thị trấn Xuân Mai, huyện Chương Mỹ, cách trung tâm Hà Nội khoảng 35 km về 

phía Tây Nam, nằm tại vĩ độ 20°50’ Bắc và kinh độ 105°30’ Đông (Hình 1). Khu vực này 

thuộc địa hình bán sơn địa, giao thoa giữa các tuyến quốc lộ 6A và 21A, có khí hậu nhiệt đới 

gió mùa với mùa hè nóng ẩm và mùa đông lạnh khô. Nhiệt độ trung bình năm khoảng 23°C, 

và lượng mưa trung bình đạt 1.600 mm. Cơ sở chính của trường rộng hơn 500 ha, bao gồm 

nhiều khu vực khác nhau, mang đến một môi trường học tập và nghiên cứu thoáng đãng, gần 

gũi với thiên nhiên. Khuôn viên trường có diện tích 27 ha, nơi tập trung các hoạt động giáo 

dục và nghiên cứu. Bên cạnh đó, khu rừng thực nghiệm rộng hơn 100 ha được sử dụng cho 

các thí nghiệm liên quan đến lâm nghiệp và bảo vệ môi trường. Đặc biệt, khu rừng sinh thái 

Hình 1. Vị trí khu vực nghiên cứu. 
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bao phủ gần 400 ha, đóng vai trò quan trọng trong việc bảo tồn đa dạng sinh học và là địa 

điểm nghiên cứu về hệ sinh thái tự nhiên. 

2.2. Phương pháp nghiên cứu 

Hình 2 minh họa quy trình nghiên cứu với các phương pháp và kỹ thuật được áp dụng 

để xây dựng bản đồ 3D trực tuyến. Quy trình bắt đầu với giai đoạn lập kế hoạch, sau đó tiến 

hành thu thập dữ liệu sơ cấp và thứ cấp. Các dữ liệu này sau đó được xử lý qua nhiều giai 

đoạn, bao gồm xử lý dữ liệu UAV và xây dựng bản đồ hiện trạng 3D. Cuối cùng, các thông 

tin thu thập và xử lý được tổng hợp để tạo ra bản đồ 3D trực tuyến mô phỏng khu vực trung 

tâm của VNUF. 

 

Hình 2. Sơ đồ các bước thực hiện. 

2.2.1. Thu thập dữ liệu thứ cấp 

Các tài liệu, báo cáo và công trình nghiên cứu liên quan đã được thu thập và tổng hợp để 

cung cấp nền tảng lý thuyết và thực tiễn vững chắc cho nghiên cứu. Dữ liệu bản đồ sẽ được 

thu thập từ các cơ quan và tổ chức liên quan với tiêu chí đảm bảo tính chính xác và sự cập 

nhật của thông tin. Hệ thống bản đồ bao gồm bản đồ số địa chính (1:500) khu vực thị trấn 

Xuân Mai, và bản đồ số hiện trạng sử dụng đất huyện Chương Mỹ (1:25000) sẽ được tổng 

hợp và phân tích, nhằm mang lại cái nhìn toàn diện về hiện trạng của khu vực nghiên cứu. 

Việc hệ thống hóa các thông tin này không chỉ hỗ trợ cho quá trình phân tích và đánh giá 

hiện trạng, mà còn cung cấp cơ sở dữ liệu nền tảng cho các bước xử lý tiếp theo trong nghiên 

cứu. 

2.2.2. Thu thập dữ liệu sơ cấp 

Nghiên cứu tiến hành các đợt khảo sát và điều tra thực địa nhằm phục vụ cho việc lập kế 

hoạch bay chụp, xác minh lại các số liệu đã có cũng như sau xử lý nhằm đảm bảo độ chính 

 1 

Lập kế hoạch  

Thu thập dữ liệu thứ cấp: 

▪ Bản đồ hiện trạng (1:25000) 

▪ Bản đồ địa chính (1:500) 

▪ Số liệu có liên quan khác 

Thu thập dữ liệu sơ cấp: 

▪ Bay chụp toàn cảnh 

▪ Bay chụp công trình 

▪ Điều tra ngoại nghiệp 

Xử lý dữ liệu UAV: 

▪ Xây dựng DTM 

▪ Xây dựng ảnh trực giao 

▪ Chiết xuất thông tin các công trình 

Xây dựng bản đồ hiện trạng: 

▪ Xây dựng CSDLKG 

▪ Xây dựng CSDLTT 

Xây dựng mô hình 3D các công trình 

chính 

Xây dựng bản đồ 3D: 

▪ Xây dựng hình khối các công trình 

▪ Gắn các mô hình 3D công trình chính 

Xây dựng giao diện bản đồ trực tuyến Xây dựng CSDL bản đồ trực tuyến 

Bản đồ 3D trực tuyến khu vực trung 

tâm VNUF 



Tạp chí Khí tượng Thủy văn 2025, 771, 1-14; doi:10.36335/VNJHM.2025(771).1-14 4 

xác và tính nhất quán của thông tin. Đặc biệt, dữ liệu ảnh chụp từ UAV Phantom 4 RTK, với 

độ chính xác cao, đã được thu thập, bao phủ toàn bộ khu vực trung tâm VNUF và các công 

trình trọng điểm. Những dữ liệu này cung cấp thông tin chi tiết và toàn diện, tạo nền tảng 

vững chắc cho việc phân tích và đánh giá trong nghiên cứu. 

2.2.3. Xử lý dữ liệu UAV 

a) Phần mềm Agisoft Metashape 

Agisoft Metashape là một phần mềm tiên tiến và phổ biến trong lĩnh vực xử lý dữ liệu 

UAV, đặc biệt được sử dụng để tạo ra các mô hình 3D và ảnh trực giao từ dữ liệu ảnh chụp 

từ UAV [24–26]. Phần mềm này sử dụng các thuật toán thị giác máy tính và xử lý ảnh để 

chuyển đổi dữ liệu ảnh thô thành các sản phẩm bản đồ có độ chính xác cao. 

Thuật toán RANSAC (Random Sample Consensus) được áp dụng để tìm kiếm và ghép 

nối các điểm đặc trưng giống nhau giữa các ảnh dựa trên công thức cơ bản sau [27]: 

( ) ( ) ( )
2 2

i j i j i jD f ,f x x y y= − + −     (1) 

Trong đó fi và fj là các vector đặc trưng của hai điểm trên hai ảnh khác nhau. Mỗi điểm 

đặc trưng có tọa độ (x, y) trên ảnh tương ứng; xi và yi là tọa độ của điểm đặc trưng fi trên ảnh 

đầu tiên; xj và yj là tọa độ của điểm đặc trưng fj trên ảnh thứ hai. 

Đám mây điểm dày đặc (Dense Point Cloud) được xây dựng dựa trên sự kết hợp của các 

bản đồ độ sâu hình thành từ công thức sau [28]: 

i

i

f B
Z

d


=      (2) 

Trong đó Zi là khoảng cách đến điểm; f là tiêu cự của camera; B là khoảng cách cơ sở 

(baseline distance) giữa hai ảnh; di là sự khác biệt về vị trí của điểm tương ứng giữa hai ảnh. 

b) Xây dựng mô hình số địa hình 

Mô hình số địa hình (DTM) là một mô hình ba chiều của bề mặt địa hình, loại bỏ các đối 

tượng không liên quan như cây cối và công trình xây dựng [1, 29, 30]. Để tạo ra DTM, dữ 

liệu ảnh thu được từ UAV sẽ được ghép lại thành một mô hình 3D dựa trên phần mềm Agisoft 

Metashape. Quá trình này bao gồm việc xử lý dữ liệu đám mây điểm ảnh (point cloud) và lọc 

bỏ các đối tượng không mong muốn để chỉ giữ lại bề mặt địa hình. 

c) Xây dựng ảnh trực giao  

Ảnh trực giao (Orthophoto) là các hình ảnh đã được hiệu chỉnh để loại bỏ biến dạng do 

góc nhìn và độ cao, tạo ra một bản đồ ảnh chính xác theo tỷ lệ [26]. Quá trình tạo ảnh trực 

giao, sử dụng công thức ma trận chiếu để chuyển đổi các điểm 3D thành ảnh trực giao 2D 

[31]. Công thức cơ bản cho việc chuyển đổi từ điểm 3D đến ảnh 2D (ảnh gốc) như sau: 

( )i jx K R X T=   +      (3) 

Trong đó xi là tọa độ 2D của điểm trên ảnh i; K là ma trận nội tại của camera (calibration 

matrix), bao gồm các tham số như tiêu cự và điểm chính; R là ma trận quay (rotation matrix) 

của camera; T là vector dịch chuyển (translation vector) của camera; Xj là tọa độ 3D của 

điểm trong không gian thực. 

Các ảnh thu thập được từ UAV được ghép lại với nhau và điều chỉnh bằng phần mềm xử 

lý ảnh, sử dụng các thông tin về vị trí và độ cao từ GNSS RTK trên UAV Phantom 4 RTK. 

Kết quả là một bức ảnh có độ phân giải cao, phản ánh chính xác bề mặt đất mà không bị biến 

dạng hình học. 

d) Chiết xuất thông tin các công trình 

Chiết xuất thông tin các công trình từ dữ liệu UAV bao gồm việc xác định vị trí, hình 

dạng và kích thước của các cấu trúc xây dựng. Các kỹ thuật phân loại đối tượng dựa trên học 

máy (machine learning) bao gồm Random Forests và học sâu (Deep Learning) được áp dụng 
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để tự động nhận diện và phân loại các đối tượng dựa trên các đặc trưng hình học, màu sắc và 

kết cấu từ dữ liệu ảnh không gian. Kết quả của quá trình phân loại sẽ trích xuất được thông 

tin chi tiết về các công trình như nhà cửa, đường xá, cầu cống và các hạ tầng khác. 

2.2.4. Xây dựng bản đồ số 

a) Chuyển đổi dữ liệu 

Quá trình này nhằm chuyển đổi các dữ liệu đã được thu thập từ rất nhiều nguồn với rất 

nhiều định dạng, vị trí địa lý, và tỷ lệ được lưu trữ khác nhau về một chuẩn định dạng chung. 

Các dữ liệu này có thể là các tệp dữ liệu, bản đồ, các ghi chép, các số liệu điều tra thực địa, 

hay nhiều những loại khác nữa có chứa đựng thông tin cần thiết cho nghiên cứu. Phương 

pháp, công cụ và cách thức để chuyển đổi dữ liệu có thể là khác nhau tùy theo đối tượng cần 

chuyển đổi và nhắm tới trong các nghiên cứu.  

b) Xây dựng dữ liệu không gian 

Dữ liệu được chuyển đổi sang định dạng phù hợp (Shapefile) trước khi được nhập vào 

QGIS và sử dụng nó để xây dựng cơ sở dữ liệu không gian. Các lớp dữ liệu không gian được 

thành lập đại diện cho một loại đối tượng trên bản đồ. Mỗi đối tượng trong một lớp sẽ được 

biểu diễn bởi một hình dạng địa lý và một tập hợp các thuộc tính. Cuối cùng, tối ưu hóa cơ 

sở dữ liệu không gian để đảm bảo rằng nó hoạt động một cách hiệu quả. Điều này có thể bao 

gồm việc tạo ra các chỉ mục không gian, tối ưu hóa truy vấn, và thực hiện các biện pháp khác 

để cải thiện hiệu suất. 

c) Xây dựng dữ liệu thuộc tính 

Sau khi xác định các thuộc tính cần thiết cho mỗi lớp thông tin, tiến hành thu thập dữ 

liệu từ nhiều nguồn khác nhau, bao gồm cả dữ liệu quan trắc trực tiếp và dữ liệu từ các nguồn 

thứ ba. Dữ liệu thuộc tính này sau đó được nhập vào QGIS tương ứng cho mỗi lớp thông tin, 

với mỗi hàng trong bảng đại diện cho một đối tượng trên bản đồ và mỗi cột trong bảng đại 

diện cho một thuộc tính. 

2.2.5. Xây dựng WebGIS 

WebGIS là một giải pháp dựa trên mô hình máy khách - máy chủ, internet được sử dụng 

như là nơi để quản lý, phân tích, cập nhật và chia sẻ hệ thống thông tin địa lý [32, 33]. Thông 

tin được trao đổi giữa máy chủ GIS và các thiết bị máy khách thông qua các trình duyệt web, 

ứng dụng di động và ứng dụng máy tính để bàn. 

Trong nghiên cứu này, đầu tiên cần thiết lập Webserver và GeoServer. Tiếp theo, hệ 

thống cơ sở dữ liệu cho WebGIS sẽ được xây dựng bằng cách cài đặt PostgreSQL. Dữ liệu 

sau khi được chuẩn hóa và định dạng bằng phần mềm QGIS sẽ được nhập vào cơ sở dữ liệu 

thông qua PostGIS. Khi quá trình thiết lập máy chủ hoàn tất, việc kiểm thử và phát triển các 

tính năng cùng với giao diện người dùng sẽ được triển khai. Cuối cùng, hệ thống sẽ được 

đồng bộ hóa và công bố trên trang web.     

3. Kết quả nghiên cứu và thảo luận 

3.1. Tổng hợp và đánh giá dữ liệu ảnh UAV 

Dữ liệu khảo sát từ UAV Phantom 4 RTK đã được thu thập với hệ thống máy ảnh 

(FC6310R) có tiêu cự 8,8 mm, độ phân giải ảnh là 5472×3648 và kích thước điểm ảnh là 

2,41×2,41 µm cho phép chụp những hình ảnh có độ nhạy, chất lượng hình ảnh, và độ chi tiết 

cao. Độ cao bay của hệ thống là 73,8 m, một độ cao đủ thấp để đảm bảo độ phân giải chi tiết 

nhưng cũng đủ cao để bao quát một diện tích lớn. Độ cao bay này giúp dữ liệu ảnh thu được 

đạt độ phân giải mặt đất là 2,24 cm/pix, điều này đảm bảo rằng các chi tiết nhỏ trên bề mặt 

đất đều có thể được nhận diện rõ ràng. 
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Kết quả dữ liệu thu được với tổng số lượng ảnh chụp là 1.206, và số lượng điểm chụp 

ảnh được triển khai là 999 cho thấy một mức độ phủ ảnh cao trên toàn bộ khu vực nghiên 

cứu được thể hiện chi tiết trên Hình 3. Trong đó mức độ phủ của ảnh được thể hiện thông 

qua các màu sắc khác nhau, với màu 

xanh đậm biểu thị mức độ phủ của ảnh 

là cao nhất (9 ảnh), trong khi màu đỏ 

biểu thị mức độ phủ của ảnh là thấp 

nhất (1 ảnh).  

Các điểm nối (tie points) là các 

điểm đặc trưng được nhận dạng và theo 

dõi trên nhiều hình ảnh khác nhau. Số 

lượng điểm nối thu thập được là 

1.144.467, một con số rất lớn, phản ánh 

mức độ chi tiết và chính xác của dữ liệu 

không gian thu thập được. Số lượng 

phép chiếu (Projections) là số lần một 

điểm nối xuất hiện và được chiếu vào 

các hình ảnh khác nhau. Số lượng phép 

chiếu đạt được là 3.367.706, cho thấy 

quá trình xử lý và tái tạo hình ảnh ba 

chiều được thực hiện một cách tỉ mỉ và 

chính xác. Trong khi đó lỗi định vị lại 

(Reprojection error) là 0,732 pix, cho 

thấy độ sai số trong quá trình tái tạo 

hình ảnh là rất nhỏ, đảm bảo tính chính 

xác cao của dữ liệu thu được. Quá trình 

hiệu chuẩn máy ảnh sau khi chụp đã 

được tiến hành để đảm bảo độ chính 

xác và chất lượng của các hình ảnh thu 

được từ UAV. Tiêu cự (Focal length) 

được ghi nhận là 3716.19 với sai số 

0,19, chỉ ra độ chính xác cao của phép 

đo tiêu cự. 

Hình 4 minh họa một cách trực 

quan vị trí của các camera và mức độ 

chính xác của chúng thông qua các 

chấm đen và hình ellipse. Các chấm 

đen đại diện cho vị trí ước tính của các 

camera, trong khi các hình ellipse biểu 

thị lỗi trong vị trí ước tính đó. Các lỗi được mã hóa màu và hình dạng để biểu diễn mức độ 

lỗi theo các chiều khác nhau. Lỗi theo chiều dọc (Z) được thể hiện bằng màu sắc của hình 

ellipse, với thang màu từ đỏ (tương ứng với lỗi 5 cm) đến xanh lá cây (tương ứng với lỗi -5 

cm). Lỗi theo chiều ngang (XY) được thể hiện qua hình dạng của các ellipse với độ lớn được 

tính theo độ lớn của thanh tỷ lệ (100 m) chia cho 4000. 

Lỗi trung bình theo trục X là 3 mm và theo trục Y là 3 mm, cho thấy độ chính xác cao 

trong việc định vị ngang của các camera. Lỗi trung bình theo hướng Z (độ cao) lớn hơn, ở 

mức 6 mm, chỉ ra rằng việc ước tính độ cao có độ chính xác kém hơn so với định vị ngang. 

Tổng lỗi tất cả các hướng tính được là 7 mm. Từ bản đồ và dữ liệu trên, có thể kết luận rằng 

độ chính xác dữ liệu ảnh thu được từ quá trình bay chụp bằng UAV (Phantom 4 RTK) là 

hoàn toàn đủ độ chính xác để xây dựng bản đồ hiện trạng khu vực trung tâm Trường đại học 

Lâm nghiệp. 

Hình 3. Sơ đồ vị trí chụp và mức độ phủ của ảnh UAV. 

Hình 4. Vị trí máy ảnh và sai số ước tính (Sai số Z được 

biểu thị bằng màu elip. Sai số X, Y được thể hiện bằng hình 

elip. Vị trí máy ảnh sau nội suy được đánh dấu bằng chấm 

đen). 
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3.2. Xử lý dữ liệu ảnh UAV 

Quá trình xử lý ảnh UAV trong phần mềm Agisoft Metashape bắt đầu bằng việc sử dụng 

các điểm đặc trưng trong các bức ảnh để tìm các điểm chung và căn chỉnh chúng với nhau, 

tạo ra một đám mây điểm sơ bộ (Photo Alignment). Dựa trên đám mây điểm sơ bộ, sử dụng 

thuật toán đa hướng để tạo ra xây dựng đám mây điểm dày đặc. Đám mây điểm này có mật 

độ điểm cao và cung cấp thông tin chi tiết về địa hình, bao gồm cả các đối tượng như cây cối, 

công trình xây dựng và các yếu tố tự nhiên khác. 

  

Hình 5. Quá trình lọc bỏ các điểm có độ tin cậy thấp của đám mây điểm ảnh (Blue: mức độ tin cậy 

cao, Red: mức độ tin cậy thấp). 

Hình 5 cho thấy mức độ tin cậy của các điểm ảnh trong đám mây điểm dày đặc (point 

cloud) được tạo ra cho khu vực trung tâm VNUF. Các điểm ảnh được mã hóa màu sắc theo 

mức độ tin cậy, mức độ tin cậy cao thể hiện bằng màu xanh dương và mức độ tin cậy thấp 

thể hiện bằng màu đỏ. Hình ảnh cho thấy các khu vực trung tâm và các vùng gần các tòa nhà 

có mức độ tin cậy cao hơn, biểu thị bằng các điểm màu xanh dương, trong khi các khu vực 

ngoại vi và các vùng có cây cối hoặc các bề mặt không đều có mức độ tin cậy thấp hơn, biểu 

thị bằng các điểm màu xanh lá cây và đỏ. Để xử lý và thu được dữ liệu có độ chính xác cao 

từ đám mây điểm này, thực hiện lọc bỏ các điểm có mức độ tin cậy thấp để giảm thiểu các 

lỗi và sai số trong dữ liệu. Sau đó, áp dụng các thuật toán nội suy (interpolation) để làm mịn 

các bề mặt và giảm sự biến động của dữ liệu. Quá trình này giúp đảm bảo rằng dữ liệu cuối 

cùng phản ánh chính xác đặc điểm địa hình và các yếu tố địa lý của khu vực nghiên cứu. 

 
Hình 6. Xây dựng đám mây điểm ảnh thuộc mặt đất cho mô hình địa hình số. 
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Để xây dựng DTM, công cụ phân loại đám mây điểm ảnh (Point Classification) đã được 

sử dụng. Công cụ này dựa trên độ cao và mật độ điểm để xác định và phân loại các điểm, 

tách biệt các điểm thuộc mặt đất khỏi các điểm thuộc các đối tượng trên mặt đất như cây cối 

và công trình xây dựng. Tiếp theo, sử dụng các công cụ chỉnh sửa thủ công cho từng khu vực 

nhỏ một cách cẩn thận để kiểm tra thông qua việc so sánh với các dữ liệu địa hình đã đã được 

thu thập trực tiếp ngoài thực địa để từ đó điều chỉnh phân loại các điểm, loại bỏ các điểm 

không chính xác hoặc nhiễu đảm bảo thu được các điểm mặt đất với độ chính xác cao nhất. 

Quá trình tạo ảnh trực giao bắt đầu bằng việc sử dụng các ảnh đã được căn chỉnh để tạo ra 

một ảnh ghép không có biến dạng, bằng cách chiếu các ảnh lên mô hình số địa hình đã tạo 

ra. Từ đó hiệu chỉnh hình học các ảnh để loại bỏ các biến dạng do góc chụp và địa hình, sau 

đó ghép các ảnh lại với nhau thành một ảnh toàn cảnh liên tục. Để loại bỏ các lỗi nhỏ hoặc 

các khu vực không chính xác trên ảnh trực giao tiến hành chỉnh sửa và tinh chỉnh thêm bằng 

cách điều chỉnh màu sắc, ánh sáng và các chi tiết khác để đảm bảo ảnh trực giao thu được có 

chất lượng cao nhất.  

Từ mô hình bề mặt số tiến hành nhận diện, chiết xuất mô hình không gian và các thông 

tin cụ thể về các công trình đặc trưng nằm trong khu vực trung tâm Trường đại học Lâm 

nghiệp. Quá trình này có thể bao gồm việc sử dụng các thuật toán học máy và các phương 

pháp phân tích hình ảnh để phân biệt các công trình như nhà ở, cơ sở hạ tầng, và các cấu trúc 

khác từ các yếu tố tự nhiên như cây cối và địa hình. Khi các công trình đã được nhận diện, 

bước chiết xuất thông tin được tiến hành để xác định chiều cao, diện tích, và vị trí của từng 

công trình. Điều này cho phép tạo ra một bộ dữ liệu phong phú và chi tiết về các công trình 

trong khu vực nghiên cứu. Kết quả của quy trình này là một tập hợp thông tin chi tiết về các 

công trình như nhà ở, cơ sở hạ tầng, và các cấu trúc khác.  

3.3. Xây dựng dữ liệu GIS 

Sự đa dạng của các lớp thông tin địa lý khác nhau là vô cùng quan trọng giúp cung cấp 

cái nhìn toàn diện và chi tiết về khu vực được nghiên cứu. Các lớp thông tin được xây dựng 

bao gồm mô hình số địa hình (Hình 7a), ảnh trực giao chụp từ độ cao 70 m (Hình 7b), lớp 

thông tin giao thông (Hình 7c) và lớp thông tin hiện trạng (Hình 7d). 

(a) (b)

(c) (d)

Hình 7. Các lớp thông tin phục vụ xây dựng bản đồ 3D: (a) Mô hình số địa hình (DTM); (b) Ảnh 

trực giao chụp ở độ cao 70m; (c) Lớp thông tin giao thông; (d) Lớp thông tin hiện trạng. 
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Quá trình xử lý dữ liệu DTM để xây dựng lớp thông tin địa hình cho bản đồ hiện trạng 

đòi hỏi nhiều bước chính xác và cẩn thận. Lớp thông tin này không chỉ giúp cung cấp cơ sở 

dữ liệu chi tiết và chính xác để xây dựng bản đồ hiện trạng mà còn để hiểu rõ hơn về đặc 

điểm địa hình của khu vực nghiên cứu. Dữ liệu này sau khi được nhập vào QGIS sẽ được sử 

dụng làm nền trong việc xây dựng địa hình khu vực nghiên cứu trước khi tích hợp các lớp 

thông tin khác vào bản đồ hiện trạng 3D (Hình 7a). 

Ảnh trực giao thu được cung cấp hình ảnh trực quan và sắc nét về bề mặt đất, đã được 

nhập vào QGIS theo đúng hệ tọa độ và hệ quy chiếu để đảm bảo dữ liệu không gian hiển thị 

chính xác. Lớp thông tin này không chỉ là lớp thông tin trực quan trong việc thể hiện hiện 

trạng khu vực mà còn rất cần thiết để số hóa các đối tượng hiện trạng trên khu vực như hệ 

thống giao thông và hiện trạng các công trình (Hình 7c, 7d). Quá trình số hóa diễn ra với việc 

sử dụng các công cụ số hóa của QGIS để vẽ và chỉnh sửa các đối tượng trên ảnh trực giao, 

các khu vực số hóa được phóng to để xác định và vẽ chính xác các đối tượng cần số hóa như 

tòa nhà, đường xá, khu vực cây xanh và các đối tượng địa lý khác. Sau số hóa, tiến hành gán 

các thuộc tính cho từng đối tượng với các thông tin liên quan như tên, loại đối tượng, diện 

tích và các thông tin khác tùy theo tùy theo mỗi lớp tương ứng. Để đảm bảo tính chính xác 

và đầy đủ, dữ liệu sau khi số hóa được kiểm tra lại, bao gồm kiểm tra sự trùng lặp, lỗi hình 

học và các lỗi khác có thể ảnh hưởng đến chất lượng dữ liệu. Toàn bộ quá trình này đòi hỏi 

sự tỉ mỉ và chính xác để đảm bảo dữ liệu thu thập phản ánh đúng hiện trạng khu vực. 

3.4. Xây dựng mô hình 3D 

Bay chụp 3D và 2D bằng UAV mang những sự khác biệt rõ rệt về mục đích, quỹ đạo 

bay, và quy trình xử lý dữ liệu. Trong khi bay chụp 2D chủ yếu với các bức ảnh chụp từ trên 

xuống ở góc thẳng đứng, thì bay chụp 3D lại yêu cầu UAV bay theo các quỹ đạo phức tạp, 

bao quanh đối tượng ở nhiều góc độ khác nhau để thu thập dữ liệu từ mọi chiều không gian. 

Đặc biệt, quy trình bay chụp 3D nhà cao tầng đòi hỏi lập kế hoạch tỉ mỉ với việc thiết lập quỹ 

đạo bay để ghi lại hình ảnh chi tiết của tất cả các mặt của tòa nhà để có thể tái tạo mô hình 

3D chính xác nhất. 

 

Hình 8. Vị trí chụp ảnh và mức độ phủ ảnh của toàn nhà A1. 

Trong nghiên cứu này, UAV Phantom 4 RTK đã được sử dụng để chụp hàng loạt ảnh 

với sự chồng lấp từ nhiều góc độ, đảm bảo ghi lại mọi chi tiết của tòa nhà từ các mặt bên đến 

phía trên và phía dưới (Hình 8). Dữ liệu ảnh này sau đó được đưa vào căn chỉnh ảnh (align 

photos) để xác định các điểm chung giữa các bức ảnh và xây dựng một đám mây điểm thưa 

(sparse point cloud) thể hiện cấu trúc cơ bản của tòa nhà. Tiếp theo, phần mềm sẽ dựng lưới 

đa giác (build mesh) từ đám mây điểm thưa này để tạo ra bề mặt 3D ban đầu của mô hình. 

Quá trình tiếp theo bao gồm các bước tinh chỉnh loại bỏ nhiễu, và làm mịn bề mặt để đảm 

bảo độ chính xác cao của mô hình, mang lại cái nhìn toàn diện hơn về cấu trúc và chi tiết của 

tòa nhà. 
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Hình 9. Quá trình tối ưu hóa lưới đa giác các mô hình 3D công trình: (a) Lưới đa giác trước tối ưu 

cho tòa nhà A1; (b) Lưới đa giác sau tối ưu cho tòa nhà A1; (c) Mô hình 3D sau tối ưu hóa lưới đa 

giác. 

Để giảm dung lượng lưu trữ dữ liệu các mô hình không gian trên bản đồ 3D mà không 

làm mất các kết cấu và chi tiết chính, cần thực hiện các bước tối ưu hóa lưới đa giác (Hình 

9). Điều này bao gồm việc giảm số lượng đa giác (Decimate mesh) nhưng vẫn đảm bảo mức 

độ chính xác của các chi tiết kiến trúc chính và các điểm đặc trưng của công trình. Bước này 

có thể kết hợp với nén kết cấu (Resize Texture), nơi các kết cấu ảnh được giảm độ phân giải 

một cách chọn lọc nhưng vẫn đảm bảo thể hiện đầy đủ chi tiết bề mặt.  

Sau khi hoàn thành việc tạo mô hình 3D trong Agisoft Metashape, tiến hành xuất mô 

hình sang phần mềm Blender ở định dạng DEA để đảm bảo rằng kết cấu và màu sắc của mô 

hình được duy trì. Blender cung cấp nhiều công cụ không những để giảm dung lượng của mô 

hình mà vẫn giữ được các chi tiết quan trọng, mà còn giúp dịch chuyển điều chỉnh hướng mô 

hình phù hợp với vị trí chèn vào. Các mô hình 3D công trình sau khi được tối ưu hóa đều 

được kiểm tra thông qua quá trình so sánh đánh giá với số liệu kích thước công trình thu thập 

trực tiếp ngoài thực địa trước đó trước khi mô hình được xuất từ Blender sang QGIS bằng 

cách sử dụng định dạng GLB. 

 

Hình 10. Xây dựng bản đồ 3D Trường đại học Lâm nghiệp: (a) Xây dựng mô hình khối chứa thông 

tin thuộc tính các công trình; (b) Mô hình 3D các công trình sau khi đưa vào đúng vị trí. 

Trong QGIS, sử dụng ứng dụng Qgis2threejs để nhập và hiển thị mô hình 3D cho các 

công trình dưới dạng khối hoặc chèn các công trình không gian đã được xử lý trước đó. Phần 

mềm này cho phép hiển thị mô hình 3D của các công trình với các thông tin địa lý thực tế, 

tích hợp mô hình 3D vào bản đồ hoặc cảnh quan 3D. Kết quả là một hệ thống thông tin địa 

lý có thể hiển thị và quản lý trực quan các công trình kiến trúc 3D, phục vụ cho việc phân 

tích không gian hoặc trình bày dự án (Hình 10). 

(a) (b) (c)

(a) (b)
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3.5. Thành lập bản đồ trực tuyến 

Quy trình xây dựng bản đồ 3D trực tuyến bắt đầu bằng việc thiết lập các yếu tố địa hình, 

không gian, và các lớp dữ liệu cần thiết. Sau đó, sử dụng plugin Qgis2threejs để chuyển đổi 

và hiển thị các lớp dữ liệu này trong không gian 3D. Plugin này đóng vai trò quan trọng trong 

việc tùy chỉnh các thông số của mô hình, chẳng hạn như các thiết lập về ánh sáng, màu sắc 

và hình học của các đối tượng không gian, giúp người dùng có được trải nghiệm giống thực 

khi tương tác với mô hình. 

Sau khi mô hình 3D hoàn thiện, quá trình chuyển đổi dữ liệu sang định dạng trực tuyến 

bắt đầu với việc sử dụng GeoJSON để định dạng và tối ưu hóa dữ liệu địa lý cho việc hiển 

thị trên nền tảng web. Công cụ Leaflet được tích hợp vào trang web thông qua HTML, CSS, 

và JavaScript để cung cấp giao diện hiển thị bản đồ trực tuyến cho phép hiển thị các yếu tố 

địa lý một cách linh hoạt. Quá trình này không chỉ bao gồm việc thiết lập các thông số cơ bản 

như tọa độ, cấp độ zoom, mà còn bổ sung các công cụ tương tác như tìm kiếm và điều hướng, 

cho phép người sử dụng có thể tương tác với các yếu tố địa lý trên bản đồ 3D một cách chi 

tiết và hiệu quả. Khả năng phân tích dữ liệu địa lý cũng được bổ sung, giúp cung cấp thông 

tin hữu ích khi người dùng nhấp vào các đối tượng trên bản đồ. 

 

Hình 11. Bản đồ hiện trạng 3D trực tuyến trung tâm Trường đại học Lâm nghiệp. 

Tiến hành tối ưu hóa mã nguồn để đảm bảo bản đồ 3D trực tuyến khi sử dụng được tối 

ưu hóa giúp tốc độ tải trang nhanh chóng và hiệu quả. Cuối cùng, bản đồ 3D trực tuyến được 

triển khai lên máy chủ để có thể dễ dàng truy cập từ bất cứ đâu. Dữ liệu bản đồ cung cấp 

không chỉ đảm bảo chất lượng và độ chính xác, mà còn mang lại trải nghiệm tốt trong hỗ trợ 

người dùng phân tích, tra cứu thông tin địa lý một cách thuận tiện. 

3.6. Đánh giá và phân tích kết quả 

Quá trình thu thập và xử lý dữ liệu UAV đã đạt được những kết quả đáng kể về độ chính 

xác không gian và mức độ chi tiết của DTM và ảnh trực giao. Tổng số lượng ảnh UAV thu 

thập là 1.206, với độ cao bay 73,8 m và độ phân giải 2,24 cm/pixel, đảm bảo chất lượng hình 

ảnh vượt trội. Đám mây điểm dày đặc được xây dựng từ quá trình ghép nối các điểm đặc 

trưng, với tổng số 1.144.467 điểm nối, giúp tái tạo chính xác địa hình và các công trình. Quá 

trình tối ưu hóa dữ liệu thông qua lọc bỏ các điểm có độ tin cậy thấp và áp dụng các thuật 

toán nội suy đã mang lại kết quả là mô hình số địa hình chính xác, phù hợp trong xây dựng 

bản đồ hiện trạng 3D. Lỗi định vị lại chỉ 0,732 pix đã chứng minh mức độ chính xác trong 

xử lý dữ liệu UAV. Mức độ chi tiết cao, đặc biệt là khả năng nhận diện rõ các công trình và 

hạ tầng trong khu vực đã cho thấy quy trình xây dựng ảnh trực giao và tối ưu hóa mô hình 

3D của các công trình đạt kết quả tốt. 
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Việc xây dựng bản đồ 3D trực tuyến đã thành công khi tích hợp được các lớp thông tin 

địa lý quan trọng như ảnh trực giao, mô hình số địa hình, và các thông tin thuộc tính của các 

công trình kết hợp với các công trình trọng điểm được tái hiện chi tiết với những điều chỉnh 

để nâng cao tính ổn định của hệ thống và cải thiện hiệu suất hiển thị trực tuyến. Hệ thống 

WebGIS cung cấp giao diện tương tác trực tuyến với khả năng truy cập toàn bộ cơ sở dữ liệu 

từ xa để tra cứu thông tin và phân tích dữ liệu một cách linh hoạt. Kết quả này đã cung cấp 

cái nhìn toàn diện về hiện trạng khu vực, đặc biệt đóng vai trò quan trọng trong việc quản lý 

và quy hoạch cơ sở hạ tầng của VNUF. 

4. Kết luận  

 Công nghệ UAV, đặc biệt là Phantom 4 RTK, đã giúp thu thập dữ liệu hình ảnh với độ 

phân giải cao, cung cấp cơ sở chính xác để tạo mô hình số địa hình, ảnh trực giao và các mô 

hình 3D chi tiết của công trình. Việc kết hợp với WebGIS đã tạo ra một hệ thống tương tác 

trực tuyến, cho phép người dùng dễ dàng truy cập, truy xuất thông tin và phân tích dữ liệu 

không gian, đáp ứng các yêu cầu về quản lý, quy hoạch và giảng dạy cũng như mở ra những 

ứng dụng tiềm năng trong các lĩnh vực quản lý tài nguyên và phát triển đô thị. Các công nghệ 

này đã giúp giảm chi phí, tăng cường khả năng thu thập và xử lý dữ liệu, đồng thời cung cấp 

nền tảng số hóa toàn diện. Tuy nhiên, vẫn tồn tại một số thách thức cần giải quyết trong tương 

lai, bao gồm việc xử lý khối lượng dữ liệu lớn, duy trì độ chính xác cao trong khi giảm thiểu 

chi phí, và tối ưu hóa hệ thống WebGIS để tăng cường khả năng tương tác và tích hợp dữ 

liệu từ nhiều nguồn. 

Nghiên cứu này đã chứng minh hiệu quả của việc ứng dụng công nghệ UAV kết hợp với 

WebGIS trong việc phát triển các hệ thống bản đồ trực tuyến, giúp tối ưu hóa quá trình quản 

lý tài nguyên và hỗ trợ ra quyết định. Kết quả nghiên cứu không chỉ tạo ra một công cụ quản 

lý hiện đại cho VNUF mà còn mở ra nhiều tiềm năng phát triển trong các lĩnh vực khác như 

quản lý đất đai, quy hoạch đô thị và bảo tồn tài nguyên. 

Đóng góp của tác giả: Xây dựng ý tưởng nghiên cứu: V.X.Đ.; Xử lý số liệu: V.X.Đ.; Viết 

bản thảo bài báo: V.X.Đ.; Chỉnh sửa bài báo: V.X.Đ. 

Lời cam đoan: Tác giả cam đoan bài báo này là công trình nghiên cứu của tác giả, chưa 

được công bố ở đâu, không được sao chép từ những nghiên cứu trước đây; không có sự tranh 

chấp lợi ích với tác giả. 
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Application of UAV and WebGIS in building online 3D map 

Vu Xuan Dinh1* 

1 Department of Geodesy, Mapping and GIS, College of Land Management and Rural 

Development, Vietnam National University of Forestry; dinh.vuxuan@gmail.com 

Abstract: This study focuses on the application of UAV technology and WebGIS to 

develop an online 3D map for the Vietnam National University of Forestry (VNUF), 

providing a modern and efficient management tool. The UAV Phantom 4 RTK was used to 

collect high-resolution imagery (2.24 cm/pixel) across the entire study area, including 

detailed captures of key structures. The data processing resulted in the creation of a Digital 

Terrain Model (DTM), orthophotos, and 3D models of the structures, ensuring high 

accuracy and superior quality. A 3D map database of the central VNUF area was established 

in QGIS and subsequently converted into an online 3D map. This system enables users to 

interact and retrieve information, effectively supporting management, teaching, and campus 

tours. The research results demonstrate that the combination of UAV and WebGIS 

technologies is an efficient tool for creating modern and accurate online 3D mapping 

systems. This approach not only provides numerous benefits for management and 

monitoring but also has great potential for widespread application in other areas across 

Vietnam. 

Keywords: 3D Map; GIS; VNUF; Online Map; UAV; WebGIS. 
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Tóm tắt: Nghiên cứu này đã vận dụng kỹ thuật GIS và viễn thám kết hợp với phân tích 

nhiều yếu tố và thống kê chỉ số tai biến nhằm xác định mối quan hệ giữa các yếu tố chính 

ảnh hưởng trượt lở đất bao gồm thổ nhưỡng, lượng mưa, chỉ số thực vật (NDVI), chỉ số 

nước (NDWI), địa hình (độ cao, hướng sườn, độ cong tiếp tuyến, và độ cong địa hình), 

khoảng cách tới đường giao thông, và khoảng cách tới mặt nước. Bản đồ phân vùng nguy 

cơ trượt lở đất hình thành từ quá trình chồng xếp của 10 bản đồ phân lớp yếu tố ảnh hưởng, 

phân chia thành 3 mức độ: Thấp (1), trung bình (2), cao (3). Kết quả nghiên cứu chỉ ra rằng, 

nguy cơ trượt lở đất thấp với diện tích 73.273,5 ha, tiếp đến là nguy cơ trượt lở trung bình 

và cao với diện tích 44.884,6 ha và 29.886,8 ha lần lượt chiếm 49,5%; 30,3% và 20,2% diện 

tích tự nhiên. Bản đồ nguy cơ trượt lở đất được xác định bằng đường cong ROC sử dụng dữ 

liệu thử nghiệm 30%. Kết quả đối với diện tích dưới đường cong (AUC) tỷ lệ dự đoán là 

50% đối với độ nguy cơ trượt lở đất cao, thấp và trung bình với độ chính xác là 75%. Bản 

đồ nhạy cảm trượt lở đất là công cụ hỗ trợ giám sát dự báo trượt lở đất cho người dân và 

chính quyền địa phương, hữu ích trong công tác quy hoạch và quản lý đất đai, nhằm giảm 

thiểu đáng kể rủi ro thiên tai do trượt lở gây ra. 

Từ khóa: GIS; Viễn thám; Kỹ thuật đa yếu tố; Trượt lở đất; Bình Phước. 

 

1. Đặt vấn đề 

Trượt lở đất (Landslide), loại hình thiên tai phổ biến nhất ở các quốc gia trên thế giới 

bao gồm Việt Nam. Các tác động tiêu cực từ thiên tai trượt lở đất gây ảnh hưởng lớn đến đời 

sống người dân, tổn thất về tài sản, đặc biệt khiến môi trường cảnh quan bị hủy hoại, ô nhiễm 

môi trường ảnh hưởng đến hệ sinh thái. Trượt lở đất còn được xem là một trong những tai 

biến địa chất phổ biến, với khoảng 9% thảm họa thiên nhiên xảy ra trên thế giới liên quan 

đến dạng tai biến này [1]. Căn cứ theo 5 loại tai biến địa chất, trượt lở đất được xếp thứ 4 sau 

động đất, núi lửa phun trào, tuyết lở và đứng trước hố sụt. Trước thực trạng trên, cần có biện 

pháp phòng chống và ứng phó với tai biến trượt lở đất, giảm thiểu thiệt hại do trượt lở đất 

gây ra ở những khu vực có nguy cơ trượt lở cao. Ngày nay, ứng dụng hệ thống thông tin địa 

lý (GIS) và viễn thám (RS) để đánh giá mức độ trượt lở đất có tầm quan trọng rất lớn, giúp 

nâng cao hiệu quả công tác phòng chống, ứng phó và giảm thiểu thiệt hại từ thiên tai trượt lở 

đất. Sử dụng ảnh viễn thám giúp các nhà nghiên cứu xác định các thông tin về vị trí trượt lở 

đất, theo dõi sự biến đổi của các khu vực có nguy cơ trượt lở đất. Điều này giúp phát hiện 

sớm các dấu hiệu trượt lở đất, từ đó có biện pháp ứng phó kịp thời. Ngoài ra, sử dụng ảnh 

viễn thám giúp các nhà nghiên cứu quan sát khu vực trượt lở đất một cách tổng thể, dự báo 
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nhanh mức độ trượt lở đất tại khu vực. Bên cạnh đó khi tích hợp viễn thám với công nghệ 

GIS nhằm xây dựng bản đồ về địa hình, địa chất và bản đồ nguy cơ trượt lở dựa trên dữ liệu 

ảnh vệ tinh đã thu thập, xử lí và xây dựng thành cơ sở dữ liệu không gian GIS.  

Đã có nhiều nhà khoa học ngoài nước tiếp cận nghiên cứu nguy cơ trượt lở đất bằng 

nhiều cách khác nhau như nghiên cứu thực hiện lập bản đồ nhạy cảm trượt lở đất (LSM) tại 

Thành phố Sidi Abdellah, Bắc Algeria [2]; bằng cách sử dụng các phương pháp quy trình 

phân tích thứ bậc (AHP) và tỷ lệ tần số (FR) cho tiểu lưu vực sông Chemoga (CRSB) [3] đã 

thành lập bản đồ mức độ nhạy cảm với lở đất dựa trên GIS. Bên cạnh đó, nghiên cứu xây 

dựng bản đồ nhạy cảm trượt lở đất khu vực Thành phố Bắc Kạn bằng việc sử dụng phương 

pháp ứng dụng công nghệ hệ thống thông tin địa lý (GIS) kết hợp với phương pháp thống kê 

để xây dựng bản đồ nhạy cảm trượt lở đất trên khu vực Thành phố Bắc Kạn. Bản đồ được 

xây dựng dựa trên các yếu tố và nguyên nhân xảy ra trượt lở bao gồm: độ cao, độ dốc, địa 

chất công trình, địa mạo, thạch học,… và một số hoạt động từ con người trong quá trình sử 

dụng đất [4]; sử dụng phương pháp GIS kết hợp phương pháp ứng dụng mô hình TRIGRS 

để mô phỏng trượt lở khu vực Lào Cai, Việt Nam [5]; sử dụng công cụ GIS kết hợp với sử 

dụng mô hình trọng số dẫn chứng (WOE) xây dựng bản đồ nguy cơ trượt lở đất tại tỉnh Quảng 

Nam [6]. 

Hiện nay phương pháp học máy, học sâu, trí tuệ nhân tạo đang phát triển mạnh mẽ. Do 

đó, những phương pháp này cũng đã được ứng dụng trong việc thành lập các bản đồ phân 

vùng trượt lở đât. Nghiên cứu [7] đã sử dụng 5 mô hình học máy bao gồm Support vector 

machine (SVM), hồi quy logistic (Logistic Regression - LR), phân tích phân biệt tuyến tính 

(Linear Discriminant Analysis - LDA), rừng ngẫu nhiên (Random Forest - RF), và Extreme 

Gradient Boosting (XGBoost) để thành lập bản đồ phân vùng trượt lỡ ở Quận Polk ở Tây Bắc 

Carolina. Kết quả cho thấy rằng XGBoost có độ chính xác cao nhất trong kịch bản 1 (dựa 

vào độ dốc), trong khi đó RF là mô hình phân vùng trượt lở tốt nhất trong kịch bản 2 (dựa 

vào vùng đệm). Nghiên cứu [8] cũng sử dụng 5 phương pháp học máy bao gồm Bagging, 

Random Forests, AdaBoost, Gradient Tree Boosting, and Neural Networks để phân vùng 

trượt lở cho vùng Lombardy, phía Bắc Italy. Kết quả cho thấy rằng Neural Networks đạt độ 

chính xác cao nhất với độ chính xác là 0,93. Trong một nghiên cứu khác [9] đã so sánh các 

phương pháp LR, mạng thần kinh nhân tạo (ANN - Artifical Neutral Network) và SVM để 

phân vùng trượt lỡ bằng cơ sở dữ liệu không gian thông qua 11 yếu tố. Kết quả cho thấy 

ANN có độ chính xác cao nhất với giá trị AUC là 0,846. Ngoài ra còn nhiều nghiên cứu khác 

[10–12] đã ứng dụng công nghệ AI kết hợp với viễn thám để giải quyết bài toán trượt lở đất.  

Việt Nam là một quốc gia ven biển, thường xuyên hứng chịu thiên tai và biến đổi khí 

hậu, chính vì vậy nghiên cứu về nguy cơ trượt lở đất có vai trò quan trọng. Huyện Bù Đăng 

thuộc địa phận của tỉnh Bình Phước có địa hình trung du miền núi với địa hình dốc bị chia 

cắt mạnh mẽ, nhiều dãy núi cao có độ dốc trung bình 15o-25o, trong đó một số khu vực có độ 

dốc > 25o. Địa hình và độ dốc này khiến cho đất đá dễ bị xói mòn, mất ổn định dễ trượt lở 

khi có mưa lớn kéo dài. Hiện nay vẫn chưa có nghiên cứu thực hiện đánh giá nguy cơ trượt 

lở đất tại huyện Bù Đăng, tỉnh Bình Phước. Nghiên cứu này tập trung vào nguy cơ trượt lở 

tại huyện Bù Đăng nhằm đưa ra biện pháp ứng phó kịp thời, giảm thiểu thiệt hại do trượt lở 

đất gây ra là điều vô cùng cấp thiết, đồng thời giúp các nhà quản lý và hỗ trợ địa phương thực 

hiện tốt trong công tác quy hoạch, quản lý tài nguyên đất, phòng tránh thiên tai nói chung và 

trượt lở đất nói riêng. 

Nghiên cứu có mục tiêu xây dựng bản đồ phân vùng trượt lở đất huyện Bù Đăng trong 

năm 2023, xác định các vị trí trượt lở với các mục tiêu: (1) Xác định các yếu tố ảnh hưởng 

đến trượt lở đất, (2) xây dựng các bản đồ phân lớp từng nhân tố ảnh hưởng gây trượt lở đất, 

(3) xây dựng bản đồ phân vùng trượt lở đất từ các bản đồ thành phần. Qua đó, làm cơ sở để 

thực hiện các nghiên cứu đưa ra dự báo, cánh báo, giám sát trượt lở đất, giảm thiểu và thích 

ứng với nguy cơ trượt lở đất. 
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2. Dữ liệu và phương pháp nghiên cứu 

2.1. Khu vực nghiên cứu 

Bù Đăng là huyện trung du miền núi, nằm ở phía Đông Nam tỉnh Bình Phước, trên tuyến 

đường Quốc lộ 14 có trung tâm hành chính huyện là thị trấn Đức Phong, cách thành phố 

Đồng Xoài khoảng 50 km về 

phía Tây và cách thành phố Hồ 

Chí Minh khoảng 165 km về 

phía Nam. Huyện có tọa độ địa 

lí 10685’ đến 10767’ độ kinh 

Đông và 1171’ đến 11,97 độ vĩ 

Bắc [13] (Hình 1). Bù Đăng là 

huyện trung du miền núi, địa 

hình dốc và bị chia cắt mạnh, 

nghiêng dần theo hướng từ 

Đông sang Tây; có độ cao bình 

quân so với mực nước biển 

khoảng 319 m, biến động từ 

144-576 m. Nằm trong vành đai 

khí hậu nhiệt đới gió mùa, cận 

xích đạo nên Bù Đăng có nền 

nhiệt cao quanh năm, ít gió bão 

và không có mùa đông lạnh. Khí 

hậu phân hóa thành hai mùa rõ 

rệt, mùa mưa từ tháng 5 đến 

tháng 11 và mùa khô từ tháng 11 

đến tháng 4 năm sau. Lượng 

mưa bình quân năm tương đối 

cao, khoảng 2400 mm/năm. 

Nhiệt độ bình quân năm khoảng 

24C. Mùa mưa có lượng mưa 

chiếm 85-90% tổng lượng mưa 

cả năm. Tổng số giờ nắng trong 

năm từ 2.400-2.500 giờ. Số giờ 

nắng bình quân trong ngày từ 

6,2-6,6 giờ [14]. 

2.2. Dữ liệu sử dụng 

2.2.1. Dữ liệu vệ tinh 

Nghiên cứu sử dụng ảnh vệ tinh Sentinel -2 thời gian thu thập vào 3 giờ 10 phút 49 giây 

ngày 28/11/2023; độ che phủ mây dưới 30%. Ảnh Sentinel- 2 trong nghiên cứu có độ phân 

giải không gian của ảnh là 10m×10m. Từ dữ liệu ảnh vệ tinh Sentinel-2, nghiên cứu thu thập 

dữ liệu và trích xuất chỉ số thực vật khác biệt được chuẩn hóa (NDVI) và chỉ số nước chênh 

lệch chuẩn hóa (NDWI) của huyện Bù Đăng được trích xuất. 

2.2.2. Mô hình độ cao số (DEM) 

Dữ liệu Mô hình độ cao số (DEM) được tải xuống từ Hoa Kỳ Cơ quan Hàng không và 

Vũ trụ NASA Trình duyệt dữ liệu Trái đất. Các thông tin của hình ảnh DEM thuộc loại hình 

ảnh ASTER với độ phân giải 30m×30m. Từ DEM, chúng tôi rút ra các yếu tố như độ dốc, 

Hình 1. Bản đồ hành chính huyện Bù Đăng, tỉnh Bình Phước. 
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hướng, độ cong tiếp tuyến, độ cong mặt cắt và khoảng cách tới sông. Ngoài ra, DEM Dữ liệu 

ảnh độ cao được sử dụng để thành lập bản đồ lưu vực sông, mạng lưới suối và hướng dòng 

chảy từ nơi có độ dốc cao đến nơi có độ dốc thấp.  

2.2.3. Dữ liệu mạng lưới giao thông 

Nguồn dữ liệu mạng lưới giao thông chính cho nghiên cứu được lấy từ Công cụ 

OpenStreetMap (OSM) trên QGIS là công cụ hỗ trợ cho việc nghiên cứu tạo ra các tuyến giao 

thông chạy qua huyện Bù Đăng, tỉnh Bình Phước.  

2.3.4. Dữ liệu đất 

Đất Việt Nam bao gồm việc phân loại đất theo phân loại của ngành Thực phẩm và Tổ 

chức Nông nghiệp Liên hợp quốc (FAO). FAO phân loại được chia theo tính chất của đá mẹ, 

điều kiện về thời tiết và địa hình. Nguồn số liệu đất đai trong đề tài nghiên cứu được lấy từ 

Đất Việt do Open Development Vietnam xuất bản. Dữ liệu đất được thu thập có thuộc tính 

dữ liệu vector và định dạng shapefile.  

2.3.5. Dữ liệu mưa  

Dữ liệu lượng mưa được sử dụng trong nghiên cứu này được lấy từ lượng mưa gần như 

toàn cầu bộ dữ liệu, nhóm nguy hiểm khí hậu lượng mưa hồng ngoại với trạm (CHIRPS) 

[15], kéo dài hơn 35 năm. Độ phân giải dữ liệu ở độ phân giải không gian 0,5° (-5 km) được 

cung cấp bởi CHIRPS. Tập dữ liệu sử dụng dữ liệu vệ tinh cùng với thông tin từ các trạm 

quan sát thời tiết để ước tính lượng mưa Trong nghiên cứu thủy văn, dữ liệu CHIRPS có thể 

khá hữu ích vì nó cung cấp chuỗi thời gian dài và đáng tin cậy với ước tính lượng mưa ở mức 

độ phân giải không gian tương đối cao. Dữ liệu có thể được truy cập trong khoảng thời gian 

từ hàng ngày đến hàng năm. Dữ liệu mưa đưa cung cấp trong bảng S1 tài liệu bổ sung kèm 

theo.  

2.3.6. Lấy mẫu trượt lở đất 

Việc lấy mẫu trượt lở đất được chuẩn bị bằng cách sử dụng khảo sát thực địa và hình ảnh 

Google Earth [16–18]. Trong nghiên cứu này, 50 mẫu trượt lở đất được thu thập từ nghiên  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 2. Vị trí lấy mẫu trượt lở đất. 
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cứu thực địa, hồ sơ trượt lở lịch sử được cung cấp bở Sở Tài nguyển tỉnh Bình Phước. Phân 

tích hình ảnh Google Earth (Hình 2). Trong đó 50 mẫu, 70% điểm mẫu (35 mẫu) được sử 

dụng làm dữ liệu huấn luyện để xây dựng trượt lở bản đồ thông qua kết quả xếp lớp bản đồ 

được thực hiện trong dạng bản đồ số: 30% điểm mẫu còn lại (15 mẫu) được sử dụng đánh 

giá khả năng dự báo trượt lở đất ở vùng nguy hiểm có mức độ trượt lở cao rủi ro. Các dữ liệu 

được sử dụng trong nghiên cứu được tóm tắt trong Bảng 1. 

 

Hình 3. Một số hình ảnh trượt lở đất điển hình ở huyện Bù Đăng. 

Bảng 1. Tổng hợp dữ liệu đầu vào của nghiên cứu. 

STT Dữ liệu Đặc điểm Nguồn 

1 
Ảnh vệ tinh 

Sentinel-2 

+ Độ phân giải: 10m×10m 

+ Thuộc tính: Raster 

+ Định dạng: GeoTIFF 

+ Thời gian: 2023 

+ Trình duyệt Copernicus (Copernicus Browser) thuộc 

Chương trình của Cơ quan Không gian Châu Âu (ESA 

(https://dataspace.copernicus.eu/browser/) 

2 
Mô hình độ 

cao số DEM 

Độ phân giải: 30m×30m 

Thuộc tính: Raster 

Định dạng: GeoTIFF 

Trình duyệt EarthData của Cơ quan Hàng không và vũ 

trụ Hoa Kỳ (NASA) (https://search.earthdata.nasa.gov) 

3 Giao thông 
Thuộc tính: Vector 

Định dạng: Shapefile 
Open street map 

4 Thổ nhưỡng 
Thuộc tính: Vector 

Định dạng: Shapefile 

Phát hành bởi Open Development VietNam 

(https://data.opendevelopmentmekong.net/ 

5 Lượng mưa 
Thuộc tính: Vector 

Định dạng: Shapefile 

Trình duyệt Power Data Access Viewer của Cơ quan 

Hàng không và Vũ trụ Hoa Kỳ (NASA) 

(https://power.larc.nasa.gov/data-access-viewer/) 

6 Mẫu trượt lở 
Thuộc tính: Vector (Polygon) 

Định dạng: kml 

Phần mềm Google Earth Pro, mẫu thực địa, tài liệu thu 

thập từ các phương tiện truyền thông 
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2.3. Phương pháp thực hiện 

Nghiên cứu sử dụng dữ liệu đầu vào kết hợp với 10 yếu tố được lựa chọn gây ra trượt lở 

đất ở huyện Bù Đăng, tỉnh Bình Phước [1, 4, 5, 19]. NDVI (sự khác biệt chuẩn hóa chỉ số 

thực vật), chỉ số nước chênh lệch chuẩn hóa NDWI (độ lệch chuẩn hóa chỉ số nước), độ dốc 

(slope), hướng sườn, độ cong tiếp tuyến, độ cong địa hình, khoảng cách tới nước bề mặt, 

khoảng cách tới đường, đất và lượng mưa. Từ đó, tạo lớp và phủ lên bản đồ cho từng yếu tố 

ảnh hưởng, xây dựng bản đồ phân vùng trượt lở hoàn chỉnh. Tổng thể Quy trình nghiên cứu 

được thể hiện trên Hình 4. Lý do 10 yếu tố được chọn lựa đưa vào mô hình trượt lở đất:  

Độ dốc: Khu vực có độ dốc lớn hơn thường có nguy cơ trượt lở cao hơn do trọng lực dễ 

dàng kéo vật liệu xuống [20, 21]. 

Hướng sườn: Các sườn dốc quay về hướng mưa gió thường dễ bị ảnh hưởng hơn do xói 

mòn và lượng nước thấm nhiều hơn. 

Mưa: Lượng mưa nhiều và kéo dài làm gia tăng độ ẩm trong đất, làm giảm lực ma sát và 

dẫn đến trượt lở. 

Thành phần đất: Một số loại đất, như đất sét, dễ bị trượt lở do khả năng hấp thụ nước và 

trở nên trơn trượt. 

NDVI: là chỉ số độ che phủ thực vật. NDVI    1 vị trí có độ che phủ thực vật dày đặc. 

Rễ cây giúp giữ đất lại, do đó, vùng có thảm thực vật dày đặc thường ít có nguy cơ trượt lở 

hơn. Tuy nhiên, khi cây bị chặt phá, sự bảo vệ này sẽ giảm đi. 

Khoảng cách tới đường giao thông: Xây dựng đường giao thông làm thay đổi thảm thực 

vật, độ che phủ thực vật [22, 23]. Sự rung động giao thông thường xuyên do các phương tiện 

giao thông gây ra [24, 25] khiến đá bị vỡ vụn [26] và nổ tung không kiểm soát được. 

Khoảng cách đến sông: Sông có thể cắt và xói mòn bờ sông, biến động mực nước sông 

có thể làm thay đổi địa hình và ảnh hưởng [27]. 

NDWI là chỉ số - NDWI: đóng một vai trò quan trọng trong việc ảnh hưởng đến khả 

năng xảy ra lở đất bằng cách cung cấp những hiểu biết quan trọng về hàm lượng nước và 

điều kiện thủy văn của cảnh quan. NDWI rất nhạy cảm với những thay đổi về hàm lượng 

nước, có thể ảnh hưởng đến độ ổn định của đất và do đó có nguy cơ lở đất. Chỉ số này đặc 

biệt hữu ích trong việc theo dõi và dự đoán các điều kiện môi trường có thể dẫn đến lở đất. 

Độ cong tiếp tuyến: được xác định bởi [28]. Đây là độ cong dọc theo đường trực giao 

với đường có độ dốc lớn nhất. Giá trị này cho biết các chất đang chảy sẽ hội tụ hay phân kỳ 

khi của vật liệu trượt lở và nước theo hưởng chuyển động trượt lở đất [28, 29].  

Hình 4. Tiến trình thực hiện nghiên cứu. 
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Độ cong địa hình đến đường đi và khả năng chống trượt trong trượt lở đất theo hướng 

chuyển động. Độ cong địa hình kiểm soát sự hội tụ hoặc phân kỳ của vật liệu trượt lở và nước 

theo hướng chuyển động trượt lở đất [30]. 

Dựa trên dữ liệu khảo sát, 10 yếu tố ảnh hưởng đến trượt đất đã được lựa chọn: chỉ số 

thực vật (NDVI), chỉ số mặt nước (NDWI), độ dốc, hướng sườn, độ cong tiếp tuyến, độ cong 

địa hình, khoảng cách đến sông, khoảng cách đến đường, đất và lượng mưa. Nghiên cứu được 

thực hiện bằng cách chia dữ liệu raster thành các lớp dựa trên phạm vi giá trị của 10 yếu tố. 

Phân loại dữ liệu cho từng yếu tố là dựa trên các nghiên cứu trước đây về đánh giá mức độ 

nhạy cảm với lở đất bằng cách chia dữ liệu raster theo phạm vi giá trị ở mức tỷ lệ từ 1 đến 8. 

Từ đó có thể thấy giá trị thấp nhất là 1 và giá trị cao nhất là 8 tương ứng với mỗi raster lớp 

dữ liệu. Công thức phân lớp được thể hiện chi tiết trong Bảng 2. 

Bảng 2. Phân loại cái yếu tố. 

TT 
Yếu tố ảnh 

hưởng  
Phân lớp dữ liệu TT 

Yếu tố ảnh 

hưởng 
Phân lớp dữ liệu 

01  NDVI 

-1 đến 0 → 1 

0,001 đến 0,1 → 2 

0,1 đến 0,2 → 3 

0,2 đến 0,3 → 4 

0,3 đến 0,4 → 5 

0,4 đến 0,5→ 6 

0,5 đến 0,6 → 7 

> 0,6 → 8 

06 
Độ cong địa 

hình 

-0,1 đến -0,05 → 1 

-0,05 đến -0,01 →2 

-0,01 đến 0 → 3 

0 đến 0,01 → 4 

0,01 đến 0,05 → 5 

0,05 đến 0,1 → 6 

> 0,1 → 7 

02  NDWI 

-0,6 đến -0,4 →1 

-0,4 đến -0,2 → 2 

-0,2 đến 0 → 3 

0 đến 0,2 → 4 

0,2 đến 0,3 → 5 

> 0,3 → 6 

07 
Khoảng cách 

đến sông, (m) 

0 đến 100 → 1 

100 đến 200 → 2 

200 đến 500 → 3 

500 đến 1000 → 4 

1000 đến 2000 → 5 

> 2000 → 6 

03 Độ dốc 

0 đến 15 → 1 

15 đến 30 → 2 

30 đến 45 → 3 

45 đến 60 → 4 

60 đến 75→ 5 

75 đến 90 → 6 

08 
Khoảng cách 

đến đường (m) 

0 đến 100 → 1 

100 đến 200 → 2 

200 đến 500 → 3 

500 đến 1000 → 4 

1000 đến 2000 → 5 

> 2000 → 6 

04 Hướng sườn 

0 → 0 

0,0001 đến 22,5 → 1 

22,5 đến 67,5 → 2 

67,5 đến 112,5 → 3 

112,5 đến 157,5 → 4 

157,5 đến 202,5 → 5 

202,5 đến 247,5 → 6 

247,5 đến 292,5 → 7 

292,5 đến 337,5 → 8 

337,5 đến 360 → 1 

09 Thổ nhưỡng 

Fr33-3ab → 1 

Ao90-2/3c → 2 

Af60-1/2ab → 3 
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TT 
Yếu tố ảnh 

hưởng  
Phân lớp dữ liệu TT 

Yếu tố ảnh 

hưởng 
Phân lớp dữ liệu 

05 
 Độ cong tiếp 

tuyến 

-0,2 đến -0,05 → 1 

-0,05 đến -0,01 → 2 

-0,01 đến -0,005 → 3 

-0,005 đến 0 → 4 

0 đến 0,1 → 5 

0,1 đến 0,2 → 6 

> 0,2 → 7 

10 
Lượng mưa 

(mm) 

1650 đến 1750 → 1 

1750 đến 1850 → 2 

1850 đến 1950 → 3 

1950 đến 2050 → 4 

2050 đến 2150 → 5 

Sau đó, áp dụng chỉ số nguy hiểm để tính toán khả năng xảy ra trượt lở đất dựa trên công 

thức của nghiên cứu [31]: 

( )
( )
( )
( )

i

i

ij

i
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Area S
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       (1) 

Trong đó Wij là trọng số được gán cho một loại tham số nhất định; Densclass là mật độ 

trượt lở trong lớp tham số; Densmap là mật độ trượt lở trên toàn bộ bản đồ; Area(Si) là diện 

tích chứa trượt lở đất, trong một lớp tham số nhất định; Area(Ni) là tổng diện tích trong một 

lớp tham số nhất định. 

Cuối cùng, việc tính toán chỉ số nhạy cảm trượt lở đất (LSI) được thực hiện bằng cách 

xếp chồng giá trị trọng số của các yếu tố liên quan với nhau trong GIS bằng phương trình 

dưới đây [32]:  

   
n

iji 1
LSI W

=
=          (2) 

Trong đó Wij là trọng số cuối cùng của lớp thứ j trong hệ số Xi (i = 1, 2,….,n, n là yếu tố 

liên quan). 

Nghiên cứu đã kiểm tra tầm quan trọng của mô hình bằng cách kiểm tra mô hình với 

việc xác nhận tập dữ liệu. Phân tích đường cong ROC là một phương pháp tiêu chuẩn để 

kiểm tra mức độ hiệu quả của mô hình công trình. Đường cong ROC cho thấy tỷ lệ dương 

thực sự (Trục Y) so với tỷ lệ dương tính giả (trục X) khi ngưỡng thay đổi. AUC là diện tích 

bên dưới toàn bộ đường cong ROC và giúp đo lường độ chính xác của mô hình. Giá trị AUC 

đi từ 0,5 khi AUC 1 là 0,5, mô hình này không hữu ích cho mục đích thực tế. Giá trị AUC 

gần 1 có nghĩa là mô hình dự đoán hoạt động rất tốt. 

3. Kết quả và thảo luận 

3.1. Phân lớp các yếu tố gây ra trượt lở đất 

Mưa: Các yếu tố liên quan đến trượt lở đất bao gồm các yếu tố tự nhiên và hoạt động 

của con người. Khu vực Bù Đăng có nguy cơ xảy ra lở đất do mưa lớn. Do đó, lượng mưa là 

yếu tố chính để xác định các khu vực có khả năng xảy ra lở đất và điều quan trọng là phải 

xem xét nguyên nhân gây ra các vụ lở đất này. Để xác định mức độ ảnh hưởng trượt lở đất 

từ yếu tố lượng mưa tại khu vực huyện Bù Đăng, nghiên cứu phân thành 5 khoảng giá trị 

lượng mưa trung bình năm 2023 theo kết quả nội suy IDW tương ứng với khoảng giá trị thấp 

nhất (min) = 1.652,37 mm và khoảng giá trị cao nhất (max) = 2.134,99 mm. Hình 5 thể hiện 

bản đồ phân lớp lượng mưa huyện Bù Đăng năm 2023 cho thấy tổng lượng mưa trung bình 

năm lớn nhất ở huyện Bù Đăng từ 2050-2150 mm/năm chiếm tỷ lệ 46,89%, ở các xã Bình 

Minh, Bom Bo, Đường 10, Đắk Nhau, Phú Sơn, Thọ Sơn, Đoàn Kết và thị trấn Đức Phong. 
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Các đợt mưa lớn tập trung trong một số tháng trong năm, điển hình là đỉnh điểm lượng mưa 

của tháng 8 và tháng 9 của năm 2023. Tổng lượng mưa trung bình năm ít nhất ở huyện từ 

1650-1750 mm/năm chiếm tỷ lệ 28,12% phân bố ở xã Nghĩa Trung, Thống Nhất và Đăng 

Hà.  

Khoảng cách đến sông suối: Ngoài ra, sông suối có vai trò thiết yếu trong việc quyết 

định đất trở nên bão hòa, ảnh hưởng trực tiếp áp lực của nước trong đất, một yếu tố quan 

trọng ảnh hưởng đến sự ổn định của sườn dốc [33]. Hình 5g thể hiện bản đồ phân lớp khoảng 

cách đến mặt nước năm 2023 huyện Bù Đăng được chia thành 6 nhóm: 0-100, 100-200, 200-

500, 500-1000, 1000-2000 và cách suối > 2000 m.  

Khoảng cách đến đường giao thông: Yếu tố khoảng cách đến đường cũng được xem là 

một trong những yếu tố đóng vai trò quan trọng đến các điểm xuất hiện trượt lở đất. Hình 5 

(h) thể hiện bản đồ phân lớp khoảng cách đến đường của huyện Bù Đăng phân thành 6 lớp 

trong việc mở rộng khoảng cách đường tương ứng với khoảng giá trị thấp nhất (min) = 0m 

và giá trị cao nhất (max) = 2000 m. Qua đó, thấy được một số tuyến đường giao thông chính 

của huyện Bù Đăng như đường Quốc lộ 14, đường ĐT760, đường ĐT755B, đường Sao Bọng 

Hình 5. Bản đồ phân lớp năm 2023 huyện Bù Đăng: (a) chỉ số thực 

vật chuẩn hóa NDVI, (b) chỉ số nước chênh lệch chuẩn hóa NDWI, 

(c) độ dốc, (d) hướng sườn, (e) độ cong tiếp tuyến, (f) độ cong địa 

hình, (g) khoảng cách đến mặt nước, (h) khoảng cách đến đường, 

(i) thổ nhưỡng, (j) lượng mưa. 
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- Đăng Hà có địa hình độ dốc cao do đó hoạt động xây dựng đường giao thông ở những tuyến 

đường này ảnh hưởng trực tiếp đến sự ổn định của độ dốc. 

Thổ nhưỡng: yếu tố đóng vai trò quan trọng nhằm đánh giá nguy cơ trượt lở đất bởi 

chúng ảnh hưởng đến độ ổn định của dốc. Ngoài ra, các đặc tính của đất như thành phần hạt, 

cấu trúc, độ ẩm, khả năng thẩm thấu đều có thể ảnh hưởng đến khả năng chống trượt lở của 

đất. Để xác định mức độ ảnh hưởng mạnh đến trượt lở đất của từng loại thổ nhưỡng tại huyện 

Bù Đăng, nghiên cứu thực hiện phân lớp yếu tố thổ nhưỡng theo tiêu chí, kết cấu loại đất có 

khả năng trượt lở mạnh theo mức độ sạt tăng dần từ thấp đến cao. Kết quả phân lớp yếu tố 

thổ nhưỡng huyện Bù Đăng (Hình 5i) cho thấy trên địa bàn nghiên cứu, có 3 loại nhóm đất 

chính bao gồm: đất nâu đỏ trên đá bazan (Fr33-3ab), đất xám bạc màu trên đá trầm tích và 

đá biến chất (Ao90-2/3c) và đất xám bạc màu nâu đỏ (Af60-1/2ab) chiếm lần lượt các tỷ lệ 

96,217%; 3,782% và 0,002% tổng diện tích đất tự nhiên của huyện. Trong 3 loại đất trên, đất 

xám bạc màu trên đá trầm tích và đá biến chất (Ao90-2/3c), thuộc nhóm đất có khả năng 

trượt lở cao nhất. Các kết quả và thảo luận của các yếu tố (độ dốc, đương cong tiếp tuyến, 

đường cong địa hình, hướng sườn, NDVI, và NDWI). 

3.2. Phân vùng trượt lở 

Bản đồ đánh giá và phân vùng nguy cơ trượt lở 

đất huyện Bù Đăng, tỉnh Bình Phước là kết quả cuối 

cùng của việc chồng lớp từ các bản đồ đã phân loại 

10 yếu tố theo trọng số của từng yếu tố. Bản đồ hỗ 

trợ đánh giá các khu vực, vị trí có nguy cơ trượt lở 

đất và cũng là công cụ để đánh giá khả năng hiện 

diện và nguy cơ trượt lở đất tại khu vực nghiên cứu. 

Vùng nhạy cảm của khu vực trượt lở được phân tích 

thành 3 cấp độ: rủi ro cao, rủi ro trung bình và rủi ro 

từ quá trình phân bổ trọng số của các tham số. Bản 

đồ nguy cơ trượt lở đất huyện Bù Đăng Dương năm 

2023 được xây dựng và trình bày chi tiết trên Hình 

6. 

Theo kết quả từ bản đồ phân vùng 

trượt lở đất Hình 6 cho thấy những khu 

vực có nguy cơ trượt lở cao tập trung ở 

3 xã Đăng Hà, Thống Nhất và Đồng 

Nai. Kết quả này cũng trùng hợp với 

các báo cáo và thông tin tuyền thông về 

trượt lở đất của Tỉnh Bình Phước [34]. 

Phần lớn, các vụ trượt lở xảy ra trên địa 

bàn huyện Bù Đăng dọc trên tuyến 

đường giao thông gồm 2 điểm trượt lở 

nặng: điểm trượt lở tại Dốc Khỉ thuộc 

tuyến đường ĐT753B của địa phận thôn 2 xã Đăng Hà, đoạn đường ngã ba Ông Tám thôn 9 

đi sóc Ông La thuộc thôn 10, xã Thống Nhất; điểm trượt lở tại dốc 5 Cây thuộc tuyến đường 

Sao Bọng - Đăng Hà địa phận xã Thống Nhất. Ngoài ra, khu vực gần đường nước cũng có 2 

Hình 6. Bản đồ phân vùng trượt lở đất 

huyện Bù Đăng năm 2023. 

Hình 7. Biểu đồ thể hiện diện tích trượt lở đất huyện Bù 

Đăng năm 2023. 
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điểm sạt: điểm trượt lở gần sông Đồng Nai đoạn thuộc xã Đăng Hà, Thống Nhất, và Đồng 

Nai; điểm trượt lở tại khu vực cầu 38 thuộc địa phận xã Đức Liễu. 

Do yếu tố địa hình phức tạp đồi núi nhiều bị chia cắt, độ dốc dọc địa hình > 25o do đó 

thường xuyên xảy ra trượt lở đất vào mùa mưa tại điểm trượt lở tại tuyến đường ĐT753B 

đoạn qua Dốc Khỉ thuộc địa phận thôn 2, xã Đăng Hà. Điểm trượt lở tại đoạn đường ngã ba 

Ông Tám thôn 9 đi sóc Ông La thuộc thôn 10, xã Thống Nhất. Nguyên nhân gây ra trượt lở 

đất, nứt, gãy mặt đường do mưa lớn kéo dài trong nhiều ngày, mạch nước ngầm trong đồi 

nhiều, tạo thành khe nước làm nền đất yếu gây trượt lở. Mặt khác, dư địa chất làm tụt nền tạo 

ra các vết gãy ngang có chiều rộng khe khoảng 2-3 cm nằm lệch nhau. Ngoài ra, tại điểm 

trượt lở tại tuyến đường huyết mạch nối liền tỉnh Bình Phước và Lâm Đồng thuộc đường Sao 

Bọng - Đăng Hà, đoạn qua dốc 5 cây trên tuyến đường ĐT755B thuộc địa phận thôn 10, xã 

Thống Nhất. Nguyên nhân xảy ra trượt lở đất tại khu vực do mưa lớn nhiều ngày liên tục, 

khiến khiến đất đá trên đỉnh đồi trượt lở xuống đường, gây cản trở giao thông. Cũng tại điểm 

trượt lở tập trung tại vị trí gần bờ sông Đồng Nai, đoạn sông tiếp giáp tỉnh Lâm Đồng và xã 

Đăng Hà thuộc địa phận của huyện Bù Đăng. Nguyên nhân gây ra trượt lở gần bờ sông do 

địa hình thấp, độ dốc cao, ảnh hưởng trực tiếp từ yếu tố lượng mưa gia tăng nguy cơ trượt lở 

mỗi khi có lũ lớn do đó đồng thời tác động của con người bởi hoạt động khai thác khoáng 

sản, cụ thể khai thác tài nguyên cát trái phép, tập kết cát dọc sông Đồng Nai dẫn đến hiện 

tượng trượt lở đất tại bờ sông. Ngoài ra, điểm trượt lở tại khu vực Cầu 38, xã Đức Liễu thuộc 

địa phận huyện Bù Đăng có nguy cơ xảy ra trượt lở cao cũng do hoạt động san gạt, khai thác 

đất trái phép thường xuyên xảy ra, phục vụ cho việc xây dựng các công trình trên địa bàn 

huyện. Một lượng đất lớn đổ xuống lấn chiếm lòng hồ thủy điện Thác Mơ, chưa được xử lí 

triệt để. Khai thác đất trái phép không những làm thất thoát nguồn tài nguyên khoáng sản, 

mà còn trực tiếp tàn phá hủy hoại môi trường xung quanh, gây nguy cơ trượt lở đất cao mỗi 

khi vào mùa mưa. 

Kết quả thống kê diện tích trượt lở theo bản đồ phân vùng trượt lở đất huyện Bù Đăng 

thể qua biểu đồ Hình 7. Tổng diện tích khu vực toàn huyện Bù Đăng tương ứng 148.044,9 

ha. Khu vực thuộc nguy cơ trượt lở thấp có diện tích tương ứng 73.273,5 ha chiếm 49,5% 

diện tích toàn huyện, khu vực có nguy cơ trượt lở trung bình có diện tích tương ứng 44.884,6 

ha chiếm 30,3% và khu vực có nguy cơ trượt lở cao có diện tích 29.886,8 ha chiếm 20,2% 

diện tích. 

3.3. Thẩm định bản đồ nguy cơ trượt lở đất 

Để xác nhận tính hiệu quả của 

bản đồ nguy cơ trượt lở đất được tạo 

ra, 30% các mẫu còn lại, không 

được sử dụng để xây dựng bản đồ, 

được sử dụng để phủ lên bản đồ 

trích xuất xác suất trượt lở đất theo 

từng mức độ nhạy cảm của bản đồ. 

Kết quả về tỷ lệ thành công chỉ ra 

rằng AUC là 0,66 cho thấy sự phù 

hợp của bản đồ nhạy cảm trượt lở 

đất (Hình 8). Diện tích dưới đường 

cong (AUC) của tỷ lệ dự báo là 50% 

đối với độ nhạy trượt lở cao, thấp và 

trung bình với độ chính xác 75%. 

Bản đồ nhạy cảm trượt lở đất rất 

hữu ích cho việc quy hoạch và quản 

lý tài nguyên đất đai, giảm thiểu rủi 

ro do thiên tai do lở đất. 
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Hình 8. Bản đồ trích xuất xác suất trượt lở đất. 
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4. Kết luận  

Nghiên cứu thực hiện xây dựng bản đồ phân vùng trượt lở đất tại huyện Bù Đăng qua 

việc ứng dụng hệ thống thông tin địa lí (GIS) và viễn thám (RS) nhằm xác định vị trí có nguy 

cơ trượt lở đất qua 10 yếu tố ảnh hưởng đã được phân tích phục vụ quản lý điều hành công 

tác phòng chống giảm nhẹ thiên tai của huyện. Kết quả phân vùng diện tích trượt lở đất năm 

2023 trên địa bàn huyện Bù Đăng thể hiện: tổng diện tích toàn huyện 148.044,9 ha trong đó 

mức độ trượt lở thấp với diện tích 73.273,5 ha chiếm 49,5% diện tích tự nhiên; mức độ trượt 

lở trung bình với diện tích 44.884,6 ha chiếm 30,3% diện tích tự nhiên và mức độ trượt lở 

cao chiếm diện tích 29.886,8 ha chiếm 20,2% diện tích tự nhiên, phân bố ở các xã Thống 

Nhất, Đăng Hà, Đồng Nai của huyện với địa hình đồi núi cao, có độ dốc > 25o. Nghiên cứu 

sử dụng 30% mẫu xác thực mô hình dự báo từ bản đồ phân vùng trượt lở, cho tỷ lệ thành 

công giải đoán những ở khu vực trượt lở cao có độ chính xác đạt 66,67%. Kết quả phân loại 

này chưa cao do những giới hạn của đề tài như chưa sử dụng các phương pháp chuyên gia 

hay phân tích thứ bậc cho các yếu tố ảnh hưởng đến nguy cơ trượt lỡ. Trong những nghiên 

cứu tiếp theo chúng tôi sẽ xem xét tính ưu tiên của các yếu tố và sử dụng phương pháp máy 

học để nâng cao độ chính xác trong phân vùng trượt lở.     

Đóng góp của tác giả: Xây dựng ý tưởng nghiên cứu: N.T.K.T., P.K.K., N.N.N., N.T.S., 

L.T.D.H.; Viết bản thảo bài báo: T.K.T., P.K.K., N.N.K., N.T.S., L.T.D.H.; Chỉnh sửa bài 

báo: N.T.K.T., L.T.D.H. 

Lời cam đoan: Tập thể tác giả cam đoan nghiên cứu này là công trình nghiên cứu của tập 

thể tác giả, chưa được công bố ở đâu, không được sao chép từ những nghiên cứu trước đây; 

không có sự tranh chấp lợi ích trong nhóm tác giả. 
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Abstract: This study applied techniques GIS and remote sensing combined with multiple 

factors analysis, and hazard index statistics were used to determine the relationship between 

major factors controlling landslides including soil properties, precipitation, normalized dif-

ference vegetation index (NDVI), normalized difference water index (NDWI), topography 

(slope, aspect, tangential curvature, and profile curvature), distance to roads, and distance 

to water surface. The landslide map was formed from the overlaying process of ten 

controlling factor classification maps, divided into three levels: low (1), medium (2), high 
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(3). The analysis results showed that low susceptibility of landslides with an area of 73,273.5 

hectares, following by medium and high susceptibility of landslide with an area of 44,884.6 

hectares, and 29,886.8 hectares occupied for 30.3%, and 20.2% of the natural area, 

respectively. The landslide susceptibility map was validated by the ROC curve using 30% 

of the testing data. The results for the area under the curve (AUC) of prediction rate are 50% 

for the high susceptibility landslide, low and medium with an accuracy of 75%. The 

landslide susceptibility maps are useful for planning and managing land resources, 

minimizing risks from natural disasters from landslides. 

Keywords: GIS; Remote sensing; Multifactorial technique; Landside; Binh Phuoc. 
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Tóm tắt: Bài báo trình bày phương pháp quan trắc hiện đại các trường thủy động lực trên 

mặt biển và bộ số liệu hiếm có đã thu nhận được tại khu vực biển từ Hải Phòng tới Thái 

Bình trong giai đoạn trước và khi bão Yagi đi vào vịnh Bắc Bộ bằng hệ thống radar di động 

tần số cao. Các số liệu quan trắc mực nước, sóng và dòng chảy được trình bày và phân tích 

biến động theo không gian và thời gian. Từ số liệu quan trắc mực nước từ trạm hải văn Hòn 

Dấu cho thấy giai đoạn khi bão Yagi đổ bộ đã gây nước dâng và rút lớn nhất tương ứng là 

124 cm và 84 cm. Các quan trắc radar với độ phân giải không gian và thời gian cao cho thấy 

độ cao sóng có nghĩa giai đoạn bão tác động trực tiếp tới bờ biển có thể đạt xấp xỉ 3 m và 

biến động lớn theo độ sâu. Bão đã làm đổi hướng dòng chảy về hướng đông nam thay vì 

hướng tây nam như giai đoạn trước đó do tác động của gió ở phía trái đường đi của bão. 

Từ khóa: Bão Yagi; Radar biển; Độ cao sóng; Dòng chảy mặt biển. 

 

1. Mở đầu 

Hiện nay, ở Việt Nam, các trạm quan trắc sóng và dòng chảy vẫn còn chưa thực sự phủ 

khắp với công nghệ hiện đại. Dọc bờ biển Việt Nam có 17 trạm hải văn quan trắc các yếu tố 

sóng, mực nước và các yếu tố khí tượng trong đó sóng được quan trắc bằng mắt nên độ chính 

xác chưa thực sự đảm bảo. Bên cạnh đó, việc quan trắc tại các trạm này khá hạn chế trong 

các điều kiện ban đêm cũng như có khoảng cách giữa các trạm lớn hay thời gian giữa các obs 

còn khá xa (6h). Việc quan trắc profile dòng chảy và sóng trên mặt biển được thực hiện chủ 

yếu trong các nghiên cứu là từ các trạm đo cố định với các thiết bị thiết lập theo điểm như 

các máy AWAC hoặc máy ADCP. Bằng việc ứng dụng hệ thống radar biển thu được các số 

liệu sóng và dòng chảy trên diện rộng với độ phân giải cao cả về không gian và thời gian. 

Radar đã được sử dụng nghiên cứu khoa học biển từ những năm 1977 với sự ra đời của 

hệ thống radar tần số cao CODAR (COastal raDAR) và sau đó là hệ thống WERA (WEllen 

Radar) năm 1980 [1]. Sau gần 50 năm phát triển và sử dụng, các hệ thống radar biển này đã 

được sử dụng phổ biến để quan trắc sóng và dòng chảy mặt biển [2], phục vụ cho giám sát 

biển ven bờ và các hoạt động hàng hải [3], quan trắc lan truyền dầu [4] hoặc các chất ô nhiễm 

[5, 6], các hoạt động tìm kiếm cứu hộ cứu nạn [7] hoặc các nghiên cứu về sự phân tán của 

các ấu trùng hoặc dự báo sự di chuyển của các quần thể sinh vật [8, 9]. 
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Năm 2011, tại Việt Nam đã được đầu tư 3 trạm radar biển của hãng CODAR tại Hòn 

Dấu, Nghi Xuân và Đồng Hới, hoạt động ở tần số 4,65 MHz [10]. Các số liệu đã góp phần 

làm sáng tỏ thêm nhiều cơ chế về dòng chảy khu vực vịnh Bắc Bộ cũng như xây dựng nên 

một cơ sở dữ liệu radar biển rất có giá trị [10, 11]. Mặc dù vậy, do các trạm cố định nên vùng 

đo của các radar này cũng cố định và chủ yếu cung cấp số liệu xa bờ với độ phân giải còn 

khá thô với độ phân giải không gian (5,8 km) và thời gian (01 h). Năm 2019, trong khuôn 

khổ dự án FIRST của Bộ Khoa học và Công nghệ, Trung tâm Động lực học Thủy khí Môi 

trường, Trường ĐH Khoa học Tự nhiên đã được đầu tư một hệ thống radar di động của 

WERA có khả năng đo đạc tại các vùng biển linh hoạt theo nhu cầu với độ phân giải cao hơn 

[12]. 

Mặc dù khá phong phú về các phương pháp đo đạc trực tiếp và gián tiếp nhưng việc quan 

trắc các yếu tố khí tượng - hải văn trong bão hoặc gió mùa mạnh luôn gặp nhiều khó khăn do 

tác động của bão rất lớn tới các hệ thống quan trắc. Bão gây khó khăn trong việc quan trắc 

trên biển do sóng lớn và dòng chảy mạnh. Các tàu quan trắc thường không thể triển khai trên 

biển để đảm bảo an toàn cho các nhà khoa học cũng như tài sản. Việc quan trắc bằng vệ tinh 

thường gặp khó khăn khi quan trắc với bước sóng phổ kiến do mây che phủ diện rộng và dày. 

Quan trắc bằng mắt trong bão là việc làm rất khó và nguy hiểm do điều kiện gió to, mưa lớn 

và độ chính xác cũng không cao do biển động rất mạnh. Các quan trắc từ các trạm radar biển 

lắp đặt trên bờ có thể coi là giải pháp hiện đại và góp phần cung cấp số liệu trong các điều 

kiện cực trị như vậy. Chính vì thế, các số liệu khí tượng - hải văn trong các cơn bão tại Việt 

Nam rất hiếm và hạn chế về phân bố theo không gian và thời gian. 

Cơn bão số 3 (bão Yagi) được đánh giá là cơn bão mạnh nhất trong vòng 30 năm qua 

trên khu vực Biển Đông, gây thiệt hại lớn cho các vùng lãnh thổ trên đường đi (Hình 1a). Tại 

Việt Nam, bão Yagi đổ bộ vào khu vực từ Hải Phòng tới Quảng Ninh với cường độ cấp 12-

13 với gió mạnh và sóng lớn làm chìm nhiều loại tàu thuyền, gãy đổ đường điện và viễn 

thông, gây xói lở bờ biển… gây thiệt hại ước tính lên đến hàng chục nghìn tỷ đồng. Có thể 

nói, đây là một trong những cơn bão gây thiệt hại lớn nhất cho nước ta với phạm vi ảnh hưởng 

rất lớn. Bão Yagi đi vào Vịnh Bắc Bộ từ rạng sáng ngày 07/9/2024 và đổ bộ vào đất liền vào 

khoảng 13h cùng ngày. Trên ảnh mây vệ tinh lúc 8h sáng ngày 07/9/2024 (Hình 1b), có thể 

thấy đây là thời gian tâm bão nằm giữa Vịnh Bắc Bộ với vùng gió cực đại tác động tới khu 

vực Quảng Ninh - Hải Phòng. Đây cũng là giai đoạn biển động do gió đã thổi đủ lâu kể từ 

khi bão đi qua đảo Hải Nam gây nên sóng lớn tác động trực tiếp vào bờ. 

 

Hình 1. (a) Đường đi của bão số 3 (Yagi) [13]; (b) Hình ảnh mây vệ tinh lúc 8h ngày 07/9/2024. 

Nghiên cứu này trình bày những quan trắc mực nước, sóng biển và dòng chảy mặt biển 

trong giai đoạn trước và khi bão Yagi đổ bộ vào khu vực Vịnh Bắc Bộ, đây là thời điểm tác 

động rất mạnh tới khu vực biển ven bờ phía tây bắc Vịnh Bắc Bộ. Các số liệu mực nước được 

(a) (b)
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thu thập từ trạm hải văn Hòn Dấu để đánh giá nước dâng/rút khu vực ven biển Hải Phòng. 

Các số liệu độ cao sóng và dòng chảy mặt biển được quan trắc từ hệ thống radar tần số cao 

được triển khai tại khu vực Đồ Sơn - Hải Phòng (trạm vin01) và tại khu vực huyện Tiền Hải 

- Thái Bình (trạm vin02) trong khuôn khổ dự án VinIF.2023.DA151. Đây là những số liệu 

được phủ diện rộng với độ phân giải cao cả về không gian và thời gian. Vùng bao phủ dữ 

liệu có thể tới 40 km xa bờ. Ưu điểm của hệ thống này là có thể triển khai đo đạc trong các 

điều kiện cực trị như bão hay gió mùa mạnh do đây là hệ thống được triển khai trên đất liền 

và tự vận hành đo đạc với sự theo dõi từ xa của các chuyên gia. Các số liệu này góp phần 

đánh giá tác động của bão và mối tương tác sóng - dòng chảy trên khu vực quan trắc. Đây là 

nguồn số liệu đáng quý phục vụ nghiên cứu chuyên sâu hơn các trường sóng, dòng chảy và 

tác động tới ven bờ trong bão Yagi. 

2. Số liệu và phương pháp nghiên cứu  

2.1. Số liệu quan trắc radar và mực nước 

Hệ thống radar Wera đã được triển khai ở nhiều nơi trên thế giới, đã được kiểm chứng 

và cho độ tin cậy cao khi so sánh với các số liệu quan trắc bằng ADCP [14–17]. Tại Việt 

Nam, hệ thống radar tần số cao (HF Radar) gồm 02 trạm riêng biệt được triển khai tại Đồ 

Sơn - Hải Phòng và Tiền Hải - Thái Bình, cung cấp số liệu đo đạc các yếu tố: sóng, dòng 

chảy mặt biển từ 01/8/2024. Thời gian đo đạc dự kiến trong 08 tháng. Hệ thống được thiết 

lập để đo đạc liên tục với độ phân giải thời gian 30 phút và độ phân giải không gian 1 km 

(Hình 2). Trên hình 2 thể hiện vị trí hai trạm radar và vùng đo đạc dự kiến, trong đó vòng 

tròn nhỏ là vùng đo đạc sóng 

và vòng tròn lớn là vùng đo 

đạc dòng chảy dự kiến. Hệ 

thống radar này đã được 

triển khai tại Phú Yên năm 

2019; tại Phan Thiết năm 

2022 - 2023 và đã được kiểm 

chứng với số liệu đo đạc 

bằng máy AWAC [12, 18]. 

Trạm Hải văn Hòn Dấu 

là trạm đo đạc mực nước 

hàng giờ tại 20,66oN và 

106.80oE. Trạm Radar vin01 

được đặt tại khu vực Hòn 

Dấu resort, cách trạm Hòn 

Dấu khoảng 1km về phía 

tây. Các số liệu mực nước 

được thu thập trong giai 

đoạn bão Yagi đổ bộ (từ 

ngày 01/9 đến 10/9/2024) để 

xác định độ lớn nước dâng. 

Mặc dù, khu vực biển từ Hải 

Phòng đến Thái Bình không 

nằm ở khu vực bên phải 

đường đi của bão Yagi - nơi 

vùng gió mạnh nhất, nhưng 

ảnh hưởng của bão tới các 

trường thủy động lực cũng 

rất lớn. 

Hình 2. Vị trí các trạm, lưới và vùng đo đạc dự kiến tại 2 trạm: vin01 

tại Đồ Sơn - Hải Phòng và vin02 tại Tiền Hải - Thái Bình; vòng tròn 

nhỏ là vùng đo sóng dự kiến với bán kính 20 km; vòng tròn lớn là vùng 

đo dòng chảy dự kiến với bán kính 50 km. 
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2.2. Phương pháp 

Hệ thống gồm 02 trạm radar được đặt cách nhau khoảng 40 km. Mỗi trạm radar gồm 04 

anten phát tín hiệu và 12 anten thu tín hiệu (Hình 3). Hệ thống sẽ cung cấp các số liệu đo đạc 

sóng và dòng chảy trên mặt biển từ hai trạm. Hệ thống này đo đạc dựa trên sự tán xạ của sóng 

điện từ (sự tán xạ Bragg). Các radar phát sóng điện từ với tần số cao (16 MHz) lan truyền 

trên mặt biển và đo đạc sự thay đổi dựa trên hiệu ứng Doppler của sóng điện từ phản hồi gây 

nên bởi sóng và dòng chảy, dựa trên nguyên lý phản xạ sóng điện từ (hiệu ứng Doppler), khi 

gặp vật cản trên biển sẽ sinh ra tín hiệu phản xạ với độ trễ so với nguồn phát. Biểu đồ phổ 

sóng Doppler cung cấp thông tin về tín hiệu phản xạ mà anten thu tín hiệu của radar nhận 

được (Hình 4). Dựa trên thông tin phổ, ta có thể trích xuất thông tin về dòng chảy (đỉnh Bragg 

bật một) và sóng (đỉnh Bragg bậc hai) [19]. Dựa vào độ lệch giữa đỉnh Bragg bậc một so với 

tần số trung tâm (Hình 4), ta có thể xác định được vận tốc dòng chảy hướng tâm tại mỗi trạm. 

Tại vùng chồng lấn đo đạc giữa 2 trạm, ngoài số liệu độ cao sóng và vận tốc dòng chảy sẽ có 

thêm số liệu hướng sóng và hướng dòng chảy. Số liệu từ hai trạm chỉ cung cấp các giá trị 

dòng chảy hướng tâm (Hình 5). Sau đó, kết hợp giữa hai số liệu đo đạc đó sẽ cung cấp đầy 

đủ số liệu dòng chảy theo các phương khác nhau và đưa ra số liệu đầy đủ cả vận tốc và hướng 

dòng chảy với độ phân giải cao về không gian và thời gian [19]. Mực nước triều thiên văn 

được tính toán dựa trên phương pháp phân tích hằng số điều hòa cho chuỗi mực nước nhiều 

năm tại Hòn Dấu. Từ đó, mực nước dâng/rút được tính bằng cách loại triều trên chuỗi số liệu 

mực nước thực đo [20]. 

res obs tide = −        (1) 

Trong đó 
res là giá trị mực 

nước dâng/rút; 
obs là giá trị 

mực nước quan trắc tại trạm 

Hòn Dấu; 
tide là giá trị mực 

triều thiên văn tính toán. 

 

Hình 3. Hệ thống anten phát (a) và 

thu tín hiệu (b). 

 

 
 

Hình 4. Ví dụ về phổ điển hình từ hệ 

thống Radar: đường nét đứt đi qua hai 

đỉnh là đường Bragg bậc 1 và đường phản 

hồi bậc 2. 
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Hình 5. Các trường số liệu dòng chảy hướng tâm từ hai trạm radar. 

3. Kết quả và thảo luận 

3.1. Biến động mực nước tại trạm Hòn Dấu giai đoạn trước và khi bão Yagi đổ bộ 

Khu vực nghiên cứu có chế độ nhật triều tương đối rõ nét và có thể tính toán giá trị mực 

nước thông qua các bộ hằng số điều hòa. Khu vực này thường xuyên xảy ra hiện tượng nước 

dâng do bão và do sóng trong bão [21–23]. Tại Hòn Dấu, giai đoạn từ 01/9/2024 đến ngày 

05/9/2024, giá trị mực nước triều thiên văn và mực nước thực đo tương đối bám sát nhau 

(Hình 6). Điều đó chứng tỏ gần như chỉ có thủy triều là nhân tố chính của dao động mực 

nước trong điều kiện bình thường. Tuy nhiên, từ ngày 06/9/2024 khi bão số 3 di chuyển đến 

khu vực đảo Hải Nam gây nên gió lớn cho khu vực vịnh Bắc Bộ, mực nước quan trắc đã bắt 

đầu có sự khác biệt rõ nét so với mực nước triều thiên văn tính từ bộ hằng số điều hòa thủy 

triều. Hình 7 cho thấy, từ ngày 06/9/2024, tại khu vực Hòn Dấu, mực nước đã dâng lên từ 

40-50 cm. Hiện tượng nước rút bắt đầu từ 8h sáng ngày 07/9/2024 và đạt giá trị cực đại 

khoảng 84 cm lúc 14h khi bão bắt đầu đổ bộ trực tiếp vào ven bờ biển phía tây vịnh Bắc Bộ. 

Ngay sau đợt nước rút đó là một đợt nước dâng lớn bắt đầu từ 15h ngày 07/9/2024 cho tới 

5h ngày 08/9/2024 với giá trị nước dâng lớn nhất đạt 124 cm. Ngày 09/9/2024 hiện tượng 

nước dâng vẫn tiếp tục xảy ra nhưng chỉ đạt tối đa 79 cm. Mặc dù khu vực Hòn Dấu chưa 

phải là khu vực gió giật cực đại nhưng với nước dâng 124 cm cũng đã làm cho sóng lớn tác 

động sâu hơn vào bờ, gây xói lở khá nghiêm trọng cho khu vực Hòn Dấu resort. Với cường 

độ mạnh của cơn bão Yagi, giá trị nước dâng lớn nhưng thời điểm bão đổ bộ đúng vào giai 

đoạn triều thấp nên cũng đã giảm tác động đáng kể tới các công trình ven biển. Hiện tượng 

Biển Đông
Biển Đông

Hình 6. Biến động mực nước triều thiên văn và mực nước thực đo tại trạm Hòn Dấu. 
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nước rút lớn cũng là hiện tượng đáng chú ý và nghiên cứu do sẽ ảnh hưởng tới việc neo đậu 

tàu thuyền và có thể tác động tới các tàu thuyền neo đậu khu vực nước nông. 

 

Hình 7. Biến động mực nước dâng/rút tại trạm Hòn Dấu. 

3.2. Biến động trường sóng, dòng chảy mặt biển khu vực biển từ Hải Phòng tới Thái Bình 

giai đoạn trước khi bão Yagi đổ bộ 

Vào thời điểm bão Yagi đi vào vịnh Bắc Bộ, với sức gió giật cấp 12-13, đã gây sóng lớn 

tác động trực tiếp vào bờ biển Việt Nam. Hình 9 thể hiện phân bố độ cao sóng khu vực biển 

từ Hải Phòng tới Thái Bình lúc 7h sáng ngày 07/9/2024 - thời điểm bão Yagi đang ở vịnh 

Bắc Bộ và tác động mạnh tới các điều kiện thủy động lực. Có thể thấy khi bão tác động trực 

tiếp tới khu vực ven bờ tây bắc vịnh Bắc Bộ, độ cao sóng có nghĩa (Hs) có thể đạt tới 2,8 m 

khu vực ngoài khơi Tiền Hải - Thái Bình (Hình 8). Điều đáng tiếc là hệ thống radar đã không 

thể đo đạc sau thời điểm 8h sáng ngày 07/9/2024 do tác động của bão gây mất điện toàn khu 

vực. Có thể thấy, với các sóng lớn khoảng 2,5-3 m, ảnh hưởng của địa hình khu vực lên độ 

cao sóng được thể hiện tương đối rõ nét trên số liệu radar biển. Độ cao sóng có xu thế tăng 

khi đi vào các khu vực dọc đường 

đẳng sâu 10m trong khi không thay 

đổi đáng kể khi ở vùng sâu 10-20 

m. Các số liệu quan trắc này tương 

đồng với số liệu quan trắc bằng mắt 

tại trạm hải văn Hòn Dấu. Các số 

liệu này đã cho thấy được ảnh 

hưởng lớn của bão Yagi lên trường 

sóng mặt biển khi bão đổ bộ. Số liệu 

này chưa từng được ghi nhận với độ 

phân giải cao về không gian và thời 

gian như vậy. Các số liệu này có thể 

được sử dụng trong các mô phỏng, 

đánh giá về ảnh hưởng của bão 

Yagi tới các trường thủy động lực 

ven biển từ Hải Phòng tới Thái 

Bình. 

Trường dòng chảy mặt tại khu 

vực biển từ Hải Phòng tới Thái 

Bình chịu ảnh hưởng của nhiều tác 

động khác nhau: gió, triều và nước 

Hình 8. Phân bố độ cao sóng có nghĩa (Hs) giai đoạn bão 

Yagi đi vào vịnh Bắc Bộ. 
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sông đổ ra từ các cửa sông lớn như Văn Úc, Thái Bình, Trà Lý và Ba Lạt… Thời điểm trước 

khi bão đổ bộ, vận tốc dòng chảy có những thời điểm lên tới 1 m/s với hướng dòng chảy chủ 

yếu theo hướng đông bắc - tây nam (Hình 9a). Kết quả đo đạc này khá tương đồng với các 

nghiên cứu trước đây tại khu vực vịnh Bắc Bộ bằng mô hình số và quan trắc radar tần cao 

với đô phân giải thô hơn [24–26]. Giai đoạn này do ảnh hưởng của gió mùa đông bắc chi 

phối nên dòng chảy gió có xu thế áp đảo dòng triều, dẫn đến dòng chảy tổng cộng luôn chảy 

về phía tây nam giai đoạn trước bão. Tuy nhiên, vào thời điểm khi bão đi vào vịnh Bắc Bộ, 

do khu vực quan trắc nằm lệch về phía bên trái đường đi của bão Yagi nên khu vực này gió 

có xu thế thổi từ bờ ra khơi. Như đã phân tích ở phần trên, thời điểm bão đổ bộ là giai đoạn 

nước triều thấp nên dòng triều giai đoạn này cũng tương đối nhỏ. Do vậy, dòng chảy tổng 

cộng cũng dao động trong khoảng 20-40 cm/s và đạt đến khoảng 80 cm/s vào ngày 07/9/2024. 

Hình 9b-9d thể hiện phân bố của dòng chảy giai đoạn trước và sau khi bão vượt qua đảo Hải 

Nam đi vào vịnh Bắc Bộ. Trước khi bão đi vào vịnh Bắc Bộ (Hình 9b), dòng chảy tuy yếu 

hơn giai đoạn đầu tháng nhưng vẫn giữa hướng dòng chảy về phía tây nam. Tuy nhiên, chỉ 

vài giờ sau, khi bão đã vượt qua đảo Hải Nam và tác động trực tiếp lên khu vực vịnh Bắc Bộ, 

dòng chảy mặt có xu hướng đổi hướng chảy về phía nam và chuyển hướng sang phía đông 

nam theo hướng gió vào ngày 07/9/2024. Trong suốt thời gian từ 0h - 7h30 sáng ngày 

07/9/2024 (thời điểm cuối cùng đo được dòng chảy mặt trước khi bị cắt điện), dòng chảy đều 

giữ hướng đông nam. Điều đó cho thấy, ảnh hưởng của bão lên dòng chảy mặt là không chỉ 

ở vận tốc dòng chảy mà cả hướng dòng chảy. Do tác động của gió nên dòng chảy có xu thế 

đổi hướng và chảy về phía đông nam thay vì phía tây nam như giai đoạn trước đó. 

 

(a) (b)

(c) (d)

Hình 9. Phân bố trường dòng chảy mặt lúc: (a) 16h ngày 01/9/2024; (b) 17h ngày 06/9/2024; (c) 

19h ngày 06/9/2024; (d) 7h ngày 07/9/2024. 
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4. Kết luận 

Nghiên cứu đã trình bày các kết quả đo đạc và phân tích về biến động của mực nước, 

trường sóng và dòng chảy mặt biển khu vực từ Hải Phòng tới Thái Bình. Có thể thấy, tác 

động của bão số 3 (Yagi) lên các trường thủy động lực học là tương đối lớn. Bão đã gây nên 

nước dâng và nước rút ở Hòn Dấu với giá trị đáng kể. Nước rút đạt giá trị lớn nhất là 84 cm 

và nước dâng đạt giá trị cực đại là 124 cm. Bão đã làm gia tăng trường sóng mặt biển với độ 

cao sóng có nghĩa lớn nhất đo được trước khi bão đổ bộ khoảng 3 m. Do vị trí tương đối của 

khu vực nghiên cứu nên bão đã gây nên hiện tượng đổi hướng của dòng chảy nền theo hướng 

chủ đạo của trường gió. Đây là bộ số liệu hiếm khi đã đo đạc được các trường thủy động lực 

trong bão do việc đo đạc sóng và dòng chảy trong bão với độ phân giải cao chưa từng được 

triển khai tại Việt Nam. Các số liệu thu được đã làm sáng tỏ hơn cơ chế và tác động của bão 

tới các trường thủy động lực ven bờ cũng như khẳng định giá trị của các quan trắc trong giai 

đoạn cực trị này. Bộ số liệu này có thể được sử dụng để kiểm chứng các mô hình số để nghiên 

cứu chuyên sâu hơn về tác động của bão cũng như các quá trình xảy ra trong bão tại khu vực 

nghiên cứu. 

Đóng góp của tác giả: Xây dựng ý tưởng nghiên cứu: N.K.C., T.T.H.; Lựa chọn phương 

pháp nghiên cứu: N.K.C., T.N.A., T.T.H.; Xử lý số liệu: N.K.C., T.T.H., N.X.L.; Thu thập 

số liệu: T.N.A., N.B.T., V.H.D.; Viết bản thảo bài báo: N.K.C.; Chỉnh sửa bài báo: Tất cả 
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Abstract: This paper presents a modern observation technique for sea surface 

hydrodynamics and an achieved rare dataset for the coastal zone from Hai Phong province 

to Thai Binh province in Vietnam before and during the Yagi storm moved into the Gulf of 

Tonkin by using a mobile HF radar system. Measured water level, significant wave height, 

and surface currents will be presented, and their spatial and temporal distributions will be 

analyzed. At Hon Dau station, during the Yagi storm, the maximum storm surge and set 

down level were about 124 cm and 84 cm, respectively. The high temporal and spatial 

observations showed that the significant wave height reached about 3 m and showed the 

effect of bathymetry with large variations. The storm’s wind changed the direction of the 

background surface current to northeastward instead of southwestward because the study 

area was on the left of the track of the Yagi storm. 
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Tóm tắt: Trong những năm qua, lớp phủ trên lưu vực sông Đà bên ngoài lãnh thổ Việt Nam 

có nhiều thay đổi, góp phần tác động đến dòng chảy vào Việt Nam. Tuy nhiên, do thiếu dữ 

liệu, việc đánh giá tác động này gặp nhiều thách thức. Bài báo này trình bày kết quả ứng 

dụng công nghệ học máy để xây dựng bản đồ lớp phủ từ ảnh viễn thám phục vụ đánh giá 

biến động của lớp phủ theo thời gian và tác động của nó đến dòng chảy trên lưu vực sông 

Đà ngoài lãnh thổ sử dụng mô hình SWAT. Dữ liệu lớp phủ các năm 2000 và 2020 làm đầu 

vào cho mô hình SWAT được xây dựng từ ảnh vệ tinh bằng thuật toán học máy trên nền 

tảng Google Earth Engine. Độ chính xác của lớp phủ được đánh giá bằng độ chính xác tổng 

thể và hệ số Kappa, cho thấy kết quả giải đoán ảnh tương đối tốt. Mô hình SWAT được thiết 

lập để so sánh sự thay đổi của lượng nước trên lưu vực tương ứng với lớp phủ năm 2000 

(KB1) và năm 2020 (KB2). Lớp phủ xây dựng tại thời điểm năm 2000 và năm 2020 cho 

thấy diện tích khu vực xây dựng tăng 866,92%, rừng tăng 4,26%, đất trống tăng 3,39%, mặt 

nước tăng 63,89%, diện tích cây bụi - cỏ giảm 11,60%. Dòng chảy trong KB2 tăng lên so 

với KB1 trên phần lớn các tiểu lưu vực khi xét trong cả năm. Mùa khô dòng chảy trên toàn 

lưu vực giảm 0,15%, mùa mưa tăng 0,08% và cả năm tăng 0,04%. 

Từ khóa: Sông Đà; Lớp phủ; Mô hình SWAT; Google Earth Engine.   
 

1. Mở đầu 

Dòng chảy từ thượng lưu sông Đà về Việt Nam đã có nhiều thay đổi trong những năm 

qua, tỷ lệ dòng chảy trong mùa mưa giảm xuống và tăng lên trong mùa khô [1]. Ngoài tác 

động từ quá trình vận hành các hồ thủy điện ở thượng nguồn thì sự thay đổi lớp phủ cũng tác 

động đến sự thay đổi của các quá trình thủy văn [2–4]. Trong bối cảnh Trung Quốc đang phát 

triển mạnh mẽ trong những thập kỷ qua, nhiều khu vực đã thay đổi hiện trạng như yêu cầu 

tất yếu để phù hợp với chiến lược phát triển. Nghiên cứu những tác động của thay đổi lớp 

phủ khu vực thượng nguồn sông Đà đến dòng chảy trên lưu vực sẽ cung cấp thông tin khoa 

học, đóng góp vào tổng thể nhiệm vụ quản lý tài nguyên nước trên hạ lưu sông Đà thuộc lãnh 

thổ Việt Nam. Việc thiếu thông tin, dữ liệu là một cản trở đối với trường hợp nghiên cứu khu 

vực nằm ngoài lãnh thổ, do thiếu các trạm khí tượng thủy văn hoặc hạn chế trong việc trao 

đổi thông tin giữa các nước [5, 6]. Ngày nay, các dữ liệu vệ tinh như lượng mưa, nhiệt độ, 

lớp phủ trở nên phổ biến hơn, với nhiều nguồn và có độ bao phủ gần như toàn cầu, giúp thực 
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hiện những nghiên cứu ở khu vực thiếu hoặc không có dữ liệu [7]. Nghiên cứu [8] đánh giá 

dữ liệu vệ tinh có tiềm năng hỗ trợ cho các dự án nghiên cứu quản lý tài nguyên nước ở khu 

vực thiếu dữ liệu. Nghiên cứu [9] cho thấy sự hữu ích trong việc sử dụng dữ liệu vệ tinh trong 

nghiên cứu mô phỏng dòng chảy khi không có số liệu thực đo. Trong khi các nghiên cứu sử 

dụng dữ liệu vệ tinh về lượng mưa hay nhiệt độ để nghiên cứu quá trình thủy văn mưa - dòng 

chảy ngoài lãnh thổ đang được nhiều nhà khoa học nghiên cứu thì việc nghiên cứu ứng dụng 

dữ liệu viễn thám để đánh giá tác động của thảm phủ lên dòng chảy còn tương đối hạn chế. 

Trong những năm gần đây, với sự phát triển của công nghệ viễn thám và học máy, việc giải 

đoán bản đồ lớp phủ từ ảnh viễn thám sử dụng công nghệ học máy và đánh giá biến động của 

lớp phủ theo thời gian ngày càng trở nên phổ biến [10–12]. Nghiên cứu [13] đã xây dựng cơ 

sở dữ liệu bản đồ lớp phủ mặt đất từ dữ liệu viễn thám trên nền tảng điện toán đám mây 

Google Earth Engine (GEE) cho khu vực khó tiếp cận sử dụng thuật toán Random Forest 

(RF). Nghiên cứu [14] sử dụng nền tảng điện toán đám mây GEE cùng thuật toán học máy 

RF xây dựng dữ liệu lớp phủ dựa trên ảnh vệ tinh Sentinel 2 và Landsat 8 chính xác và nhanh 

chóng. Nghiên cứu [15] so sánh hiệu suất các thuật toán học máy CART (Classification and 

Regression Tree), RF, SVM (Support Vector Machine) trong việc lập bản đồ thảm phủ, trong 

nghiên cứu này RF đạt độ chính xác cao nhất.  

Để phục vụ công tác quản lý tài nguyên nước trên lưu vực sông, việc đánh giá tác động 

của biến động lớp phủ đến chế độ dòng chảy là nhiệm vụ hết sức rất cần thiết do việc sử dụng 

đất luôn thay đổi theo thời gian. Nhiệm vụ này thường được thực hiện dựa vào việc sử dụng 

các mô hình thủy văn [16]. Trong các mô hình thủy văn, công cụ đánh giá đất và nước 

(SWAT) là một trong những mô hình thủy văn được sử dụng rộng rãi nhất do mô hình có 

khả năng tích hợp sự thay đổi của thảm phủ theo ô lưới đến chế độ dòng chảy [17–19]. Nghiên 

cứu [20] sử dụng mô hình SWAT để đánh giá tác động của việc thay đổi lớp phủ đến cân 

bằng nước trên một phần lưu vực sông Hoàng Hà của Trung Quốc. Nghiên cứu [16] sử dụng 

mô hình SWAT để đánh giá tính phù hợp của một số dữ liệu thảm phủ và tính toán dòng chảy 

trên lưu vực sông Yom của Thái Lan. Nghiên cứu [21] kiểm tra tác động của các dữ liệu thảm 

phủ khác nhau đối với thủy văn lưu vực Gilgel bằng mô hình thủy văn SWAT, nghiên cứu 

chỉ ra những thay đổi thủy văn ở quy mô tiểu lưu vực. Các nghiên cứu này đều cho thấy hiệu 

quả khi áp dụng mô hình SWAT cho các trường hợp sử dụng đất khác nhau để đánh giá 

những thay đổi của dòng chảy trên lưu vực sông. 

Nghiên cứu thực hiện đánh giá tác động từ thay đổi lớp phủ đến dòng chảy (thông qua 

lớp dòng chảy) trên lưu vực thượng nguồn sông Đà thông qua mô hình thủy văn SWAT. So 

với các nghiên cứu trước đây, nghiên cứu này kết hợp cả công nghệ giải đoán ảnh viễn thám 

sử dụng thuật toán học máy và mô hình thủy văn SWAT để đánh giá tác động của biến động 

lớp phủ đến chế độ dòng chảy. Dữ liệu lớp phủ được xây dựng từ dữ liệu vệ tinh Landsat vào 

thời điểm năm 2000 và 2020 bằng thuật toán học máy RF trên công cụ GEE. Dữ liệu lớp phủ 

sau đó được đưa vào mô hình SWAT để tính toán. Những thay đổi về dòng chảy giữa trường 

hợp lớp phủ năm 2000 (KB1) và năm 2020 (KB2) cung cấp thêm dữ liệu, làm cơ sở để nhận 

định, đánh giá xu hướng thay đổi trong tương lai gần, phục vụ nhiệm vụ quản lý tài nguyên 

nước bền vững trên hạ lưu sông Đà thuộc Việt Nam. 

2. Phương pháp nghiên cứu và dữ liệu nghiên cứu 

2.1. Khu vực nghiên cứu 

Bài báo thực hiện nghiên cứu đối với lưu vực thượng lưu sông Đà bên ngoài lãnh thổ 

Việt Nam (Hình 1). Tổng diện tích lưu vực sông Đà là 52.900 km2, trong đó phần thuộc lãnh 

thổ Trung Quốc chiếm khoảng 47%. Lưu vực sông nằm trong khu vực cao nguyên gió mùa 

cận nhiệt đới Nam Á, có độ che phủ thực vật cao, thảm thực vật thuộc vùng tiếp giáp giữa 

rừng lá rộng thường xanh cận nhiệt đới Nam Á, các khu rừng nhiệt đới gió mùa và rừng mưa 

nhiệt đới. Phía thượng lưu, thung lũng, đồi, và bồn địa đan xen nhau, địa hình đồi núi không 
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đồng đều và dòng sông tương đối 

hẹp. Phía hạ lưu, địa hình trở nên 

phẳng hơn, thung lũng sông tương 

đối rộng và dòng sông khá thẳng. 

Trên sông Đà, mùa lũ tập trung từ 

tháng 6 đến tháng 10, mùa kiệt từ 

tháng 2 đến tháng 5. 

2.2. Dữ liệu nghiên cứu 

Mô hình SWAT cần dữ liệu đầu 

vào bao gồm: dữ liệu địa hình 

(DEM), dữ liệu lớp phủ, dữ liệu thổ 

nhưỡng, lượng mưa, nhiệt độ. Vì khu 

vực nghiên cứu nằm ngoài lãnh thổ, 

không có số liệu thực đo vì vậy phần 

lớn các dữ liệu được thu thập từ 

nguồn vệ tinh, số liệu lưu lượng dòng chảy được thu thập tại trạm thủy văn Lai Châu. Thông 

tin về dữ liệu thu thập phục vụ nghiên cứu được tổng hợp trong Bảng 1. 

Bảng 1. Dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu làm đầu vào cho mô hình SWAT. 

Dữ liệu Tên dữ liệu 
Độ phân giải/ 

Tỷ lệ 

Thời gian 

thu thập 

Mục đích sử dụng 

DEM NASADEM 30 m 2000 Thiết lập mô hình SWAT 

Dữ liệu thảm phủ 

Landsat 5,  

 

Landsat 8 

30 m 

 

30m 

2000, 

  

2020 

Thiết lập mô hình SWAT 

và tính toán KB1 

Tính toán KB2 bằng mô 

hình SWAT 

Dữ liệu thổ nhưỡng 
Soil Map of the 

World 
1:5.000.000 1995 Thiết lập mô hình SWAT 

Dữ liệu lượng mưa CHIRPS 5.566 m 

1986 - 1987, 

1988 - 1997, 

1998 - 2002, 

2020 - 2023 

Khởi động mô hình 

Hiệu chỉnh mô hình 

Kiểm định mô hình 

Tính toán kịch bản 

Dữ liệu nhiệt độ ERA5 11.132 m 

1986 - 1987, 

1988 - 1997, 

1998 - 2002, 

2020 - 2023 

Khởi động mô hình 

Hiệu chỉnh mô hình 

Kiểm định mô hình 

Tính toán kịch bản 

Dữ liệu thực đo 

trạm Lai Châu 
Dữ liệu lưu lượng  

1986 - 1987, 

1988 - 1997, 

1998 - 2002, 

2020 - 2023 

Khởi động mô hình 

Hiệu chỉnh mô hình 

Kiểm định mô hình 

Tính toán kịch bản 

2.3. Phương pháp nghiên cứu 

2.3.1. Sơ đồ nghiên cứu 

Bài báo sử dụng mô hình thủy văn SWAT để đánh giá những thay đổi của dòng chảy do 

sự thay đổi của lớp phủ trên thượng nguồn lưu vực sông Đà bên ngoài lãnh thổ Việt Nam. 

Do khu vực biên giới Việt Nam - Trung Quốc trên sông Đà không có trạm đo thủy văn với 

chuỗi dữ liệu kéo dài nên bài báo xây dựng mô hình đến trạm thủy văn Lai Châu và sử dụng 

số liệu tại trạm để hiệu chỉnh, kiểm định mô hình. Dữ liệu lớp phủ đầu vào của mô hình được 

xây dựng từ ảnh vệ tinh Landsat 5 và Landsat 8 lần lượt cho thời điểm năm 2000 (KB1) và 

năm 2020 (KB2). Dữ liệu lớp phủ sau đó được sử dụng để thiết lập mô hình SWAT và tính 

Hình 1. Lưu vực sông Đà bên ngoài lãnh thổ Việt Nam. 
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toán các kịch bản. Bộ thông số mô hình sau khi hiệu chỉnh, kiểm định được áp dụng để tính 

toán dòng chảy trên lưu vực trong khoảng thời gian 2020 - 2023 lần lượt với dữ liệu sử dụng 

đất KB1 và KB2, từ đó xác định được những biến động dòng chảy do thay đổi lớp phủ tạo ra 

trong cùng điều kiện thời tiết. Quá trình thực hiện nghiên cứu gồm các bước được thể hiện 

trong Hình 2. 

  

Hình 2. Sơ đồ nghiên cứu. 

2.3.2. Xây dựng dữ liệu lớp phủ 

Dữ liệu ảnh vệ tinh Landsat 5 và Landsat 8 được truy cập trên nền tảng GEE mà không 

cần tải về máy tính, lần lượt theo các nguồn LANDSAT/LT05/C02/T1_L2 và LAND-

SAT/LC08/C02/T1_L2. Các cảnh ảnh vệ tinh Landsat 5 được thu thập trong năm 2000, tiến 

hành lọc mây và chồng chập các cảnh ảnh. Tương tự các cảnh ảnh vệ tinh Landsat 8 được 

thu thập trong năm 2020, tiến hành lọc mây và chồng chập các cảnh ảnh. 

GEE là một nền tảng điện toán đám mây cho phép người dùng có thể phân tích hình ảnh 

vệ tinh có sẵn bằng trình soạn thảo mã mà không cần tải dữ liệu này xuống máy cục bộ [22], 

giúp xử lý khối lượng dữ liệu lớn, phù hợp cho nhiệm vụ lập bản đồ lớp phủ ở các khu vực 

rộng lớn. GEE tích hợp nhiều thuật toán học máy, cung cấp công cụ để xây dựng dữ liệu lớp 

phủ bằng phương pháp phân loại có giám sát. Nhiều nghiên cứu đã sử dụng thuật toán RF để 

phân loại lớp phủ từ ảnh vệ tinh [13, 23, 24], thuật toán có ưu điểm khi chỉ cần tối ưu hóa ít 

tham số, giảm sai số từ tập dữ liệu nhiễu, tăng tốc độ xử lý bằng cách chọn các biến quan 

trọng [25]. Thuật toán RF là thuật toán phân loại tổng hợp tạo ra nhiều cây quyết định, sử 

dụng một tập hợp con các mẫu đào tạo được chọn ngẫu nhiên. RF tạo ra các phân loại tin cậy 

bằng cách sử dụng các dự đoán có được từ một tập hợp các cây quyết định. Thuật toán này 

có thể được sử dụng để lựa chọn và xếp hạng các biến (đặc điểm phổ của điểm ảnh) có khả 

năng phân loại tốt nhất [26]. Đây là một lợi thế quan trọng vì tính đa chiều cao của dữ liệu 

ảnh vệ tinh khiến việc lựa chọn các biến có liên quan nhất trở thành một nhiệm vụ tốn thời 

gian [27] và RF giúp giải quyết vấn đề này. 

Các điểm mẫu dùng để đào tạo và kiểm định cho các điểm ảnh trên ảnh vệ tinh được 

thiết lập trên GEE, thuộc các nhóm lớp phủ: khu vực xây dựng, rừng, cây bụi - cỏ, đất trống, 

mặt nước. Các điểm ảnh được phân loại theo các nhóm lớp phủ dựa vào đặc điểm phổ tương 

đồng với các điểm mẫu. Ngoài các kênh phổ trong ảnh Landsat, các chỉ số viễn thám được 

bổ sung vào thuộc tính đào tạo mô hình học máy, gồm NDVI (xác định khu vực thực vật), 

MNDWI (xác định khu vực mặt nước), NDBI (xác định khu vực xây dựng). Thuật toán học 
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máy RF thiết lập trên GEE giúp xác định mỗi điểm ảnh trên ảnh vệ tinh có đặc điểm phổ 

(thuộc tính đào tạo) gần tương đồng với nhóm điểm mẫu nào nhất. Sau quá trình phân loại 

toàn bộ các điểm ảnh được tách thành năm nhóm lớp phủ. Dữ liệu lớp phủ được trích xuất từ 

GEE để làm dữ liệu đầu vào cho mô hình SWAT.  

Kết quả phân loại lớp phủ được đánh giá bằng độ chính xác tổng thể (OA) và hệ số 

Kappa (K). Độ chính xác tổng thể cho biết có bao nhiêu điểm ảnh được kiểm định là chính 

xác với điểm mẫu và được thể hiện thông qua phần trăm độ chính xác (công thức 1). Hệ số 

Kappa được sử dụng để đánh giá độ chính xác của các lớp đối tượng được phân loại (công 

thức 2). 

OA =
Số điểm ảnh phân loại chính xác

Số điểm ảnh được kiểm định
                                                (1) 

( )

( )

n n

ii i ii 1 i 1

n2

i ii 1

N X X X
K

N X X

+ += =

+ +=

− −
=

− −

 


                                  (2) 

Trong đó n là số cột trong ma trận; Xii là số lượng điểm ảnh trên hàng i và cột i trên 

đường chéo chính; Xi+ là tổng điểm ảnh tại hàng i; X+i tổng điểm ảnh tại cột i; N là tổng số 

điểm ảnh trong ma trận. 

2.3.3. Mô hình SWAT 

Mô hình SWAT là mô hình ở cấp độ lưu vực, được thiết kế để mô phỏng quá trình thủy 

văn trên lưu vực và đánh giá tác động của thảm phủ và các thay đổi [28]. Mô hình SWAT 

cho phép mô hình hóa nhiều quá trình vật lý trên cùng một lưu vực, với khả năng mô phỏng 

liên tục và kéo dài [29]. Các dữ liệu được đưa vào mô hình gồm địa hình, lớp phủ, thổ nhưỡng, 

lượng mưa, nhiệt độ. Chu trình thủy văn được mô tả trong mô hình SWAT dựa trên phương 

trình cân bằng nước (công thức 3). 

( )
t

t 0 day surf a seep gwi 1
SW SW R Q E W Q

=
= + − − − −                  (3) 

Trong đó SWt là tổng lượng nước tại cuối thời đoạn tính toán (mm); SWo là tổng lượng 

nước ban đầu tại ngày thứ i (mm); t là thời gian (ngày); Rday là số tổng lượng mưa tại ngày 

thứ i (mm); Qsurf là tổng lượng nước mặt của ngày thứ i (mm); Ea là lượng bốc thoát hơi tại 

ngày thứ i (mm); Wseep là lượng nước đi vào tầng ngầm tại ngày thứ i (mm); Qgw là số lượng 

nước hồi quy tại ngày thứ i (mm). 

3. Kết quả 

3.1. Dữ liệu lớp phủ 

Dữ liệu vệ tinh Landsat 5, 8 được truy cập từ GEE, dựa vào các kênh QA_PIXEL, 

QA_RADSAT của ảnh vệ tinh để loại bỏ mây. Các cảnh ảnh sau khi loại bỏ mây được chồng 

chập bao phủ toàn bộ lưu vực nghiên cứu. Các điểm mẫu được thiết lập trên GEE để hiệu 

chỉnh, kiểm định kết quả phân loại bao gồm năm nhóm: khu vực xây dựng, rừng, cây bụi - 

cỏ, đất trống, mặt nước (Hình 3). Ảnh vệ tinh Landsat 5 được thiết lập 785 điểm mẫu, ảnh vệ 

tinh Landsat 8 được thiết lập 840 điểm mẫu (Bảng 2). Trong số các điểm mẫu này, 70% số 

điểm dùng để đào tạo dữ liệu, 30% số điểm dùng để kiểm định kết quả. 

Bảng 2. Số lượng điểm mẫu của các nhóm lớp phủ. 

Đối tượng thảm phủ Landsat 5 Landsat 8 

Khu vực xây dựng 45 100 

Rừng 200 200 

Cây bụi - cỏ 180 180 

Đất trống 180 180 

Mặt nước 180 180 

Tổng 785 840 
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Hình 3. Ảnh vệ tinh được tiền xử lý và thiết lập các điểm mẫu: (a) Landsat 5, (b) Landsat 8. 

Kết quả quá trình phân loại lớp phủ được đánh giá thông qua ma trận sai số, độ chính 

xác tổng thể và hệ số Kappa như Bảng 3, Bảng 4. 

Bảng 3. Ma trận sai số của quá trình phân loại lớp phủ năm 2000. 

 
Khu vực xây 

dựng 
Rừng 

Cây bụi - 

cỏ 

Đất 

trống 

Mặt 

nước 
Tổng 

Độ chính 

xác 

Khu vực xây 

dựng 
7 0 2 1 1 11 63,6% 

Rừng 0 54 4 0 0 58 93,1% 

Cây bụi - cỏ 0 2 48 3 0 53 90,6% 

Đất trống 0 0 7 46 1 54 85,2% 

Mặt nước 0 0 0 2 53 55 96,4% 

Tổng 7 56 61 52 55 231  

Độ chính xác 100% 96,4% 78,7% 88,5% 96,4%   

Độ chính xác 

tổng thể 
90% 

Hệ số Kappa 0,87 

Bảng 4. Ma trận sai số của quá trình phân loại lớp phủ năm 2020. 

 
Khu vực 

xây dựng 
Rừng 

Cây bụi 

- cỏ 

Đất 

trống 

Mặt 

nước 
Tổng 

Độ chính 

xác 

Khu vực xây dựng 31 0 0 3 0 34 91,2% 

Rừng 1 52 3 0 3 59 88,1% 

Cây bụi - cỏ 0 0 48 3 0 51 94,1% 

Đất trống 0 0 2 51 0 53 96,2% 

Mặt nước 0 1 1 1 68 71 95,8% 

Tổng 32 53 54 58 71 268  

Độ chính xác 96,9% 98,1% 88,9% 87,9% 95,8%   

Độ chính xác tổng thể 93% 

Hệ số Kappa 0,91 

Hai trường hợp phân loại lớp phủ từ mô hình học máy bằng thuật toán RF đều đạt kết 

quả tốt với độ chính xác tổng thể cho dữ liệu năm 2000 và 2020 lần lượt là 90% và 93% 

(Hình 4). Hệ số Kappa cũng đạt giá trị cao với dữ liệu năm 2000 và năm 2020 lần lượt là 

0,87 và 0,91. Dữ liệu lớp phủ năm 2000 được phân loại đạt độ chính xác cao với rừng, đất 

trống và mặt nước (trên 85%) và thấp nhất với khu vực xây dựng (63,64%). Dữ liệu lớp phủ 

năm 2020 được phân loại đạt độ chính xác cao nhất với khu vực xây dựng và mặt nước (trên 

91%), các loại lớp phủ còn lại cũng đạt độ chính xác cao (trên 87%). Dựa vào độ chính xác 

tổng thể và hệ số Kappa có thể thấy kết quả phân loại lớp phủ từ ảnh vệ tinh Landsat 5 và 
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Landsat 8 bằng thuật toán RF trên GEE đảm bảo độ tin cậy. Dữ liệu lớp phủ năm 2000 được 

sử dụng để thiết lập mô hình SWAT và tính toán KB1, dữ liệu lớp phủ năm 2020 được sử 

dụng để tính toán KB2. 

 

Hình 4. Dữ liệu lớp phủ năm 2000 (a) và năm 2020 (b). 

Dữ liệu được xây dựng đến trạm thủy văn Lai Châu với 35 tiểu lưu vực, tuy vậy nghiên 

cứu này tập trung vào khu vực thượng lưu sông Đà bên ngoài lãnh thổ Việt Nam nên chỉ tính 

toán với 20/35 tiểu lưu vực trên (tên các tiểu lưu vực được đánh số theo mô hình SWAT). Vị 

trí và lớp phủ của các tiểu lưu vực được thể hiện trong Hình 5. 

 

Hình 5. Dữ liệu lớp phủ theo tiểu lưu vực trên thượng lưu sông Đà. 

Dữ liệu sử dụng đất được xây dựng cho thấy có sự thay đổi giữa thời điểm năm 2000 

(KB1) và năm 2020 (KB2) trên 20 tiểu lưu vực thượng lưu sông Đà bên ngoài lãnh thổ (Bảng 

5). Diện tích khu vực xây dựng, rừng, đất trống và mặt nước tăng lên trong khi diện tích cây 

bụi - cỏ giảm. Diện tích khu vực xây dựng có tỷ lệ tăng lớn nhất với 866,92% (toàn bộ 20 

tiểu lưu vực đều tăng), rừng tăng 4,26% (17 tiểu lưu vực tăng, 3 tiểu lưu vực giảm), đất trống 

tăng 3,39% (5 tiểu lưu vực tăng, 15 tiểu lưu vực giảm), mặt nước tăng 63,89% (14 tiểu lưu 

vực tăng, 6 tiểu lưu vực giảm), diện tích cây bụi - cỏ giảm 11,60% (3 tiểu lưu vực tăng, 17 

tiểu lưu vực giảm). 
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Bảng 5. So sánh diện tích sử dụng đất lưu vực thượng lưu sông Đà KB2 với KB1. 

STT 

Tên 

Tiểu 

lưu 

vực 

Khu vực xây 

dựng 
Rừng Cây bụi - cỏ Đất trống Mặt nước 

Diện 

tích 

tăng/ 

giảm 

(+/ -) 

(km2) 

% 

tăng/ 

giảm 

(+/ -) 

Diện 

tích 

tăng/ 

giảm 

(+/ -) 

(km2) 

% 

tăng/ 

giảm 

(+/ -) 

Diện 

tích 

tăng/ 

giảm 

(+/ -) 

(km2) 

% 

tăng/ 

giảm 

(+/ -) 

Diện 

tích 

tăng/ 

giảm 

(+/ -) 

(km2) 

% 

tăng/ 

giảm 

(+/ -) 

Diện 

tích 

tăng/ 

giảm 

(+/ -) 

(km2) 

% 

tăng/ 

giảm 

(+/ -) 

1 1 13,66 3473,4 -45,77 -1,8 -39,96 -3,1 59,62 27,6 12,45 271,1 

2 2 2,64 597,9 21,38 5,3 -25,14 -7,3 0,09 0,2 1,03 68,5 

3 3 0,49 5190,9 16,60 33,4 -11,80 -16,2 -7,21 -56,2 1,93 556,4 

4 4 0,02 300,0 -0,01 -0,6 0,19 14,3 -0,30 -85,6 0,09 100,0 

5 5 0,0009 100,0 0,06 34,3 0,01 3,1 -0,08 -98,9 0,01 100,0 

6 6 23,12 876,0 -176,10 -4,0 1,63 0,1 144,14 78,6 7,21 49,3 

7 7 0,08 370,8 15,75 51,2 -10,24 -30,0 -5,57 -80,6 -0,01 -13,0 

8 8 3,85 470,1 181,08 20,8 -118,69 -20,5 -70,06 -54,7 3,82 56,6 

9 9 0,93 6347,1 26,53 15,1 -28,32 -25,2 -3,77 -25,8 4,64 1958,0 

10 10 0,49 3000,0 55,72 44,1 -39,66 -23,5 -16,64 -62,2 0,09 3,9 

11 11 0,0017 15,4 3,27 23,9 -2,65 -34,9 -0,70 -76,9 0,08 7,6 

12 12 0,21 24700 39,00 34,0 -36,79 -44,3 -2,46 -41,3 0,05 2,3 

13 13 0,43 3340,0 39,07 12,2 -38,33 -28,6 -1,04 -15,1 -0,13 -3,0 

14 14 0,0043 100,0 9,72 27,6 -9,18 -53,2 -0,39 -43,3 -0,16 -6,0 

15 15 0,37 14500 24,72 9,4 -26,47 -32,8 1,49 35,3 -0,12 -7,5 

16 16 1,07 202,6 113,52 15,5 -83,13 -22,4 -33,08 -64,4 1,62 23,5 

17 18 0,77 178,2 35,93 10,3 -30,52 -20,5 -6,17 -72,3 -0,02 -0,5 

18 19 2,35 601,5 47,42 4,4 -56,00 -15,6 4,32 13,2 1,91 402,9 

19 21 3,61 865,0 80,19 7,8 -56,24 -16,9 -29,21 -79,1 1,65 76,0 

20 23 0,24 220,8 65,56 17,2 -59,80 -40,4 -5,71 -62,8 -0,29 -32,2 

3.2. Hiệu chỉnh, kiểm định mô hình SWAT 

Do không có số liệu đo đạc trên sông Đà tại biên giới Việt Nam nên bài báo thực hiện 

mô phỏng dòng chảy đến trạm thủy văn Lai Châu để sử dụng số liệu tại trạm hiệu chỉnh, 

kiểm định mô hình. Bộ thông số từ mô hình đã hiệu chỉnh, kiểm định được áp dụng để tính 

toán cho các tiểu lưu vực ở thượng nguồn sông Đà bên ngoài lãnh thổ. Dữ liệu phục vụ hiệu 

chỉnh và kiểm định mô hình được trình bày ở Bảng 1. Mô hình sử dụng số liệu trong giai 

đoạn 1986-2002 trước khi các hồ chứa trên lưu vực sông Đà xây dựng. Quá trình chạy và 

hiệu chỉnh, kiểm định được chia thành ba giai đoạn, trong đó giai đoạn 1986-1987 được dùng 

để khởi động mô hình, giai đoạn 1988 - 1997 được dùng để hiệu chỉnh các tham số, giai đoạn 

1998-2002 được dùng để kiểm định mô hình. Chất lượng mô phỏng của mô hình được đánh 

giá bằng việc so sánh kết quả dòng chảy với số liệu thực đo tại trạm thủy văn Lai Châu thông 

qua các chỉ tiêu: hệ số hiệu quả Nash & Sutcliffe (NSE), hệ số xác định (R2) và độ thiên lệch 

(PBIAS). 

Hình 6. Dữ liệu địa hình (a), dữ liệu thổ nhưỡng (b), dữ liệu lớp phủ năm 2000 (c). 
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Bài báo sử dụng 11 thông số để hiệu chỉnh mô hình, các thông số này được điều chỉnh 

giá trị và phân tích độ nhạy dựa trên thuật toán SUFI-2 (có sẵn trên công cụ SWAT-CUP) 

cho đến khi đạt được mô phỏng tối ưu. Trong các thông số này, EPCO, OV_N, GWQMN, 

CN2 là các thông số có ảnh hưởng nhất đến quá trình hiệu chỉnh dòng chảy, cho thấy yếu tố 

thảm phủ bề mặt ảnh hưởng nhiều đến mô hình, tiếp đến là đặc điểm tầng chứa nước nông.  

Dòng chảy mô phỏng được so sánh với số liệu thực đo theo ngày tại trạm Lai Châu như 

Hình 7, Hình 8. Nhìn chung, đường quá trình lưu lượng mô phỏng từ mô hình tương đồng 

với đường quá trình lưu lượng thực tế. Tuy nhiên, mô hình chưa mô phỏng chính xác đỉnh 

lũ, quá trình lũ mô phỏng thấp hơn so với thực tế, điều này có thể do dữ liệu mưa vệ tinh 

trong thời kỳ lũ chưa tốt. 

 

Hình 7. Đường quá trình lưu lượng thực đo và mô phỏng từ mô hình SWAT giai đoạn hiệu chỉnh và 

kiểm định. 

 

Hình 8. Biểu đồ phân tán so sánh lưu lượng thực đo và mô phỏng giai đoạn hiệu chỉnh (a) và kiểm 

định (b). 

Hiệu suất mô phỏng của mô hình đánh giá thông qua các chỉ tiêu NSE, R2, PBIAS thể 

hiện trong Bảng 6. 

Bảng 6. Các chỉ số đánh giá khả năng mô phỏng của mô hình. 

Giai đoạn NSE R2 PBIAS 

Hiệu chỉnh 0,75 0,77 12,71 

Kiểm định 0,76 0,79 14,09 

Các hệ số NSE, R2, PBIAS của mô hình đạt kết quả tốt trong giai đoạn hiệu chỉnh và 

giai đoạn kiểm định. Qua đó cho thấy mô hình đã xây dựng có khả năng mô phỏng dòng chảy 

trên lưu vực. Bộ thông số mô hình sau khi hiệu chỉnh, kiểm định được áp dụng để đánh giá 

tác động của các trường hợp lớp phủ khác nhau đến dòng chảy trên lưu vực thượng lưu sông 

Đà. 
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3.3. Sự thay đổi dòng chảy theo không gian 

Dòng chảy mà mỗi tiểu lưu vực đóng góp vào sông chính được đánh giá thông qua lớp 

dòng chảy trên mỗi tiểu lưu vực. Sự thay đổi giữa lớp dòng chảy KB2 và lớp dòng chảy KB1 

trên 20 tiểu lưu vực được thể hiện trong Hình 9. Lớp phủ trong KB2 thay đổi so với KB1, 

diện tích khu vực xây dựng, rừng, đất trống và mặt nước tăng lên còn diện tích cây bụi - cỏ 

giảm làm cho dòng chảy mặt có sự thay đổi. Tuy các tiểu lưu vực có sự thay đổi dòng chảy 

không nhiều nhưng cũng đã cho thấy tác động của lớp phủ chủ yếu làm tăng dòng chảy mặt 

trên lưu vực. Trong mùa khô, hầu hết các tiểu lưu vực giảm dòng chảy trong KB2 so với 

KB1, trong khi vào mùa mưa hầu hết các tiểu lưu vực tăng dòng chảy. Mùa khô lượng mưa 

ít, trong khi diện tích khu vực xây dựng, rừng và mặt nước tăng làm cho lượng bốc thoát hơi 

lớn hơn, lượng nước đóng góp cho dòng chảy giảm. Mùa mưa lượng mưa nhiều, diện tích 

cây bụi - cỏ giảm nhiều cùng với diện tích khu vực xây dựng tăng làm cho lớp nước bề mặt 

tăng lên. Trong cả năm, dòng chảy tăng lên ở hầu hết các tiểu lưu vực trong KB2 so với KB1, 

ngoại trừ các tiểu lưu vực 4, 5, 11, 14; các tiểu lưu vực 3, 7, 18, 21, 23 có mức tăng lớn nhất. 

Dòng chảy giảm ở các tiểu lưu vực có diện tích nhỏ nhất, đối với tiểu lưu vực có diện tích 

lớn thì dòng chảy đều tăng. 

  

Hình 9. Sự thay đổi lớp dòng chảy trên các tiểu lưu vực KB2 so với KB1: (a) cả năm, (b) mùa khô, 

(c) mùa mưa. 

Trong các tiểu lưu vực có mức tăng dòng chảy nhiều nhất, tiểu lưu vực 3 tăng diện tích 

khu vực xây dựng 5190,9%, mặt nước 556,4% và giảm diện tích cây bụi - cỏ 16,2%. Tiểu 

lưu vực 7 tăng diện tích khu vực xây dựng 370,8% và giảm diện tích cây bụi - cỏ 30,0%. 

Tiểu lưu vực 18 tăng diện tích khu vực xây dựng 178,2% và giảm diện tích cây bụi - cỏ 

20,5%. Tiểu lưu vực 21 tăng diện tích khu vực xây dựng 865,0%, mặt nước 76,0% và giảm 

diện tích cây bụi - cỏ 16,9%. Tiểu lưu vực 23 tăng diện tích khu vực xây dựng 220,8% và 

giảm diện tích cây bụi - cỏ 40,4%. Các tiểu lưu vực giảm dòng chảy gồm 4, 5, 11, 14 đều 

giảm diện tích đất trống với tỷ lệ giảm khá lớn so với các tiểu lưu vực còn lại (đặc biệt là tiểu 

lưu vực 4, 5), lần lượt giảm 85,6%, 98,9%, 76,9% và 43,3%. Dòng chảy trên các tiểu lưu vực 

này đều ảnh hưởng bởi khu vực xây dựng, mặt nước, đất trống, cây bụi - cỏ. Diện tích khu 

vực xây dựng, mặt nước tăng, trong khi diện tích cây bụi - cỏ giảm có xu hướng làm tăng 

dòng chảy và diện tích đất trống giảm có xu hướng làm giảm dòng chảy.  

3.4. Sự thay đổi dòng chảy theo thời gian 

Dòng chảy các tiểu lưu vực đóng góp có sự thay đổi theo các thời điểm trong năm. Bảng 

7 và Hình 10 cho thấy sự thay đổi theo tháng và theo mùa trong năm trên lưu vực nghiên cứu. 

Lớp dòng chảy trên lưu vực có sự thay đổi ở KB2 so với KB1, tăng lên ở hầu hết các 

tháng nhưng giảm vào các tháng 4, 5, 6. Mùa khô lớp dòng chảy trên toàn lưu vực giảm 

0,15%, mùa mưa tăng 0,08%. Sự chênh lệch dòng chảy ở KB2 so với KB1 tăng giảm theo 
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mùa, dòng chảy tăng lên từ mùa khô sang mùa mưa. Trong mùa mưa, dòng chảy chênh lệch 

giữa KB2 so với KB1 tăng dần từ tháng 6 (-0,06%) đến lớn nhất vào tháng 11 (0,24%). Trong 

mùa khô, dòng chảy chênh lệch giữa KB2 so với KB1 giảm từ tháng 12 (0,19%) và thấp nhất 

vào tháng 5 (-0,71%). Về tổng thể, lượng nước trung bình năm lưu vực đóng góp trong KB2 

lớn hơn KB1 (tăng 0,04%). 

Bảng 7. Lớp dòng chảy theo tháng, mùa trên lưu vực thượng lưu sông Đà. 

Tháng/ mùa Lớp dòng chảy KB1 (mm) Lớp dòng chảy KB2 (mm) KB2 so với KB1 (%) 

1 25,33 25,38 0,19 

2 25,29 25,30 0,03 

3 21,52 21,52 0,00 

4 19,71 19,61 -0,53 

5 46,72 46,39 -0,71 

6 115,76 115,69 -0,06 

7 169,98 169,98 0,00 

8 231,41 231,50 0,04 

9 180,97 181,26 0,16 

10 130,76 131,02 0,20 

11 74,14 74,32 0,24 

12 47,79 47,88 0,19 

Mùa khô 186,37 186,08 -0,15 

Mùa mưa 903,03 903,78 0,08 

 

Hình 10. Sự thay đổi lớp dòng chảy trên lưu vực theo tháng KB2 so với KB1. 

3.5. Thảo luận 

Dữ liệu lớp phủ được xây dựng trên dữ liệu ảnh vệ tinh Landsat 5 và Landsat 8 với độ 

phân giải 30 m, tuy chưa phải là độ phân giải cao nhưng đây là dữ liệu miễn phí sẵn có, phù 

hợp với yêu cầu các thời điểm nghiên cứu khác nhau. Một số dữ liệu lớp phủ được xây dựng 

bao phủ gần như toàn cầu nhưng độ phân giải quá lớn hoặc không có dữ liệu cho các năm 

quá khứ nên không phù hợp với nghiên cứu. Mặc dù ảnh vệ tinh đã được tiền xử lý nhưng do 

chất lượng một số cảnh ảnh vệ tinh bị ảnh hưởng nhiều bởi khí quyển, mây khiến quá trình 

thu nhận quang phổ có những sai khác nhất định so với thực tế, điều này gây ra việc phân 

loại một số điểm ảnh không đúng. 

Mô hình SWAT được thiết lập mô phỏng xu thế của dòng chảy phù hợp với số liệu thực 

đo, tuy nhiên chưa mô phỏng tốt thời kỳ lũ. Trong thời kỳ lũ, mô phỏng của mô hình luôn 

thấp hơn so với thực tế, dẫn đến giảm tổng lượng dòng chảy. Một số nguyên nhân có thể ảnh 

hưởng đến sự mô phỏng chưa tốt của mô hình gồm dữ liệu thời tiết từ vệ tinh, dữ liệu lớp 

phủ có sai khác so với thực tế, hay do đường cong dòng chảy SCS được thiết lập trong mô 

hình. Do nghiên cứu thực hiện việc so sánh dòng chảy tương ứng với hai trường hợp sử dụng 
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đất trong điều kiện thời tiết như nhau nên việc không mô phỏng tốt thời kỳ lũ không ảnh 

hưởng nhiều đến kết quả nghiên cứu. 

Dòng chảy trên các tiểu lưu vực tuy thay đổi không nhiều với trung bình toàn lưu vực là 

0,04% nhưng nghiên cứu này chứng tỏ rằng phương pháp nghiên cứu có khả năng đánh giá 

được tác động của sự thay đổi lớp phủ đến dòng chảy mặt trên lưu vực theo thời gian. Các 

loại sử dụng đất trên mỗi tiểu lưu vực có sự tăng, giảm diện tích khác nhau, dòng chảy thay 

đổi tùy thuộc vào mức độ tác động tổng thể của các loại sử dụng đất trên mỗi tiểu lưu vực. 

Điều này là một nguyên nhân dẫn đến việc diện tích các loại lớp phủ có thay đổi nhưng dòng 

chảy không thay đổi nhiều. Việc lớp phủ thay đổi trên các loại thổ nhưỡng khác nhau cũng 

dẫn đến mức tăng, giảm dòng chảy khác nhau, chẳng hạn như trên lưu vực nghiên cứu thì đất 

đỏ bazan thường thấm nước tốt hơn so với đất đỏ vàng. 

4. Kết luận 

Bài báo xây dựng dữ liệu lớp phủ cho lưu vực thượng nguồn sông Đà bên ngoài lãnh thổ 

Việt Nam dựa vào thuật toán phân loại học máy RF trên nền tảng GEE. Dữ liệu lớp phủ được 

xây dựng đảm bảo độ tin cậy dựa vào việc kiểm định với các điểm mẫu, qua đó cho thấy 

phương pháp này có thể được áp dụng cho khu vực không có sẵn dữ liệu lớp phủ. Do không 

có số liệu thực đo của khu vực nghiên cứu, mô hình SWAT được thiết lập từ đầu vào là các 

dữ liệu vệ tinh để mô phỏng thủy văn lưu vực. Quá trình hiệu chỉnh, kiểm định mô hình cho 

dòng chảy đạt kết quả cao, trong đó hệ số NSE và R2 từ 0,75 trở lên. Kết quả hiệu chỉnh và 

kiểm định chứng tỏ hiệu suất mô phỏng của mô hình tốt, phù hợp để áp dụng đánh giá tác 

động của lớp phủ đến dòng chảy trên lưu vực nghiên cứu. Dòng chảy trên lưu vực trong 

trường hợp lớp phủ năm 2020 thay đổi so với trường hợp lớp phủ năm 2000 cả về không gian 

và thời gian. Dòng chảy trên phần lớn các tiểu lưu vực tăng lên với mức tăng trung bình của 

cả lưu vực là 0,04%. Mùa khô dòng chảy trên toàn lưu vực giảm 0,15%, mùa mưa tăng 

0,08%. Kết quả này có thể đóng góp vào những nghiên cứu tiếp theo với mục tiêu đánh giá 

những thay đổi thủy văn trên lưu vực thượng nguồn sông Đà bên ngoài lãnh thổ và hỗ trợ 

công tác quản lý tài nguyên nước trên sông Đà thuộc Việt Nam. Việc sử dụng dữ liệu vệ tinh 

có độ phân giải chưa cao dẫn đến sẽ có sai số trong tính toán, tuy vậy chất lượng có thể cải 

thiện nhiều hơn với các nguồn vệ tinh thương mại. Phương pháp nghiên cứu có thể được áp 

dụng ở các khu vực khác để đánh giá sự thay đổi dòng chảy trên lưu vực do thay đổi sử dụng 

đất, đặc biệt là đối với các thời điểm nghiên cứu trong quá khứ, không có sẵn dữ liệu sử dụng 

đất. 
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Research on Mapping Land Cover Using Machine Learning 

Technology for Evaluating the Impact of Land Cover Changes on 

Flow Regime in the Da River Basin Outside Vietnam 
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Abstract: In recent years, land cover in the Da River basin outside Vietnam has undergone 

significant changes, impacting on water flow into Vietnam. However, due to a lack of data, 

assessing this impact has faced numerous challenges. This article presents the results of 

applying machine learning technology to create land cover maps from remote sensing im-

agery to evaluate land cover changes over time and their effects on flow in the Da River 

basin using the SWAT model. Land cover data for the years 2000 and 2020 were used as 

input for the SWAT model, created from satellite images using machine learning algorithms 

on the Google Earth Engine platform. The accuracy of the land cover was evaluated through 

overall accuracy and Kappa coefficient, achieving relatively good results. The SWAT model 
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was set up to compare changes in water quantity in the basin corresponding to land cover in 

2000 (KB1) and 2020 (KB2). The land cover in 2000 and 2020 indicates that the built-up 

area increased by 866,92%, the forest increased by 4,26%, the bare land increased by 3,39%, 

the water increased by 63,89%, and the area of shrubs - grasses decreased by 11,60%. Flow 

in KB2 increased compared to KB1 in most sub-basins when considered over the entire 

year. During the dry season, flow across the basin decreased by 0,15%, while it increased 

by 0,08% during the rainy season, resulting in an overall annual increase of 0,04%. 

Keywords: Da river; Land cover; SWAT model; Google Earth Engine. 
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Tóm tắt: Nghiên cứu này đánh giá khả năng ứng dụng của mô hình học sâu CNN(Conv1D), 

CNN(Conv3D) trong phân tích dữ liệu 3D thay đổi theo thời gian với trường hợp điển hình 

là chuỗi dữ liệu GNSS theo thời gian. Theo đó, dữ liệu thu nhận được của trạm GNSS CORS 

có tên HYEN từ 10/8/2019 đến 18/3/2022 sau khi được xử lý bằng phần mềm Gamit/Globk 

để nhận được các thành phần tọa độ N, E, h hàng ngày. Nghiên cứu sử dụng ngôn ngữ lập 

trình python, với các hàm thư viện như pandas, sklearn, tensorflow… Nghiên cứu đã xây 

dựng mô đun chương trình dự đoán cho mô hình CNN(Conv1D), CNN(Conv3D). Kết quả 

thực nghiệm cho thấy, mô hình học sâu cho hiệu quả dự đoán tốt hơn dù tỷ lệ phân chia dữ 

liệu giữa tập dữ liệu huấn luyện với tập dữ liệu kiểm tra (60% - 40%) so với tỷ lệ tương ứng 

của mô hình ANN cao hơn (80% - 20%). Hiệu suất của mô hình CNN(Conv3D) khi dự đoán 

chuỗi dữ liệu GNSS theo thời gian thấp hơn so với kết quả dự đoán sử dụng mô hình 

CNN(Conv1D). Tuy nhiên, khi đưa thêm thời gian làm 1 lớp của dữ liệu đầu vào, hiệu suất 

dự đoán với mô hình CNN(Conv3D) được cải thiện một cách rõ nét. Các thông số đặc trưng 

cho hiệu suất dự đoán của mô hình CNN(Conv1D) như RMSE = 0,67 mm, MAE = 0,53 

mm, R2 = 99,7% là rất cao chứng tỏ hiệu quả của mô hình trong dự đoán chuỗi dữ liệu 

GNSS theo thời gian. 

Từ khóa: Học sâu; Học sâu một chiều; Học sâu 3 chiều; Dữ liệu theo chuỗi thời gian. 
 

1. Mở đầu 

Hiện nay, dữ liệu địa không gian thường tồn tại dưới dạng chuỗi thời gian, chẳng hạn 

như dữ liệu GNSS [1] và dữ liệu nghiệm triều [2]. Khi xử lý các loại dữ liệu này, trí tuệ nhân 

tạo (AI) đã chứng minh được hiệu quả vượt trội trong việc phân tích và dự báo so với các mô 

hình toán học truyền thống. Nghiên cứu [3] đã đề xuất áp dụng mạng hồi quy tự hồi phi tuyến 

(NAR) và mạng hồi quy tự hồi có đầu vào ngoại lai (NARX) để dự báo chính xác các thay 

đổi vị trí 3D, đạt độ chính xác trong khoảng 2 mm. Một mô hình học sâu ST-3Dnet đã được 

đề xuất để dự báo lưu lượng giao thông trong các hệ thống giao thông thông minh [4]. Kết 

quả thử nghiệm trên nhiều tập dữ liệu cho thấy mô hình ST-3Dnet vượt trội so với các mô 

hình như ARIMA, LSTM và GRU về độ chính xác dự báo. Một nghiên cứu khác [5] đã giới 

thiệu mô hình 3D CNN-GRU để dự báo nồng độ PM2.5 theo giờ và ngày, với độ chính xác 

đạt 84% cho dự báo theo giờ và 78% theo ngày, cao hơn các mô hình LSTM, GRU, ANN, 

SVR và ARIMA. 
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Mô hình 3D-CNN cũng đã được áp dụng để tăng cường độ chính xác trong nhận diện 

cảm xúc, tích hợp với biến đổi sóng hồi (EWT), BiLSTM, GRU và AT. Kết quả thử nghiệm 

cho thấy mô hình phát triển đạt độ chính xác phân loại lần lượt là 90,57% và 90,59% cho các 

trục valence và arousal, dựa trên cơ sở dữ liệu DEAP [6]. Nghiên cứu [7] đề xuất một mô 

hình học sâu kết hợp 3D-CNN với GRU nhằm cải thiện hiệu quả nhận diện chất lượng không 

khí, giúp giảm thiểu dao động ngẫu nhiên trong giá trị dự báo của hạt bụi và cung cấp các 

cảnh báo sớm đáng tin cậy cho các chất ô nhiễm không khí nhờ khả năng trích xuất đặc trưng 

và khử nhiễu tốt. 

Ứng dụng 3D-CNN trong dự báo động lực học chất lỏng cũng được ghi nhận trong [8]. 

Mô hình 3D-CNN này kết hợp với biểu diễn trung gian có số chiều thấp để tránh quá khớp, 

đạt các giá trị sMAPE và RRMSE lần lượt là 1,068 và 0,026. Nhiệt độ đất, một yếu tố quan 

trọng trong nông nghiệp có sự biến thiên theo không gian và thời gian, được dự báo bằng mô 

hình EEMD-Conv3D. Kết quả cho thấy các mô hình học sâu tích hợp EEMD có hiệu suất 

cao hơn. Đặc biệt, mô hình EEMD-Conv3D đạt hiệu suất tốt nhất với R² từ 0,9826 đến 

0,9893, RMSE từ 1,3096 đến 1,6497 và MAE từ 0,9656 đến 1,2056 cho dự báo nhiệt độ đất 

từ một đến năm ngày trước [9]. 

Mô hình tích chập 3D còn được ứng dụng để dự đoán lưu lượng truyền phát mạng di 

động, cho thấy hiệu suất vượt trội hơn các mô hình như ARIMA và n-to-n [10], đồng thời 

cho phép tích hợp khả năng dự báo từ nhiều trạm phát sóng. Do sự dịch chuyển của vỏ trái 

đất, các thành phần tọa độ của điểm trên bề mặt thay đổi theo thời gian [11]. Một số nghiên 

cứu trước đây đã áp dụng các mô hình học sâu một chiều để dự báo chuỗi thời gian của dữ 

liệu GNSS [12] đạt hiệu suất cao. Tuy nhiên, các mô hình một chiều cho kết quả chưa tốt khi 

sử dụng dữ liệu đầu vào gồm các thành phần tọa độ 3 chiều, đặc biệt đối với một số tập dữ 

liệu cụ thể. Mục tiêu của nghiên cứu này là ứng dụng mô hình học sâu 3D để dự báo chuỗi 

thời gian của dữ liệu GNSS. 

2. Dữ liệu và phương pháp nghiên cứu  

2.1. Giới thiệu về dữ liệu và quy trình tính toán thực nghiệm 

Dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu này là dữ liệu GNSS liên tục thu nhận được bởi trạm 

GNSS HYEN thuộc mạng lưới VNGEONET được xây dựng và vận hành bởi Cục Đo đạc, 

Bản đồ và Thông tin địa lý Việt Nam [13]. Thông tin chi tiết về dữ liệu GNSS thu nhận được 

cho trong bảng 1. 

Bảng 1. Thông tin về dữ liệu thu nhận bởi trạm HYEN. 

Tên trạm 
Thời gian 

Loại máy thu Loại ăng ten Tần suất (giây) 
Bắt đầu Kết thúc 

HYEN 2019/08/10 2022/03/18 LEICA GR50 LEIAR25.R4      LEIT 30 

Phương pháp nghiên cứu sử dụng trong 

nghiên cứu này được tiến hành như trong 

hình 1. 

Dữ liệu GNSS sau khi thu nhận bởi các 

trạm CORS sẽ được chuyển về định dạng dữ 

liệu RINEX sau đó được xử lý bằng phần 

mềm Gamit/Globk [14], Bernese [15] để thu 

được các thành phần tọa độ hàng ngày của 

điểm với độ chính xác cao. 

Trong nghiên cứu này, đã sử dụng phần 

mềm Gamit/Globk để xử lý dữ liệu GNSS 

Hình 1. Phương pháp nghiên cứu 
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theo thời gian với kết quả xác định các thành 

phần tọa độ hàng ngày của điểm được biểu diễn 

như trong hình 2. 

2.2 Mô hình CNN(Conv1D) và CNN(Conv3D) 

Mô hình mạng nơ-ron tích chập 1 chiều 

(Conv1D) là một dạng của mạng nơ-ron tích 

chập (CNN) được sử dụng chủ yếu trong xử lý 

chuỗi thời gian và dữ liệu tuần tự, chẳng hạn 

như phân tích tín hiệu âm thanh, chuỗi thời gian 

tài chính, hoặc dữ liệu y tế. Conv1D hoạt động 

bằng cách trích xuất các đặc trưng từ các đoạn 

nhỏ của chuỗi thông qua các bộ lọc, giúp mô 

hình nhận diện các mẫu quan trọng trong dữ 

liệu [16]. 

Phương trình cơ bản của lớp tích chập 

trong mô hình này là:  
k - 1

i = 0

y(t) = x(t + 1).w(i) + b          (1) 

Trong đó x(t) là giá trị đầu vào tại thời điểm 

t; w(i) là trọng số của bộ lọc tại vị trí i; b là hệ 

số điều chỉnh (bias); k là kích thước của bộ lọc. 

Trong nghiên cứu này, mô hình CNN(Conv1D) được xây dựng với một lớp ẩn với 64 bộ 

lọc, kích thước kernel là 2, hàm kích hoạt ReLU, và chế độ padding là 'same'. 

Mô hình CNN với Conv3D là một phiên bản mở rộng của CNN truyền thống, trong đó 

lớp tích chập 3 chiều (Conv3D) được sử dụng để xử lý dữ liệu không chỉ theo chiều cao và 

chiều rộng (như trong Conv2D), mà còn theo chiều thứ ba, thường là thời gian hoặc độ sâu. 

Điều này làm cho Conv3D trở nên lý tưởng cho các bài toán liên quan đến video, hình ảnh y 

tế ba chiều (CT, MRI), hoặc bất kỳ loại dữ liệu nào có không gian ba chiều. 

Trong mô hình này, lớp Conv3D sử dụng các bộ lọc kernel 3 chiều để trích xuất các đặc 

trưng về không gian và thời gian. Ví dụ, với dữ liệu đầu vào có kích thước D x H x W x C 

trong đó D là độ sâu (chiều thời gian hoặc số lượng khung hình), H là chiều cao của ảnh, W 

là chiều rộng của ảnh, C là số kênh (channels, ví dụ: RGB có 3 kênh) thì công thức dự đoán 

với mô hình Conv3D trong trường hợp này như sau: 

( ) ( )
D H W

d = 1 h = 1 w = 1

Daura(i,j,k) = X d + i, h + j, w + k K d, h, w   (2) 

Trong đó X là dữ liệu đầu vào; K là bộ lọc (kernel); i, j, k là các bước trượt (strides) của 

kernel qua các chiều không gian. 

Ưu điểm của mô hình CNN(Conv3D) đó là khả năng trích xuất đặc trưng về không gian 

và thời gian giúp cho mô hình có thể hiểu được mối quan hệ giữa các khung hình hoặc độ 

sâu trong dữ liệu. Bên cạnh đó, mô hình này còn giúp tối ưu hóa xử lý video và dữ liệu 3D 

[17]. 

Khi ứng dụng mô hình CNN(Conv3D) để dự đoán chuỗi giá trị các thành phần tọa độ 

GNSS theo thời gian, mô hình được xây dựng có 1 lớp ẩn. Lớp ẩn này là lớp Conv3D với 64 

bộ lọc, kích thước kernel là (1, 1, 2), và hàm kích hoạt là ReLU. Lớp này trích xuất các đặc 

trưng từ đầu vào. 

2.3. Đánh giá hiệu suất của mô hình 

Để đánh giá hiệu suất của mô hình trí tuệ nhân tạo, có thể thông qua các thông số như 

MSE, RMSE, MAE, R2, Kapa, F1-Score [18]. 

Hình 2. Các thành phần tọa độ hàng ngày của 

điểm HYEN. 
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MSE đo độ sai lệch bình phương trung bình giữa giá trị thực tế và giá trị dự đoán. MSE 

không chỉ phản ánh độ chính xác mà còn đặc biệt nhạy cảm với các giá trị ngoại lệ lớn. Cách 

tính MSE là lấy trung bình các bình phương của sai số giữa các giá trị dự đoán và giá trị thực 

tế [19]. Công thức tính toán trong trường hợp này là: 

 ( )
n

2

i i

i = 1

1
ˆMSE = y  - y

n
      (3) 

MSE tăng nhanh khi xuất hiện sai số lớn, do đó, mô hình cần phải kiểm soát tốt các điểm 

ngoại lệ. 

RMSE là căn bậc hai của MSE, và nó cho phép biểu diễn độ sai lệch trung bình theo 

cùng đơn vị với biến đích. RMSE dễ hiểu hơn khi trực quan hóa sai số trong dự đoán vì nó 

đưa kết quả về cùng quy mô với giá trị thực tế. RMSE được tính như sau [19]: 

 RMSE = MSE      (4) 

MAE đo độ sai lệch trung bình giữa giá trị dự đoán và giá trị thực tế mà không bình 

phương sai số, do đó nó không bị ảnh hưởng quá mạnh bởi các giá trị ngoại lệ lớn như MSE 

[19]. 

 
n

i i

i = 1

1
ˆMAE = y  - y

n
      (5) 

R² thể hiện phần trăm biến thiên của giá trị thực tế được mô hình giải thích, tức là mô 

hình dự đoán có tốt hơn việc đoán giá trị trung bình hay không. R² bằng 1 nghĩa là mô hình 

hoàn hảo [19]. 

 
( )

( )

n
2

i i
2 i = 1

n
2

i

i = 1

ˆy  - y

R  = 1 - 

y  - y





                 (6) 

Kappa là chỉ số đánh giá mức độ thỏa thuận giữa dự đoán và thực tế, có điều chỉnh để 

loại bỏ yếu tố ngẫu nhiên. Kappa thường được sử dụng trong bài toán phân loại. Kappa lớn 

hơn 0 cho thấy mô hình tốt hơn so với đoán ngẫu nhiên [19]. 

 o e

e

p  - p
κ = 

1 - p
         (7) 

Trong đó po là tỷ lệ đồng thuận quan sát và pe là tỷ lệ đồng thuận mong đợi khi đoán 

ngẫu nhiên. 

F1-Score là trung bình điều hòa của Precision và Recall, dùng để đánh giá hiệu suất của 

mô hình phân loại, đặc biệt trong trường hợp có mất cân bằng lớp [19]. 

 
Precision.Recall

F1-Score = 2
Precision + Recall

        (8) 

F1-Score giúp cân bằng giữa việc giảm thiểu false positives và false negatives, phù hợp 

khi cần tối ưu cả hai loại lỗi này. 

Dựa trên lý thuyết đã trình bày ở trên, nhóm nghiên cứu đã xây dựng chương trình dự 

đoán dữ liệu với mô hình CNN(Conv1D), CNN(Conv3D) với ngôn ngữ python [20, 21] trong 

đó có sử dụng các hàm thư viện như pandas, numpy, sklearn [22, 23] … 

3. Kết quả và thảo luận 

Trong nội dung thực nghiệm này, sử dụng dữ liệu đầu vào là các thành phần tọa độ N, 

E, h để dự đoán thành phần h. 

3.1. Kết quả dự đoán với mô hình CNN(Conv1D) 

Mô hình CNN(Conv1D) trong trường hợp này được xây dựng sử dụng hàm tối ưu là 

hàm Adam, hàm mất mát là huber với Batch-size là 16 và số epoch là 200. Trong các nghiên 
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cứu đã công bố, tỷ lệ phân chia giữa tập dữ liệu huấn luyện và tập dữ liệu kiểm tra dao động 

trong khoảng từ 70%-30% và 80%-20%. Để khẳng định hiệu suất của các mô hình đề suất, 

tỷ lệ phân chia dữ liệu trong trường hợp này đối với tập dữ liệu huấn luyện và tập dữ liệu 

kiểm tra tương ứng là 60% - 40%. Kết quả thống kê các tham số đặc trưng cho hiệu suất của 

mô hình trong trường hợp này được cho trong bảng 2. 

Bảng 2. Các tham số hiệu suất mô hình CNN(Conv1D) khi dự đoán thành phần h. 

Trạm MSE (mm) RMSE 

(mm) 

MAE (mm) R2 F1-Score Kapa 

HYEN 3,48 1,87 0,19 0,9787 1.0 1.0 

Từ bảng 2 có thể thấy, hiệu suất của mô hình CNN(Conv1D) trong trường hợp này cao 

hơn kết quả đã công bố khi sử dụng mô hình ANN mà trong đó chỉ sử dụng giá trị h làm dữ 

liệu đầu vào và tỷ lệ phân chia dữ liệu tương ứng cho tập dữ liệu huấn luyện và tập dữ liệu 

kiểm tra là 80% - 20% [1]. Đồ thị biểu diễn hàm mất mát, giá trị dự báo trên tập dữ liệu huấn 

luyện, giá trị dự báo trên tập dữ liệu kiểm tra được cho như trong các hình 3, 4 và 5. 

 

Hình 3. Đồ thị biểu diễn hàm mất mát khi dự đoán với hàm CNN(Conv1D). 

 

Hình 4. Đồ thị biểu diễn giá trị dự báo trên tập dữ liệu huấn luyện với mô hình CNN(Conv1D). 

 

Hình 5. Đồ thị biểu diễn giá trị dự báo trên tập dữ liệu kiểm tra với mô hình CNN(Conv1D). 
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3.2. Kết quả dự đoán với mô hình CNN(Conv3D) 

Các tham số của mô hình, tỷ lệ phân chia dữ liệu trong trường hợp này tương tự như đối 

với mô hình CNN(Conv1D) đã đề cập ở trên. Các thông số hiệu suất của mô hình được thống 

kê như trong bảng 3. 

Bảng 3. Các tham số hiệu suất mô hình CNN(Conv3D) khi dự đoán thành phần h. 

Trạm MSE (mm) 
RMSE 

(mm) 
MAE (mm) R2 F1-Score Kapa 

HYEN 19,11 4,37 3,19 0,8831 0,9632 0,9263 

Từ các dữ liệu trong bảng 2 và bảng 3 cho thấy, các thông số đặc trưng cho hiệu suất của 

mô hình khi dự đoán trong trường hợp này kém hiệu quả hơn so với kết quả dự đoán sử dụng 

hàm CNN(Conv1D). Kết quả xử lý với phần mềm Gamit/Globk ngoài 3 thành phần tọa độ 

là N, E và h, còn có thành phần là thời gian các ngày có dữ liệu. Nghiên cứu này đã tiến hành 

khảo sát hiệu quả dự đoán của mô hình CNN(Conv3D) trong trường hợp dữ liệu đầu vào là 

các giá trị thời gian, N, E và h. Kết quả thống kê hiệu suất của mô hình CNN(Conv3D) trong 

trường hợp này được cho trong bảng 4. 

Bảng 4. Hiệu suất dự đoán của các mô hình khi thêm thành phần thời gian vào dữ liệu đầu vào. 

Mô hình MSE (mm) 
RMSE 

(mm) 
MAE (mm) R2 F1-Score Kapa 

CNN(Conv1D) 28,83 5,37 0,50 0,8236 1,0 1,0 

CNN(Conv3D) 12,36 3,52 2,50 0,9243 0,9579 0,9158 

Như vậy có thể thấy rằng, khi đưa thêm thành phần thời gian vào dữ liệu đầu vào, hiệu 

suất dự đoán với mô hình CNN(Conv3D) đã được cải thiện trong khi hiệu suất dự đoán của 

mô hình CNN(Conv1D) giảm đi rõ rệt. Đồ thị biểu diễn hàm mất mát, giá trị dự đoán trên 

tập dữ liệu huấn luyện và tập dữ liệu kiểm tra đối với mô hình CNN(Conv3D) trong trường 

hợp này được cho tương ứng trong các hình 6, 7, và 8. 

 

Hình 6. Đồ thị biểu diễn hàm mất mát khi dự đoán với hàm CNN(Conv3D). 

 

Hình 7. Đồ thị biểu diễn giá trị dự báo trên tập dữ liệu huấn luyện với mô hình CNN(Conv3D). 
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3.3. Kết quả dự đoán với số 

lượng bộ lọc khác nhau 

Trong kết quả dự đoán 

ở các phần trên, hàm 

CNN(Conv1D) sử dụng 64 

bộ lọc trong lớp ẩn, trong 

khi đó mô hình 

CNN(Conv3D) sử dụng 

128 bộ lọc trong lớp ẩn. 

Trong phần này, thay đổi số 

lượng bộ lọc trong một lớp 

ẩn của cả hai mô hình lên 

256. Kết quả đánh giá hiệu 

suất của các mô hình cho 

trong bảng 5 và bảng 6. 

Bảng 5. Các tham số hiệu suất mô hình CNN(Conv1D) với 256 bộ lọc trong lớp ẩn. 

Trạm MSE (mm) 
RMSE 

(mm) 
MAE (mm) R2 F1-Score Kapa 

HYEN 0,45 0,67 0,53 0,9972 0,9947 0,9895 

Từ bảng 4 và bảng 5 có thể 

thấy, khi tăng số lượng bộ lọc 

trong lớp ẩn của mô hình 

CNN(Conv1D) lên 256, hiệu 

suất của mô hình đạt rất cao. 

Hình 9, 10a, 10b thể hiện hàm 

mất mát, giá trị dự đoán và giá 

trị thực trên tập dữ liệu huấn 

luyện và tập dữ liệu kiểm tra 

khi dự đoán sử dụng mô hình 

CNN(Conv1D). 

Hiệu suất dự đoán với mô 

hình CNN(Conv1D) như đã thể 

hiện trong bảng 5 là tốt hơn so 

với các kết quả đã công bố trước đó trên thế giới [24, 25]. Trong nghiên cứu [24], giá trị 

RMSE và MAE tốt nhất là 1,49 và 1,33 ứng với mô hình RF trong khi R2 đạt giá trị tương 

đương là 99,7%. Trong khi đó, giá trị RMSE tốt nhất trong nghiên cứu [25] chỉ đạt được ở 

mức xấp xỉ 3 mm. Điều này càng có ý nghĩa khi mà tỷ lệ phân chia giữa tập dữ liệu huấn 

luyện và tập dữ liệu kiểm tra trong nghiên cứu này nhỏ hơn đối với tập dữ liệu huấn luyện 

các công bố đã có. 

Bảng 6. Các tham số hiệu suất mô hình CNN(Conv3D) với 256 bộ lọc trong lớp ẩn. 

Trạm MSE (mm) 
RMSE 

(mm) 
MAE (mm) R2 F1-Score Kapa 

HYEN 3,25 1,80 1,48 0,9801 0,9789 0,9579 

Từ bảng 4 và bảng 6 cho thấy, khi tăng số lượng bộ lọc trong lớp ẩn của mô hình 

CNN(Conv3D) cho thấy hiệu quả tăng rõ rệt với giá trị của RMSE, MAE giảm gần 50%, 

mức độ phù hợp của mô hình với bộ dữ liệu đầu vào tăng gần 6% và đạt tới 98%. Nếu so 

sánh với hiệu suất dự đoán sử dụng mô hình CNN(Conv1D) thì hiệu suất ở đây kém hơn 

nhiều. Tuy nhiên, nếu so sánh với kết quả đã được công bố bởi [24, 25] thì kết quả ở đây 

Hình 9. Đồ thị hàm mất mát khi dự đoán sử dụng mô hình 

CNN(Conv1D) với 256 bộ lọc trong lớp ẩn. 

Hình 8. Đồ thị biểu diễn giá trị dự báo trên tập dữ liệu kiểm tra với mô 

hình CNN(Conv3D). 
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hoàn toàn có thể chấp nhận được. Đồ thị biểu diễn hàm mất mát, giá trị dự đoán trên tập dữ 

liệu huấn luyện, tập dữ liệu kiểm tra trong trường hợp này được cho trong các hình 10c-10e. 

 

4. Kết luận 

Qua nội dung nghiên cứu của bài báo này cho thấy hiệu suất dự đoán dữ liệu của các mô 

hình học sâu CNN(Conv1D), CNN(Conv3D) rất cao. Khi phân chia tỷ lệ giữa bộ dữ liệu 

huấn luyện và bộ dữ liệu kiểm tra tương ứng là 60% - 40% thì hiệu suất của mô hình học sâu 

vẫn cao hơn so với hiệu suất dự đoán của mô hình trí tuệ thông thường với tỷ lệ phân chia 

tương ứng là 80% và 20%. Hơn thế nữa, hiệu suất cao của mô hình học sâu như đã nêu ở trên 

đạt được với dữ liệu đầu vào là cả 3 thành phần tọa độ chứ không chỉ là thành phần h. 

Trong trường hợp dự đoán chuỗi dữ liệu GNSS theo thời gian, mô hình CNN(Conv1D) 

cho hiệu suất cao hơn so với mô hình CNN(Conv3D). Điều này có thể do bộ dữ liệu đầu vào 

chưa có đủ chiều sâu theo các chiều khác nhau do đó mức độ phù hợp giữa mô hình với dữ 

liệu đầu vào chưa thực sự tốt. Tuy nhiên, khi sử dụng 256 bộ lọc trong lớp ẩn thì giá trị RMSE 

= 1,8 mm, MAE = 1,48 mm cũng đã chứng tỏ hiệu suất của mô hình này. Khi sử dụng mô 

hình CNN(Conv1D), giá trị RMSE = 0,67 mm và MAE = 0,53 mm là độ chính xác rất cao 

so với các công bố tương tự đã có. 

Khi đưa thêm thời gian làm một thành phần của dữ liệu đầu vào, hiệu suất dự đoán với 

mô hình CNN(Conv3D) được cải thiện một cách rõ rệt đã chứng tỏ mức độ phù hợp giữa lý 

thuyết với kết quả thực nghiệm trong nghiên cứu này. 

Tuy nhiên, các kết quả thống kê trên đây mới chỉ là kết quả thử nghiệm đối với 1 bộ dữ 

liệu đầu vào. Để khẳng định hơn nữa mức độ phù hợp của mô hình CNN(Conv3D) đối với 

các dữ liệu thay đổi theo cả không gian và thời gian cần có các nghiên cứu kiểm chứng tiếp 

theo với nhiều loại dữ liệu và mức độ thay đổi theo không gian và thời gian nhiều hơn. 

Đóng góp của tác giả: Xây dựng ý tưởng nghiên cứu: L.D.T., D.T.P.T., T.D.T., D.T.H., 
N.G.T.; Lựa chọn phương pháp nghiên cứu: N.G.T., L.D.T., D.T.P.T.; Xử lý số liệu: N.G.T., 
L.D.T.; Viết bản thảo bài báo: N.G.T., D.T.P.T., T.D.T.; Chỉnh sửa bài báo: N.G.T., L.D.T. 

(a) (b)

(c) (d)

(e)

Hình 10. Giá trị dự báo của tập dữ liệu huấn luyện 

khi dự đoán sử dụng mô hình: (a) CNN(Conv1D), 

(b) CNN(Conv3D), (c) Đồ thị hàm mất mát khi 

dự đoán sử dụng mô hình CNN(Conv3D) với 256 

bộ lọc trong lớp ẩn; Giá trị dự báo của tập dữ liệu 

huấn luyện khi dự đoán sử dụng mô hình: (d) 

CNN(Conv3D), (e) CNN(Conv1D) với 256 bộ 

lọc trong lớp ẩn. 
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Evaluating the Performance of CNN (Conv1D) and CNN 

(Conv3D) Models in GNSS Data Analysis 

Le Duc Tinh1, Do Thi Phuong Thao1, Tran Duc Thang2, Dang Trong Hop3, Nguyen Gia 

Trong1,4* 

1 Hanoi University of Mining and Geology; leductinh@humg.edu.vn; 
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3 The Department of DigitalTransformation and Data for NaturalResources and 
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4 Geodesy and Environment research group, Hanoi University of Mining and Geology 

Abstract: This study evaluates the applicability of the CNN(Conv1D), CNN (Conv3D) 

deep learning model in analyzing time-varying 3D data, with a case study on GNSS time 

series data. Specifically, data collected from the GNSS CORS station named HYEN from 

August 10, 2019, to March 18, 2022, were processed using Gamit/Globk software to obtain 

daily N, E, and h coordinate components. Using the Python programming language and 

libraries such as pandas, sklearn, and tensorflow, the research team developed prediction 

modules for the CNN (Conv1D) and CNN (Conv3D) models. Experimental results indicate 

that deep learning models provide better prediction accuracy, even with a data split ratio 

between the training and test sets of 60%-40%, compared to the higher corresponding ratio 

of 80%-20% for the ANN model. The performance of the CNN (Conv3D) model in 

predicting GNSS time series data was lower than that of the CNN (Conv1D) model. 

However, when time was added as an additional input layer, the predictive performance of 

the CNN (Conv3D) model improved significantly. The performance metrics for the CNN 

(Conv1D) model, such as RMSE = 0.67 mm, MAE = 0.53 mm, and R² = 99.7%, were very 

high, demonstrating the model’s effectiveness in predicting GNSS time series data. 

Keywords: Deep learning; 1D deep learning; 3D deep learning; Time serries data. 
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Tóm tắt: Lưu vực sông Đáy là một trong những lưu vực lớn nằm trong lưu vực sông Hồng 

- Thái Bình. Trên địa bàn lưu vực có một số sông như sông Tích, sông Đáy, sông Nhuệ, 

sông Châu Giang và sông Đào Nam Định là những phân lưu của sông Hồng. Trong đó, sông 

Đáy lấy nước từ sông Hồng qua cống Cẩm Đình thuộc địa phận huyện Phúc Thọ - TP.Hà 

Nội là sông chính lớn nhất và dài nhất. Những năm gần đây cống Cẩm Đình không thể lấy 

nước trong mùa kiệt khiến nhiều đoạn sông Đáy trở thành sông chết do không có dòng chảy. 

Bài báo trình bày kết quả nghiên cứu đã sử dụng mô hình MIKE11 để mô phỏng, đánh giá 

tác động của việc xây dựng cụm đập dâng Xuân Quan - Long Tửu trên sông Hồng, sông 

Đuống tới khả năng nâng cao hiệu quả lấy nước vào sông Đáy trong mùa kiệt. Phương pháp 

nghiên cứu này cũng có thể sử dụng để đánh giá tác động khi xây dựng những đập dâng 

khác trên các lưu vực sông, đặc biệt là lưu vực sông Hồng - Thái Bình. Kết quả của nghiên 

cứu có thể được áp dụng giúp các cơ quan quản lý, cơ quan lập quy hoạch lựa chọn được 

tuyến công trình và cao trình công trình. 

Từ khóa: Đập dâng sông Hồng; Lưu vực sông Đáy; Hạ thấp mực nước; MIKE 11. 
 

 Giới thiệu 

Trước tình trạng nguồn nước ngày càng có xu hướng suy giảm trong khi nhu cầu nước 

gia tăng, rất nhiều nước trên thế giới đã đầu tư nghiên cứu và đã thực hiện nhiều giải pháp 

nhằm nâng cao hiệu quả quản lý, khai thác và bảo vệ nguồn nước các lưu vực sông. Từ việc 

ban đầu tập trung vào các giải pháp công trình cho đến sau này chú trọng các giải pháp, công 

cụ quản lý, khai thác tổng hợp và bảo vệ nguồn nước…đã mang lại hiệu quả lớn trong duy 

trì sự phát triển bền vững các lưu vực sông và đáp ứng được nhu cầu sử dụng [1–2]. Bài học 

rút ra và cũng là xu thế chung trên thế giới, đặc biệt là tại các nước phát triển, hiện nay là 

quản lý và sử dung nguồn nước các lưu vực sông phải mang tính tổng hợp, gồm tổng hợp về 

vai trò, trách nhiệm, mục đích sử dụng và tổng hợp cả về các giải pháp ứng phó với sự biến 

động nguồn nước [3–7]. 

Trên thế giới, hàng chục năm qua đã có nhiều nghiên cứu, triển khai xây dựng liên quan 

đến các vấn đề: hạ thấp lòng dẫn hạ du sau hồ chứa; biến động lòng dẫn do các tác động của 

công trình hạ tầng, của các hoạt động khai thác cát sỏi,… cũng như các tác động của quá 

trình diễn biến này đến thay đổi chế độ thủy văn, thủy lực của hệ thống sông và đặc biệt là 

hậu quả của các biến động, thay đổi nêu trên đến hoạt động của các công trình thủy lợi ven 

sông, cụ thể là các công trình lấy nước, từ đó đưa ra giải pháp khắc phục. Điển hình có thể 
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kể tới công trình đập điều tiết Kosi (vị trí gần biên giới Ấn Độ và Nepan). Đập được xây 

dựng từ những năm 1958 với nhiệm vụ kiểm soát lũ, dâng nước thượng lưu đập trong mùa 

kiệt và lợi dụng tổng hợp nguồn nước. Công trình gồm 56 cửa điều tiết và 3 hệ thống kênh 

đào lấy nước cung cấp nước tưới cho 61.2000 ha [8–14]. 

Đối với hệ thống sông Hồng - sông Thái Bình nói chung và lưu vực sông Đáy nói riêng, 

nguồn nước đã có những biến động rất lớn trong các năm gần đây nhất là trong mùa kiệt 

khiến nhiều công trình khó khăn trong việc vận hành cấp nước. Cống Cẩm Đình-Hiệp Thuận 

là hai công trình đầu mối lấy nước vào sông Đáy trong khoảng 5 năm gần đây không thể lấy 

nước trong mùa kiệt do hạ thấp mực nước trên sông Hồng [15, 16]. 

Mặc dù đã nỗ lực rất nhiều nhưng nhìn chung vẫn chưa có giải pháp khắc phục hiệu quả, 

triệt để. Trong vụ Đông Xuân luôn có các đợt xả nước gia tăng phục vụ đổ ải, tuy nhiên mực 

nước trên sông Hồng tại thượng lưu cống Cẩm Đình vẫn thấp hơn cao trình đáy cống [17]. 

Một số giải pháp ứng phó đã được nghiên cứu, xem xét thực hiện như cải tạo các trạm bơm 

[18], cống lấy nước, hay quản lý, hạn chế khai thác cát, bảo vệ lòng dẫn… nhưng các giải 

pháp mới chỉ giải quyết được một phần và còn mang tính ứng phó ngắn hạn [19–22]. Trước 

đây, Viện Khoa học Thủy lợi cũng có đề tài nghiên cứu về đập dâng trên sông Hồng, tuy 

nhiên các cao trình đập nghiên cứu mới chỉ ở mức thấp, bảo đảm lấy nước cho hệ thống Bắc 

Hưng Hải và Bắc Đuống, tuy nhiên sông Đáy vẫn chưa thể lấy được nước [23]. Do vậy, việc 

thực hiện nghiên cứu này là cần thiết. Kết quả nghiên cứu có thể giúp các cơ quan lập quy 

hoạch có thêm cơ sở khoa học khi quy hoạch các đập dâng nước trên dòng chính sông Hồng. 

 Số liệu sử dụng và phương pháp nghiên cứu  

2.1. Phạm vi nghiên cứu 

Lưu vực sông Đáy chiếm trọn toàn bộ 

diện tích vùng Hữu Hồng của đồng bằng Bắc 

Bộ. Diện tích tự nhiên lưu vực khoảng 

884.375 ha. Về phạm vi hành chính, lưu vực 

sông Đáy bao gồm địa phận hành chính 5 

tỉnh, thành phố gồm TP.Hà Nội, tỉnh Hà 

Nam, tỉnh Nam Định, tỉnh Ninh Bình và 4 

huyện thuộc tỉnh Hòa Bình. 

Sông Đáy dài khoảng 240 km, bắt nguồn 

từ cống Cẩm Đình thuộc huyện Phúc Thọ-

TP.Hà Nội và đổ ra biển Đông tại cửa Đáy. 

Trước kia, đa phần diện tích lưu vực là phần 

phân chậm lũ nên ít được quan tâm phát triển. 

Tuy nhiên, sau khi quy hoạch xóa bỏ vùng 

phân chậm lũ và sự phát triển đô thị, khu dân 

cư của các tỉnh ven sông trong đó đặc biệt là 

thủ đô Hà Nội đặt ra vấn đề cần thiết cung 

cấp dòng chảy thường xuyên vào sông Đáy 

trong cả mùa kiệt.  

Toàn lưu vực có 1.354 công trình thuỷ 

lợi cấp  nước đã được đầu tư. Một số công 

trình đầu mối chính lấy nước vào lưu vực có 

thể kể tới như: cống Lương Phú kiểm soát dòng chảy vào sông Tích, cụm công trình Cẩm 

Đình-Hiệp Thuận kiểm soát dòng chảy vào sông Đáy, cống Liên Mạc kiểm soát dòng chảy 

vào sông Nhuệ và cống Tắc Giang kiểm soát dòng chảy vào sông Châu. Lưu vực còn có 

nhiều trạm bơm lớn lấy nước từ sông ngoài. 

Hình 1. Bản đồ lưu vực sông Đáy. 

QĐ 

Hoàng Sa

QĐ 

Trường Sa
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Bảng 1. Thông số thiết kế một số cống lấy nước vào lưu vực sông Đáy. 

TT 
Công 

trình 
Sông 

Mực nước 

thiết kế tưới 

Lưu lượng 

thiết kế tưới 

Cao trình 

đáy cống 

Số 

cửa 

Độ rộng 

cửa 

1 Lương Phú Tích 8,41 60,00 5,20 3,00 6,00 

2 Cẩm Đình Đáy 5,35 36,24 3,00 2,00 6,00 

3 Liên Mạc Nhuệ 3,77 36,25 1,00 4,00 3,00 

4 Tắc Giang Châu Giang     -1,50 6,00 4,20 

Cống Lương Phú: hiện nay đầu mối cống đã hoàn thành, nhưng do tuyến kênh dẫn và 

một số hạng mục phía cuối kênh chưa hoàn thành, do vậy công trình chưa được đưa vào sử 

dụng. Ngoài ra, theo kết quả khảo sát thực tế trong những năm gần đây, mực nước sông Đà 

tại vị trí cống Lương Phú thường xuyên ở mức thấp hơn cao trình +5,2m nếu không có giải 

pháp nâng cao mực nước thì khả năng lấy nước của công trình sẽ rất hạn chế. 

Cống Cẩm Đình: trong giai đoạn từ năm 2013 đến 2016, bình quân số ngày cống hoạt 

động được theo đúng thiết kế (mực nước sông Hồng > mực nước thiết kế cống= 5,35 m) là 

137 ngày cả năm và chỉ 30 ngày mùa kiệt. Lưu lượng có thể lấy vào Cẩm Đình mùa kiệt vào 

các thời điểm xả nước các hồ chứa lớn chỉ khoảng 20 m3/s [17]. Trong giai đoạn từ 2019 đến 

2023, chỉ có tổng cộng 27 ngày vận hành mở cống lấy nước qua cống Cẩm Đình do mực 

nước sông Hồng thường xuyên thấp dưới cao trình đáy cống [24]. 

Cống Liên Mạc: tổng hợp số liệu vận hành mùa kiệt các năm 2021 tới 2023, cống Liên 

Mạc chỉ vận hành lấy nước được 17 tiếng năm 2021, 41 tiếng năm 2022 và 88 tiếng năm 

2023.  

Cống Tắc Giang: nằm dưới hạ lưu của lưu vực, dòng chảy bị tác động mạnh bởi thủy 

triều và cống vừa được sửa chữa nâng cấp năm 2021 nên có thể vận hành ổn định. 

Bảng 2. Thống kê một số trạm bơm lớn hỗ trợ lấy nước vào lưu vực sông Đáy. 

TT Công trình Sông Công suất trạm bơm chính (m3/h) Công suất trạm bơm dã chiến (m3/h) 

1 Trung Hà Đà 9×4.200 15×1.500 

2 Phù Sa Hồng 4×10.080 32×1.100 

3 Đan Hoài Hồng 5×7.780 25×980 

4 Hồng Vân Hồng 5×8.000 
 

Tổng hợp số liệu vận hành một số công trình trạm bơm lớn trên địa bàn cho thấy trạm 

bơm Hồng Vân có thể vận hành ổn định do phía bể hút ảnh hưởng mạnh bởi thủy triều. Những 

trạm bơm còn lại ở vùng thượng lưu của lưu vực như Đan Hoài, Phù Sa, Trung Hà đều phải 

vận hành trạm bơm dã chiến thay thế cho trạm bơm chính. 

2.2. Cơ sở khoa học lựa chọn tuyến công trình đập dâng Xuân Quan - Long Tửu 

Đã có nhiều giải pháp được đưa ra nhằm nâng cao khả năng lấy nước vào sông Đáy như 

điều tiết xả nước gia tăng từ các hồ chứa thủy điện phía thượng lưu [25], xây dựng trạm bơm 

dã chiến, cải tạo cống Cẩm Đình - Hiệp Thuận… Tuy nhiên, những giải pháp này chưa giải 

quyết dứt điểm được vấn đề khó khăn cấp nước liên tục vào sông Đáy. Vì vậy, nghiên cứu 

này sẽ tập trung vào giải pháp xây dựng đập dâng trên dòng chính sông Hồng. Việc điều tiết 

mực nước phía thượng lưu đập sẽ giải quyết dứt điểm khó khăn trong việc lấy nước của các 

công trình phía thượng lưu đập, trong đó có các công trình thuộc lưu vực sông Đáy. Ngoài 

phục vụ nông nghiệp, dòng chảy bổ cập thường xuyên cho sông Đáy còn có tác dụng giảm 

thiểu ô nhiễm và hỗ trợ phát triển du lịch cũng như các ngành kinh tế khác có liên quan. 

Xây dựng 02 đập dâng cũng đã nằm trong quy hoạch theo Quyết định số 847/QĐ-TTg 

ngày 14 tháng 7 năm 2023 của Thủ tướng Chính phủ về việc phê duyệt quy hoạch phòng, 

chống thiên tai và thủy lợi thời kỳ 2021-2030, tầm nhìn đến năm 2050 [26]. Quy hoạch đã 

đặt vấn đề xây dựng công trình nhưng chưa xác định cụ thể vị trí cũng như quy mô kích thước 

công trình. 
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Căn cứ vào đặc điểm yêu cầu và quy 

hoạch đã được phê duyệt, nghiên cứu dự 

kiến bố trí 02 đập dâng tại các vị trí theo các 

phương án sau: 

Phương án tuyến 1: 

(1) Xuân Quan tuyến 1: Đập dâng, điều 

tiết nước trên sông Hồng, cách cửa cống 

Xuân Quan thuộc hệ thống thủy nông Bắc 

Hưng Hải khoảng 1km về phía hạ lưu: Vị 

trí tuyến công trình nằm trên sông Hồng, 

cách cửa cống Xuân Quan thuộc hệ thống 

thủy nông Bắc Hưng Hải khoảng 1km về 

phía hạ lưu, gần bến đò Kim Lan. Bờ tả 

thuộc địa phận xã Kim Lan, huyện Gia 

Lâm, TP.Hà Nội. Bờ hữu thuộc địa phận 

phường Lĩnh Nam, quận Hoàng Mai, 

TP.Hà Nội (Hình 2).  

 (2) Long Tửu tuyến 1: Đập dâng, điều 

tiết nước trên sông Đuống, cách cửa cống 

Long Tửu thuộc hệ  thống thủy nông Bắc 

Đuống khoảng 350m về phía hạ lưu. Vị trí tuyến công trình nằm ở hạ lưu cống Long Tửu.  

Bờ tả thuộc địa phận xã Đông Hội, huyện Đông Anh, TP.Hà Nội. Bờ hữu thuộc địa phận 

Phường Ngọc Thụy, Quận Long Biên, TP. Hà Nội (Hình 2). 

Phương án tuyến 2: 

(1) Xuân Quan tuyến 2: Đập dâng, điều tiết nước trên sông Hồng, cách cửa cống Xuân 

Quan khoảng 10km về phía hạ lưu. Vị trí tuyến công trình nằm trên sông Hồng, vị trí sơ bộ 

tại cầu Mễ Sở trên đường Vành đai 4. 

(2) Long Tửu tuyến 2: Đập dâng, điều tiết nước trên sông Đuống, cách cửa cống Long 

Tửu khoảng 11,5km về phía hạ lưu. Vị trí tuyến công trình nằm trên sông Đuống, vị trí sơ bộ 

tại cầu Phù Đổng. 

Căn cứ vào vị trí dự kiến, chiều rộng lòng sông và bãi sông, mỗi tuyến đập có ưu, nhược 

điểm nhất định, cụ thể được phân tích tại bảng 3. 

Bảng 3. So sánh ưu, nhược điểm của các tuyến công trình dự kiến. 

Tuyến đập Ưu điểm Nhược điểm 

Xuân Quan 

tuyến 1 

+ Phần bãi hẹp hơn tuyến 2 khoảng 70m. 

+ Nằm ở thượng lưu cửa ra của trạm bơm tiêu Yên 

Sở, không có nguy cơ bị ô nhiễm do tiếp nhận nguồn 

thải. 

+ Vị trí gần Hà Nội 

+ Không cải thiện khả năng lấy nước 

của Trạm bơm Hồng Vân. 

Xuân Quan 

tuyến 2 

+ Vị trí đập không quá gần trung tâm Hà Nội 

+ Công trình hưởng lợi thêm TB.Hồng Vân 

+ Tăng diện tích mặt nước sông Hồng trong mùa kiệt, 

góp phần tạo cảnh quan cho vùng thủ đô Hà Nội 

+ Có thể kết hợp với việc xây dựng cầu đường Vành 

đai 4 

+ Phần bãi rộng dễ bố trí và thi công các hạng mục 

công trình. 

+ Nằm ở hạ lưu cửa ra của trạm bơm 

tiêu Yên Sở, có nguy cơ tiếp nhận 

nước thải gây ô nhiễm nguồn nước. 

+ Tuyến công trình rộng hơn 

dẫn đến tăng quy mô công trình. 

Long Tửu 

tuyến 1 

+ Lòng sông và bãi sông hẹp, quy mô công trình 

không quá lớn. 

+ Hạn chế trong việc bố trí âu thuyền 

và các hạng mục công trình khác 

+ Không gian thoát lũ hạn chế. 

Long Tửu 

tuyến 2 

+ Phần bãi rộng dễ bố trí và thi công công trình 

+ Không gian thoát lũ lớn, hạn chế ảnh hưởng gia 

tăng lũ 

+ Bãi rộng dẫn đến quy mô công trình 

lớn hơn tuyến 1. 

Hình 2. Các vị trí dự kiến xây dựng công trình đập 

dâng trên sông Hồng, sông Đuống. 
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Căn cứ vào các ưu nhược điểm của mỗi tuyến công trình dự kiến được phân tích trên 

đây, Nghiên cứu đề xuất chọn các tuyến đập như sau: Xuân Quan tuyến 1 (trên sông Hồng, 

cách hạ lưu cống Xuân Quan 1 km), sau đây gọi là đập Xuân Quan. Long Tửu tuyến 2 (trên 

sông Đuống, cách hạ lưu cống Long Tửu 11,5 km), sau đây gọi là đập Long Tửu. 

2.3. Thiết lập mô hình thủy lực đánh giá tác động của đập dâng 

Bộ mô hình thủy lực MIKE được xây dựng và phát triển bởi Viện Thủy lực Đan Mạch 

(DHI), du nhập và áp dụng thử nghiệm cho một số lưu vực sông của Việt Nam trong khuôn 

khổ của dự án Tăng cường năng lực cho các Viện ngành nước do DANIDA tài trợ. Mô hình 

MIKE 11 là một phần mềm kỹ thuật chuyên dụng 

do Viện Thuỷ lực Đan Mạch (DHI) xây dựng và 

phát triển trong khoảng 20 năm trở lại đây, được 

ứng dụng để mô phỏng chế độ thủy lực, chất 

lượng nước và vận chuyển bùn cát vùng cửa 

sông, trong sông, hệ thống tưới, kênh dẫn và các 

hệ thống dẫn nước khác [27]. 

Xây dựng mô hình thủy lực 1 chiều MIKE 

11 cho lưu vực nghiên cứu với việc thiết lập các 

thông số kỹ thuật như sau: 

a) Thiết lập mạng sông: 

Đối tượng nghiên cứu chỉ là một phụ lưu lớn 

của sông Hồng nhưng chế độ thuỷ lực của những 

đoạn sông này có mối liên hệ hữu cơ rất chặt chẽ 

với chế độ thuỷ lực của toàn mạng sông thuộc lưu 

vực sông Hồng - sông Thái Bình, không thể tách 

rời hoặc phân đoạn do vậy tính toán thuỷ lực 

phục vụ cho nghiên cứu phải được tiến hành đối 

với toàn bộ hệ thống sông Hồng - sông Thái 

Bình. 

b) Thiết lập thông số công 

trình cống, trạm bơm 

Trong vùng nghiên cứu hệ 

thống công trình lấy nước dày 

đặc các trạm bơm, cống lấy 

nước. Do số trạm bơm và cống 

quá lớn, trong nghiên cứu này 

xem xét gộp các trạm bơm, cống 

nhỏ thành các trạm bơm và cống 

lớn tổng cộng có 146 công trình 

bao gồm cả cống và trạm bơm 

được xem xét trong sơ đồ tính.  

Việc lấy nước qua các cống 

phụ thuộc vào mực nước ngoài 

sông. Trong thời gian lấy nước 

khi mực nước ngoài sông thấp 

nhưng vẫn đảm bảo cao hơn cao 

trình đáy cống thì cống lấy được 

ít và ngược lại. Tuy nhiên vào 

mùa lũ mực nước rất cao thì 

cống lại thường xuyên đóng và 

không lấy nước. Vì vậy trong 

Hình 3. Mô hình thủy lực tính toán mô phỏng 

cho hệ thống thủy lợi. 

Hình 4. Bản đồ một số công trình lấy nước dòng chính. 
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tính toán mô hình nhóm nghiên cứu sử dụng dạng quan hệ Q ~ H để xác định lưu lượng có 

thể chảy qua các cống nằm ngoài lưu vực sông Đáy. Đối với những cống lớn lấy nước vào 

lưu vực là Lương Phú, Cẩm Đình, Hiệp Thuận, Liên Mạc, Tắc Giang nhóm nghiên cứu sẽ 

thiết lập dạng công trình kiểm soát với các thông số công trình như Hình 5. 

 

Hình 5. Thiết lập cống đầu mối lấy nước vào lưu vực sông Đáy trong mô hình thủy lực. 

c) Thiết lập các công trình đập dâng 

Với bài toán mô phỏng cấp nước được nghiên cứu, dập dâng được thiết lập dưới dạng 

đập tràn đỉnh rộng, tràn tự do và chưa tính tới công trình điều tiết. Nguyên tắc mô phỏng sẽ 

cố gắng để không làm thay đổi mặt cắt thoát nước từ phía trên đỉnh đập nhằm hạn chế ít nhất 

ảnh hưởng tới lũ. Bề rộng ứng với cao trình đỉnh đập tính toán trong nghiên cứu được lấy 

bằng bề rộng lòng sông tại cao độ tương ứng. 

 

Hình 6. Mô phỏng đập dâng trong mô hình thủy lực. 

c) Thiết lập thông số mặt cắt ngang 

Số liệu đo đạc được thu thập từ nhiều nguồn số liệu đo đạc khác nhau. Tài liệu địa hình 

sử dụng cho mô hình là hệ thống mặt cắt đã được cập nhật gần đây (trên các sông chính) 

trong các năm 2011-2022 và sử dụng tài liệu các năm 2000-2001 (trên một số nhánh sông 

phụ ). Đặc biệt tài liệu đa số sông thuộc lưu vực sông Hồng - Thái Bình như các sông: Thao, 

Đà, Hồng, Đáy, Đuống… được Cục Quản lý đê điều và Phòng chống thiên tai đo đạc năm 

2023. 

d) Thiết lập điều kiện biên của mô hình 

Bộ biên của mô hình thủy lực được xây dựng với 12 biên trên (biên lưu lượng), 9 biên 

dưới tại 9 cửa sông (biên mực nước), 55 biên khu giữa. Các biên được tính toán thủy văn cho 

mùa kiệt năm 2018, 2019 phục vụ mô phỏng hiệu chỉnh và kiểm định mô hình thủy lực, với 
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đường quá trình dòng chảy mùa kiệt năm 1985 tần suất 85% tại trạm thủy Sơn Tây phục vụ 

mô phỏng phương án công trình. 

f) Thiết lập thông số thủy lực (modun HD) 

Trước khi bắt đầu tính toán mô phỏng thủy lực, người dùng phải chọn cách xác định các 

điều kiện ban đầu. Mô hình thủy lực sử dụng cho nghiên cứu sử dụng cách nhập thủ công các 

số liệu thực đo tại thời điểm bắt đầu tính toán ứng với các kịch bản mô phỏng, hiệu chỉnh, 

kiểm định và file “hostart” với các kịch bản tính toán với tần suất. 

Để chạy tính toán thủy động lực, cần phải tạo tệp thông số thủy lực (tham số HD) cho 

bộ mô hình. Việc chỉnh sửa tham số HD giúp người dùng điều chỉnh kết quả tính toán gần 

sát nhất với giá trị thực đo. Bảng soạn thảo tham số HD quan trọng nhất trong mô hình là hệ 

số nhám. Trong nghiên cứu, bảng thông số hệ số nhám được xác định thông qua bước mô 

phỏng hiệu chỉnh và kiểm định mô hình. 

3. Kết quả và thảo luận  

3.1. Kết quả mô phỏng hiệu chỉnh và kiểm định mô hình thủy lực 

Mô hình thủy lực được mô phỏng hiệu chỉnh với thời gian mùa kiệt năm 2018. Bộ thông 

số mặt cắt ngang đo đạc năm 2018. Biên trên, biên dưới của mô hình được thu thập từ số liệu 

thực đo và biên khu giữa được tính toán từ mô hình Mike NAM. Kết quả mô phỏng hiệu 

chỉnh được đánh giá thông qua hệ số Nash và đường quá trình mực nước (Bảng 4, Hình 7). 

Bảng 4. Kết quả mô phỏng hiệu chỉnh mực nước thông qua mô hình thủy lực thời gian tháng 1/1/2018 

- 31/5/2018. 

TT Vị trí trạm  Hệ số NASH  TT Vị trí trạm  Hệ số NASH  

1 Hà Nội 0,89 10 Quyết Chiến 0,76 

2 Sơn Tây 0,87 11 Gián Khẩu 0,82 

3 Phả Lại 0,86 12 Việt Trì 0,73 

4 Hưng Yên 0,87 13 Trung Hà 0,68 

5 Bến Hồ 0,82 14 Đáp Cầu 0,79 

6 Trực Phương 0,73 15 Phủ Lý 0,78 

7 Nam Định 0,79 16 Ba Lạt 0,85 

8 Thượng Cát 0,88 17 Bến Đế 0,76 

9 Triều Dương 0,77 18 Ninh Bình 0,78 

 

 Hình 7. Kết quả mô phỏng hiệu chỉnh mực nước tại (a) trạm Sơn Tây, (b) trạm Hà Nội, (c) trạm 

Thượng Cát, (d) trạm Nam Định. 



Tạp chí Khí tượng Thủy văn 2025, 771, 66-78; doi:10.36335/VNJHM.2025(771).66-78                                         72 

Trên cơ sở bộ thông số đã xác định được trong quá trình tính toán mô phỏng mùa kiệt 

năm 2018, nghiên cứu đã tiến hành tính toán kiểm định mô hình với mùa kiệt năm 2019 (từ 

1/1/2019 đến 31/5/2019) (Bảng 5, Hình 8). 

Bảng 5. Kết quả kiểm định số liệu mực nước mùa kiệt năm 2019 tại một số trạm thủy văn. 

TT Vị trí trạm  Hệ số NASH  TT Vị trí trạm  Hệ số NASH  

1 Thượng Cát 0,9 10 Nam Định 0,73 

2 Hà Nội 0,76 11 Phả Lại 0,8 

3 Sơn Tây 0,95 12 Bến Hồ 0,76 

4 Bến Đế 0,76 13 Việt Trì 0,7 

5 Gián Khẩu 0,77 14 Trung Hà 0,69 

6 Ninh Bình 0,79 15 Việt Trì 0,71 

7 Trực Phương 0,77 16 Phú Thọ 0,78 

8 Quyết Chiến 0,78 17 Ba Lạt 0,92 

9 Triều Dương 0,75 18 Phủ Lý 0,75 

 

Hình 8. Kết quả kiểm định mực nước tại: (a) trạm Sơn Tây, (b) trạm Hà Nội, (c) trạm Thượng Cát, 

(d) trạm Nam Định. 

3.2. Kết quả thủy lực xây dựng đập dâng Xuân Quan - Long Tửu 

Sau khi mô phỏng hiệu chỉnh và kiểm định mô hình, nhóm nghiên cứu sử dụng quá trình 

dòng chảy mùa kiệt năm 1985 với tần suất 85% tại Sơn Tây để tiến hành mô phỏng các 

phương án thủy lực. Chi tiết kết quả tính toán các phương án thủy lực như sau. 

(1) Phương án nền (KB0): Tần suất dòng chảy đến 85% tại trạm thủy văn Sơn Tây, 

đường quá trình dòng chảy mùa kiệt năm 1985. 

Bảng 6. Kết quả tính toán mực nước một số vị trí phương án nền (KB0). 

STT  Công trình  Sông  Đáy cống  Z-thiết kế tưới  Z-TB dã chiến  
KB0 

Max Min Bình quân 

1 Lương Phú Đà 5,2 8,41  4,95 4,81 4,86 

2 Trung Hà Đà 6  7,5 2,3  2,87 2,62 2,73 

3 Phù Sa Hồng  5,2 1,8 1,18 0,07 0,58 

4 Cẩm Đình Hồng 3 5,35  1,16 0,04 0,55 

5 Đan Hoài Hồng  1,08 1,08 1,11 -0,05 0,46 

6 Liên Mạc Hồng 1 3,77  1,08 -0,07 0,43 
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STT  Công trình  Sông  Đáy cống  Z-thiết kế tưới  Z-TB dã chiến  
KB0 

Max Min Bình quân 

7 TV Hà Nội Hồng  2,2  1,06 -0,12 0,39 

8 Hồng Vân Hồng  1,0 0,2 1,02 -0,14 0,36 

9 Tắc Giang Hồng -1     0,91 -0,22 0,27 

Kết quả phương án nền (KB0) cho thấy cống Lương Phú, Cẩm Đình, Liên Mạc và trạm 

bơm Trung Hà đều không thể vận hành do mực nước quá thấp, đều dưới cao trình đáy cống. 

Trong thực tế, việc này cũng thường xuyên diễn ra dẫn tới việc khu vực thượng lưu sông Đáy 

hầu như không xuất hiện dòng chảy. Dòng chảy hiện hữu chủ yếu có nguồn gốc từ nước 

ngầm trên địa bàn lưu vực. Trạm bơm Phù Sa chỉ có thể vận hành trạm bơm dã chiến. Trạm 

bơm Đan Hoài sau khi nâng cấp, sửa chữa hạ thấp cao trình lấy nước có thể vận hành, tuy 

nhiên cũng không liên tục do có thời điểm mực nước sông xuống rất thấp. Cống Tắc Giang 

và trạm bơm Hồng Vân có thể vận hành lấy nước ổn định do khu vực này đã tác động mạnh 

bởi thủy triều. 

(2) Phương án xây dựng đập dâng Xuân Quan - Long Tửu: trên cơ sở nội dung kịch bản 

nền, nhóm nghiên cứu tiến hành mô phỏng đập Xuân Quan - Long Tửu  

Bảng 7. Cao trình đỉnh đập Xuân Quan và Long Tửu với các phương án tính toán 

Phương án Cao trình đỉnh đập Xuân Quan Cao trình đỉnh đập Long Tửu 

KB1 +1,3m +1,6m 

KB2 +2,0m +2,3m 

KB3 +2,5m +2,8m 

KB4 +3,0m +3,3m 

KB5 +3,5m +3,8m 

KB6 +4,0m +4,3m 

KB7 +4,5m +4,8m 

KB8 +5,0m +5,3m 

KB9 +6,0m +6,3m 

  

Hình 9. Mực nước trung bình tại một số vị trí công trình ứng với các cao trình đỉnh đập Xuân Quan 

- Long Tửu. 
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Bảng 8. Lưu lượng tính toán có thể lấy được qua một số cống. 

Công trình 
Lưu lượng thiết kế 

QTK (m3/s) 

Qtb theo Z đập (m3/s) tháng I-III 

+1,3m +3,0m +4,5m +6,0m 

Lương Phú 60  -     -     3,0   24,0  

Cẩm Đình 36  -     8,0    36,0  36,0  

Liên Mạc 36  -     36,0  36,0  36,0  

Long Tửu 28  22,0  28,0   28,0   28,0  

Xuân Quan 75  75,0   75,0   75,0   75,0  

TB sông Hồng, sông Lô   Cải thiện Chủ động Chủ động Chủ động 

Trạm bơm sông Đà, sông Thao   Không Không Cải thiện Chủ động 

Bảng 9. Kết quả tính toán mực nước bình quân tại một số vị trí đầu mối lấy nước vào lưu vực sông 

Đáy phương án xây dựng đập dâng Xuân Quan-Long Tửu. 

TT 
Công 

trình 
Sông 

KB1 KB2 KB3 

Max Min 
Bình 

quân 
Max Min 

Bình 

quân 
Max Min 

Bình 

quân 

1 Lương Phú Đà 4,96 4,81 4,86 4,97 4,82 4,88 5,01 4,85 4,91 

2 Trung Hà Đà 3,20 2,97 3,07 3,51 3,31 3,41 3,83 3,64 3,74 

3 Phù Sa Hồng 2,29 2,16 2,24 2,94 2,82 2,89 3,42 3,31 3,38 

4 Cẩm Đình Hồng 2,28 2,15 2,23 2,93 2,81 2,89 3,41 3,30 3,37 

5 Đan Hoài Hồng 2,24 2,13 2,20 2,90 2,79 2,86 3,39 3,29 3,36 

6 Liên Mạc Hồng 2,24 2,12 2,19 2,90 2,79 2,86 3,39 3,29 3,35 

7 TV Hà Nội Hồng 2,22 2,11 2,18 2,88 2,78 2,85 3,38 3,28 3,34 

8 Hồng Vân Hồng 1,13 -0,22 0,38 1,12 -0,24 0,37 1,12 -0,24 0,37 

9 Tắc Giang Hồng 1,03 -0,26 0,30 1,02 -0,27 0,29 1,03 -0,27 0,29 

TT 
Công 

trình 
Sông 

KB4 KB5 KB6 

Max Min 
Bình 

quân 
Max Min 

Bình 

quân 
Max Min 

Bình 

quân 

1 Lương Phú Đà 5,09 4,92 4,99 5,23 5,07 5,15 5,44 5,30 5,37 

2 Trung Hà Đà 4,19 4,03 4,12 4,59 4,45 4,53 5,02 4,89 4,97 

3 Phù Sa Hồng 3,91 3,80 3,87 4,40 4,29 4,36 4,89 4,78 4,85 

4 Cẩm Đình Hồng 3,90 3,79 3,86 4,39 4,29 4,35 4,88 4,78 4,84 

5 Đan Hoài Hồng 3,89 3,78 3,85 4,38 4,28 4,34 4,87 4,77 4,83 

6 Liên Mạc Hồng 3,88 3,78 3,84 4,38 4,27 4,34 4,87 4,77 4,83 

7 TV Hà Nội Hồng 3,87 3,78 3,84 4,37 4,27 4,33 4,86 4,76 4,83 

8 Hồng Vân Hồng 1,13 -0,24 0,37 1,13 -0,23 0,38 1,13 -0,23 0,38 

9 Tắc Giang Hồng 1,03 -0,27 0,29 1,03 -0,27 0,30 1,03 -0,27 0,30 

TT 
Công 

trình 
 

KB7 KB8 KB9 

Max Min 
Bình 

quân 
Max Min 

Bình 

quân 
Max Min 

Bình 

quân 

1 Lương Phú Đà 5,73 5,59 5,67 6,10 5,97 6,04 6,96 6,85 6,92 

2 Trung Hà Đà 5,45 5,33 5,41 5,92 5,81 5,88 6,89 6,78 6,85 

3 Phù Sa Hồng 5,36 5,25 5,32 5,85 5,75 5,81 6,85 6,75 6,81 

4 Cẩm Đình Hồng 5,35 5,25 5,31 5,85 5,75 5,81 6,84 6,74 6,81 

5 Đan Hoài Hồng 5,34 5,24 5,31 5,84 5,74 5,81 6,84 6,74 6,80 

6 Liên Mạc Hồng 5,34 5,24 5,30 5,84 5,74 5,80 6,84 6,74 6,80 

7 TV Hà Nội Hồng 5,34 5,24 5,30 5,84 5,74 5,80 6,83 6,74 6,80 

8 Hồng Vân Hồng 1,12 -0,25 0,36 1,12 -0,24 0,36 1,12 -0,24 0,37 

9 Tắc Giang Hồng 1,02 -0,28 0,29 1,02 -0,27 0,29 1,02 -0,27 0,29 
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KB1: Đập Xuân Quan ở cao trình +1,3m và đập Long Tửu ở cao trình +1,6m: bảo đảm 

mực nước tại Hà Nội đạt +2,2m theo quy trình vận hành liên hồ chứa trên lưu vực sông Hồng. 

Các công trình cống Liên Mạc, Cẩm Đình, Lương Phú vẫn không thể lấy nước; trạm bơm 

Trung Hà vẫn gặp khó khăn khi lấy nước. 

KB2 và KB3: Đập Xuân Quan ở cao trình +2,0m và +2,5m và đập Long Tửu ở cao trình 

+2,3m và +2,8m: Chỉ đảm bảo lấy được nước theo thiết kế cho cống Xuân Quan và cống 

Long Tửu, đảm bảo cải thiện khả năng lấy nước cho các trạm bơm trên sông Hồng, sông Lô, 

sông Đà và sông Thao (trừ trạm bơm Phù Sa và Trung Hà). Các công trình cống lớn không 

lấy được nước gồm Cẩm Đình và Lương Phú. Với kịch bản này cần nghiên cứu thêm yêu cầu 

xả nước gia tăng từ hồ thủy điện thượng nguồn trong thời kỳ đổ ải (với lượng xả ít hơn hiện 

tại). 

KB4 đến KB6: Đập Xuân Quan ở cao trình +3,0m đến +4,0m và đập Long Tửu ở cao 

trình +3,3m đến +4,3m: Cống Liên Mạc đã có thể lấy đủ lưu lượng thiết kế, cống Cẩm Đình 

lấy được khoảng 8 m3/s bảo đảm dòng chảy môi trường. Với kịch bản này cần nghiên cứu 

thêm yêu cầu xả nước gia tăng từ hồ thủy điện thượng nguồn trong thời kỳ đổ ải (với lượng 

xả ít hơn kịch bản KB2). 

KB7: Đập Xuân Quan ở cao trình +4,5m và đập Long Tửu ở cao trình +4,8m: Có thể 

đảm bảo lấy được nước theo thiết kế cho cống Cẩm Đình, đảm bảo cải thiện khả năng lấy 

nước cho các trạm bơm trên sông Hồng, sông Lô, sông Đà và sông Thao. Trạm bơm Trung 

Hà và cống Lương Phú vẫn chưa lấy được nước. Để lấy nước cho 2 công trình này cần nghiên 

cứu tiếp tục bổ sung xả nước gia tăng. 

KB9: Đập Xuân Quan ở cao trình +6,0m và đập Long Tửu ở cao trình +6,3m. Các công 

trình đều có thể lấy được nước. Trạm bơm Trung Hà đã chủ động lấy được nước tuy nhiên 

mực nước chưa đạt thiết kế (+6,94m/+7,5m). Cống Lương Phú có thể lấy được lưu lượng 

khoảng 24 m3/s đạt khoảng 40% lưu lượng thiết kế mùa kiệt của công trình. 

Trong các nghiên cứu trước kia, việc tính toán xây dựng cụm đập dâng Xuân Quan-Long 

Tửu với cao trình thấp dưới +2,5m, kết quả thường chỉ tập trung vào việc lấy nước cho hệ 

thống Bắc Hưng Hải, Bắc Đuống và sông Nhuệ. Hơn nữa, địa hình lòng dẫn qua nhiều năm 

đã có thay đổi lớn, đặc biệt là vấn đề hạ thấp lòng dẫn. Trong nghiên cứu này đã sử dụng bộ 

mặt cắt địa hình mới nhất để xây dựng mô hình thủy lực vì vậy kết quả sẽ gần chính xác nhất 

với thực tiễn. Nghiên cứu cũng đã tính toán thủy lực các cao trình đập dâng lên tới +6,0m để 

bảo đảm tác động tới gần như toàn bộ các công trình lấy nước vào lưu vực sông Đáy. Tuy 

nhiên, việc xây dựng cụm đập dâng cần thêm nhiều đánh giá chi tiết, đặc biệt là tác động tới 

dòng chảy lũ và kết cấu công trình phù hợp. 

4. Kết luận 

Qua số liệu vận hành, số liệu mực nước sông Hồng về mùa kiệt cho thấy xu thế giảm 

mực nước về mùa kiệt đã diễn ra từ những năm cuối thế kỷ 20, mực nước sông Hồng xuống 

thấp khiến cống lấy nước vào sông Đáy không còn hoạt động. Đến năm 2008, cụm đầu mối 

lấy nước gồm cống Cẩm Đình và kênh dẫn Cẩm Đình - Hiệp Thuận hoàn thành và đi vào 

hoạt động. Tuy nhiên, mực nước sông Hồng tiếp tục diễn biến hạ thấp nhanh chóng khiến 

việc lấy nước vào công trình rất khó khăn. Với mục tiêu phát triển kinh tế cho lưu vực sông 

Đáy đặt ra thách thức cần giải quyết dứt điểm tình trạng không lấy được nước vào sông Đáy. 

Để xử lý vấn đề này thì việc xây dựng cụm đập dâng Xuân Quan - Long Tửu là tất yếu và đã 

được đưa vào quy hoạch.  

Nghiên cứu đã xây dựng bộ mô hình MIKE11 nhằm đánh giá tác động của công trình 

đập dâng. Kết quả mô phỏng hiệu chỉnh và kiểm định mô hình thủy lực tại một số vị trí trên 

các sông cho hệ số NASH dao động từ 0,7 đến 0,99 cho thấy mức độ tin cậy cao. Thông qua 

mô hình thủy lực nhóm nghiên cứu đã sơ bộ lựa chọn được tuyến công trình và xác định được 

cao trình đỉnh đập tối ưu để lấy nước vào sông Đáy đủ lưu lượng thiết kế mùa kiệt 36 m3/s là 

+4,5m trở lên với đập Xuân Quan, +4,8m trở lên với đập Long Tửu. Công trình chỉ nên xây 
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dựng dưới cao trình +6,0m để tránh gây ngập lụt thường xuyên vùng bãi phía thượng lưu đập 

trong cả mùa kiệt. Việc xây dựng cụm đập dâng Xuân Quan - Long Tửu cũng cần được 

nghiên cứu, đánh giá kỹ lưỡng thêm các tác động đến dòng chảy lũ, môi trường, giao thông 

thủy và các hoạt động phát triển kinh tế xã hội khác cũng như sinh kế của người dân trong 

vùng chịu tác động của việc xây dựng các công trình. 

Phương pháp nghiên cứu và kết quả nghiên cứu cũng mở ra hướng áp dụng cho việc 

đánh giá tác động của những công trình đập dâng trên các lưu vực sông khác nói chung và 

lưu vực sông Hồng-Thái Bình nói riêng. 

Đóng góp của tác giả: Xây dựng ý tưởng nghiên cứu: B.T.H., L.V.Q., N.D.Q.; Xử lý số liệu: 

N.Q.T., N.D.Q.; Viết bản thảo bài báo: N.D.Q.; Chỉnh sửa bài báo: B.T.H. 

Lời cảm ơn: Nghiên cứu này là một phần kết quả của đề tài nghiên cứu khoa học cấp Bộ 

Nông nghiệp và Phát triển nông thôn “Nghiên cứu các giải pháp nâng cao hiệu quả lấy nước, 

chuyển nước vào sông Đáy”. 

Lời cam đoan: Tập thể tác giả cam đoan bài báo này là công trình nghiên cứu của tập thể 

tác giả, chưa được công bố ở đâu, không được sao chép từ những nghiên cứu trước đây; 

không có sự tranh chấp lợi ích trong nhóm tác giả. 
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Research on the construction of the Xuan Quan - Long Tuu dam 

to improve the efficiency of water intake into the Day River 

during the dry season 
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Abstract: The Day River Basin is one of the large basins in the Red-Thai Binh River Basin. 

In the basin, there are a number of rivers such as the Tich River, the Day River, the Nhue 

River, the Chau Giang River and the Dao Nam Dinh River, which are distributaries of the 

Red River. Of which, the Day River takes water from the Red River through the Cam Dinh 

sluice in Phuc Tho District, Hanoi City, and is the largest and longest main river. However, 

in recent years, the Cam Dinh sluice has not been able to take water during the dry season, 

causing many sections of the Day River to become dead rivers due to lack of flow. The 

article presents the results of a study using the MIKE11 model to simulate and evaluate the 

impact of dam construction on the Red River on the ability to improve the efficiency of 

water intake into the Day River during the dry season. The results of the study can be applied 

to help management agencies and planning agencies select the route and elevation of the 

project. 

 

  Keywords: Hong dam projects; Day River Basin; Water level lowering; MIKE 11. 
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Bài báo khoa học 

So sánh đánh giá hiệu suất dự toán của ba mô hình CNN, LSTM 

và CNN-LSTM dự đoán lưu lượng dòng chảy bằng thuật toán học 

máy 
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Ban Biên tập nhận bài: 25/9/2024; Ngày phản biện xong: 6/11/2024; Ngày đăng bài: 

25/3/2025 

Tóm tắt: Trước sự gia tăng các tác động của biến đổi khí hậu, dự đoán lưu lượng dòng chảy 

là công cụ thiết yếu trong quản lí tài nguyên nước và ứng phó với thiên tai. Việc dự báo 

chính xác dòng chảy là một vấn đề rất phức tạp thu hút sự quan tâm của nhiều nhà nghiên 

cứu trong và ngoài nước. Trong nghiên cứu này, mạng nơ ron tích chập (Convolutional 

Neural Network - CNN) được kết hợp mạng nơ-ron trí nhớ dài ngắn hạn (Long Short Term 

Memory - LSTM) tạo một mô hình mới là CNN-LSTM dùng để dự đoán lưu lượng dòng 

chảy. Với CNN trích dẫn đặc điểm thời gian và LSTM dự đoán lưu lượng. Mục tiêu chính 

của bài báo này là so sánh hiệu suất dự đoán của ba mô hình: CNN, LSTM và CNN-LSTM 

nhằm xác định mô hình nào có khả năng dự đoán lưu lượng dòng chảy tốt nhất. Kết quả thử 

nghiệm mô hình, CNN-LSTM có giá trị R2 (R2
CNN = 0,950, R2

LSTM = 0,956, R2
CNN-LSTM = 

0,960) và NSE (NSECNN = 0,948, NSELSTM = 0,953, NSECNN-LSTM = 0,958) cao nhất cho 

thấy mô hình này dự đoán dòng chảy với độ chính xác cao hơn hai mô hình còn lại. Với sai 

số RMSE thấp nhất (RMSECNN = 422,375, RMSELSTM = 402,139, RMSECNN-LSTM = 

379,384) mô hình CNN-LSTM vượt trội hơn tất cả mô hình AI thông thường. Do đó CNN-

LSTM có giá trị thực tế lớn trong dự báo lưu lượng dòng chảy.  

Từ khóa: Dự đoán dòng chảy; CNN, LSTM, CNN-LSTM. 

 

1. Đặt vấn đề 

Dự báo dòng chảy đóng vai trò quan trọng trong việc quản lý tối ưu và vận hành hiệu 

quả tài nguyên nước. Do đó, chủ đề này đã nhận được sự chú ý từ nhiều nhà nghiên cứu, thúc 

đẩy sự phát triển của hàng loạt mô hình dự báo trong những thập kỷ qua. Trong số các mô 

hình dự báo, các kỹ thuật dựa trên mô hình thống kê và mô hình dựa trên dữ liệu đang trở 

nên phổ biến do tính đơn giản và độ tin cậy cao của chúng [1].  

Các mô hình dựa trên dữ liệu này có thể được phân loại thành mô hình chuỗi thời gian 

và mô hình trí tuệ nhân tạo (AI). Nhiều nhà nghiên cứu đã triển khai các mô hình chuỗi thời 

gian trong việc dự báo lưu lượng dòng chảy, bao gồm mô hình tự hồi quy (AR), trung bình 

trượt (MA), mô hình trung bình trượt tự hồi quy (ARMA), và mô hình trung bình trượt tích 

hợp tự hồi quy (ARIMA) [2]. Tuy nhiên, do các giả thuyết tuyến tính của các mô hình này, 

chúng không phù hợp để dự báo dòng chảy có đặc tính phi tuyến tính và không cố định. Do 

đó, các mô hình trí tuệ nhân tạo (AI) với khả năng lập bản đồ phi tuyến tính đã được ứng 

dụng vào dự báo dòng chảy, bao gồm máy vectơ hỗ trợ hồi quy (SVR) [3], hệ thống suy luận 

mờ (FIS) [4], hồi quy Bayesian (BR) [5] và mạng lưới thần kinh nhân tạo (ANN) [6]. Tuy 

nhiên, phần lớn các mô hình này không thể biểu diễn đầy đủ thông tin theo bản chất phi tuyến 

tính và không cố định của dòng chảy [7]. Các mô hình học sâu, như mạng niềm tin sâu (DBN) 



Tạp chí Khí tượng Thủy văn 2025, 771, 79-89; doi:10.36335/VNJHM.2025(771).79-89                                         80 

 

và mạng thần kinh tái phát (RNN), có thể khắc phục nhược điểm này nhờ khả năng học sâu 

hơn. Tuy nhiên, các mô hình học sâu này hoàn toàn dựa vào dữ liệu được quan sát trong quá 

khứ. Do đó có thể xảy ra trường hợp thông tin dòng chảy từ thời điểm trong quá khứ có thể 

không còn phù hợp so với thời điểm hiện tại. Do đó, việc sử dụng mô hình học sâu có khả 

năng tự động “ghi nhớ” hoặc “quên” thông tin trước đó sẽ có thể nâng cao độ chính xác trong 

dự báo dòng chảy [8]. Long Short Term Memory (LSTM) một trong những mô hình học sâu, 

có khả năng giải quyết nhiệm vụ này. LSTM đã được triển khai hiệu quả trong một số lĩnh 

vực, chẳng hạn như chẩn đoán tai nạn [9], dự đoán giá điện [10], dự báo độ sâu mực nước 

ngầm [11] và nhiều lĩnh vực khác. Trong nghiên cứu này, các tác giả đã sử mô hình học sâu 

dựa trên sự tích hợp của mạng nơ-ron tích chập (Convolutional Neural Network - CNN) và 

mạng nơ-ron trí nhớ dài ngắn hạn (Long Short Term Memory - LSTM) để dự đoán lưu lượng 

dòng chảy. Trong đó, mô hình CNN được áp dụng để trích xuất các đặc điểm nội tại của 

chuỗi thời gian dòng chảy, mô hình LSTM sử dụng các đặc điểm được trích xuất bởi CNN 

để dự đoán dòng chảy. Mục đích áp dụng mô hình CNN-LSTM để dự đoán dòng chảy là 

nhằm tận dụng khả năng xử lý phi tuyến tính của CNN, từ đó đạt được độ chính xác cao trong 

dự báo dòng chảy ngắn hạn. Hơn nữa, trong mô hình CNN-LSTM, CNN được sử dụng để 

loại bỏ nhiễu và xem xét mối tương quan giữa các biến có độ trễ của dòng chảy. Mô hình 

LSTM sau đó xử lý thông tin thời gian và ánh xạ chuỗi thời gian vào các không gian có thể 

tách rời để đưa ra dự đoán chính xác hơn. Bên cạnh mô hình CNN-LSTM, nghiên cứu này 

còn tiến hành so sánh hiệu suất của mô hình với các mô hình trí tuệ nhân tạo khác để kiểm 

tra khả năng dự đoán lưu lượng dòng chảy của các mô hình học sâu và AI truyền thống. 

2. Dữ liệu và phương pháp nghiên cứu 

2.1. Dữ liệu nghiên cứu 

Trong nghiên cứu này 

nhóm nghiên cứu đã sử dụng 

dữ liệu thủy văn và khí tượng 

tại trạm Sơn Tây, Hà Nội để 

thử nghiệm mô hình dự đoán 

lưu lượng dòng chảy. Trong đó, 

dữ liệu lưu lượng được thu thập 

liên tục hàng ngày từ năm 1961 

đến năm 2022. Ngoài ra, 

nghiên cứu này còn khai thác 

dữ liệu về nhiệt độ, lượng mưa 

được thu thập tại cùng trạm khí 

tượng nhằm mục đích cải thiện 

độ chính xác kết quả dự báo. 

Nội dung chi tiết dữ liệu nghiên 

cứu được sử dụng được thể hiện 

Bảng 1. Lý do chọn trạm thủy 

văn Sơn Tây để thử nghiệm mô hình vì trạm thủy văn Sơn Tây là trạm nằm ở vị trí giao nhau 

các nhánh của sông Hồng. Dự báo được lưu lượng dòng chảy tại đây sẽ giúp cảnh báo lũ và 

quản lý tài nguyên nước cho khu vực hạ lưu. Sơ đồ nghiên cứu và vị trí trạm thủy văn được 

thể hiện ở Hình 1. 

Bảng 1. Dữ liệu khí tượng thủy văn tại Trạm Sơn Tây, Hà Nội. 

Loại số liệu Số liệu Thời gian 

Thủy văn Lưu lượng 01/01/1961 -31/12/2022 

Khí tượng Nhiệt độ 01/01/1961 -31/12/2022 

Hình 1. Sơ đồ khu vực nghiên cứu và vị trí trạm thủy văn Sơn Tây, 

Hà Nội. 
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Loại số liệu Số liệu Thời gian 

Khí tượng Lượng mưa 01/01/1961 -31/12/2022 

Khí tượng Độ ẩm 01/01/1961 -31/12/2022 

Khí tượng Bốc hơi 01/01/1961 -31/12/2022 

2.2. Quy trình nghiên cứu  

Hình 2 trình bày quy trình nghiên cứu mô hình dự báo lưu lượng dòng chảy tại trạm thủy 

văn Sơn Tây, Hà Nội. 

 

Hình 2. Quy trình nghiên cứu mô hình dự báo lưu lượng dòng chảy tại trạm thủy văn Sơn Tây, Hà Nội. 

Đầu tiên, Bước 1 dữ liệu cho nghiên cứu thu thập trạm thủy văn Sơn Tây, Hà Nội. Dữ 

liệu thực nghiệm bao gồm dữ liệu về lưu lượng dòng chảy và các yếu tố khí tượng thủy văn 

như nhiệt độ, độ ẩm, lượng mưa, bốc hơi trong quá khứ. Có tổng cộng 22524 mẫu dữ liệu 

được thu thập từ 01/01/1961 -31/12/2022. Cần chuyển đổi dữ liệu dạng thô sang dạng dữ liệu 

phù hợp cho mô hình, để làm được điều đó cần một chuỗi chức năng được sử dụng. Sau đó, 

chia tập dữ liệu thành tập con để huấn luyện, xác thực và kiểm tra mô hình. Đánh giá, xác 

định các tham số đầu vào ảnh hưởng đến kết quả dự báo Bước 2. Mô hình sẽ liên tục học hỏi 

từ bộ dữ liệu huấn luyện trước đó, từ đó dần dần cải thiện khả năng mô hình trong việc dự 

đoán. Khi hoàn tất việc huấn luyện, mô hình sẽ được xác thực và kiểm tra. Để đánh giá hiệu 

quả hoạt động của mô hình CNN-LSTM, các mô hình CNN và LSTM độc lập được chọn để 

so sánh hiệu quả Bước 3. Cuối cùng Bước 4 phân tích kết quả các mô hình trong việc dự 

đoán lưu lượng dòng chảy. Ba sai số được dùng làm tiêu chí đánh giá: Hệ số xác định (𝑅²), 
hệ số Nash (NSE) và sai số bình phương trung bình gốc (RMSE). Và cuối cùng đưa ra kết 

luận về hiệu quả mô hình. 

2.3. Phương pháp nghiên cứu 

2.3.1. Mạng nơ ron tích chập (Convolutional Neural Network - CNN) 

CNN là một mô hình mạng được đề xuất bởi Lecun và các cộng sự vào năm 1998 [12]. 

Đây là một loại ngôn ngữ mạng nơ-ron chuyển tiếp, có khả năng cao trong việc xử lí hình 

ảnh và ngôn ngữ tự nhiên. Nó có thể được sử dụng một cách hiệu quả để dự đoán chuỗi thời 

gian [13]. CNN chủ yếu gồm 2 phần: lớp tích chập và lớp gộp. Trong nghiên cứu này, loại 

mạng CNN một chiều (Conv1D) được sử dụng. Trong Conv1D các hạt nhân tích chập đi theo 

một hướng. Dữ liệu đầu ra của Conv1D là hai chiều [14]. Conv1D có khả năng trích xuất 

tính năng mạnh mẽ, đặc biệt là trong các ứng dụng liên quan đến dữ liệu tuần tự hoặc chuỗi 

thời gian [15]. Lớp chập của CNN gồm nhiều hạt nhân tích chập và công thức tính toán [16]. 

Đa số các hạt nhân tích chập và công thức tính toán thể hiện trong công thức. Shu và cộng sự 

(2021) đã khám phá tính ứng dụng mạng nơ-ron tích chập - CNN để dự báo lưu lượng dòng 
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chảy hằng tháng của một con sông, so sánh hiệu suất của CNN với mạng nơ-ron nhân tạo và 

học máy cực đại. Kết quả cho thấy CNN có hiệu suất vượt trội hơn [17]. Nghiên cứu [17] đã 

đề xuất mạng nơ-ron tích chập (CNN) để dự báo lũ và hạn hán ở cả vùng khô cằn và nhiệt 

đới. Kết quả cho thấy CNN nổi bật hơn so với các mô hình khác trong dự báo lũ và có thể xử 

lý tốt hơn nhiều đặc điểm trong đầu vào. Tuy nhiên, CNN yêu cầu khối lượng dữ liệu lớn để 

thực hiện trong quá trình huấn luyện và gặp khó khăn trong việc xử lí các mối quan hệ dài 

hạn trong dữ liệu. 

2.3.2. Trí nhớ ngắn hạn dài (Long Short Term Memory - LSTM) 

Mạng nơ ron tái phát - RNN là loại mạng thần kinh nhân tạo mạnh mẽ và sử dụng dữ 

liệu chuỗi thời gian quá khứ và hiện tại để dự đoán dữ liệu trong tương lai ở một khoảng thời 

gian xác định. Tuy nhiên, một nhược điểm của RNN là chỉ ghi nhớ những thông tin gần đây 

mà không thể nhớ lại thông tin từ xa hơn [15], khắc phục những nhược điểm đó mô hình 

LSTM ra đời. Đây là một biến thể của mạng nơ-ron tái phát RNN, được áp dụng để giải quyết 

các bài toán có sự phụ thuộc dài hạn (Long-term dependency). Mô hình LSTM lần đầu tiên 

được giới thiệu vào năm 1997, sau đó mô hình này đã trải qua nhiều lần cải tiến và phổ biến 

rộng rãi [13]. Mạng nơ-ron LSTM có cấu trúc dạng chuỗi, gồm nhiều mô đun được lặp lại, 

có 4 lớp tương tác với nhau theo một cách đặc biệt. Cách thức hoạt động của LSTM là ghi 

nhớ những thông tin quan trọng liên quan đến việc dự đoán và loại bỏ những dữ liệu không 

cần thiết [16]. Mỗi mô-đun LSTM bao gồm có trạng thái tế bào (cell state) và các cổng (gate). 

Các cổng đều có nhiệm vụ sàng lọc thông tin với những mục đích khác nhau (Cổng quên, 

cổng đầu vào và cổng đầu ra) [13]. Cổng quên (Foget gate) có chức năng loại bỏ những thông 

tin không cần thiết khỏi trạng thái tế bào bên trong. Cổng đầu vào (Input gate) giúp sàng lọc 

những thông tin cần thiết để thêm vào trạng thái tế bào. Cổng đầu ra (Output gate) xác định 

những thông tin nào từ các trạng thái tế bào bên trong sẽ được sử dụng làm đầu ra [18]. Các 

cổng giúp cập nhập và kiểm soát luồng thông tin qua các khối bộ nhớ [15]. Sơ đồ cấu trúc 

LSTM chi tiết được thể hiện trong Hình 3. Nghiên cứu [19] đã áp dụng thành công mô hình 

LSTM để mô tả đặc tính lượng mưa và dòng chảy trong lưu vực lớn và phức tạp. LSTM thể 

hiện hiệu suất dự đoán vượt trội hơn các mô hình truyền thống, tuy nhiên, bên cạnh đó một 

trong những hạn chế của mô hình này là nó cần một lượng dữ liệu lớn để có thể hiệu chỉnh 

chính xác. Năm 2018, nghiên cứu 

[20] đã sử dụng mô hình ANN và 

LSTM để mô phỏng lượng mưa và 

dòng chảy, mô hình LSTM được 

chứng minh có hiệu suất tốt hơn 

trong dự đoán chuỗi thời gian thủy 

văn. So với các nghiên cứu trước đây 

trong các mô hình dự đoán lượng 

mưa-dòng chảy, kết quả mô hình 

LSTM có giá trị R² và NSE cao hơn. 

Tuy nhiên, cần nhiều nghiên cứu hơn 

trong việc mô hình hóa dự đoán thủy 

văn bằng cách sử dụng học máy sâu. 

2.3.3. Mạng nơ-ron CNN-LSTM  

CNN có khả năng tập trung vào các đặc trưng nổi bật được áp dụng trong xử lí hình ảnh 

như nhận dạng đối tượng, phân loại hình ảnh và phát hiện gương mặt, vì vậy nó thường được 

sử dụng trong các kỹ thuật nhận diện và trích xuất đặc trưng [13]. LSTM có đặc điểm mở 

rộng theo chuỗi thời gian nên được sử dụng rộng rãi trong các bài toán dự đoán chuỗi thời 

gian. Dựa trên các đặc điểm trên của CNN và LSTM, một mô hình dự đoán lưu lượng dòng 

chảy được ra đời là mô hình CNN-LSTM. Sơ đồ cấu trúc mô hình được trình bày ở Hình 4. 

Hình 3. Sơ đồ cấu trúc LSTM [21]. 
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Cấu trúc chính bao gồm các lớp CNN và LSTM: lớp 

đầu vào, lớp tích chập, lớp gộp, lớp LSTM và lớp kết 

nối [22]. CNN là một trong những cấu trúc mạng tiêu 

biểu nhất trong Deep Learning. So với các mô hình 

Deep Learning khác, CNN có khả năng khai thác 

thông tin và tính năng mạnh mẽ hơn [23]. Kết hợp 

CNN và LSTM có thể trích xuất hiệu quả đặc điểm 

hơn đặc điểm không gian thời gian từ dữ liệu đầu vào 

[23]. Mô hình CNN-LSTM kết hợp cho ra kết quả dự 

đoán có độ chính xác cao hơn so với việc sử dụng 

riêng biệt mô hình CNN và LSTM độc lập. Nghiên 

cứu này đã sử dụng bộ dữ liệu khí tượng thủy văn tại 

trạm thủy văn Sơn Tây để chứng minh rằng mô hình kết hợp CNN-LSTM là hệ thống dự báo 

dòng chảy hiệu quả và có khả năng áp dụng thực tiễn trong việc dự đoán lưu lượng dòng 

chảy. 

2.4. Các chỉ số đánh giá độ chính xác 

Hiện nay nhiều nghiên cứu sử dụng ba trị số chính để đánh giá độ chính xác của mô hình 

là sai số bình phương trung bình gốc (Root Mean Square Error - RMSE) và hệ số Nash (Nash 

Sutcliffe Efficiency - NSE) và hệ số xác định (R²) [25, 26]. Các trị số này thường được áp 

dụng để so sánh giữa các giá trị thực tế đo được và các giá trị dự báo trong các mô hình dự 

báo thủy văn.  

Hệ số xác định R² cho phép đo lường mức độ chặc chẽ của mối quan hệ giữa biến phản 

ứng và biến dự báo trong mô hình [27]. Nó khác với chỉ số Nash và RMSE ở đặc điểm thang 

đo kết quả không phụ thuộc vào thang đo đầu vào [28]. Hệ số xác định R² mô tả lượng phương 

sai quan sát được giải thích bởi mô hình [20]. Công thức tính được trình bày tại (1). Trong 

hầu hết các trường hợp, giá trị R² nằm trong khoảng từ [0,1]. Giá trị bằng 0 biểu thị hiệu suất 

thấp nhất chỉ ra không có sự tương quan và giá trị càng gần 1 có nghĩa là dự đoán càng chính 

xác [29]. 
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Hệ số Nash (Nash Sutcliffe Efficiency - NSE) là một thước đo phổ biến và đáng tin cậy 

được sử dụng trong đánh giá hiệu suất chất lượng mô hình thủy văn [29]. NSE đo lường khả 

năng của mô hình trong việc dự đoán các giá trị thực tế so với giá trị trung bình được quan 

sát đồng thời cho biết tỷ lệ phương sai ban đầu được mô hình giải thích [20]. Mô hình dự báo 

có độ chính xác cao khi có hệ số Nash gần bằng 1 [30]. Phương trình toán học của NSE như 

sau (2): 
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RMSE được sử dụng như một chỉ số thống kê tiêu chuẩn để đánh giá hiệu suất mô hình 

trong các nghiên cứu liên quan đến khí tượng, chất lượng không khí và khí hậu [31]. Giá trị 

RMSE thường được áp dụng để đo lường độ lệch chuẩn giữa các giá trị dự đoán và giá trị 

quan sát thực tế. Các trị số được tính toán theo công thức dưới đây (3). 

  ( )
2n
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1
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= −        (3) 

Trong đó 𝑦𝑖 là giá trị thực tế biến mục tiêu, 𝑦̂𝑖 là giá trị dự đoán biến mục tiêu, 𝑦̅𝑖 là giá 

trị trung bình của tất cả các biến thực tế, 𝑦𝑖
′ giá trị tính toán tương ứng thứ i; n là số lần phát 

báo. Mẫu số trong công thức là biến thiên của các giá trị thực tế. 

Hình 4. Sơ đồ cấu trúc CNN-LSTM [24]. 
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2.5. Thiết kế mô hình dự báo lưu lượng dòng chảy 

Nghiên cứu đã sử dụng 3 mô hình CNN, LSTM, CNN-LSTM huấn luyện với các bộ dữ 

liệu khí tượng thủy văn thu tập tại trạm thủy văn Sơn Tây trong hơn 60 năm. Tập dữ liệu 

phục vụ cho mô hình được chia thành 3 phần chính với các mục đích khác nhau: 80% cho 

huấn luyện mô hình (chuỗi dữ liệu này được đo đạc từ 01/01/1961 - 20/08/2010), 10% cho 

xác thực (từ ngày 21/08/2010- 30/10/2016) và 10% dùng để đánh giá kiểm tra hiệu suất mô 

hình sau khi huấn luyện xong (từ ngày 31/10/2016- 31/12/2022). Quá trình huấn luyện thử 

nghiệm nhiều lần đã giúp tạo ra mô hình tốt nhất dự báo lưu lượng dòng chảy. Các thông số 

của mô hình và cấu trúc mô hình được điều chỉnh để tối ưu hiệu suất, và kết quả tóm tắt các 

mô hình được trình bày ở Bảng 2. 

Bảng 2. Cấu trúc và thông số các mô hình. 

Thành phần Mô hình CNN Mô hình LSTM Mô hình CNN-LSTM 

Số lớp ẩn 4 lớp 2 lớp 8 lớp 

Số lớp Conv1D 1 - 2 

Số lớp Flatten 1 - 1 

Số lớp Dense 2 1 2 

MaxPooling1D - - 1 

RepeatVector - - 1 

Time Distributed - - 2 

Kích hoạt lớp đầu ra Sigmoid  Sigmoid  Sigmoid  

Số tham số đã được đào tạo  
3.649 

(14,25KB) 

20.545 

(80,25KB) 

54.921 

 (214,54KB) 

Mỗi mô hình có cấu trúc khác nhau về số lớp ẩn, số lượng tham số đã được đào tạo. CNN 

có lớp tích chập Conv1D để trích xuất đặc trưng, trong khi LSTM có các lớp LSTM để xử lí 

chuỗi dữ liệu. CNN-LSTM kết hợp cả 2 loại nên số lớp ẩn nhiều hơn. Các tham số đã được 

đào tạo thể hiện khả năng học hỏi và độ phức tạp của mô hình.  

3. Kết quả nghiên cứu và thảo luận 

3.1. Kết quả hiệu chỉnh và kiểm định mô hình 

Kết quả hiệu chỉnh và kiểm định các mô hình CNN, LSTM và CNN-LSTM sử dụng số 

liệu thực đo tại trạm thủy văn Sơn Tây, Hà Nội. Hình 5 minh họa hệ số quan trọng của các 

đặc trưng đầu vào trong các mô hình dự báo dòng chảy. Các mô hình đều chỉ ra rằng đặc 

trưng lưu lượng tại thời điểm t-1 (Q(t-1))là yếu tố quan trọng nhất, cho thấy tính nhất quán 

trong các kết quả. Tuy nhiên, sự khác biệt về tỉ lệ đóng góp giữa các mô hình cho thấy rằng 

cách tiếp cận mô hình hóa khác nhau có thể dẫn đến sự thay đổi trong mức độ quan trọng của 

các yếu tố khác. Các yếu tố được sắp xếp theo thứ tự giảm dần dự trên mức độ quan trọng 

của chúng. Đặc trưng lưu lượng tại thời điểm t-1(Q(t-1)) có đóng góp lớn nhất, chiếm hơn 

80% trong cả ba mô hình được thử nghiệm. Đặc trưng lưu lượng tại thời điểm t-2 (Q(t-2)) có 

Hình 5. Hệ số quan trọng của các yếu tố khí tượng-thủy văn trong các mô hình dự báo. 
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ảnh hưởng tương đối nhưng nhỏ hơn nhiều so với Q(t-1). Các đặc trưng còn lại có đóng góp 

nhưng rất nhỏ không ảnh hưởng đáng kể đến hiệu suất của mô hình. 

Hình 6. Đồ thị hàm tổn thất cho các mô hình. 

Hình 6 hiển thị các đường cong của hàm mất mát các mô hình trong giai đoạn huấn luyện 

và xác thực thu được trong 100 lần lặp. Đường cong mất mát có xu hướng giảm dần theo số 

lần lặp. Hình 6a mô hình CNN-LSTM thể hiện hiệu suất tốt nhất trong dự đoán dòng chảy, 

với hàm tổn thất giảm nhanh và dao động ở mức thấp, cho thấy khả năng học và dự đoán 

chính xác trên cả tập dữ liệu huấn luyện và kiểm định. Trong khi đó, Hình 6b mô hình LSTM 

và Hình 6c mô hình CNN cũng đạt kết quả khá tốt, nhưng vẫn gặp khó khăn trong việc xử lý 

dữ liệu phức tạp.  

Hình 7 hiển thị 

kết quả dự đoán lưu 

lượng dòng chảy 

được quan sát và mô 

phỏng từ mô hình 

CNN-LSTM (Hình 

7a), LSTM (Hình 7b) 

và CNN (Hình 7c) 

trong khoảng thời 

gian từ  31/10/2016 - 

31/12/2022 và các 

tiêu chí đánh giá hiệu 

suất các mô hình 

trong Bảng 3. Các 

dòng mô phỏng Hình 

7 cho thấy mô hình 

CNN-LSTM có hiệu 

suất tốt nhất trong số 

3 mô hình được xem 

xét. Kết quả dự đoán 

dữ liệu dòng chảy mô 

hình CNN-LSTM 

(Hình 7a) với đường 

dự đoán gần như 

trùng khớp với dữ liệu 

thực tế, đặc biệt là ở các 

đỉnh lưu lượng. Quan sát trên biểu đồ tương quan Hình 7a các điểm trên biểu đồ tương quan 

của mô hình CNN-LSTM chủ yếu phân bố rất gần đường chéo (đường y = x), cho thấy sự dự 

báo của mô hình này gần với giá trị thực tế nhất. Độ phân tán của các điểm xung quanh đường 

y = x là rất nhỏ thể hiện sự sai lệch của mô hình này là ít. Điều này đặc biệt rõ ràng ở các giá 

trị cao (các đỉnh lưu lượng lớn), khi mô hình dự báo khá chính xác. Điều này chứng minh 

được rằng CNN-LSTM có khả năng dự đoán lưu lượng dòng chảy với độ chính xác cao với 

Hình 7. Biểu đồ thể hiện kết quả dự đoán lưu lượng dòng chảy của ba mô hình. 
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dữ liệu đầu vào phức tạp, có khả năng dự báo bất thường về lũ. CNN-LSTM thể hiện vượt 

trội trong việc dự báo các đỉnh dòng chảy, một yếu tố then chốt trong quản lí tài nguyên nước 

và cảnh báo lũ lụt. Mô hình LSTM với khả năng ghi nhớ các mối quan hệ dài hạn giúp ích 

rất nhiều cho mô hình dự đoán phi tuyến tính tuy nhiên LSTM vẫn có sai số trong dự đoán, 

hầu hết các dự đoán đỉnh chính lưu lượng dòng chảy đều có sự chênh lệch, nhất là khi dữ liệu 

có biến động lớn (Hình 7b) Các điểm trên biểu đồ tương quan của LSTM cũng phân bố khá 

gần với đường chéo, tuy nhiên có sự phân tán nhiều hơn so với mô hình CNN-LSTM, đặc 

biệt là ở các giá trị lưu lượng cực đoan (cao hoặc thấp). Độ phân tán của các điểm xung quanh 

đường y = x lớn hơn so với CNN-LSTM. Mô hình CNN có thể dự đoán xu hướng chính lưu 

lượng nhưng có một số điểm giá trị dự đoán có sự chênh lệch lớn so với giá trị thực tế (Hình 

7c). Biểu đồ tương quan của CNN cho thấy các điểm phân tán nhiều hơn so với cả hai mô 

hình trên, đặc biệt là ở các giá trị cực trị. Các điểm dữ liệu không tập trung sát đường y = x, 

độ phân tán của các điểm rất lớn, và điều này rõ ràng nhất ở các đỉnh và đáy của lưu lượng. 

Mô hình CNN dường như không thể học các chuỗi thời gian phức tạp mà chỉ dựa trên đặc 

trưng không gian, nên việc dự báo chuỗi thời gian của dòng chảy sẽ kém chính xác hơn. Mô 

hình CNN còn gặp khó khăn trong việc nắm bắt các mối quan hệ dài hạn trong dự đoán chuỗi 

thời gian. 

3.2. Đánh giá kết quả dự báo 

Nhằm kiểm tra hiệu suất của các mô hình CNN, LSTM và CNN-LSTM trong dự đoán 

lưu lượng dòng chảy. Sau khi huấn luyện các mô hình trên, dữ liệu thử nghiệm sẽ được đưa 

vào mô hình để dự đoán các biến mục tiêu. Các mô hình được đánh giá và so sánh bằng các 

chỉ số R2, NSE, RMSE. Kết quả được tóm tắt Bảng 3. Mô hình LSTM (R2 = 0,956, NSE= 

0,953, RMSE = 402,139) hoạt động tốt hơn mô hình CNN (R2 = 0,950, NSE = 0,948, RMSE 

= 422,375). Mô hình LSTM hoạt động tốt hơn mô hình CNN trong dự đoán chuỗi thời gian 

nhưng mô hình kết hợp CNN-LSTM hoạt động tốt hơn các mô hình độc lập CNN và LSTM 

với giá trị chỉ số kiểm định đều cao hơn thể hiện: R2 = 0,960, NSE = 0,958, RMSE = 379,384. 

Trong ba mô hình, giá trị RMSE của CNN-LSTM là thấp nhất cho thấy sự kết hợp CNN-

LSTM đã cải thiện độ chính xác tổng thể, hoạt động tốt hơn các mô hình CNN và LSTM độc 

lập. Điều này là do LSTM có khả năng học sự phụ thuộc lâu dài và CNN có thể trích xuất 

các tính năng bất biến theo thời gian. 

Bảng 3. Tiêu chí đánh giá mô hình. 

Tiêu chí đánh giá Mô hình CNN-LSTM Mô hình LSTM Mô hình CNN 

𝐑² 0,960 0,956 0,950 

NSE 0,958 0,953 0,948 

RMSE 379,384 402,139 422,375 

3.3. Thảo luận 

Nghiên cứu này đã chứng minh rằng mô hình CNN-LSTM cho độ chính xác cao hơn các 

mô hình AI thông thường khi dự đoán lưu lượng dòng chảy. Với các chỉ số kiểm định vượt 

trội thể hiện khả năng mô hình dự đoán gần với thực tế. Có thể thấy được sự kết hợp giữa 

CNN và LSTM đã khai thác đối ưu điểm mạnh của từng mô hình riêng biệt. Kết quả này phù 

hợp với nghiên cứu [15] trong đó mô hình CNN-LSTM cũng được sử dụng để dự đoán dòng 

chảy và cho thấy hiệu suất vượt trội so với các mô hình AI thông thường như LSTM và các 

mạng nơ-ron sâu (DNN). Sự đồng nhất trong các kết quả này cho thấy rằng việc sử dụng mô 

hình CNN-LSTM là một công cụ mạnh mẽ và đáng tin cậy trong các ứng dụng dự báo chuỗi 

thời gian phức tạp. 
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4. Kết luận 

Trong bài báo này, tác giả đề xuất mô hình kết hợp CNN-LSTM và ứng dụng trong dự 

báo lưu lượng dòng chảy với dữ liệu đầu vào là số liệu khí tượng thủy văn tại trạm thủy văn 

Sơn Tây, Hà Nội. Để chứng minh tính hiệu quả của mô hình CNN-LSTM, tác giả đã so sánh 

với các mô hình CNN và LSTM độc lập. Hiệu suất mô hình được đánh giá qua ba chỉ số R2, 

NSE, RMSE. Kết quả dự đoán các mô hình có thể được xếp hạng từ cao đến thấp như sau: 

CNN-LSTM > LSTM > CNN. Mô hình CNN-LSTM có khả năng dự đoán lưu lượng dòng 

chảy vượt trội về tính khái quát hóa và độ chính xác so với các mô hình khác, được thể hiện 

thông qua các tiêu chí đánh giá mô hình, CNN-LSTM có giá trị RMSE thấp nhất và giá trị 

R2, NSE cao nhất. 

CNN-LSTM đã chứng minh sự vượt trội trong việc dự báo các đỉnh dòng chảy, một yếu 

tố then chốt trong quản lí tài nguyên nước và cảnh báo lũ lụt. Thông qua các việc đào tạo và 

kiểm định mô hình, các tác giả nhận thấy rằng CNN-LSTM có thể phân tích và kết hợp hiệu 

quả các dữ liệu đầu vào phức tạp bao gồm lưu lượng dòng chảy trong quá khứ và các yếu tố 

khí tượng như lượng mưa, nhiệt độ, độ ẩm. Nhờ vậy, mô hình CNN-LSTM không chỉ cải 

thiện độ chính xác quá trình dự báo mà vượt trội hơn hẳn các mô hình khác về mức độ phù 

hợp và sai số. 

Tuy nhiên, để đảm bảo độ chính xác mô hình học sâu vào dự báo dòng chảy thì việc 

nghiên cứu bổ sung thêm các vấn đề như mô hình thiếu tính cập nhập trong các tình huống 

khẩn cấp; dữ liệu có thể bị ảnh hưởng bởi quá trình điều tiết dòng chảy hồ chứa và sông 

nhánh tại trạm thủy văn Sơn Tây là điều rất cần thiết. 

Đóng góp của tác giả: Xây dựng ý tưởng nghiên cứu: N.V.A.; Xử lí số liệu, chạy mô hình: 

N.V.A., N.T.T.L.; Viết bản thảo bài báo: N.T.T.L., N.V.A. 

Lời cam đoan: Tập thể tác giả cam đoan bài báo này là công trình nghiên cứu của tập thể 

tác giả, chưa được công bố ở đâu, không được sao chép từ những nghiên cứu trước đây; 

không có sự tranh chấp lợi ích trong nhóm tác giả. 
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Comparative evaluation of the prediction performance of three 

models CNN, LSTM and CNN-LSTM for predicting flow rate 

using machine learning algorithms 

Nguyen Thi Thuy Linh¹*, Nguyen Van An² 
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Abstract: Under the increasing impacts of climate change, streamflow prediction is an 

essential tool in water resource management and disaster response. Accurate streamflow 

forecasting is a highly complex problem that has garnered significant attention from 

researchers both domestically and internationally. In this study, a new model called CNN-

LSTM is created by combining Convolutional Neural Network (CNN) and Long Short-

Term Memory (LSTM) networks for streamflow prediction. The CNN extracts temporal 

features, while the LSTM predicts the flow. The main objective of this paper is to compare 

the predictive performance of three models: CNN, LSTM, and CNN-LSTM, to determine 

which model can best predict streamflow. The model testing results show that CNN-LSTM, 

with the highest R² values (R2
CNN = 0.950, R2

LSTM = 0.956, R2
CNN-LSTM = 0.960) and NSE 

values (NSECNN = 0.948, NSELSTM = 0.953, NSECNN-LSTM = 0.958), indicates higher 

predictive accuracy compared to the other two models. With the lowest RMSE (RMSECNN 

= 422.375, RMSELSTM = 402.139, RMSECNN-LSTM = 379.384), the CNN-LSTM model 

outperforms all conventional AI models. Therefore, CNN-LSTM has significant practical 

value in streamflow forecasting. 

Keywords: Flow prediction; CNN, LSTM, CNN-LSTM. 



  

Tạp chí Khí tượng Thủy văn 2025, 771, 90-102; doi:10.36335/VNJHM.2025(771).90-102       http://tapchikttv.vn/ 

TẠP CHÍ 

KHÍ TƯỢNG THỦY VĂN

Bài báo khoa học 

Đánh giá độ chính xác kết quả phân loại sử dụng đất trên ảnh 

viễn thámSentinel 2 bằngcác thuật toán học máy 

Nguyễn Thị Phương Hoa1*, Nguyễn Thị Thanh Bình1, Lê Thành An2, Nguyễn Duy 

Phương 2 

1 Cục Viễn thám quốc gia, Bộ Tài nguyên và Môi trường; ntphoa19@gmail.com; 

binhntt1191@gmail.com  
2 Học Viện quốc tế, Bộ Công an; minhtn122019@gmail.com; nanh22022022@gmail.com 

*Tác giả liên hệ: ntphoa19@gmail.com; Tel.: +84–386635353 

Ban Biên tập nhận bài: 8/10/2024; Ngày phản biện xong: 27/11/2024; Ngày đăng bài: 

25/3/2025 

Tóm tắt: Nghiên cứu sử dụng 4  thuật toán phân loại học máy tiêu biểu như cây quyết định 

(CART), thuật toán rừng ngẫu nhiên (RF), Support Vector Machines (SVM), eXtreme 

Gradient Boosting (XGBoost) để phân loại sử dụng đất tỉnh Nam Định trên ảnh viễn thám 

quang học Sentinel 2. Bằng cách sử dụng cùng một bộ mẫu huấn luyện và tập dữ liệu đánh 

giá độ chính xác, nghiên cứu này đánh giá độ chính xác của các mô hình phân loại từ ảnh 

viễn thám quang học Sentinel 2 cho 7 loại sử dụng đất tỉnh Nam Định năm 2024. Kết quả 

đánh giá độ chính xác sau phân loại đã chỉ ra rằng với diện tích khoảng 1.700 km2 trên quy 

mô cấp tỉnh thuật toán XGBoost cho độ chính xác cao nhất với hệ số Kappa là 0,7 và độ 

chính xác toàn cục đạt 78,8%, mô hình CART cho độ chính xác thấp nhất với Kappa là 0,58. 

Các đối tượng sử dụng đất có diện tích nhỏ như đất làm muối không nhận diện được bằng 

mô hình CART và SVM. Tuy nhiên, đối tượng mặt nước hai mô hình này cho độ chính xác 

cao hơn khi sử dụng thuật toán RF và XGBoost. 

Từ khóa: Phân loại ảnh; Phân loại sử dụng đất; Viễn thám; Cây quyết định CART; Random 

Forest (RF); Support Vector Machines (SVM); Extreme Gradient (XCBoost). 
 

1. Đặt vấn đề 

Hiện nay, ứng dụng viễn thám đang bước vào một kỉ nguyên mới với sự bùng nổ của các 

nguồn dữ liệu lớn được thu thập từ không gian (space-borne, air-borne), các thiết bị bay 

không người lái (UAV) hay từ đám mây điểm (point cloud), nguồn dữ liệu này có dung lượng 

lớn, kiểu dữ liệu đa dạng và tốc độ thu thập dữ liệu. Việc khai thác các dữ liệu này nhằm giải 

quyết các bài toán lớn trong việc giám sát quá trình biến đổi của tự nhiên và nhân tạo ở qui 

mô toàn cầu. Sự ra đời của trí tuệ nhân tạo (Artificial Intelligence - AI) diễn ra vào những 

năm 1950 dựa trên sự khẳng định rằng mọi khía cạnh của việc học hoặc bất kỳ đặc điểm nào 

khác của trí tuệ con người đều có thể được mô tả chính xác đến mức có thể  tạo ra một cỗ 

máy để mô phỏng nó [1]. Trí tuệ nhân tạo là lĩnh vực nghiên cứu nhằm phát triển các chương 

trình máy tính để giải quyết các vấn đề theo cách bắt chước trí tuệ của con người, trong đó 

phương pháp tiếp cận học máy (Machine Learning - ML) là một phần của trí tuệ nhân tạo với 

các thuật toán máy tính được sử dụng để tự học từ dữ liệu [2]. Các thuật toán này đã và đang 

được ứng dụng rất hiệu quả trong việc phân loại lớp phủ bề mặt đất/sử dụng đất từ ảnh viễn 

thám như thuật toán vector hỗ trợ (SVM), mạng thần kinh nhân tạo (NNET), cây quyết định 

(CART), rừng ngẫu nhiên (RF) và cũng đánh giá được độ tin cậy của từng thuật toán trên [3–

5]. Kết quả phân loại lớp phủ mặt đất từ ảnh viễn thám không chỉ phụ thuộc vào các thuật 
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toán mà còn phụ thuộc vào các yếu tố như vị trí địa lý, điều kiện tự nhiên, thời điểm chụp 

ảnh, chất lượng ảnh, độ phân giải ảnh, mẫu khóa ảnh...[3]. 

Tuy nhiên, việc đánh giá các thuật toán học máy sử dụng trong phân loại sử dụng đất 

trên ảnh viễn thám nhằm giám sát sự thay đổi hiện trạng sử dụng đất so với quy hoạch sử 

dụng đất cho đến nay hầu như chưa thực hiện. Do đó, nghiên cứu này được thực hiện để  xác 

định thuật toán phân loại ảnh viễn thám bằng học máy nào cho kết quả có độ chính xác nhất 

phù hợp với mục tiêu phân loại 7 loại sử dụng đất khu vực tỉnh Nam Định năm 2024. Thuật 

toán cho kết quả tốt nhất  sẽ được lựa chọn để xây dựng bản đồ hiện trạng sử dụng đất tỷ lệ 

1: 50.000 cũng như giám sát việc chuyển đổi sử dụng đất có đúng với quy hoạch sử dụng đất 

tỉnh Nam Định đến năm 2030. 

2. Phương pháp nghiên cứu và dữ liệu thu thập 

2.1. Giới thiệu khu vực nghiên cứu 

Địa bàn nghiên cứu là tỉnh Nam Định 

với đường bờ biển dài 72 km. Nhiệt độ 

trung bình năm của khu vực này là 23,7oC, 

lượng mưa trung bình năm đạt khoảng 

1.699 mm [6]. Do sự gia tăng dân số, phát 

triển kinh tế - xã hội, sự khai thác tài nguyên 

quá mức và những tác động tiêu cực của 

con người đang gây ra những biến đổi xấu 

đến môi trường, nguồn nước, không khí, 

môi trường sinh thái của tỉnh. Sự xâm nhập 

mặn tiến sâu trong nội đồng, diện tích rừng 

phòng hộ suy giảm, mất đất khu vực bãi bồi 

vườn quốc gia Xuân Thủy… khiến thu hẹp 

diện tích đất canh tác, đặc biệt đất trồng lúa 

[7]. Theo số liệu thống kê [8] cho thấy năm 

2015 diện tích đất lúa của tỉnh là 154.434 

ha nhưng đến năm 2020 diện tích đất này 

chỉ còn 145.376 ha. Như vậy sau 5 năm diện 

tích đất nông nghiệp giảm trên 9000 ha. 

Thực trạng này đặt ra một áp lực lớn cho việc phát triển kinh tế - xã hội của tỉnh và những 

khó khăn trong việc giám sát biến động sử dụng đất phục vụ quy hoạch sử dụng đất của tỉnh. 

2.2. Dữ liệu thu thập 

Vật liệu chính bao gồm ảnh Sentinel 2 chụp khu vực tỉnh Nam Định năm 2024. Nguồn 

ảnh này được được cung cấp miễn phí từ cổng thông tin của hệ thống Cơ quan môi trường 

Châu Âu [9] (https://browser.dataspace.copernicus.eu). 

Nghiên cứu này sử dụng nền tảng Google Earth Engine (GEE) để thử nghiệm và phân 

loại tự động 7 loại hình sử dụng đất bao gồm: Lúa, Cây hàng năm, Cây lâu năm, Mặt nước 

và Nuôi trồng thủy sản, Đất làm muôi, Đất rừng và Đất phi nông nghiệp. 

2.3. Cơ sở khoa học của các thuật toán học máy ứng dụng phân loại ảnh viễn thám 

2.3.1. Thuật toán (Classification and Regression Tree - CART) 

Thuật toán CART là một thuật toán học máy có giám sát trong hệ thống phân loại dựa 

trên cây quyết định (Decision tree) và sử dụng các mẫu huấn luyện để xác định, nhận dạng, 

phân loại đối tượng trên ảnh viễn thám [10]. Cây quyết định là một phương pháp có thể học 

quy nạp bằng cách đào tạo các mẫu và xây dựng cây quyết định, sau đó sử dụng cây quyết 

Hình 1. Khu vực thử nghiệm tỉnh Nam Định (màu 

trắng: tập dữ liệu đánh giá độ chính xác, màu đen: 

tập dữ liệu huấn luyện mô hình). 
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định để phân loại dữ liệu. Cây quyết định được cấu tạo bởi một nút gốc, một loạt các nút bên 

trong và các nút lá. Mỗi nút chỉ có thể có một nút chính và hai hoặc nhiều nút phụ. Các nút 

được kết nối với nhau bằng các nhánh [11]. Mỗi nút 

bên trong tương ứng với một thuộc tính hoặc nhóm 

thuộc tính thử nghiệm và mọi bên tương ứng với mọi 

giá trị có thể có của thuộc tính. Nút tương ứng với 

một giá trị thuộc tính của lớp và nút khác nhau có 

thể tương ứng với cùng một giá trị thuộc tính của lớp 

[12]. Mỗi đường từ gốc đến lá tương ứng với một 

quy tắc và điều kiện của quy tắc là tùy chọn tất cả 

các giá trị thuộc tính của các nút, kết quả của quy tắc 

là thuộc tính lớp của nút lá trên đường [11].  

Quá trình xây dựng cây quyết định là: xuất phát từ gốc cây với đầu vào như trên, cần tạo 

ra một cây có đầy đủ cành và các lá, tập hợp T được phân chia dần về các nút cây, ngoài ra, 

cành cuối cùng của cây chỉ còn các lá (đại diện cho các lớp phân loại).  

Thuật toán CART xây dựng cây quyết định như sau: Giả sử cho tập hợp T gồm N đối 

tượng của m lớp ω1, ω2, …, ωm. Mỗi đối tượng chỉ thuộc một lớp và có n dấu hiệu. Mỗi lớp 

ωi có Ni đối tượng (i = 1 m). 

Bước 1: Tính entropy S0 của tập hợp gốc T theo công thức: 

 ( )i 2 iS log= −         (1) 

Tỷ số i = Ni/ N là xác suất của đối tượng thuộc lớp ωi (i = 1 m). 

Trường hợp S0 = 0, chỉ xảy ra khi tất cả các đối tượng của tập hợp gốc đều thuộc về một 

lớp phân loại. Lưu giữ lại lớp này như là lá của cây. 

Trường hợp S0  0, lấy S = 0, cho j =0. 

Bước 2: Tính j = j + 1, nếu j  N, chuyển đến bước 4. 

Xác định đối tượng Xj  T, véc tơ dấu hiệu là (x1j, x2j,…, xnj). Lấy k = 0.  

Bước 3: Tính k = k + 1, nếu k  n, quay lại bước 2.  

Xác định dấu hiệu xkj  Xj, phân chia tập hợp gốc thành hai tập hợp con theo dấu hiệu 

này.  

Tính entropy cho từng tập hợp con, xác định giá trị trung bình và tính gia số Skj theo 

công thức S= S0
- STB

 

Nếu Skj < S, quay lại bước 3. 

Nếu Skj  S , lấy S = Skj, p = k và q = j. 

Quay lại bước 3. 

Bước 4: Phân chia tập hợp gốc thành hai tập hợp con theo dấu hiệu xpq. 

Nếu tồn tại tập hợp con có số đối tượng không thuộc một lớp, quá trình lặp lại từ bước 1 

cho tất cả các nút cây, trừ các nút đã sinh ra toàn lá. Tập hợp gốc tại các nút là tập hợp được 

phân cành trước đó. 

Nếu mỗi tập hợp con chỉ gồm một hoặc nhiều hơn các đối tượng ở cùng một lớp, ta xác 

định được chúng thuộc lớp nào (các đối tượng của tập hợp mẫu đã được phân loại), lưu giữ 

chúng như là lá cây. Quá trình xây dựng cây quyết định kết thúc khi tất cả các cành cây cuối 

cùng đều ra toàn lá. 

2.3.2. Thuật toán (Support Vector Machine - SVM) 

Đây là một thuật toán phân loại nhị phân. Một bộ các mẫu huấn luyện thuộc hai thể loại 

cho trước, thuật toán huấn luyện SVM xây dựng một mô hình SVM để phân loại các dữ liệu 

khác vào hai thể loại đó. Mô hình SVM là cách biểu diễn các điểm giữa hai thể loại sao cho 

khoảng cách từ các mẫu huấn luyện tới ranh giới là xa nhất có thể. Các dữ liệu mới cũng 

được biểu diễn trong cùng một không gian và được thuật toán dự đoán thuộc một trong hai 

thể loại tùy vào dữ liệu đó nằm ở phía nào của ranh giới [4]. Bản chất của phương pháp SVM 

             Gốc cây    Cành cây 

     Điểm nút    Lá cây                                         

                                                

        
 
 

Hình 2. Mô hình cây quyết định. 
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là chuyển không gian dữ liệu ban đầu thành một không gian mới hữu hạn chiều mà ở đó cho 

khả năng phân lớp dễ dàng hơn. Điểm làm SVM hiệu quả hơn các phương pháp khác chính 

là việc SVM không bị giới hạn việc phân lớp một cách tuyến tính. 

 

Hình 3. (a) H1 không phân tách các lớp, H2 phân tách các lớp nhưng chỉ với mép lề nhỏ, H3 phân 

tách các lớp với mép lề tối đa, (b) xác định khoảng cách lề giữa hai lớp dữ liệu. 

Nếu xem xét dữ liệu đầu vào như là hai tập các véc-tơ trong không gian đa chiều (n-

dimentional space) thì thuật toán SVM sẽ xây dựng một ranh giới tuyến tính giữa hai lớp, 

nghĩa là một mặt siêu phẳng phân tách (separating hyperplane), cho phép tối đa hóa khoảng 

cách lề giữa hai lớp dữ liệu (Hình 3). Để tính toán khoảng cách lề, hai mặt siêu phẳng song 

song được dựng về hai phía của mặt siêu phẳng phân tách và được “đẩy hết cỡ” về phía hai 

tập dữ liệu. Sự phân tách được cho là tốt nếu như khoảng cách từ mặt siêu phẳng đến các 

điểm dữ liệu của cả hai lớp là xa nhất, khi đó, khoảng cách lề càng lớn thì sai số tổng quát 

hóa của thuật toán phân loại càng tốt. 

2.3.3. Thuật toán (Random Forest - RF) 

Thuật toán Random  Forest  được  ứng  dụng cho phân loại, tính hồi quy bằng cách xây 

dựng nhiều cây quyết định (Decision tree). Một cây quyết định là một cách đơn giản để biểu 

diễn một giao thức (Protocol) hay cây quyết định biểu diễn một kế hoạch, trả lời câu hỏi phải 

làm gì trong một hoàn cảnh  nhất  định.  Mỗi  Node  của  cây  sẽ  là  các thuộc tính, và các 

nhánh là giá trị lựa chọn của thuộc tính đó. Bằng cách đi theo các giá trị thuộc tính trên cây 

sẽ cho biết giá trị dự đoán [13] (Hình 4). 

Để thiết lập mô hình RF, cần có hai tham số mà được coi là cơ sở của phương pháp đó 

là số lượng cây phân loại “n-tree” và số lượng các lớp đối tượng “m-try” trong một phân 

nhánh. “Lá phiếu” đa số của tất cả các cây được sử dụng để gán một lớp chung cuộc cho mỗi 

lớp chưa biết. Điều 

này trực tiếp giải 

quyết được vấn đề 

rằng mỗi một cây bất 

kỳ nào đó có thể 

không phải là tối ưu, 

nhưng bằng cách kết 

hợp nhiều cây thì sẽ 

đạt được một giải 

pháp tối ưu tổng thể. 

Ý tưởng này được mở 

rộng hơn nữa bằng 

cách huấn luyện mỗi 

cây với tập hợp con 

(a) (b)

Hình 4. Phân loại RF với 2 lớp đối tượng A và B. 
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dữ liệu huấn luyện được tạo ra ngẫu nhiên của riêng nó và cũng chỉ sử dụng một tập hợp con 

các biến cho cây đó. Sự kết hợp giữa việc giảm bớt các mẫu dữ liệu huấn luyện giảm và giảm 

bớt số lượng biến có nghĩa là các cây riêng lẻ sẽ kém chính xác hơn và cũng sẽ ít tương quan 

hơn, nhưng chúng làm cho tổng thể trở nên đáng tin cậy hơn. Dữ liệu không được sử dụng 

làm dữ liệu huấn luyện có thể được dùng để đánh giá độc lập độ chính xác tổng thể của thuật 

toán phân loại RF. 

2.3.4. Thuật toán (Extreme Gradient Boosting - XGBoost) 

Thuật toán XGBoost nhằm mục đích xử lý bài toán học máy có giám sát cho độ tin cậy 

cao. Với phương pháp học máy chuyên sâu thông thường chỉ nhận nguồn vào là dạng thô, 

khi đó phải quy đổi sang n-vector trong khoảng trống số thực thì XGBoost nhận nguồn dữ 

liệu đầu vào là dạng bảng với mọi kích cỡ dữ liệu và dạng tài liệu gồm có cả phân loại. 

XGBoost có tốc độ huấn luyện nhanh do có thể tính toán song song khi sử dụng tất cả các lõi 

CPU trong quá trình đào tạo. XGBoost là sự mở rộng của thuật toán GTB (Gradient Tree 

Boosting được đề xuất bởi Friedman [14]), tuy nhiên kèm theo đó là những cải tiến để tối ưu 

thuật toán, bộ nhớ đệm của cấu trúc dữ liệu, sự kết hợp tối ưu giữa phần mềm và phần cứng 

nên có khả năng ứng dụng với bộ dữ liệu lớn [15]. 

Về mặt toán học, XGBoost là một phương pháp học tập tổng hợp kết hợp các dự đoán 

của nhiều mô hình yếu để tạo ra một dự đoán mạnh. Các mô hình yếu trong XGBoost là các 

cây quyết định, được đào tạo bằng cách sử dụng gradient enhancement. Điều này có nghĩa là 

tại mỗi lần lặp, thuật toán sẽ điều chỉnh một cây quyết định cho phù hợp với phần dư của lần 

lặp trước đó. 

Cây quyết định trong XGBoost được đào tạo bằng cách sử dụng hàm mục tiêu sau: 

( )( ) ( )
n k

i kii i
min l y , y f +        (2) 

Trong đó l là hàm mất mát, yi là giá trị thực của ví dụ đào tạo thứ i, i
y là nhãn dự đoán 

của ví dụ đào tạo thứ i, fk là cây quyết định thứ k và Ω là một thuật ngữ chính quy hóa phạt 

độ phức tạp của cây. Hàm mục tiêu này được tối ưu hóa bằng cách sử dụng phương pháp 

giảm dần độ dốc. 

Sau khi cây quyết định đã được đào tạo, XGBoost đưa ra dự đoán bằng cách kết hợp các 

dự đoán của tất cả các cây bằng cách sử dụng một giá trị trung bình có trọng số. Trọng số 

cho mỗi cây được học trong quá trình đào tạo bằng cách sử dụng cùng một hàm mục tiêu. 

Điều này cho phép thuật toán tự động học cây nào quan trọng hơn và nên được đưa ra nhiều 

trọng số hơn trong dự đoán cuối cùng. 

XGBoost là một gói tăng cường độ dốc đa nền tảng triển khai một khuôn khổ tăng cường 

độ dốc. Thuật toán có thể mở rộng cho tính toán song song. Ngoài Python, nó có sẵn trong 

C++, Java, R, Julia và các ngôn ngữ tính toán khác. XGBoost đã thu hút sự chú ý trong các 

cuộc thi học máy như một thuật toán được lựa chọn để phân loại và hồi quy. 

2.3.5. Các phương pháp 

Ảnh Sentinel 2 được phân loại theo các thuật toán cây quyết định (CART), thuật toán 

rừng ngẫu nhiên(RF), Support Vector Machines (SVM), eXtreme Gradient Boosting 

(XGBoost). Đối tượng phân loại được xác định dựa theo bộ khóa giải đoán của 7 loại đất 

nông nghiệp chính (tổng hợp từ Phân loại nhóm đất nông nghiệp theo Luật đất đai (2024) và 

đất phi nông nghiệp [16]. 

- Phương pháp đánh giá độ chính xác: được đánh giá thông qua chỉ số Kappa [17]. 

- Phương pháp thu thập mẫu giải đoán: Các mẫu thực địa (groundtruth) được thu thập 

trên địa bàn nghiên cứu thông qua phương pháp khảo sát thực tế. Điểm thu mẫu được chọn 

theo phương pháp ngẫu nhiên phân nhóm [18] trên nền ảnh viễn thám có độ phân giải cao 

CNES image (MapsGoogle).   
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2.3.6. Sơ đồ quy trình công nghệ thực hiện nghiên cứu 

Sơ đồ quy trình nghiên cứu được thể hiện trên hình 5. 

a) Tiền xử lý ảnh viễn thám 

Hiệu chỉnh ảnh hưởng của đầu thu ảnh vệ tinh, khí quyển, góc cao mặt trời. Phản xạ viễn 

thám xác định từ tư liệu ảnh viễn thám tuân theo quy luật sự tồn tại khách quan khi có sự 

tương tác của ánh sáng đối với các đối tượng trong tự nhiên.  

b) Dấu hiệu phân loại 

Dấu hiệu phân loại là các 

dấu hiệu đặc trưng cho các lớp 

thông tin và lớp phổ thể hiện 

trên ảnh viễn thám đa phổ. Bộ 

dấu hiệu cấu trúc ảnh được đặc 

trưng bằng sự lặp lại cấu trúc 

ảnh của các vùng đồng nhất có 

kích thước tương đối giống 

nhau. Ví dụ như, cấu trúc ảnh 

các khu nhà trong thành phố, 

các khu nuôi trồng thủy sản ven 

biển,… Bộ dấu  hiệu này được 

xác định bằng đặc trưng vô 

hướng của ma trận cấu trúc, thể 

hiện sự tương đồng của các cặp 

mức độ sáng ở các pixel lân cận. 

c) Huấn luyện mẫu 

Huấn luyện mẫu nhằm 

mục đích tạo ra mẫu huấn luyện 

là các bộ pixel được sử dụng 

trong bộ phân loại để nhận biết các lớp và xác định ranh giới phân khúc trong không gian 

dấu hiệu tương ứng với các tính chất của các pixel được huấn luyện.  

d) Phân loại ảnh 

Ảnh được phân thành 7 phân lớp (trồng lúa, trồng cây lâu năm, cây hàng năm khác, nuôi 

trồng thủy sản, làm muối, lâm nghiệp và đất khác) dựa trên dấu hiệu phân loại đề cập ở trên. 

Thuật toán phân lớp thực hiện theo “phân loại định hướng đối tượng”. Phương pháp này 

thuộc kiểu phân loại có giám sát, dựa trên nguyên lý về sự khác biệt phổ phản xạ giữa các 

đối tượng lớp phủ [19–21]. 

e) Điều tra bổ sung ngoại nghiệp 

Điều tra bổ sung ngoại nghiệp nhằm kiểm tra kết quả phân loại ảnh và tách chiết thông 

tin ở nội nghiệp; Xác minh các đối tượng còn nghi vấn ở công tác nội nghiệp; Bổ sung các 

đối tượng không thể phân loại được trong nội nghiệp; Thu thập các tài liệu về địa danh, địa 

giới, định tính và định lượng của đối tượng và các thông tin khác không có trên ảnh hoặc 

không thể xác định được. 

2.3.7. Phương pháp đánh giá độ chính xác 

Để đánh giá độ chính xác của các phương pháp, 30% dữ liệu thực địa được sử dụng để 

tính toán các chỉ số bao gồm độ chính xác toàn cục (overall accuracy), độ chính xác nhà sản 

xuất (Producer’s accuracy), độ chính xác người dùng (User’s accuracy). 

Đánh giá độ chính xác được đánh giá thông qua chỉ số Kappa [17] như sau:  

( )

( )

r r

ii i i

i 1 i 1

r
2

i i

i 1

N x x x

K

N x x

+ +

= =

+ +

=

− 

=

− 

 



     (3) 

Hình 5. Sơ đồ quy trình nghiên cứu. 
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Trong đó N là tổng số pixel lấy mẫu; r là số lớp đối tượng phân loại; xii là số pixel đúng 

trong lớp thứ i; xi+ là tổng pixel lớp thứ i của mẫu (groundtruth); x+i là tổng pixel lớp thứ i 

sau phân loại (kết quả giải đoán ảnh). Ý nghĩa của hệ số K được diễn giải theo mức độ giống 

nhau giữa số liệu cần kiểm chứng và số liệu tham chiếu như sau [22]: < 0: không có sự giống 

nhau; 0,0 - 0,20: Giống nhau rất ít; 0,2 - 0,4: Giống nhau trung bình; 0,61 - 0,80: Giống nhau 

nhiều; 0,81 - 1,00: Giống nhau gần hoàn toàn. 

Mức độ giống nhau ở trên thể hiện cấp độ chính xác của giải đoán ảnh. Nếu bản đồ được 

giải đoán ra giống với số liệu thực địa hoặc bản đồ tham chiếu có độ tin cậy cao thì được hiểu 

là sản phẩm giải đoán chính xác.  

3. Kết quả và thảo luận 

3.1. Kết quả thu thập và hiệu chỉnh ảnh 

Ảnh viễn thám sử dụng là ảnh Sentinel 2 được cung cấp miễn phí từ cổng thông tin của 

hệ thống Cơ quan môi trường Châu Âu [9] (Bảng 1). 

Bảng 1. Thông tin tư liệu viễn thám thu thập. 

STT Mã ảnh (ID) Ngày chụp Đặc điểm chung 

1 
20240926T031519_20240926T032821

_T48QXG 
26/09/2024 

Độ phân giải: 10m, 20m 

Kiểu dữ liệu: Float 

Khuôn dạng dữ liệu: BSQ 

Lưới chiếu: UTM, Zone 48 North 

Hệ tọa độ: WGS-84 

2 
20241006T031519_20241006T032825

_T48QXG 
06/10/2024 

3 
20241006T031519_20241006T032825

_T48QXH 
06/10/2024 

4 
20241009T032539_20241009T033232

_T48QXG 
09/10/2024 

5 
20241011T031641_20241011T033004

_T48QXH 
11/10/2024 

 

Hình 6. Ảnh viễn thám khu vực tỉnh Nam Định năm 2024 (Trước và sau khi xử lý lọc mây). 

Nghiên cứu này sử dụng các thông số được cung cấp cùng với tập ảnh về điểm cực 

“Zenith” và góc phương vị “Azimuth” kết hợp với việc sử dụng kỹ thuật vùng đệm để tìm 

kiếm khu vực bóng mây. Sau khi xác định được vị trí của mây và bóng mây, tiến hành tạo 

mặt nạ cho các vị trí này, ở đó các điểm ảnh có giá trị bằng 0. Giá trị điểm ảnh tại những vị 

trí này sẽ được gán bởi giá trị điểm ảnh từ các ảnh khác không mây bằng thuật toán trung vị 

(Hình 6). 
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3.2. Xây dựng khóa giải đoán 

Khóa giải đoán ảnh của 7 loại đất nông nghiệp chính bao gồm: đất trồng lúa, đất trồng 

cây hằng năm, đất trồng cây lâu năm, đất lâm nghiệp, đất nuôi trồng thủy sản và đất làm muối 

và các loại đất phi nông nghiệp còn lại. Đặc điểm của các khóa giải đoán được xây dựng như 

trong bảng 2. 

Bảng 2. Hệ thống khóa giải đoán phân loại ảnh viễn thám. 

TT Loại sử dụng Ảnh viễn thám Chìa khóa giải đoán Đặc điểm 

1 Đất trồng lúa 

 

 

Màu đồng nhất, cấu trúc mịn, có 

thể thấy các dải thửa 

2 
Cây hàng 

năm 

 

 

Màu không đồng nhất, cấu trúc 

dải thửa. Thường ở gần khu vực 

dân cư. 

3 Cây lâu năm 

 

 

Màu không đồng nhất, cấu trúc 

không mịn. Thường ở các khu 

vực ven đường, ven sông hoặc 

vườn trong khu dân cư. 

4 Rừng 

 
 

Màu đồng nhất, cấu trúc mịn, 

tập hợp thành vùng lớn. Thấy 

nhiều ở vùng ven biển. 

5 

Đất nuôi 

trồng thủy 

sản 

  

Màu sẫm, cấu trúc không mịn, 

có thể thấy rõ các ô thửa 

6 Đất làm muối 

 
 

Màu không đồng nhất, cấu trúc 

không min, thấy rõ các dải đều 

nhau. 

7 
Đất phi nông 

nghiệp 

 

 

Trên ảnh vệ tinh màu hồng, 

trắng đan xen, cấu trúc không 

mịn 
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3.3. Kết quả phân loại ảnh  

Hiện trạng lớp phủ sử dụng đất tỉnh Nam Định tại thời điểm tháng 9, tháng 10 năm 2024 

được phân loại trên ảnh Sentinel 2 bằng thuật toán CART, SMV, RF, XGBoost được trình 

bày ở hình 7. 

 

Hình 7. Kết quả phân loại sử dụng đất tỉnh Nam Định theo các thuật toán CART(a),  SMV (b), RF 

(c), XGBoost (d). 

3.4. Kết quả diện tích hiện trạng lớp phủ sử dụng đất 

Kết quả thống kê từ bản đồ hiện trạng sử dụng phân loại trên nền ảnh viễn thám được 

thể hiện ở bảng 3 và hình 7. 

Bảng 3. Diện tích đất nông nghiệp phân tích từ ảnh viễn thám qua các giai đoạn khác nhau (ha). 

TT Loại đất 

CART SMV RF XGBoost 
Số liệu bản đồ 

hiện trạng 2020 

Diện tích Tỷ lệ Diện tích Tỷ lệ 
Diện 

tích 

Tỷ 

lệ 

Diện 

tích 

Tỷ 

lệ 

Diện 

tích 

Tỷ 

lệ 

1 Lúa 106897,4 61,3 96835,7 55,5 84898,6 48,7 74759,1 42,9 86251,4 49,4 

2 Cây hàng năm 335,2 0,2 1322,7 0,8 13166,8 7,5 16873,7 9,7 6193,3 3,5 

3 Cây lâu năm 0,0 0,0 121,2 0,1 5370,1 3,1 8130,1 4,7 184,4 0,1 

4 
Mặt nước và 

NTS 
21321,3 12,2 23091,4 13,2 23634,5 13,5 25411,9 14,6 29304,7 16,8 

5 Đất làm muôi 0,0 0,0 0,0 0,0 297,7 0,2 1003,7 0,6 800,3 0,5 

(a) (b)

(c) (d)
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TT Loại đất 

CART SMV RF XGBoost 
Số liệu bản đồ 

hiện trạng 2020 

Diện tích Tỷ lệ Diện tích Tỷ lệ 
Diện 

tích 

Tỷ 

lệ 

Diện 

tích 

Tỷ 

lệ 

Diện 

tích 

Tỷ 

lệ 

6 Đất rừng 2859,6 1,6 2870,4 1,6 3764,5 2,2 3316,7 1,9 3097,3 1,8 

7 
Đất phi nông 

nghiệp 
43049,9 24,7 50221,9 28,8 43331,2 24,8 44968,0 25,8 48631,8 27,9 

Tổng 174463.3 100 174463,3 100,0 174463,3 100 174463,3 100 174463,3 100 

Theo bảng trên, đất trồng lúa chiếm tỷ trọng cao nhất trong sử dụng đất tại khu vực ven 

biển tỉnh Nam Định (trên 40% ở tất cả các thời kì).  

3.5. Đánh giá độ chính xác kết quả phân loại ảnh viễn thám bằng các thuật toán học máy 

Bảng 4 thể hiện chi tiết độ chính xác của các kết quả phân loại theo các thuật toán lựa 

chọn. Độ chính xác tổng thể (OA) của SVM là 71,6%, hệ số Kappa là 0,58 trong khi phương 

pháp XGGboost đạt 78,9% với Kappa là 0,70 và RF có OA là 75,0%, Kappa đạt 0,65 và 

CART có OA thấp nhất là 71,3%, Kappa đạt 0,58. 

Bảng 4.  So sánh độ chính xác các kết quả phân loại. 

Thuật 

toán 

Độ chính 

xác 

Loại hiện trạng sử dụng đất 

Độ chính 

xác tổng 

thể(OA) 

Kappa 
Lúa 

Cây 

hàng 

năm 

Cây 

lâu 

năm 

Mặt nước 

và Nuôi 

trồng thủy 

sản 

Đất 

làm 

muôi 

Đất 

rừng 

Đất phi 

nông 

nghiệp 

CART 
Nhà sản xuất 61,4 0 61,0 80,0 0,0 83,3 76,3 

71,3 0,58 
Người dùng 83,0 23,3 30,1 97,0 0,0 59,5 84,9 

SMV 
Nhà sản xuất 63,5 0 42,2 77,1 0,0 86,2 76,6 

71,6 0,58 
Người dùng 82,7 30,1 24,7 97,0 0,0 49,0 84,9 

RF 
Nhà sản xuất 74,0 53,9 48,3 78,8 83,3 78,0 83,3 

75,0 0,65 
Người dùng 77,3 46,1 37,7 95,5 33,3 76,2 86,8 

XGBoo

st 

Nhà sản xuất 75,5 60,3 61,8 76,2 93,3 91,1 86,8 
78,9 0,70 

Người dùng 77.5 54.1 54.5 97.0 56.0 78.8 89.1 

Mặt nước và nuôi trồng thủy sản cho độ chính xác cao ở tất cả các thuật toán sử dụng. 

Tuy nhiên đối với các loại hiện trạng sử dụng đất có diện tích nhỏ cũng như không có dấu 

hiện nhận biết rõ ràng trên ảnh viễn thám như đất làm muối và đất trồng cây hàng năm thi sai 

số phân loại rất lớn. Hai thuật toán là CART và RF không nhận diện được đối tượng đất làm 

muối. Đất rừng cũng có độ chính xác cao khi sử dụng thuật toán XGBoost (độ chính xác nhà 

sản xuất 91,1%). Đất phi nông nghiệp cũng có độ chính xác cao khi sử dụng 4 thuật toán học 

máy. Quy hoạch sử dụng đất tỉnh Nam Định đến năm 2030 chủ yếu là sự chuyển đổi từ đất 

nông nghiệp sang đất phi nông nghiệp. Do đó, sai số đối với các loại đất nông nghiệp có diện 

tích nhỏ, manh mún là không đáng kể và ảnh hưởng nhiều đến mục tiêu giám  giám sát thực 

hiện quy hoạch sử dụng đất cấp tỉnh của nghiên cứu. 

4. Kết luận 

Nghiên cứu này sử dụng nguồn dữ liệu ảnh viễn thám Sentinel 2 kết hợp với các thuật 

toán phân loại cây quyết định (CART), thuật toán rừng ngẫu nhiên (RF), Support Vector 

Machines (SVM), eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) bằng cách xử dụng cùng một bộ 

mẫu huấn luyện và tập dữ liệu đánh giá độ chính xác để phân loại cho 7 loại hình hiện trạng 

sử dụng đất tỉnh Nam Định năm 2024. Kết quả đánh giá độ chính xác sau phân loại đã chỉ ra 

rằng với diện tích khoảng 1.700 km trên quy mô cấp tỉnh thuật toán XGBoost cho độ chính 

xác cao nhất với hệ số Kappa là 0,7 và độ chính xác toàn cục đạt 78,8%, mô hình CART cho 
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độ chính xác thấp nhất với Kappa là 0,58. Quy hoạch sử dụng đất tỉnh Nam Định đến năm 

2030 chủ yếu là sự chuyển đổi từ đất nông nghiệp sang đất phi nông nghiệp [23]. Do đó sai 

số đối với các loại đất nông nghiệp có diện tích nhỏ, manh mún là không đáng kể và ảnh 

hưởng nhiều đến mục tiêu giám  giám sát thực hiện quy hoạch sử dụng đất cấp tỉnh của 

nghiên cứu. 

Bảng 5.  Khác biệt kết quả phân loại giữa hiện trạng lớp phủ sử dụng đất tỉnh Nam Định qua các thuật 

toán CART, SMV, RF, XGBoost. 
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Abstract: This research used four machine learning algorithms such as decision trees 

(CART), random forest algorithms (RF), Support Vector Machines (SVM), eXtreme 

Gradient Boosting (XGBoost)  for land use classification of Sentinel 2 into land use 

categories in Nam Dinh province. By using the same training set and accuracy evaluation 

dataset, this study will evaluate the accuracy of classification models from Sentinel 2 optical 

satellite images for 7 types of land use in Nam Dinh province in 2024. The results of the 

accuracy evaluation after classification showed that with an area of about 1,700 km2 on a 

provincial scale, the XGBoost algorithm gave the highest accuracy with a Kappa coefficient 

of 0.7 and a global accuracy of 78.8%, the CART model gave the lowest accuracy with a 

Kappa of 0.58. Small land use objects such as salt land were not recognized by the CART 

and SVM models. However, the water surface objectwas more accurate when using the RF 

and XGBoost algorithms. 

Key words: Nam Dinh, Sentinel 2; Classification And Regression Tree (CART); Random 

Forest (RF); Support Vector Machines (SVM); Extreme Gradient (XCBoost). 
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