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Tóm tắt: 

Gần đây, việc giám sát phát thải khí nhà kính đang nhận được sự quan tâm của các nhà 

khoa học, các nhà hoạch định chính sách và các cơ quan. Nhằm tính toán mức độ phát thải khí 

nhà kính, một bản đồ phủ bề mặt chính xác khu vực cần đánh giá là rất cần thiết. Nghiên cứu 

này sử dụng thuật toán Random Forest, ảnh vệ tinh Landsat 8, Sentinel 1,2, dữ liệu mô hình số 

địa hình xây dựng mô hình phân loại ảnh viễn thám thành lập bản đồ phủ bề mặt theo khuyến 

cáo của AFOLU phục vụ kiểm kê khí nhà kính. Kết quả thử nghiệm phân loại ảnh viễn thám 

trên khu vực Tây Bắc và Tây Nam Bộ cho kết quả độ chính xác tổng thể đạt lần lượt 83% và 

80.5%, phù hợp cho xây dựng bản đồ phủ bề mặt phục vụ kiểm kê khí nhà kính. 

Keywords: Ảnh viễn thám, phủ bề mặt, Random Forest, AFOLU. 

1. Đặt vấn đề 

Biến đổi khí hậu và nước biển dâng đã và 

đang có các ảnh hưởng tiêu cực trực tiếp tới 

cuộc sống của con người bao gồm xói lở, trượt 

đất, sụt lún bề mặt, sa mạc hóa hoặc ngập lụt 

(IPCC, 2006). Nếu không có các biện pháp 

thích ứng và giảm thiểu phù hợp, ước tính biến 

đổi khí hậu sẽ khiến Việt Nam mất khoảng 

12% đến 14,5% GDP mỗi năm vào năm 2050 

và có thể khiến tới một triệu người vào tình 

trạng nghèo cùng cực vào năm 2030 [1]. Các 

hoạt động của còn người là nguyên nhân chính 

phát thải khí nhà kính, như hoạt động đi lại, 

sản xuất công nghiệp, nông nghiệp và chặt phá 

rừng [2], các hoạt động này hầu hết đều có tác 

động đến lớp phủ bề mặt của trái đất. Do đó, 
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giám sát lớp phủ bề mặt trái đất liên tục là một 

yêu cầu quan trọng nhằm giám sát lượng phát 

thải khí nhà kính. Bản đồ phủ bề mặt cung cấp 

dữ liệu về diện tích của từng loại phủ bề mặt, 

từ đó làm căn cứ để tính toán lượng phát thải, 

hoặc hấp thụ khí nhà kính của mỗi khu vực cụ 

thể. Vì vậy, trong tính toán, giám sát phát thải 

khí nhà kính, việc thành lập bản đồ phủ bề mặt 

chính xác, theo đúng các lớp đã được IPCC 

khuyến cáo rất cần thiết.  

Để phục vụ cho mục đích giám sát phát 

thải khí nhà kính, nhiều tác giả đã sử dụng các 

thuật toán học máy để phân loại ảnh viễn 

thám, từ đó tạo ra các bản đồ phủ bề mặt phục 

vụ giám sát việc phát thải khí nhà kính. Tác 

giả Doãn Hà Phong và nkk đã nghiên cứu sử 
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dụng thuật toán Random Forest và ảnh 

Sentinel-1 phân loại rừng khu vực tỉnh Quảng 

Bình, kết quả phân loại đạt độ chính xác 

khoảng 90% [3]. Mặc dù đạt độ chính xác cao, 

nhưng nghiên cứu mới được thực hiện trên 

phạm vi khá nhỏ, đối tượng phủ bề mặt của 

khu vực phân loại chủ yếu là rừng, nên khó 

đánh giá được độ chính xác của mô hình khi 

áp dụng trên phạm vi rộng hơn, ở các khu vực 

có nhiều đồi tượng phủ bề mặt hơn. Thêm vào 

đó, nghiên cứu mới chỉ phân loại 2 lớp là rừng 

và không phải là rừng nên khả năng đạt được 

độ chính xác cao cũng lớn hơn. Đối với các 

nghiên cứu có yêu cầu phân loại nhiều lớp 

phủ, tác giá Phạm Thị Làn và nnk sử dụng ảnh 

VNREDSat -1 và phương pháp phân loại dựa 

trên đối tượng để thành lập bản đồ phủ bề mặt 

khu vực thành phố Uông Bí, tỉnh Quảng Ninh. 

Sản phẩm phân loại gồm 14 lớp phủ với độ 

chính xác 81% [4], hoặc tác giả Vu Thi Thu 

và nnk sử dụng ảnh Landsat và thuât toán 

Maximum Likelihood thành lập bản đồ phủ bề 

mặt khu vực thành phố Đông Triều, tỉnh 

Quảng Ninh [5]. Trên phạm vi rộng hơn, tác 

giả Trần Tuấn Ngọc và nnk sử dụng 12 cảnh 

ảnh Landsat 7+ ETM và thuật toán Maximum 

Likelihood để thành lập bản đồ phủ bề măt 

khu vực bắc Lào, kết quả đạt độ chính xác 

tổng thể 75%, hệ số Kappa đạt 0.79 [6]. Độ 

chính xác của sản phẩm không được cao như 

các nghiên cứu khác có thể do độ chính xác 

của thuật toán sử dụng không được cao khi so 

với các thuật toán khác như SVM hoặc 

Random Forest [7]. Nhìn chung Các kết quả 

nghiên cứu đã ứng dụng thuật toán máy học 

cho công tác phân loại ảnh viễn thám tuy 

nhiên, các nghiên cứu có kết quả phân loại đạt 

độ chính xác cao trên 80% thường chỉ được 

thử nghiệm trên một phạm vi nghiên cứu 

tương đối nhỏ, hoặc có ít lớp cần phân loại. 

Các khu vực được lựa chọn thử nghiệm đều 

tương đối đồng nhất về địa hình, ví dụ như khu 

vực đô thị, hoặc khu vực có phần lớn diện tích 

là địa hình núi cao. Việc thực nghiệm ở các 

khu vực tương đối đồng nhất về địa hình như 

trên dẫn đến vấn đề kiểm nghiệm độ chính xác 

của mô hình trên các khu vực có điều kiện địa 

hình khác nhau gặp khó khăn, ví dụ mô hình 

có thể cho độ chính xác tốt trên khu vực đồng 

bằng, nhưng trên khu vực miền núi lại cho độ 

chính xác không cao. Thêm vào đó, các 

nghiên cứu chỉ sử dụng một loại ảnh vệ tinh 

duy nhất, mà không sử dụng thêm dữ liệu độ 

cao, địa hình làm dữ liệu đầu vào cho mô hình 

phân loại, có thể ảnh hưởng đến độ chính xác 

của mô hình. 

Để phục vụ kiểm kê khí nhà kính tại Việt 

Nam được nhanh chóng, kịp thời, đáp ứng các 

nhu cầu về ứng phó với biến đổi khí hậu, nhóm 

nghiên cứu đã tiến hành thử nghiệm mô hình 

phân loại sử dụng kết hợp ảnh vệ tinh Landsat 

8, ảnh vệ tinh Sentinel 1, 2 và dữ liệu mô hình 

số địa hình thành lập bản đồ phủ bề mặt phục 

vụ kiểm kê khí nhà kính theo khuyến nghị của 

AFOLU, gồm 10 lớp phân loại. Mô hình phải 

có khả năng áp dụng trên các khu vực có điều 

kiện địa hình khác nhau để có thể phục vụ 

thành lập bản đồ phủ bề mặt phục vụ kiểm kê 

khí nhà kính trên phạm vi cả nước, và có độ 

chính xác trên 80%.  

2. Dữ liệu và phương pháp nghiên cứu 

2.1. Cơ sở lý luận 

Hiện nay có rất nhiều thuật toán được sử 

dụng để phân loại ảnh viễn thám như Random 

forest (RF), Support Vector Machine (SVM), 

và k-Nearest Neighbor (k-NN). Mặc dù đã có 

nhiều nghiên cứu, so sánh độ chính xác của 

các thuật toán trên để tìm ra một thuật toán tối 

ưu, nhưng kết quả của các nghiên cứu này lại 

không thống nhất với nhau [8]. Do mỗi thuật 

toán có các ưu điểm khác nhau, việc lựa chọn 
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thuật toán phân loại cần phải được thử nghiệm 

kỹ càng. 

Phương pháp rừng cây phân loại (Random 

Forest) là một bộ phân loại học máy tập hợp 

sử dụng nhiều cây quyết định, mỗi cây trong 

đó được cung cấp các tập con ngẫu nhiên của 

dữ liệu huấn luyện để hình thành các cây phân 

loại. Các cây quyết định trong tập hợp được 

tạo ra một cách độc lập. Sau khi được huấn 

luyện, mỗi điểm ảnh chưa biết được phân loại 

dựa trên đa số phiếu bầu của cây phân loại [9]. 

RF được sử dụng phổ biến trong phân loại ảnh 

viễn thám bởi kết quả phân loại độ chính xác 

phân loại tốt hơn của nó so với các thuật toán 

chỉ sử dụng một cây phân loại duy nhất, dễ 

tham số hóa và ít bị ảnh hưởng bởi nhiễu, phù 

hợp cho các khu vực khó lấy được bộ mẫu 

phân loại tốt [7], [10], [11]. SVM là một thuật 

toán học máy có giám sát, phi tham số nhằm 

tìm kiếm ranh giới siêu phẳng để phân tách 

các lớp dữ liệu. Dữ liệu được phân tách dựa 

trên đường thẳng tuyến tính, phân chia 2 lớp 

dữ liệu [12], [13]. K-Nearest Neighbors (k-

NN) là một bộ phân loại không tham số, gán 

nhãn phân loại cho dữ liệu đầu vào dựa trên 

độ gần của chúng với k dữ liệu mẫu đã được 

gắn nhãn trước gần nhất trong không gian véc 

tơ thuộc tính. k-NN thường được mô tả là một 

thuật toán phân loại lười học vì nó không được 

đào tạo; dữ liệu chưa biết được so sánh trực 

tiếp với dữ liệu huấn luyện. 

2.2. Dữ liệu sử dụng 

Các dữ liệu được sử dụng để xây dựng mô 

hình gồm có ảnh vệ tinh Sentinel- 2, độ phân 

giải 10 m có độ che phủ mây nhỏ hơn 20% 

được thu thập trong năm 2022, sau đó lấy giá 

trị median trong của từng pixel để loại bỏ vùng 

bị che phủ bởi mây, ảnh vệ tinh Sentinel-1, 

phân cực HH, HV (H: horizontal - phân cực 

ngang; V: vertical - phân cực đứng), dữ liệu 

mô hình số độ cao cung cấp bởi ESA, và ảnh 

Landsat 8 OLI TOA. 

Để nâng cao độ chính xác phân loại, các 

chỉ số thực vật được tính toán từ các kênh của 

ảnh vệ tinh quang học, sau đó các chỉ số này  

được gộp chung với dữ liệu ảnh ban đầu, tạo 

thành bộ dữ liệu đầu vào cho mô hình phân 

loại. Ví dụ, mô hình phân loại sử dụng 9 kênh 

ảnh Landsat, gộp thêm 4 chỉ số được tính toán 

thêm, tổng cộng mô hình phân loại sử dụng 13 

kênh của ảnh Landsat làm dữ liệu đầu vào.   

Bảng 1: Các sản phẩm ảnh sử dụng xây dựng mô hình 

STT Loại ảnh Tên sản phẩm Mô tả 

1 Sentinel-1 Level 1 SLC Loại bỏ sai số do hiệu ứng Doppler, và nắn chỉnh hình học 

2 Sentinel-2 Level 1C 
Hiệu chỉnh sai số khí quyển (Top of Atmosphere), và nắn 

chỉnh hình học 

3 Landsat-8 Level 1 Hiệu chỉnh sai số do địa hình, khí quyển 

4 DEM Copernicus DSM Mô hình số mặt đất 

Các chỉ số NDWI (chỉ số nước khác biệt 

chuẩn hóa), và NDPI (chỉ số ao hồ khác biệt 

chuẩn hóa) được tính toán nhằm nâng cao độ 

chính xác khi phân loại các đối tượng là nước 

mặt, ao hồ [14]. Trong khi chỉ ố NDVI (chỉ số 

thực vật khác biệt chuẩn hóa) được tính toán 

để nâng cao khả năng phân biệt các đối tượng 

là thực vật [15]. Chỉ số công trình khác biệt 
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chuẩn hóa (NDBI) được tính toán cho việc 

phân biệt các khu vực được xây dựng bởi con 

người [16]. Bên cạnh đó, ngoài các kênh ảnh 

trong dải nhìn thấy được sử dụng, các kênh 

hồng ngoại nhiệt cũng được thử nghiệm sử 

dụng trong mô hình do chúng có khả năng 

phân biệt các đối tượng thay đổi theo mùa như 

đất sử dụng để trồng trọt, hoặc thực vật thay 

lá [17], [18]. 

Bảng 2: Công thức tính các chỉ số chuẩn hóa 

 

2.3. Phương pháp nghiên cứu 

2.3.1. Khu vực nghiên cứu 

Các khu vực được lựa chọn để thử nghiệm 

phân loại gồm 2 khu vực có đặc điểm địa hình, 

khí hậu rất khác nhau là khu vực Tây Bắc bao 

gồm tỉnh Điện Biên, Lai Châu và Sơn La và 

khu vực đồng bằng sông Cửu Long. Khu vực 

Tây Bắc có địa hình phức tạp, chủ yếu là đồi 

núi dốc, hiểm trở và chia cắt mạnh, được cấu 

tạo bởi những dãy núi chạy dài theo hướng 

Tây Bắc - Đông Nam với độ cao biến đổi từ 

200 m đến hơn 1.800 m. Địa hình thấp dần từ 

Bắc xuống Nam và nghiêng dần từ Tây sang 

Đông. Vùng đồng bằng sông Cửu Long (còn 

được gọi là, Vùng Tây Nam Bộ, Cửu Long, 

hay Miền Tây) là vùng cực nam của Việt Nam. 

Khu vực này có 1 thành phố trực thuộc Trung 

ương là TP. Cần Thơ và 12 tỉnh: Long An, 

Tiền Giang, Bến Tre, Vĩnh Long, Trà Vinh, 

Hậu Giang, Sóc Trăng, Đồng Tháp, An Giang, 

Kiên Giang, Bạc Liêu và Cà Mau. Đồng bằng 

sông Cửu Long có tổng diện tích 40.577,6 km² 

và có tổng dân số là 17.744.947 người (2022). 

Vùng chiếm 12,8% diện tích cả nước nhưng 

có 17,9% dân số cả nước. Đồng bằng sông 

Cửu Long gồm ba tiểu vùng. Vùng cao ở phía 

tây, đây là vùng thường bị ngập vào mùa mưa 

bởi nước sông Cửu Long dâng lên, vùng thấp 

ở duyên hải phía đông, đây là vùng thường bị 

mặn xâm nhập vào mùa khô. 

2.3.2. Sơ đồ tổng quát 

Trước tiên, mẫu huấn luyện mô hinh cho 

khu vực 3 tỉnh Tây Bắc (Điện Biên, Lai Châu, 

Sơn La) và khu vực Tây Nam Bộ (đồng bằng 

Sông Cửu Long) được thành lập. Mẫu huấn 

luyên phục vụ thử nghiệm mô hình được chọn 

bằng cách đoán đọc trên ảnh vệ tinh độ phân 

giải cao. Sau đó mẫu này được sử dụng để thử 

nghiệm trên các mô hình phân loại Random 

Forest, Support Vector machine và k-Nearest 

neighbour. Kết quả phân loại sau đó được so 

sánh độ chính xác. Mô hình phân loại nào cho 

ra kết quả độ chính xác tổng hợp cao nhất sẽ 

được chọn để làm mô hình phân loại ảnh phục 

vụ kiểm kê khí nhà kính. Sơ đồ tổng thể công 

tác chọn mô hình phân loại được trình bày 

trong hình 1. 
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Ảnh vệ tinh Sentinel-2

Dữ liệu 
huấn luyện 

mô hình

Đánh giá độ chính xác

Ảnh vệ tinh Landsat

Mô hình phân loại 
Random Forest

Mô hình phân loại 
Support Vector 

Machine

Mô hình phân loại 
K-Nearest 
Neighbor

Kết quả phân loại 
Random Forest

Kết quả phân loại 
Support Vector 

Machine

Kết quả phân loại 
K-Nearest 
Neighbor

Dữ liệu 
kiểm định  
mô hình

So sánh, lựa chọn mô hình

 

Hình 1: Sơ đồ quy trình hiệu chỉnh mô hình phân loại 

Các thử nghiệm mô hình phân loại lần 

lượt sử dụng ảnh quang học, sau đó sử dụng 

ảnh quang học kết hợp với tính thêm các chỉ 

số thực vật, và cuối cùng sử dụng kết hợp ảnh 

quang học, ảnh radar và dữ liệu trích xuất từ 

mô hình số địa hình đưa vào mô hình phân 

loại. Trong thử nghiệm cuối cùng, ngoài 14 

kênh ảnh của ảnh Landsat và Sentinel-2, nhóm 

nghiên cứu sử dụng thêm kênh ảnh VV, và VH 

của ảnh Sentinel-1. Để tăng khả năng phân 

loại các đối tượng thay đổi theo mùa, ví dụ 

như lúa, hoặc các cây trồng ngắn ngày, cũng 

như tận dụng lợi thế không bị ảnh hưởng bởi 

mây của ảnh radar, đối với dữ liệu ảnh 

Sentinel-1, dữ liệu ảnh Setninel-1 trong 1 năm 

được chia thành 3 nhóm, mỗi nhóm 4 tháng 

(từ tháng 1-4, từ tháng 5-8 và từ tháng 8-12) 

nhằm ghi nhận sự thay đổi của các loại phủ bề 

mặt thay đổi theo mùa. Từ tập hợp ảnh của 

mỗi nhóm này, tổng hợp thành một ảnh duy 

nhất, đại diện cho mỗi nhóm. Chi tiết các 

trường hợp thử nghiệm được trình bày trong 

bảng 2. 

Bảng 3: Chi tiết các trường hợp thử nghiệm  

STT Danh sách kênh ảnh tham gia vào quá trình phân loại 
Thuật toán 

RF SVM k-NN 

I Sử dụng ảnh Landsat    

1 
Landsat 8: Kênh 2, Kênh 3, Kênh 4, Kênh 5, Kênh 6, Kênh 7, 

Kênh 10, Kênh 11 

L08B-

RF 

L08B-

SVM 

L08B-

kNN 

2 

Landsat 8: Kênh 2, Kênh 3, Kênh 4, Kênh 5, Kênh 6, Kênh 7, 

Kênh 10, Kênh 11 

Chỉ số: NDVI, NDBI, NDPI, NDWI 

L12B-

RF 

L12B- 

SVM 

L12B- 

kNN 

3 

Landsat 8: Kênh 2, Kênh 3, Kênh 4, Kênh 5, Kênh 6, Kênh 7, 

Kênh 10, Kênh 11 

Chỉ số: NDVI, NDBI, NDPI, NDWI 

Thông tin độ dốc, độ cao 

L15B-

RF 

L15B- 

SVM 

L15B- 

kNN 

II Sử dụng ảnh Sentinel-2    

5 
Sentinel-2: Kênh 2, Kênh 3, Kênh 4, Kênh 5, Kênh 6, Kênh 7, 

Kênh 10, Kênh 11 

S08B-

RF 

S08B- 

SVM 

S08B- 

kNN 

6 

Sentinel-2: Kênh 2, Kênh 3, Kênh 4, Kênh 5, Kênh 6, Kênh 7, 

Kênh 10, Kênh 11 

Chỉ số: NDVI, NDBI, NDPI, NDWI 

S12B-

RF 

S12B- 

SVM 

S12B- 

kNN 

7 

Sentinel-2: Kênh 2, Kênh 3, Kênh 4, Kênh 5, Kênh 6, Kênh 7, 

Kênh 10, Kênh 11 

Chỉ số:NDVI, NDBI, NDPI, NDWI 

Thông tin độ dốc, độ cao 

S15B-

RF 

S15B- 

SVM 

S15B- 

kNN 

III Sử dụng kết hợp ảnh Landsat 8, Sentinel-2 và Sentinel-1    

 

Landsat 8: Kênh 2, Kênh 3, Kênh 4, Kênh 5, Kênh 6, Kênh 7, 

Kênh 10, Kênh 11 

Chỉ số: NDVI, NDBI, NDPI, NDWI 

LS-RF LS- 

SVM 

LS- 

kNN 
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STT Danh sách kênh ảnh tham gia vào quá trình phân loại 
Thuật toán 

RF SVM k-NN 

Sentinel-2: Kênh 2, Kênh 3, Kênh 4, Kênh 5, Kênh 6, Kênh 7, 

Kênh 10, Kênh 11 

Chỉ số: NDVI, NDBI, NDPI, NDWI 

Sentinel-1: VH, VV 

Thông tin độ dốc, độ cao 

2.3.3. Đồ hình phân loại 

Theo khuyến nghị của AFOLU, 10 lớp dữ liệu sau được chọn để tiến hành phân loại ảnh, 

xây dựng dữ liệu phủ bề mặt. Đồ hình phân loại này được áp dụng chung cho cả 2 khu vực thử 

nghiệm nhằm kiểm tra tính thích ứng của mô hình phân loại đối với các khu vực có điều kiện 

địa hình khác nhau và có các loại phủ bề mặt khác nhau.  

Bảng 4: Đồ hinh phân loại 

STT Tên lớp 

1 Rừng ngập mặn 

2 Rừng thường xanh 

3 Rừng trồng 

4 Lúa 

5 Các loại cây trồng ngắn ngày gồm cả Cỏ dùng để chăn nuôi 

6 Cây trồng lâu năm 

7 Có mọc hoang dã, không có sự chăm sóc và thu hoạch 

8 
Gồm tất cả các loại đất cho mục đích đât ở và CSHT, cả những khu khai thác khoáng 

sản 

9 Nuôi trồng thủy sản, sông hồ, ao ….. 

10 
Bao gồm các khu vực, nơi lớp phủ mặt đất là đất trống, đồi trọc, đá sỏi, cát.., kể cả khu 

vực băng tuyết 

2.3.4. Tạo dữ liệu huấn luyện và kiểm định 

mô hình 

Trong nghiên cứu này, mẫu huấn luyện và 

kiểm định mô hình được đoán đọc từ ảnh vệ 

tinh độ phân giải cao, cung cấp bởi Google 

Earth. Lần lượt 10, 20, 50 khu vực trên mỗi 

lớp được lấy mẫu để đưa vào mô hình phân 

loại và đánh giá độ chính xác. Trong bộ dữ 

liệu này 70% số mẫu dùng để phân loại, và 

30% số mẫu dùng để kiểm định mô hình.  

3. Kết quả nghiên cứu 

3.1. So sánh kết quả các trường hợp    

thử nghiệm 

Khi sử dụng nhiều kênh ảnh, độ chính xác 

của mô hình có xu hướng tăng lên đáng kể, xu 

hướng này phù hợp trong cả 3 thuật toán thử 

nghiệm là RF, SVM và k-NN. Khi sử dụng 8 

kênh ảnh của ảnh Landsat và Sentinel-2, bao 

gồm Kênh 2, Kênh 3, Kênh 4, Kênh 5, Kênh 

6, Kênh 7, và Kênh 11 độ chính xác tổng thể 

của mô hình đạt khoảng 50(±2)%. Sau đó, khi 

bổ sung thêm các chỉ số thực vật bao gồm 

NDVI, NDPI, NDWI và NDBI, tương ứng với 

tổng số kênh sử dụng là 13 kênh (9 kênh của 

ảnh gốc, và 4 kênh chứa thông tin các chỉ số 

thực vật), chỉ số độ chính xác tổng thể của ảnh 

Landsat giảm đi không đáng kể (1% ,từ 50% 

xuống 49%), trong khi ngược lại, độ chính xác 

tổng thể của ảnh Sentinel-2 lại có xu hướng 

tăng mạnh (tăng gần 5%). Cuối cùng, khi sử 

dụng thêm dữ liệu độ dốc, và độ cao, tương 
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ứng với việc đưa 19 kênh ảnh vào mô hình, độ 

chính xác cho sự cải thiện đáng kể, đặc biệt 

đối với ảnh Landsat khi độ chính xác tổng thể 

mô hình đạt được tăng tới gần 10%, đạt 80%. 

Đối với các thuật toán, khi so sánh độ 

chính xác của các thuật toán, cả 3 thuật toán 

có độ chính xác tương đương nhau khi sử 

dụng số lượng mẫu lớn nhất (50 vùng), và đều 

đạt độ chính xác trên 0.8. Tuy nhiên có một sự 

khác biệt khi số lượng mẫu sử dụng nhỏ (20 

vùng), khi đó RF cho ra kết quả độ chính xác 

tổng thể tốt nhất (0.62) trong khi k-NN cho ra 

kết quả thấp nhất (0.46) . 

3.2. Bản đồ phủ bề mặt khu vực Tây Bắc 

và Tây Nam Bộ 

Sau khi thử nghiệm các mô hình phân 

loại, mô hình phân loại sử dụng thuật toán 

Random Forest, sử dụng 19 kênh ảnh đã được 

lựa chọn để thành lập bản đồ phủ bề mặt khu 

vực Tây Bắc và Tây Nam Bộ. Mô hình phân 

loại cho ra kết quả tương đối chính xác ở cả 2 

khu vực phân loại có đặc điểm địa hình khác 

nhau. Trong khi tại khu vực Tây Nam Bộ, 

rừng ngập mặn được phân bố nhiều, chủ yếu 

tại khu vực Cà Mau, Kiên Giang, và hầu như 

không có rừng thường xanh, thì tại khu vực 

Tây Bắc, kết quả chủ yếu là rừng thường xanh, 

không có rừng ngập mặn. Kết quả phân loại 

này phù hợp với thực địa, và kết quả giải đoán 

ảnh bằng mắt, do khu vực Tây Nam Bộ là khu 

vực ven biển, nơi phân bố rừng ngập mặn chủ 

yếu của Việt Nam. 

 

Hình 2: Kết quả phân loại khu vực Tây Nam Bộ (a) và Tây Bắc (b) 

Kết quả đánh giá độ chính xác cho thấy, độ chính xác phân loại tổng thể đạt 80.5%, trong 

đó một số loại như đất âm ướt, cỏ mọc hoang có độ chính xác nhà sản xuất (producer accuracy) 

cao. Độ chính xác nhà sản xuất thể hiện tỷ lệ phần trăm số pixel được phán ảnh đúng trên bản 

đồ, ví dụ trên thực địa là đất ẩm ướt,  trên bản đồ phân loại đúng là đất ẩm ướt. Tỷ lệ chính xác 

cao của đất ẩm ướt cho thấy các khu vực là đất ẩm ướt trên thực địa được thể hiện đúng trên 

bản đồ với tỷ lệ cao. 
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Bảng 6: Ma trận đánh giá độ chính xác khu vực Tây Nam Bộ 

 

Bảng 7: Ma trận đánh giá độ chính xác khu vực Tây Bắc 

 

4. Kết luận và kiến nghị 

Thuật toán Random Forest cho ra kết quả 

phân loại chính xác nhất trong các thuật toán 

toán được thử nghiệm phân loại. Random 

Forest không chỉ chính xác hơn khi sử dụng 

tập mẫu huấn luyện kích thước lớn, mà cũng 

cho thấy sự chính xác khi sử dụng tập mẫu 

huấn luyện có kích thước nhỏ. Việc đạt độ 

chính xác tốt ngay khi sử dụng tập huấn luyện 

nhỏ rất có ý nghĩa khi một số lớp phân loại 

không phổ biển ngoài thực địa, chỉ có thể cung 

cấp được tập mẫu kích thước không lớn của 

các lớp phân loại này cho mô hình. Một mô 

hình phân loại có thể hiện tốt đối với tập mẫu 

kích thước nhỏ sẽ có thể cải thiện kết quả phân 

loại của các lớp phân loại có tỷ lệ diện tích nhỏ 

trên khu vực nghiên cứu.  

Độ chính xác của kết quả phân loại đạt 

được cao khi sử dụng kết hợp các kênh ảnh 

của ảnh radar, ảnh quang học và dữ liệu địa 

hình. Tuy nhiên từ kết quả thực nghiệm cho 

thấy, việc tính toán thêm các chỉ số thực vật 

không phải lúc nào cũng có thể cải thiện độ 

chính xác. Trong một số trường hợp, tính toán 

thêm các chỉ số còn làm giảm đi độ chính xác 

tổng thể. Vì vậy, việc lựa chọn sử dụng các chỉ 

số nào cần phải được thử nghiệm căn cứ vào 

các bài toán phân loại cụ thể. 

Bài báo là kết quả nghiên cứu của Đề tài 

“Nghiên cứu sử dụng Dữ liệu lớn (bigdata) và 

Học máy (Machine Learning) để xây dựng 

phương pháp tự động phân loại lớp phủ mặt 

đất phục vụ kiểm kê phát thải khí nhà kính 

quốc gia”, Mã số: TNMT.2022.04.08 
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Summary 

Automatic classification model for greenhouse gas inventory using remote           

sensing data 

Nong Thi Oanh, Tran Xuan Truong 

Hanoi University of Mining and Geology 

Trinh Viet Nga 

Department of National Remote Sensing 

Ta Hoang Trung 

Department of Survey, Mapping and Geographic Information Viet Nam 

Monitoring greenhouse gas emissions has recently received attention from scientists, 

policy-makers and agencies. In order to estimate greenhouse gas emissions, an accurate land 

cover map of the area to be evaluated is essential. This study uses the Random Forest algorithm 

to classify Landsat 8, Sentinel 1,2 satellite images to build land cover maps according to 

AFOLU classification schema recommendations, serving greenhouse gas inventories. The 

remote sensing image classification results in the Northwest and Southwest regions showed an 

overall accuracy of 80.5%, suitable for building surface coverage maps for greenhouse gas 

inventory. 
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