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Hiện trạng sử dụng đất, mạng 
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ABSTRACT 

This research used three machine learning algorithms-MLC (neural 

networks-NNET, random forest-RF, and support vector machine-SVM) 

for classification of Sentinel 2 imagery into forest categories in Bu Dang 

district, Binh Phuoc province. Ten types of land use and land cover were 

discriminated for the whole area, in which 6 forest classes were classified 

in the study area. The highest accuracy was found using RF with overall 

accuracy of 90% and Kappa of 0,86, followed by the NNET and SVM 

algorithm. Among the Sentinel-2 spectral bands, the SWIR B11, followed 

by the red-edge B5, B6, narrow NIR B8A, SWIR B12, and the green B3 

contributed the most to the accuracy of the forest types of classification. 

In conclusion, the results of this study demonstrated that the random 

forest algorithm is well-suited for vegetation mapping using Sentinel 

imagery, which can be applied to large-scale forest type’s classifications. 

TÓM TẮT 

Nghiên cứu sử dụng 3 thuật toán phân loại học máy - MLC (mạng thần 

kinh nhân tạo - NNET, rừng ngẫu nhiên - RF và véc tơ hỗ trợ - SVM) để 

phân loại hiện trạng rừng của huyện Bù Đăng, tỉnh Bình Phước từ ảnh vệ 

tinh Sentinel-2. Mười loại hiện trạng sử dụng đất và lớp phủ trong đó có 

6 lớp hiện trạng rừng đã được phân loại trong khu vực nghiên cứu. 

Phương pháp RF có độ chính xác cao nhất với độ chính xác toàn cục bằng 

90% và hệ số Kappa bằng 0,86, tiếp theo là NNET và SVM. Trong số các 

kênh ảnh của vệ tinh Sentinel 2, kênh sóng ngắn hồng ngoại (kênh 11), 

tiếp theo là kênh rìa đò (kênh 5 và 6), kênh gần hồng ngoại hẹp (8A), kênh 

sóng ngắn hồng ngoại (kênh 12) và kênh xanh lục (kênh 3) đóng góp nhiều 

nhất vào độ chính xác của kết quả phân loại. Kết quả của nghiên cứu này 

đã chứng minh rằng thuật toán RF phù hợp cho việc lập bản đồ thảm thực 

vật từ ảnh vệ tinh Sentinel, và có thể được áp dụng được cho phân loại 

bản đồ hiện trạng rừng ở quy mô không gian rộng. 

1. GIỚI THIỆU 

Xây dựng bản đồ hiện trạng rừng là một nhiệm 

vụ quan trọng, cung cấp cơ sở dữ liệu cho công tác 

quản lý và phát triển rừng (Gebhardt et al., 2014; 

Trung & Huong, 2019). Đặc biệt, kiểm kê hàng năm 

hoặc định kỳ hiện trạng rừng còn dùng để xác định 

tình trạng suy thoái do thiên tai hoặc do tác động của 

con người, từ đó đề xuất những chiến lược quản lý 
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phù hợp (Luong et al., 2017; Furuya et al., 2020). 

Kiểm kê rừng có thể thực hiện bằng các phương 

pháp đo trên mặt đất, sử dụng ảnh vệ tinh, hoặc sử 

dụng kết hợp cả 2 phương pháp. Việc kiểm kê rừng 

bằng các phương pháp truyền thống đo đếm trực tiếp 

thường tốn kém và khó tiếp cận ở những nơi vùng 

núi hoặc bị địa hình chia cắt. Ở những nơi như vậy, 

việc sử dụng ảnh vệ tinh là cần thiết và đem lại hiệu 

quả cao hơn (Li et al., 2013). Hiện nay, tư liệu viễn 

thám được khai thác từ nhiều loại vệ tinh khác nhau 

như Landsat, Sentinel, Spot,… và được ứng dụng 

rộng rãi trong nhiều lĩnh vực như quản lý môi 

trường, lâm nghiệp, khoáng sản (Volke & Abarca, 

2020). Trong đó, sử dụng ảnh vệ tinh để thành lập 

bản đồ hiện trạng rừng là một trong những thành tựu 

nổi bật trong quản lý rừng (Hương & Trung, 2018). 

Trong số các loại ảnh vệ tinh được sử dụng để phân 

loại lớp phủ mặt đất nói chung và hiện trạng rừng 

nói riêng, ảnh Sentinel được sử dụng nhiều do được 

cung cấp miễn phí, chu kỳ chụp ngắn, đa kênh phổ 

và độ phân giải không gian khá cao (Duẩn và ctv., 

2019; Trung & Hương, 2019). 

Một trong những vấn đề đặt ra trong việc sử 

dụng ảnh vệ tinh phân loại lớp phủ mặt đất là độ 

chính xác của kết quả nhận được. Trong đó, kết quả 

phân loại các đối tượng từ ảnh vệ tinh phụ thuộc 

nhiều yếu tố như cảm biến, dữ liệu huấn luyện, độ 

chính xác dữ liệu đánh giá, số lớp, đặc biệt là các 

thuật toán sử dụng trong công tác xử lý và phân loại 

ảnh (Tùng và ctv., 2021). Hiện nay, có nhiều 

phương pháp được áp dụng nhằm cải thiện độ chính 

xác phân loại ảnh vệ tinh và thành lập các bản đồ 

lớp phủ mặt đất (Lu & Weng, 2007). Ngoài các 

phương pháp thường được dùng phổ biến như phân 

loại có kiểm định và phân loại định hướng đối 

tượng, gần đây phương pháp cây quyết định 

(Decision Tree), mạng thần kinh nhân tạo (Neural 

Network), véc-tơ hỗ trợ (Support Vector Machine), 

láng giềng gần nhất (k-Nearest Neighbor),… được 

sử dụng nhiều trong các nghiên cứu về phân loại đối 

tượng từ ảnh vệ tinh (Apte & Patravali, 2015; Mora 

et al., 2017). Những phương pháp này được ứng 

dụng trong các mô hình bằng máy hay gọi là học 

máy (Machine Learning). Trong số các phương 

pháp học máy, Support Vector Machine (SVM) và 

Random Forest (RF) đã nổi lên như là các phương 

pháp tiềm năng để phân loại ảnh vệ tinh (Noi & 

Kappas, 2017; Hiền và ctv., 2022). 

Tuy nhiên, việc sử dụng thuật toán học máy để 

phân loại ảnh vệ tinh hiện nay chưa có nhiều tác giả 

đề cập, một số ít nghiên cứu chủ yếu được thực hiện 

ở rừng ôn đới hoặc rừng trồng. Cho đến nay rất ít 

các nghiên cứu thực hiện tại các khu rừng bị tác 

động như ở Việt Nam, vì vậy đây vẫn là một chủ đề 

đang bỏ ngõ và cần được tiếp cận để có thể nâng cao 

hiệu quả trong phân loại ảnh vệ tinh xây dựng các 

bản đồ hiện trạng rừng (Hương & Trung, 2018). Vì 

vậy, cần có những nghiên cứu đánh giá khả năng sử 

dụng ảnh vệ tinh kết hợp với thuật toán học máy 

trong việc phân loại các loại rừng tạo tiền đề cho 

việc thành lập bản đồ chi tiết các loại trạng thái rừng, 

phục vụ công tác kiểm kê rừng ở nước ta. Trong 

nghiên cứu này, ảnh Sentinel 2 của khu vực huyện 

Bù Đăng, tỉnh Bình Phước được sử dụng làm đối 

tượng nghiên cứu với mục tiêu (i) đánh giá độ chính 

xác của các thuật toán học máy trong mô hình phân 

loại các hiện trạng rừng và đất lâm nghiệp từ ảnh 

Sentinel 2; (ii) kiểm tra mức độ phù hợp của các 

kênh ảnh Sentinel 2 trong các mô hình phân loại; và 

(iii) thành lập bản đồ hiện trạng rừng và đất lâm 

nghiệp cho huyện Bù Đăng, tỉnh Bình Phước.  

2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 

2.1. Khu vực nghiên cứu 

Nghiên cứu được thực hiện tại Huyện Bù Đăng, 

tỉnh Bình Phước. Khu vực vực nằm trong vành đai 

khí hậu nhiệt đới gió mùa, cận xích đạo nên 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 

khoảng 2.400 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 đến 6,6 giờ (Ban quản lý 

Rừng phòng hộ Bù Đăng, 2021). 

2.2. Dữ liệu điều tra thực địa 

Lấy mẫu thông qua điều tra thực địa được tiến 

hành vào tháng 8 đến tháng 12 năm 2020 dựa theo 

phương pháp của Trung và Hương (2019). Để đảm 

tính khách quan và tăng độ chính xác, bản đồ hiện 

trạng rừng năm 2016 của tỉnh Bình Phước và ảnh 

Google Earth tại thời điểm nghiên cứu được sử dụng 

để xác định tọa độ các điểm mẫu điều tra trên ảnh. 

Cụ thể, mỗi một tầng là một hiện trạng rừng và đất 

lâm nghiệp khác nhau, trong mỗi tầng các mẫu sẽ 

được lấy ngẫu nhiên trên toàn bộ diện tích nghiên 

cứu (mẫu ngẫu nhiên phân tầng - stratified random 

sampling), sao cho khoảng cách giữa các mẫu trong 

một tầng lớn hơn 500 m. Trong đó, hiện trạng rừng 

và đất lâm nghiệp được phân chia dựa vào thông tư 

33/2018/TT-BNNPTNT về điều tra, kiểm kê và theo 

dõi diễn biến rừng của Bộ Nông nghiệp và Phát triển 

nông thôn. Khu vực nghiên cứu được phân chia 

thành 10 loại hiện trạng rừng và đất lâm nghiệp. Với 
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các điểm mẫu như đất trống, nông nghiệp, đất khác 

(đất xây dựng công trình cơ sở hạ tầng phục vụ sản 

xuất nông lâm nghiệp), mặt nước, rừng trồng và 

rừng hỗn giao được khoanh vẽ ngoài thực địa bằng 

máy định vị toàn cầu cầm tay- GPS Garmin 64 (diện 

tích tối thiếu các vùng là 100 m2).  

Dựa theo phương pháp của Thị và Bảo (2014) 

đối với các điểm mẫu thuộc các hiện trạng rừng tự 

nhiên lá rộng thường xanh, các ô tiêu chuẩn diện tích 

500 m2 được lập để phân loại theo trữ lượng (giàu, 

trung bình, nghèo và kiệt) và khoanh vẽ vùng bao 

quanh ô tiêu chuẩn ngoài hiện trường. Tổng cộng có 

203 mẫu được thu thập (146 vùng mẫu và 57 ô tiêu 

chuẩn), sau đó toàn bộ vùng mẫu và ô tiêu chuẩn 

được chuyển về dữ liệu raster với kích thước 10 ×10 

m. Số lượng và diện tích các mẫu cho từng hiện 

trạng rừng và đất lâm nghiệp sau khi khoanh vẽ ở 

thực địa được thể hiện ở Bảng 1. 

Bảng 1. Số lượng mẫu khóa ảnh được sử dụng trong nghiên cứu 

STT Hiện trạng rừng và đất lâm nghiệp Mã hiện trạng Số lượng mẫu Diện tích mẫu (số pixel) 

1 Đất trống DT 24 2.513 

2 Mặt nước MN 15 1.278 

3 Đất khác DKH 11 347 

4 Hỗn giao HG 22 12.744 

5 Nông nghiệp NN 8 392 

6 Rừng trồng RTG 49 16.236 

7 Rừng tre nứa RTN 17 3.776 

8 Rừng lá rộng thường xanh trung bình TXB 27 8.164 

9 Rừng lá rộng thường xanh nghèo TXN 18 3.999 

10 Rừng lá rộng thường xanh kiệt TXK 12 321 

Trong mỗi ô tiêu chuẩn được lập ở các hiện trạng 

rừng lá rộng thường xanh tiến hành đo đếm và thu 

thập các thông tin về thành phần loài, số lượng cá 

thể của mỗi loài; các chỉ tiêu sinh trưởng như đường 

kính tại vị trí 1,3 m (D1.3) đo bằng thước dây, chiều 

cao vút ngọn (H) được xác định bằng thước đo cao 

Blume-leiss. Tên loài cây gỗ được xác định ở hiện 

trường bằng phương pháp so sánh hình thái dựa trên 

các tài liệu gồm cây cỏ Việt Nam (Hộ, 2003), cây gỗ 

Việt Nam (Hợp, 2002), tên khoa học của loài cây 

được hiệu chỉnh bởi Kew Science 

(http://www.plantsoftheworldonline.org), World 

flora online (http://104.198.148.243). Trong ô tiêu 

chuẩn chỉ thu thập thông tin của những cây rừng có 

D1.3>5 cm.  

Cuối cùng tính toán trữ lượng của mỗi ô tiêu 

chuẩn để phân chia ra các hiện trạng rừng lá rộng 

thường xanh khác nhau dựa vào dựa vào Thông tư 

33/2018/TT-BNNPTNT: thường xanh giàu (M200 

m3/ha), thường xanh trung bình (100  M < 200 

m3/ha), thường xanh nghèo (50  M < 100 m3/ha) và 

thường xanh kiệt (M <50 m3/ha). Trữ lượng (M: 

m3/ha) của ô tiêu chuẩn được tính dựa vào tổng thể 

tích của tất cả các cây (Vi) trong ô tiêu chuẩn tương 

ứng sau khi quy đổi ra đơn vị là ha. 

Vi= 0,785 × D1.3
2 × Hvn × f (1) 

Trong đó, D1.3 là đường kính tại vị trí 1,3 m, Hvn 

là chiều cao vút ngọn của cây rừng và f là hình số 

bằng 0,4826 (Hinh, 2012). 

2.3. Thu thập và tiền xử lý dữ liệu ảnh viễn 

thám 

Ảnh Sentinel 2 sử dụng trong nghiên này được 

tải từ trang web https://earthexplorer.usgs.gov. Sau 

đó tiến hành lọc ảnh theo thời gian chụp từ tháng 8 

đến tháng 12 năm 2020 để trùng với thời gian điều 

tra lấy mẫu ngoài thực địa và độ che phủ của mây 

nhỏ hơn 1%. Kết quả đã lọc được 2 ảnh Sentinel cấp 

1C là L1C_T48PYT và L1C_T48PYU, ngày thu 

nhận là 18 tháng 11 năm 2020 với độ che phủ của 

mây là 0.0584 để đưa vào phân loại thành lập bản 

đồ hiện trạng rừng và đất lâm nghiệp của khu vực 

nghiên cứu. Trong tổng số 13 kênh của ảnh Sentinel 

2 thu thập được, 10 kênh ảnh (kênh 2, 3, 4, 5, 6, 7, 

8, 8A, 11 và 12) được lựa chọn để đưa vào phân loại. 

Trong đó, các kênh 1, 9 và 10 không được đưa vào 

phân loại vì những kênh này được sử dụng để hiệu 

chỉnh khí quyển (Puletti et al., 2018).  

Tiếp theo, các bước tiền xử lý ảnh được thực 

hiện trước khi tiến hành phân loại các hiện trạng 

rừng và đất lâm nghiệp, bao gồm: 

− Cắt ảnh khu vực nghiên cứu: Sử dụng bản  

đồ quy hoạch 3 loại rừng để xác định ranh giới rừng 

và đất lâm nghiệp của huyện Bù Đăng năm 2020 

(Hình 1). 
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Hình 1. Bản đồ các điểm điều tra thực địa tại huyện Bù Đăng, tỉnh Bình Phước trên nền ảnh Sentinel 

2 (tổ hợp kênh 8, 4, 3) 

− Quá trình hiệu chỉnh ảnh hưởng khí quyển 

cho ảnh Sentinel 2 (cấp 1C) bằng phương pháp loại 

trừ điểm đen (DOS - Dark Object Subtract) được đề 

xuất bởi Chavez (1988) trên phần mềm Qgis 3.18.  

− Các kênh ảnh có độ phân giải không gian 

khác nhau từ 10-20 (m). Vì vậy, các kênh ảnh được 

chuyển độ phân giải không gian về cùng kích thước 

10 (m) bằng thuật toán láng giềng gần nhất trước khi 

tính chỉ số thực vật NDVI (Tucker, 1979):  

NDVI= (Kênh 8 - Kênh 4)/(Kênh 8 + Kênh 4) 

(2) 

2.4. Các thuật toán phân loại được sử dụng 

trong nghiên cứu 

Các kênh ảnh và chỉ số thực vật được chuẩn hóa 

về phân bố chuẩn trước khi tiến hành sử dụng các 

thuật toán phân loại bằng hàm normImage trong R 

(Singh & Singh, 2020; Izonin et al., 2022). Bước 

tiếp theo tiến hành phân loại các hiện trạng rừng và 

đất lâm nghiệp dựa vào ba thuật toán học máy (RF, 

SVM và NNET): 

− Thuật toán rừng ngẫu nhiên (RF) là một số 

lượng lớn các cây quyết định được xác định hoàn 

toàn ngẫu nhiên từ các biến đầu vào để xác định giá 
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trị đầu ra. Theo Ho (1995), thuật toán lấy mẫu cho 

phương pháp RF như sau: 

Một tập mẫu X = x1, ..., xn với các giá trị phản 

hồi Y = y1, ..., yn, lấy giá trị trung bình (B lần), chọn 

một mẫu ngẫu nhiên từ bộ mẫu phù hợp với cây 

quyết định. Lặp b = 1…B ; n mẫu từ giá trị tọa độ 

(X, Y) hay gọi là (Xb, Yb). Lớp dữ liệu hay kết quả 

của hồi quy fb của biến Xb, Yb.  

Sau khi lấy mẫu, các phép tính toán cho các mẫu 

là ẩn số x’ có thể được thực hiện bằng cách lấy trung 

bình các giá trị nội suy từ tất cả các cây hồi quy riêng 

lẻ của biến x' hoặc lấy giá trị từ đa số của các mẫu 

trong cây quyết định: 

𝑓 =
1

𝐵
∑ 𝑓𝑏(𝑥′)

𝐵

𝑏=1

     (3) 

Trong đó, hai tham số cần được xác định trong 

thuật toán phân loại này là ntree (số lượng cây được 

phát triển) và mtry (số lượng biến để phân chia tại 

mỗi node). Số ntree được lựa chọn phụ thuộc vào 

khoảng thời gian xử lý ngắn nhất để kết quả đạt được 

độ sai số thấp nhất. Nghiên cứu thử nghiệm giá trị 

ntree chạy từ 1 đến 1.000 cây và mtry biến động từ 

số biến độc lập tối thiểu bằng 1 đến số biến độc lập 

tối đa được sử dụng trong phân loại là 11 biến (10 

kênh phổ và chỉ số NDVI). 

− Thuật toán véc-tơ hỗ trợ (SVM) là thuật toán 

dựa trên phương pháp hạt nhân (kernel) để chuyển 

hồi quy phi tuyến sang tuyến tính trong không gian 

nhiều chiều, có thể sử dụng cho thuật toán phân lớp 

đối tượng hoặc hồi quy (Nguyen et al., 2020). Mẫu 

huấn luyện ban đầu: (xi, yi), (i=1,2…n), trong đó xi 

là đa biến số đầu vào, yi là đầu ra vô hướng và n là 

số mẫu huấn luyện. Với phương pháp SVM, mô 

hình ban đầu sẽ được chuyển thành mô hình tuyến 

tính trong không gian nhiều chiều mới (Chen & Hay, 

2011): 

𝑦 = 𝑓(𝑥) = 〈𝑤. 𝜑(𝑥)〉 + 𝑏 

= ∑ 𝑤𝑖𝜑𝑖(𝑥) + 𝑏𝑛
𝑖=1   (4) 

Trong đó, w là trọng số của vector, b là độ dịch. 

 là hàm phi tuyến chuyển đổi từ không gian đầu 

vào thành không gian nhiều chiều mới. Thay vì xác 

định chính xác dạng hàm của , chúng ta sử dụng 

hàm thức hạt nhân như sau: 

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥) = 〈𝜑(𝑥𝑖). 𝜑(𝑥)〉        (5) 

Thông thường hàm thức hạt nhân bao gồm hàm 

tuyến tính, đa thức bậc cao và hàm cơ sở bán kính. 

Mặt khác, xác định W và b dựa vào sai số nhỏ nhất 

của hồi quy dựa vào công thức: 

𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒
1

2
‖𝑊‖2 + 𝐶 ∑ 𝜉𝑖 + 𝜉𝑖

∗

𝑛

𝑖=1

 

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 {

𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖) ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖
∗

𝑓(𝑥𝑖) − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖

𝜉𝑖 , 𝜉𝑖
∗ ≥ 0, 𝑖 = 1, … , 𝑛

          (6) 

Để lựa chọn hàm thức hạt nhân và giá trị C tối 

ưu cho mô hình SVM, nghiên cứu tiến hành chạy 

thử nghiệm giá trị C và các hàm thức hạt nhân khác 

nhau để chọn ra giá trị phù hợp với sai số của mô 

hình là nhỏ nhất. Dựa vào nghiên cứu của Trung and 

Huong (2019), C được thử nghiệm với các giá trị 2-

1, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 28. 

− Mạng nhân tạo (NNET) là mô hình trong đó 

giá trị đầu ra được kết nối với các biến đầu vào thông 

qua mạng lưới (mẫu – kết quả) được huấn luyện từ 

trước. Cấu trúc chung của một mạng nơ-ron nhân 

tạo gồm 3 thành phần đó là: lớp dữ liệu đầu vào, lớp 

ẩn và lớp đầu ra. Trong nghiên cứu này, lớp dữ liệu 

đầu vào là các giá trị phổ của ảnh Sentinel 2, lớp ẩn 

và lớp đầu ra là biến cần dự đoán các lớp hiện trạng 

rừng và đất lâm nghiệp. Trong đó, lớp ẩn gồm các 

nơ-ron nhận dữ liệu đầu vào từ các nơ-ron ở lớp 

trước đó và chuyển đổi các dữ liệu đầu vào này cho 

các lớp xử lý tiếp theo. Một điểm quan trọng trong 

việc thiết lập một mạng NNET là làm cho kết quả 

của mô hình đạt độ chính xác cao và cấu trúc của 

mạng là thích hợp nhất. Vì vậy, một mạng NNET tối 

ưu cần phải xác định có số lượng lớp, số lượng nơ-

ron trong từng lớp và hàm chuyển hoá thông tin, kỹ 

thuật “luyện mạng’’ thích hợp. Số lượng nơ-ron và 

lớp ẩn được lựa chọn sao cho sai số của mô hình là 

nhỏ nhất. Nghiên cứu thử nghiệm số lượng lớp ẩn từ 

1 cho đến 11, số lượng nơ-ron trong lớp ẩn được xác 

định dựa vào công thức của Shi and Zhang (2012): 

𝑖 = √𝑗 + 𝑚 + 𝑅      (7) 

Trong đó, i là số nơ-ron trong lớp ẩn, m là số nơ-

ron trong lớp dữ liệu đầu vào j là số nơ-ron trong lớp 

dữ liệu đầu ra R có giá trị từ 0 đến 10. 
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Hình 2. Các bước thành lập bản đồ hiện trạng rừng và đất lâm nghiệp từ ảnh vệ tinh Sentinel 2 cho 

huyện Bù Đăng, tỉnh Bình Phước 

2.5. Phương pháp đánh giá độ chính xác 

2.5.1. Đánh giá độ chính xác kết quả phân loại 

ảnh 

Để đánh giá độ chính xác của kết quả phân loại, 

nghiên cứu đã chia ngẫu nhiên dữ liệu ban đầu thành 

2 phần độc lập, một phần được dùng để tạo lập mô 

hình (70% dữ liệu ban đầu), còn lại 30% dữ liệu 

không tham gia lập mô hình dùng để đánh giá độ 

chính xác phân loại. Trong đó, bộ dữ liệu sử dụng 

cho phân loại và đánh giá được dùng chung cho cả 

3 thuật toán học máy (RF, NNET và SVM). 

2.5.2. Đánh giá độ chính xác mô hình huấn 

luyện 

Nghiên cứu sử dụng phương pháp đánh giá chéo 

so sánh độ chính xác của các mô hình huấn luyện. 

Đối với phương pháp này, dữ được chia ngẫu nhiên 

thành K phần (K=10). Sau đó huấn luyện mô hình K 

lần, mỗi lần huấn luyện sẽ chọn 1 phần làm dữ liệu 

đánh giá và K-1 phần còn lại làm dữ liệu huấn luyện. 

Kết quả đánh giá mô hình cuối cùng sẽ là trung bình 

cộng kết quả đánh giá của K lần huấn luyện.  

Ngoài các chỉ số được đề xuất bởi Story and  

Congalton (1986) như độ chính xác toàn cục – OA 

(Accuracy) và hệ số Kappa (K), nghiên cứu còn 

sửdụng hệ số Precision, Recall và F1 score để so 

sánh độ chính xác giữa các thuật toán phân loại (RF, 

NNET và SVM), từ đó lựa chọn thuật toán tối ưu để 

tiến hành phân loại hiện trạng rừng và đất lâm 

nghiệp. Cuối cùng, chất lượng của mô hình phân 

loại hiện trạng rừng và đất lâm nghiệp tại khu vực 

nghiên cứu được đánh giá thông qua độ chính xác 

người dùng (Ua) và độ chính xác người thực hiện 

(Pa) (Story & Congalton, 1986). 

Toàn bộ các thuật toán học máy được huấn luyện 

và đánh giá độ chính xác bằng gói “caret” trên phần 

mềm R 4.0 (R Core Team, 2021). Các bước thành 

lập bản đồ hiện trạng rừng và đất lâm nghiệp từ ảnh 

vệ tinh Sentinel 2 cho huyện Bù Đăng, tỉnh Bình 

Phước được thể hiện ở Hình 2. 

3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN  

3.1. Chuẩn hóa các kênh ảnh và chỉ số NDVI 

Giá trị phổ của các kênh ảnh và chỉ số NDVI ở 

các mẫu sau khi chuẩn hóa được thể hiện ở Hình 3. 

Ảnh Sentinel 

2 (cấp 1C)
Điều tra thực địa

Dữ liệu mẫu

Tiền xử

lý ảnh

Ảnh ranh giới khu

vực nghiên cứu

Thuật toán phân loại hiện

trạng rừng và đất lâm

nghiệp: RF, SVM, NNET

So sánh đánh giá kết quả

phân loại và lựa chọn thuật

toán tối ưu

Hiện trạng sử dụng

đất năm 2020 của

khu vực nghiên cứu

Ranh giới rừng và

đất lâm nghiệp

Các chỉ số quang phổ và

chỉ số thực vật

Kiểm định

(30% dữ liệu mẫu)

Huấn luyện

(70% dữ liệu mẫu)

Bản đồ hiện trạng rừng và đất

lâm nghiệp huyện Bù Đăng, tỉnh

Bình Phước năm 2020

Đánh giá độ chính

xác mô hình

phân loại
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Cụ thể, 2 kênh sóng ngắn hồng ngoại (B11 và B12) 

và kênh rìa đỏ 1 (B5) giá trị phổ sau khi chuẩn hóa 

nằm trong khoảng từ -5 đến 7. Kênh rìa đỏ 2 (B6), 

gần hồng ngoại hẹp (B7 và B8A) và gần hồng ngoại 

(B8) giá trị phổ từ -4 đến 4. Biến động cao nhất là 

kênh xanh nước biển (B2) từ -2 đến 26, sau đó đến 

kênh xanh lục (B3) từ -3 đến 16 và kênh đỏ (B4) từ 

-2 đến 12. Đối với chỉ số NDVI sau khi chuẩn hóa 

giá trị từ -1 đến 1. 

 

Hình 3. Phân bố giá trị phổ của các kênh ảnh và chỉ số NDVI sau khi chuẩn hóa 

3.2. Lựa chọn thuật toán phân loại 

 Trong số các thuật toán phân loại được sử dụng 

trong nghiên cứu này, thuật toán rừng ngẫu nhiên 

(RF) ở cả 5 chỉ số (Accuracy, F1 score, Kappa, 

Precision và Recall) đều thể hiện cao nhất, tiếp đến 

là thuật toán NNET và thấp nhất ở thuật toán SVM 

(Hình 4). Ngoài ra, sự sai khác giữa các thuật toán 

có ý nghĩa thống kê với p<0,05. Cụ thể, giá trị trung 

bình chỉ số Accuracy, F1 score, Kappa, Precision và 

Recall của thuật toán RF lần lượt là: 0,9; 0,79; 0,87; 

0,90 và 0,75; của NNET là: 0,72; 0,64; 0,66; 0,72 và 

0,57; của SVM là: 0,50; 0,34; 0,37; 0,40 và 0,31. Do 

vậy, nghiên cứu sử dụng thuật toán rừng ngẫu nhiên 

để tiến hành phân loại các hiện trạng rừng và đất lâm 

nghiệp tại huyện Bù Đăng, tỉnh Bình Phước. 

  Trong những năm gần đây, RF được sử dụng 

khá phổ biến trong mô hình phân loại vì tính ưu việt 

của nó so với các thuật toán khác do thuật toán RF 

ít bị ảnh hưởng tự tương quan giữa các biến và sự đa 

chiều của các biến thuộc tính đa không gian (Novack 

et al., 2011). Lowe and Kulkarni (2015) chỉ ra rằng 

thuật toán RF có độ chính xác toàn cục tới 96,25% 

và cao hơn so với SVM, NNET lần lượt là 10% và 

20%. Tương tự, độ chính xác của thuật toán RF 

trong các phân loại lớp phủ từ ảnh viễn thám cũng 

được tìm thấy trong các nghiên cứu của Immitzer et 

al. (2012), Lim et al. (2019), Meng et al. (2020), 

Hiền và ctv. (2022) với độ chính xác trên 90%. Mặc 

dù, độ chính xác của mô hình RF trong nghiên cứu 

này là 90% cao hơn so với Noi and Kappas (2018) 

khi phân loại 6 lớp thảm phủ khu vực đồng bằng 

Sông Hồng bằng ảnh vệ tinh Sentinel 2 với độ chính 

xác là 83,5%. Tuy nhiên, thấp hơn so với của Sothe 

et al. (2017) khi phân loại thảm phủ rừng cận nhiệt 

đới ở Đông Nam Brazil với độ chính xác từ 92,6 đến 

97,4%.  

B8A NDVI

B6 B7 B8

B3 B4 B5

B11 B12 B2

0 10 20 0 10 20

0 10 20

0

10000

20000

30000

0

10000

20000

30000

0

10000

20000

30000

0

10000

20000

30000

Giá trị

T
ầ
n

 s
u

ấ
t
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Hình 4. Độ chính xác của các thuật toán phân loại 

3.3. Đặc điểm các tham số của mô hình phân 

loại RF 

Dựa vào đánh giá lỗi sai số (OOB) và độ chính 

xác để lựa chọn tham số ntree và mtry tối ưu nhất 

cho mô hình RF. Khi cho thuật toán chạy mô hình 

với số ntree tăng từ 1 đến 500 cây thì tìm ra được sai 

số OOB của chúng. Xu hướng chung cho thấy với 

số ntree càng tăng thì sai số của mô hình càng thấp. 

Trong đó, sai số của tất cả các phân lớp tương đối 

cao trong khoảng từ 0 đến 100 cây, từ 100-250 cây 

mức độ sai số ổn định hơn và từ 250 - 500 thì sai số 

nhìn chung ít biến động và ổn định (Hình 5b). Vì 

vậy, thông số ntree được lựa chọn là 250. Đối với 

tham số mtry, khi sử dụng số mtry tăng thì các tiêu 

chí đánh giá độ chính xác của mô hình phân loại có 

xu hướng tăng dần và đạt đến giá trị tối đa tại mtry 

bằng 6, sau đó có xu hướng giảm dần (Hình 5a). Vì 

vậy đề tài lựa chọn sử dụng thông số mtry cho độ 

chính xác cao nhất là mtry bằng 6. 

 

Hình 5. Lựa chọn tham số cho mô hình rừng ngẫu nhiên 
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3.4. Vai trò của các kênh ảnh và chỉ số NDVI 

trong mô hình phân loại RF 

Hình 6a cho thấy kênh sóng ngắn hồng ngoại 1, 

2 (kênh 11, 12), kênh rìa đỏ 1, 2 (kênh 5, 6), kênh 

gần hồng ngoại hẹp 2 (kênh 8A) và kênh xanh lục 

(kênh 3) thể hiện mức độ ảnh hưởng cao nhất đến 

độ chính xác của kết quả phân loại. Mặt khác, tần 

suất sử dụng trong mô hình phân loại RF của các 

kênh ảnh này cũng cao hơn với các kênh còn lại 

(Hình 6b). Tương tự kết quả trong nghiên cứu này, 

rất nhiều tác giả đã nhấn mạnh tầm quan trọng của 

cả vùng kênh sóng ngắn hồng ngoại và rìa đỏ đối với 

phân loại rừng và lĩnh vực nông lâm nghiệp và môi 

trường (Schultz et al., 2015; Ramoelo et al., 2015; 

Immitzer et al., 2016; Waśniewski et al., 2020). Đặc 

biệt, Waśniewski et al. (2020) cho thấy kênh 5 có 

tầm quan trọng nhiều hơn rất nhiều so với kênh 6 

khi thành lập bản đồ rừng mưa ở Gabon và kênh 6 

có độ quan trọng gấp 1.4 lần so với kênh 5. Kênh rìa 

đỏ ít nhạy cảm hơn với các tác động của khí quyển 

và đất, có thể cung cấp thông tin từ sự kết hợp của 

dải phổ hồng ngoại gần và dải phổ nhìn thấy. Ngoài 

ra, phản xạ xung quanh rìa đỏ nhạy cảm hơn với các 

đặc tính của lá như hàm lượng chất diệp lục, 

nitrogen, LAI, và sinh khối. Trong khi đó, dải sóng 

gần hồng ngoại (kênh 8A) và sóng ngắn hồng ngoại 

(kênh 11 và 12) ảnh hưởng bởi hàm lượng nước, 

lignin, tinh bột và nitơ của lá cây (Fassnacht et al., 

2016). Do vậy, kênh 5, 6, 8A, 11 và 12 có tầm quan 

trọng trong việc phân loại các đối tượng thực vật 

(Mutanga & Skidmore, 2007; Sothe et al., 2017; 

Waśniewski et al., 2020).  

Ngược lại, kênh 2,4 và chỉ số NDVI có vai trò 

thấp nhất trong mô hình dự đoán và cũng có tần suất 

sử dụng trong mô hình phân loại thấp hơn so với các 

kênh ảnh còn lại. Đồng nhất với kết quả của nghiên 

cứu này, nghiên cứu phân loại thành phần các loài 

cây ở New Caledonia (Pouteau et al., 2018) và lập 

bản đồ biến động rừng nhiệt đới ở Brazil (Silveira et 

al., 2018) cũng cho thấy NDVI có mức độ quan 

trọng thấp. Giá trị NDVI thấp trong mô hình phân 

loại là do sự giống nhau về độ dày của tán giữa các 

hiện trạng rừng, điều này đã được tìm thấy tương tự 

trong kết quả nghiên cứu của Xi et al. (2021). 

 

Hình 6. Mức độ quan trọng và tần suất sử dụng của các biến phân loại  
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Vai trò của các kênh ảnh và chỉ số thực vật trong 

việc phân loại các lớp đối tượng ở Hình 7 cho thấy:  

kênh 11 có tầm quan trọng cao nhất đối với việc 

phân loại các hiện trạng rừng lá rộng thường xanh 

(trung bình, nghèo và kiệt), rừng tre nứa, nông 

nghiệp và đất trống. Trong khi đó, kênh 3 có mức độ 

quan trọng cao nhất đối với việc phân loại rừng 

trồng, kênh 5 có vai trò quan trọng trong việc phân 

lọai hiện trạng rừng hỗn giao, chỉ số NDVI có vai 

trò trong việc phân loại mặt nước. Cuối cùng, kênh 

12 có mức độ quan trọng cao nhất đối với phân loại 

lớp hiện trạng đất khác. 

3.5. Độ chính xác của mô hình phân loại 

Hình 8a cho thấy rằng ở mô hình phân loại các 

hiện trạng rừng và đất lâm nghiệp bằng mô hình RF 

hầu hết độ chính xác thành phần (người dùng và 

người thực hiện) đều đạt trên 80% ngoại trừ hiện 

trạng rừng thường xanh kiệt với UA=59,54% và đất 

khác với UA=69,47%.  

 

Hình 8. Độ chính xác của mô hình phân loại các lớp rừng và đất lâm nghiệp bằng phương pháp rừng 

ngẫu nhiên (RF)

Sự nhầm lẫn giữa các hiện trạng rừng và đất lâm 

nghiệp trong mô hình phân loại được thể hiện ở sơ 

đồ dây cung 8b. Kết quả cho thấy rừng trồng có kết 

quả phân loại nhầm lẫn với hầu hết các hiện trạng 

rừng và đất lâm nghiệp khác. Ngược lại, mặt nước 

chỉ nhầm lẫn với rừng trồng, đất nông nghiệp, đất 

trống và đất khác. Trong khi đó các hiện trạng rừng 

lá rộng thường xanh, rừng trồng, rừng tre nứa và 

rừng hỗn giao đều có sự nhầm lẫn với nhau trong 

mô hình phân loại. Tuy vậy, mức độ nhầm lẫn trong 

mô hình phân loại giữa các lớp hiện trạng rừng và 

đất lâm nghiệp là rất nhỏ (độ lớn của đường dây 

cung là hẹp). Kết quả này cho thấy rằng độ chính 

xác của mô hình phân loại kiểu rừng phức tạp hơn 

các loại lớp phủ. Điều này là do sự không đồng nhất 

của các loại rừng và điều kiện môi trường 

(Waśniewski et al., 2020).  

3.6. Bản đồ hiện trạng rừng và đất lâm 

nghiệp năm 2020 của huyện Bù Đăng, 

tỉnh Bình Phước 

Kết quả thành lập bản đồ hiện trạng rừng và đất 

lâm nghiệp năm 2020 của huyện Bù Đăng, tỉnh Bình 

Phước từ ảnh vệ tinh Sentinel 2 bằng thuật toán RF 

được thể hiện ở Hình 9 và Hình 10. Tổng diện tích 

rừng và đất lâm nghiệp năm 2020 của khu vực 

nghiên cứu là 58.511,12 (ha), với diện tích rừng 

trồng là 46.884,63 ha (chiếm tới 80,13%). Rừng lá 

rộng thường xanh chủ yếu phân bố ở khu vực giáp 

ranh giới với huyện Đắk R’Lắp, tỉnh Đắk Nông. 

Tổng diện tích hiện trạng rừng này là 1.964,92 (ha), 

trong đó rừng trung bình là 1.255,93 (ha), nghèo là 

691,55 (ha) và kiệt là 17,44 (ha). Rừng hỗn giao (gỗ 

và tre nứa) và tre nứa thuần loài chủ yếu tập trung ở 

phía nam khu vực nghiên cứu giáp với huyện Vĩnh 

Cửu và Tân Phú của tỉnh Đồng Nai, với tổng diện 

tích là 4.314,56 và 1.352,73 (ha). Đất trống, đất 

nông nghiệp, đất khác và mặt nước nằm rải rác với 

diện tích của từng loại là: 1.510,28; 1.566,67; 

359,18 và 558,15 (ha).  
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Hình 9. Bản đồ hiện trạng rừng và đất lâm nghiệp năm 2020 của huyện Bù Đăng, tỉnh Bình Phước 

Hình 10. Diện tích hiện trạng rừng và đất lâm nghiệp năm 2020 của huyện Bù Đăng, tỉnh Bình Phước 
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4. KẾT LUẬN 

So với thuật toán SVM và NNET, thuật toán RF 

có độ chính xác vượt trội (OA=90%, K=0,87) trong 

mô hình phân loại 10 lớp hiện trạng rừng và đất lâm 

nghiệp tại huyện Bù Đăng, tỉnh Bình Phước từ ảnh 

Sentinel 2. Kết quả của nghiên cứu cho thấy tiềm 

năng sử dụng ảnh Sentinel 2 và thuật toán RF trong 

xây dựng các loại bản đồ hiện trạng rừng và đất lâm 

nghiệp. Ngoài ra, kênh sóng ngắn hồng ngoại (kênh 

11, 12), kênh rìa đỏ (kênh 5, 6), kênh gần hồng ngoại 

hẹp (kênh 8A) và kênh xanh lục (kênh 3) có vai trò 

quan trọng trong mô hình phân loại.  

Tuy nghiên cứu đã đạt được những kết quả nhất 

định, nhưng chỉ dừng lại trong việc sử dụng giá trị 

phổ các kênh ảnh trong phân loại các đối tượng mà 

chưa khai thác các chỉ số cấu trúc (texture measures) 

của chúng như: giá trị trung bình (mean), mức biến 

động (variance), độ đồng nhất (homogeneity), độ 

tương phản (contrast),... Vì vậy, để nâng cao độ 

chính xác, những nghiên cứu tiếp theo nên sử dụng 

thêm các yếu tố cấu trúc của các kênh ảnh và mô 

hình số độ cao (DEM) trong phân loại kiểu rừng, đặc 

biệt là giữa các hiện trạng rừng lá rộng thường xanh. 
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