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TÓM TẮT 
Nghiên cứu này được thực hiện nhằm trình bày ứng dụng phần mềm 
eCognition để phân loại thảm phủ rừng phòng hộ tại Dầu Tiếng, tỉnh 
Tây Ninh bằng ảnh vệ tinh Sentinel-2A. Phương pháp phân loại thảm 
phủ sử dụng các công cụ “Assign Class”, “Classification” trong phần 
mềm eCognition kết hợp dữ liệu điều kiện ngoại nghiệp từ 80 mẫu 
khóa ảnh, các ô tiêu chuẩn và phân loại theo phương pháp huấn luyện 
theo ngưỡng logic không cần huấn luyện (Rule Set) đã được sử dụng 
trong nghiên cứu này. Kết quả cho thấy tại khu vực được phân loại 
thành 8 lớp phủ, trong đó có 5 trạng thái rừng với tổng diện tích có 
rừng là 25.156,53 ha (chiếm 89,33%) bao gồm: rừng thường xanh 
trung bình, thường xanh nghèo, thường xanh kiệt, thường xanh phục 
hồi và rừng trồng với độ chính xác phân loại đạt 82,5% và hệ số Kappa 
là 0,8. Kết quả nghiên cứu cũng cho thấy việc sử dụng công cụ 
“Classification” trong phân loại đối tượng rừng có độ chính xác và 
hiệu quả cao hơn so với phân loại dựa trên ngưỡng giá trị của các chỉ 
số phổ (Rule Set).  

Từ khóa: Dầu Tiếng, eCognition, mẫu khóa ảnh, phân loại đối tượng, 
rừng phòng hộ, Sentinel-2A 
ABSTRACT 
This study presents the application of eCognition software to classify 
forest status in the Dau Tieng Protection Forest Management Board, 
Tay Ninh Province, using Sentinel-2A satellite images. The land cover 
classification method using tools such as “Assign Class” and 
“Classification” in eCognition and field survey data from 80 key 
image interpretation points, combined with standard plots, as well as 
a rule-based classification method using logical thresholds that does 
not require training data (Rule Set) were used in this study. The results 
show that the area was classified into eight land cover classes, 
including five forest types, with a total forested area of 25.156.53 
hectares (accounting for 89.33%). These forest types include: medium 
evergreen forest, poor evergreen forest, very poor evergreen forest, 
recovery forest and planted forest, with the classification accuracy 
reaching 82.5% and the Kappa coefficient is 0.8. The study also shows 
that the use of the "Classification" tool in classifying forest objects has 
higher accuracy than classification based on the threshold value of 
spectrum indicators (Rule Set). 

Keywords: Dau Tieng, eCognition, object-based classification, 
protection forest, key image samples, Sentinel-2A 
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1. GIỚI THIỆU 

Công nghệ GIS (Geographic Information 
System – GIS) và viễn thám (Remote Sensing – RS) 
đã trở thành những công cụ không thể thiếu trong 
việc giám sát và quản lý rừng. Các phương pháp 
giám sát rừng truyền thống thường gặp phải những 
hạn chế đáng kể về thời gian, nhân công, khả năng 
tiếp cận và độ chính xác, đặc biệt là ở những địa hình 
xa xôi và hiểm trở (Luu et al., 2021). Nhiều nghiên 
cứu đã chứng minh hiệu quả của công nghệ GIS và 
RS trong việc giám sát độ che phủ rừng, phát hiện 
những thay đổi về sử dụng và độ che phủ đất (Land 
Use/Land Cover-LULC) và lập kế hoạch quản lý tài 
nguyên (Rogan et al., 2002; Valkov et al., 2022; Xu 
et al., 2022); quản lý thiên tai, quản lý lưu vực sông, 
đánh giá biến đổi khí hậu và đánh giá chiến lược lâm 
nghiệp (Lambin, 1997; Smirnyakov et al., 2022). 
Việc tích hợp phân tích không gian và cảm biến từ 
xa đã cách mạng hóa hoạt động giám sát môi trường 
bằng cách cho phép xử lý, trực quan hóa và diễn giải 
dữ liệu địa lý đa chiều với độ phân giải không gian 
và thời gian cao (Lapinskas, 2023). Hơn nữa, các 
công nghệ RS và GIS mang lại một số lợi thế chính, 
chẳng hạn như phạm vi phủ sóng rộng, tính nhất 
quán của dữ liệu, độ chính xác cao, khiến chúng trở 
nên lý tưởng cho hoạt động giám sát rừng có hệ 
thống và đánh giá hệ sinh thái dài hạn (Guimarães 
et al., 2020; Lambin, 1997). Hơn nữa, việc tích hợp 
GIS và RS với các thuật toán đã trở thành công cụ 
giám sát rừng bằng cách kết hợp các chỉ số thu được 
từ vệ tinh như chỉ số NDVI, EVI, nhiệt độ bề mặt 
đất với các phép đo thực tế, dữ liệu khí hậu và thông 
tin trắc nghiệm xã hội (Guimarães et al., 2020). 

Đặc biệt, hiện nay, phần mềm eCognition 
Developer nổi lên như một công cụ mạnh mẽ trong 
phân tích ảnh viễn thám dựa vào đối tượng (OBIA). 
Khác với các phương pháp phân loại dựa trên điểm 
ảnh (pixel-based) truyền thống, cách tiếp cận OBIA 
cho phép các nhóm có độ phân giải tương đồng 
thành các vùng đối tượng đồng nhất, kết hợp cả 
thông tin phổ, hình dạng, kết cấu và ngữ cảnh không 
gian. Điều này giúp nâng cao đáng kể độ chính xác 
của kết quả giải đoán, đặc biệt trong việc phân định 
các đối tượng có ranh giới phức tạp (Blaschke, 2010; 
Duveiller et al., 2008). Bên cạnh đó, ảnh viễn thám 
độ phân giải cao như Sentinel-2 ngày càng được ứng 
dụng trong quản lý tài nguyên rừng. Điều này là nhờ 
vào khả năng thu nhận dữ liệu với chu kỳ lặp ngắn 
(5 ngày), độ phủ lớn (290 km) và độ phân giải không 
gian cao (10 – 20 m) ở nhiều dải phổ khác nhau. Đặc 
biệt, các dải phổ cận hồng ngoại (NIR), đỏ biên 
(Red-edge) và các chỉ số như NDVI, SAVI, EVI,... 

đã được khai thác hiệu quả để phân biệt các loại hình 
thảm thực vật và trạng thái rừng khác nhau (Forkuor 
et al., 2018; Xu et al., 2022). Kết quả nhiều nghiên 
cứu cũng đã nhận định việc kết hợp ảnh Sentinel-2A 
với công cụ phân loại của eCognition, đặc biệt là các 
thuật toán như "Multiresolution Segmentation", 
“Nearest Neighbor” hay "Decision Tree", mang lại 
hiệu quả cao trong phân loại hiện trạng rừng (Aksoy 
& Akçay, 2005; Laliberte et al., 2007; Oreti et al., 
2021; Phiri et al., 2020). Các ứng dụng tiêu biểu bao 
gồm xác định ranh giới rừng tự nhiên, rừng trồng, 
đất trống và thậm chí theo dõi diễn biến rừng theo 
thời gian (Hưng và ctv., 2021; Valkov et al., 2022). 
Kết quả một số nghiên cứu cũng đã chứng minh hiệu 
quả của phân đoạn tuần tự và phân loại dữ liệu ảnh 
viễn thám để lập bản đồ (Lourenço et al., 2021). Hơn 
nữa, khả năng tích hợp dữ liệu thực địa như mẫu 
khóa ảnh (MKA), ô tiêu chuẩn (OTC) trong 
eCognition giúp hiệu chỉnh và đánh giá độ chính xác 
của mô hình phân loại, từ đó nâng cao giá trị ứng 
dụng trong công tác quản lý rừng bền vững. Nhờ khả 
năng kết hợp dữ liệu đa nguồn và công nghệ phân 
tích hiện đại, việc sử dụng ảnh Sentinel-2A và phần 
mềm eCognition đang ngày càng trở thành xu thế 
quan trọng trong kiểm kê, theo dõi và giám sát hiện 
trạng rừng ở Việt Nam và nhiều quốc gia đang phát 
triển, đóng góp vào nỗ lực quản lý tài nguyên rừng 
hiệu quả và bền vững. 

Tài nguyên rừng tại Ban quản lý rừng phòng hộ 
(BQLRPH) Dầu Tiếng, tỉnh Tây Ninh có chức năng 
đặc biệt quan trọng trong lưu giữ và điều tiết nguồn 
nước cho hồ Dầu Tiếng, nơi cung cấp nước sinh hoạt 
và tưới tiêu cho các tỉnh Đông Nam Bộ. Cho đến 
nay, tài nguyên rừng đã và đang đối mặt với nhiều 
thách thức trong quản lý tài nguyên rừng. Do tình 
trạng tác động đến tài nguyên rừng một cách trái 
phép diễn ra thường xuyên mặc dù có sự giám sát 
chặt chẽ của các cơ quan quản lý như lấn chiếm đất 
rừng, phá rừng, đốt rừng để canh tác nông lâm 
nghiệp; khai thác lâm sản trái phép, dẫn đến việc suy 
giảm chất lượng rừng, giảm diện tích và các tài 
nguyên khác. Việc quản lý tài nguyên rừng trước 
đây chủ yếu dựa trên những phương pháp truyền 
thống, chưa có tư liệu ảnh vệ tinh, chưa áp dụng 
công nghệ RS và công cụ GIS, việc này được thực 
hiện chủ yếu thông qua các cuộc tuần tra, khảo sát, 
tổng hợp báo cáo diễn biến rừng hàng năm và qua 
các đợt tổng điều tra rừng với chu kỳ 5 năm, số liệu 
thường có độ chính xác thấp, không kịp thời, và ít 
hiệu quả trong công tác bảo vệ, ngăn chặn mất rừng. 
Do đó, việc ứng dụng GIS và RS trong quản lý tài 
nguyên rừng, đặc biệt là sự kết hợp ảnh Sentinel-2A 
với công cụ phân loại của eCognition là một tất yếu 
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trong bối cảnh sự phát triển mạnh mẽ của công nghệ 
GIS và RS. Việc nghiên cứu khảo sát phương pháp 
phân loại thảm phủ từ ảnh Sentinel-2A được thực 
hiện bằng phần mềm eCognition nhằm xây dựng 
bản đồ hiện trạng tài nguyên rừng BQLRPH Dầu 
Tiếng, tỉnh Tây Ninh góp phần quản lý, theo dõi, 
giám sát tài nguyên rừng một cách hiệu quả. 

2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU  
2.1. Đặc điểm khu vực nghiên cứu 

Nghiên cứu được thực hiện từ tháng 11 năm 
2023 đến tháng 12 năm 2024 tại khu vực BQLRPH 
Dầu Tiếng, thuộc địa giới hành chính các xã Suối 
Dây, Tân Thành, Suối Ngô, Tân Hạ (huyện Tân 
Châu) và xã Suối Đá (huyện Dương Minh Châu), 
tỉnh Tây Ninh. Khu vực nghiên cứu thuộc kiểu khí 
hậu nhiệt đới gió mùa cận xích đạo, với 2 mùa rõ rệt, 

mùa khô từ tháng 11 đến tháng 4 hoặc tháng 5 năm 
sau, mùa mưa từ tháng 5 đến tháng 11. Nhiệt độ trung 
bình năm là 26,60C, lượng mưa bình quân năm 1.800 
mm, độ ẩm trung bình năm là 82%. Địa hình tương 
đối bằng phẳng đến hơi lượn sóng, cao dần từ phía 
Nam lên phía Bắc, điểm cao nhất 95 m so với mực 
nước biển, độ cao bình quân 65 m. Phía Bắc có nhiều 
trảng cỏ ngập nước theo mùa. Tài nguyên đất có 
nguồn gốc từ đất phù sa cổ và đất đỏ bazan, bao gồm 
các nhóm đất chính: nhóm đất xám, chủ yếu phát 
sinh trên nền đá granite và phù sa cổ; nhóm đất đỏ 
hình thành trên đá bazan. Tài nguyên rừng gồm rừng 
tự nhiên và rừng trồng. Trong đó, rừng tự nhiên gồm 
phần lớn các diện tích rừng trung bình, rừng nghèo 
và kiệt về trữ lượng, trong khi rừng trồng gồm rừng 
thuần loài hoặc hỗn giao dầu, sao đen, xà cừ, keo, 
cao su,... 

 
Hình 1. Sơ đồ mô tả phương pháp nghiên cứu 

2.2. Phương pháp điều tra và thu thập dữ 
liệu 

Ảnh viễn thám: Dữ liệu ảnh vệ tinh Sentinel-2A 
có thời điểm thu nhận vào ngày 10 tháng 8 năm 2024 
đã được sử dụng. Ảnh bao gồm các dải phổ với độ 
phân giải khác nhau: 10 m (Red, Green, Blue và 
NIR), 20 m (sáu kênh hồng ngoại sóng ngắn và Red 
Edge) và 60 m (nguồn: https://scihub.copernicus.eu 
). Các nguồn dữ liệu ảnh này đã được xử lý hiệu 

chỉnh hình học và hệ tọa độ được chuyển đổi về hệ 
quy chiếu WGS 84 nhằm phục vụ xây dựng bản đồ 
hiện trạng rừng. Ngoài ra, dữ liệu bản đồ hiện trạng 
rừng năm 2023 cũng được sử dụng làm cơ sở xây 
dựng các điểm mẫu và OTC. 

Dữ liệu đo đạc thực địa: 80 MKA được thu thập, 
trong đó 15 mẫu đồng thời là OTC và 65 mẫu MKA 
độc lập (Hình 2). Trong đó, 15 OTC được đo đạc 
theo TCVN 13353:2021, việc bố trí đại diện cho 8 

https://scihub.copernicus.eu/
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trạng thái rừng khác nhau, bao gồm 12 OTC rừng tự 
nhiên và 3 OTC rừng trồng. Các OTC có diện tích 
tiêu chuẩn 500 m² (20 m × 25 m). Trong đó, số lượng 
OTC cụ thể ở mỗi trạng thái như sau: rừng trồng núi 
đất (DTR) (3 OTC), rừng lá rộng thường xanh trung 
bình (TXB) (3 OTC), rừng lá rộng thường xanh kiệt 
(TXK) (3 OTC), rừng lá rộng thường xanh nghèo 
(TXN) (3 OTC), rừng lá rộng thường xanh phục hồi 
(TXP) (3 OTC). 

Tại mỗi ô tiêu chuẩn (OTC), các thông số được 
thu thập bao gồm: loài cây, đường kính ngang ngực 
(D1.3) đối với các cá thể có D1.3 ≥ 6 cm, chiều cao 
vút ngọn (Hvn). Mật độ (N) được xác định bằng 
cách đếm số cá thể trong từng OTC. Đường kính 
D1.3 được tính từ chu vi thân cây tại vị trí 1,3 m 
(C1.3), đo bằng thước dây với độ chính xác đến từng 
milimét. Chiều cao vút ngọn (Hvn) được đo bằng 
thước Blume–Leiss, với độ chính xác đến từng 
centimet (Tran et al., 2022). 

2.3. Phương pháp xử lý dữ liệu 
2.3.1. Quy trình phân tích, phân loại ảnh và lập 

bản đồ hiện trạng rừng 

Bước 1. Phân đoạn ảnh 

Việc phân đoạn ảnh được thực hiện bằng thuật 
toán Multiresolution Segmentation trong phần mềm 
eCognition nhằm chia nhỏ ảnh thành các đối tượng 
đồng nhất (Thị & Bảo, 2014). Thuật toán này cho 
phép làm giảm thiểu mức độ bất đồng của các đối 
tượng ảnh cho một độ phân giải nhất định và rất dễ 
thực hiện dựa theo việc lựa chọn các thông số về 
hình dạng (shape), màu sắc (color), độ chặt 
(compactness) và độ trơn (smoothness), Kết quả sẽ 
tạo ra tệp dữ liệu gồm nhiều vùng (polygon). 

Bước 2. Tạo mẫu và gán nhãn phân loại 

Các đối tượng sau phân đoạn được gán nhãn dựa 
trên dữ liệu mẫu thực địa (MKA). Các mẫu phân loại 
được chọn ngẫu nhiên từ một số lô của kết quả chạy 
phân vùng. Công cụ Standard Nearest Neighbor 
Classification được sử dụng kết hợp với các chỉ số 
thực vật: NDVI, RVI, GNDVI, EVI, AVI, NDWI, 
ARVI, GCI làm cơ sở phân loại các trạng thái rừng. 
Các chỉ số này có khả năng xác định chính xác thảm 
thực vật tại các điểm trên mặt đất (Awate & Nagne, 
2023; Hưng và ctv, 2021; Maselli, 2004). 

Bước 3. Phân loại trạng thái rừng 

Trạng thái rừng được phân loại dựa trên hai công 
cụ là “Assign Class” và “Classification”. Trong đó, 
“Assign Class” phân loại đối tượng dựa trên ngưỡng 
giá trị của các chỉ số phổ, trong khi “Classification” 
phân loại đối tượng theo các đặc điểm hình học, phổ 

và ngữ cảnh không gian. Trạng thái rừng được xác 
định theo Thông tư 33/2018/TT-BNNPTNT (Bộ 
NN&PTNT, 2018) và Thông tư 16/2023/TT-
BNNPTNT (Bộ NN&PTNT, 2023), gồm: rừng 
giàu, trung bình, nghèo và nghèo kiệt. 

Bước 4. Kiểm tra độ chính xác 

Xác định độ chính xác giải đoán ảnh: bố trí 80 
điểm kiểm tra ngoài thực địa để kiểm chứng độ 
chính xác sau khi phân loại. Nó được đo lường thông 
qua dữ liệu tham chiếu, hệ số Kappa (K), độ chính 
xác của nhà sản xuất, người sử dụng và tổng thể 
(Russell, 1991). Trong đó hệ số Kappa được tính 
theo công thức sau: 

K =
𝑁𝑁 ∑  𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑟𝑟

𝑖𝑖=1 − 𝑁𝑁∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖𝑟𝑟
𝑖𝑖=1 +  𝑥𝑥+ 1 )

∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖𝑟𝑟
𝑖𝑖=1 + 𝑥𝑥+ 1)

 

Trong đó: 

K: hệ số Kappa, N: tổng số pixel lấy mẫu, xii: số 
pixel đúng trong lớp thứ nhất, xi +: tổng pixel lớp 
thứ i của mẫu, x+i: tổng pixel của lớp thứ i sau phân 
loại, r: số lớp đối tượng phân loại, giá trị của hệ số 
Kappa phản ánh độ chính xác của kết quả phân loại 
(Landis & Koch, 1977). 

Bước 5. Biên tập bản đồ hiện trạng rừng 

Trạng thái rừng được phân loại theo Thông tư 
33/2018/TT-BNNPTNT (Bộ NN&PTNT, 2018) và 
Thông tư 16/2023/TT-BNNPTNT (Bộ NN&PTNT, 
2023)  quy định về điều tra, kiểm kê và theo dõi diễn 
biến rừng trữ lượng. 

Bản đồ hiện trạng rừng được xây dựng dựa trên 
kết quả giải đoán ảnh, hiệu chỉnh sai số giải đoán, 
kết hợp chồng xếp, gộp các đối tượng liền kề có 
cùng trạng thái và diện tích < 0,3 ha và theo tiêu 
chuẩn TCVN: 11565:2016 (Bộ KH&CN, 2016).  

2.3.2. Phân tích dữ liệu 

Phân tích dữ liệu lâm học: Các đặc trưng lâm 
phần: D1.3, Hvn, N/ha, Gi/ha, và M/ha được tính từ 
dữ liệu OTC thông qua bảng tính Excel 2016 và 
phần mềm SPSS 20.5 để mô tả đặc trưng cấu trúc 
rừng và so sánh giữa các trạng thái.  

Phân tích dữ liệu ảnh và bản đồ: Phần mềm 
eCognition Developer được sử dụng để phân loại 
ảnh, trong khi MapInfo 15, QGIS 3.34, và ArcGIS 
10.4 được sử dụng để biên tập bản đồ hiện trạng tài 
nguyên rừng. 
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Hình 2. Bản thiết kế MKA và OTC tại khu vực 

nghiên cứu 

3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 
3.1. Đặc điểm lâm phần và mẫu khóa giải 

đoán ảnh 
3.1.1. Đặc điểm lâm phần 

Bảng 2 chỉ ra rằng, D1.3 bình quân của toàn lâm 
phần rừng trồng là 21,67 cm. Trong khi đó, rừng tự 
nhiên có kích thước nhỏ hơn. D1.3 cao nhất ở rừng 
TXB (19,35 cm), tiếp đến TXN (14,52 cm), TXK 
(11,23 cm), thấp nhất là TXP (8,67 cm). Các chỉ tiêu 
sinh trưởng D1.3 cho thấy sinh trưởng về đường 
kính rất thấp, điều này ảnh hưởng trực tiếp đến trữ 
lượng rừng ở mỗi kiểu trạng thái rừng, qua đó ảnh 
hưởng trực tiếp đến chất lượng tài nguyên rừng. 

Bảng 1. Các chỉ số dùng trong nghiên cứu 
Tên gọi Ký hiệu Công thức Ý nghĩa Nguồn 

Chỉ số thực 
vật khác biệt 

quân bình 
NDVI NDVI = (NIR – Red) 

/ (NIR + Red) 

Phân loại rừng, đất trống, mặt nước, 
NDVI có giá trị dao động từ –1 đến 1, > 

0,3 thường là rừng, < 0,1 là đất trống 
hoặc nước. Sử dụng phân loại các loại 

rừng. 

Rouse et 
al. (1974) 

Tỷ số chỉ số 
thực vật RVI RIV = NIR/Red 

Cho giá trị cao đối với vùng có thảm 
thực vật và giá trị thấp đối với các loại 

phủ đất khác (đất, băng, nước). Sử dụng 
phân loại DT. 

Richardson 
&Wiegand 

(1977) 

Chỉ số thực 
vật khác biệt 

quân bình 
"xanh" 

GNDVI 
GNDVI = (NIR-

GREEN) 
/(NIR+GREEN) 

Giảm thiểu hiện tượng bão hòa chỉ số 
trong các khu vực có mật độ tán lá dày 
đặc, kết hợp các chỉ số khác để phân 

loại TXB, TXN TXK. 

Gitelson et 
al. (1996) 

Chỉ số thực 
vật tăng 
cường 

EVI 
EVI = G * ((NIR – R) 
/ (NIR + C1 * R – C2 

*B + L)) 

Phân tích thảm thực vật ở các khu vực 
có mật độ cao. Kết hợp NDVI để phân 

loại TXP, RTG. 

Huete et 
al. (2002) 

Chỉ số thực 
vật nâng cao AVI 

AVI = [NIR * (1-
Red) * (NIR-Red)] 

1/3 

Làm nổi bật tán rừng, xác định tốt hơn 
sự khác biệt giữa các khu vực rừng có 
sinh khối cao và thấp. Kết hợp AVI và 

NDVI để phân loại rừng trung bình, 
nghèo và kiệt,…, 

Aulia et al. 
(2016) 

Chỉ số nước 
khác biệt 
quân bình 

NDWI 
NDWI = (NIR – 
SWIR) / (NIR + 

SWIR) 

Các giá trị cao đối với thảm thực vật và 
thấp đối với các loại lớp phủ đất khác 
(đất, băng, nước). Sử dụng phân loại 

MN. 

EOS Data 
Analytics 

(2023) 

Chỉ số diệp 
lục xanh GCI GCI = (NIR) / 

(Green) – 1 

GCI giúp phân biệt giữa các khu vực 
rừng có độ che phủ khác nhau, từ rừng 
rậm đến rừng thưa. Kết hợp NDVI để 

phân loại TXB, TXN, TXK. 

Gitelson et 
al. (2003) 

Đối với chỉ tiêu sinh trưởng Hvn, rừng trồng có 
Hvn bình quân là 11,32 m. Đối với rừng tự nhiên, 
chỉ tiêu này có sự khác nhau giữa các trạng thái 
rừng. Hvn cao nhất đạt được ở TXB (14,45 m), tiếp 

đến TXN (13,18 m), TXK (11,23 m), và thấp nhất 
là TXP (7,96 m). Chỉ số Hvn cũng ảnh hưởng trực 
tiếp đến các chỉ số như màu sắc (color), độ chặt 
(compactness) và độ trơn (smoothness) trên dữ liệu 
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ảnh Sentinel. Các trạng thái rừng có sự khác biệt lớn 
về độ cao, giúp cho quá trình nhận biết và phân loại 
tự động giảm thiểu được sự nhầm lẫn, giúp nâng cao 
về độ chính xác trong quá trình xây dựng bản đồ. 

Mật độ rừng trồng (RTG) bình quân là 633 
cây/ha, trong khi rừng tự nhiên bình quân là 535 
cây/ha, cho thấy mật độ rừng khá thấp so với các 
khu vực khác. Trong đó, cao nhất ở TXB (640 
cây/ha), tiếp đến TXN và TXK (560 cây/ha), thấp 
nhất là TXP (380 cây/ha). Các chỉ tiêu về mật độ của 
rừng tự nhiên chỉ ra mật độ rất thấp và làm giảm trữ 
lượng tài nguyên rừng ở mỗi trạng thái rừng và ảnh 
hưởng đến chất lượng rừng của toàn khu vực nghiên 
cứu. Chỉ tiêu về mật độ của các trạng thái rừng ảnh 
hưởng lớn đến dải màu liên tục trên ảnh viễn thám, 
các trạng thái rừng có mật độ lớn thường có cấu trúc 
chuỗi liên tục với màu sắc nhất quán lớn. Đây là một 

nhân tố rất quan trọng khi thực hiện phân loại các 
trạng thái rừng. 

Tiết diện ngang của rừng trồng là 34,33 m2/ha. 
Trong khi rừng trồng có Gi/ha bình quân cao nhất 
đạt được ở TXB (21,87 m2/ha, tiếp đến là TXK 
(11,32 m2/ha), thấp nhất là TXP (chỉ có 7,96 m2/ha). 
Về trữ lượng lâm phần (m3/ha), rừng trồng đạt bình 
quân 170,59 m3/ha. Rừng tự nhiên đạt năng suất cao 
nhất ở TXB là 181,30 m3/ha, tiếp đến TXN (92,71 
m3/ha), TXK (49,43 m3/ha), thấp nhất TXP chỉ 9,80 
m3/ha. Các dẫn liệu ở trên cho thấy, trữ lượng tài 
nguyên rừng thấp phổ biến ở ngưỡng dưới 100 
m3/ha, qua đó chỉ ra chất lượng tài nguyên rừng 
thấp. Thông qua phân tích hiện trạng trữ lượng làm 
cơ sở khoa học cho việc xây dựng các lớp bản đồ 
phục vụ phát triển kinh tế xã hội và quản lý tài 
nguyên rừng. 

Bảng 2. Một số đặc điểm lâm phần rừng tự nhiên 
Trạng thái Số OTC D1.3 (cm) Hvn (m) N/ha (cây/ha) Gi/ha (m2/ha) M/ha (m3/ha) 

RTG 3 21,67 11,32 633 34,33 170,59 
TXB 3 19,35 14,45 640 21,87 181,30 
TXN 3 14,52 13,18 560 11,53 92,71 
TXK 3 11,23 11,32 560 6,86 49,43 
TXP 3 8,67 7,96 380 2,40 9,80 

Ghi chú: D1.3: đường kính bình quân, Hvn: chiều cao bình quân, N: mật độ lâm phần, Gi: tiết diện ngang, M: trữ  
lượng rừng. 

Tọa độ Trạng thái Ảnh vệ tinh Ảnh thực địa 

X: 593.940 
Y:1.287.479 ĐT - đất trống 

  

X: 598.342 
Y: 1.290.485 ĐK - Đất khác 
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Tọa độ Trạng thái Ảnh vệ tinh Ảnh thực địa 

X: 599.116 

Y: 1.285.102 
ĐK - Đất khác 

  

X: 600.802 

Y: 1.275.880 
MN - Mặt nước 

  

X: 602.683 

Y: 1.277.283 
MN - Mặt nước 

  

X: 596.312 

Y: 1.285.833 

RTG - Rừng 

trồng 
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Tọa độ Trạng thái Ảnh vệ tinh Ảnh thực địa 

X: 588.446 

Y: 1.285.408 

RTG - Rừng 

trồng 

  

X: 593.090 

Y: 1.288.395 

TXB - Rừng tự 

nhiên thường 

xanh trung bình 

  

X: 601.660 

Y: 1.289.866 

TXB - Rừng tự 

nhiên thường 

xanh trung bình 

  

X: 596.779 

Y: 1.287.670 

TXK - Rừng tự 

nhiên thường 

xanh kiệt 

  

X: 594.470 

Y: 1.291.671 

TXK - Rừng tự 

nhiên thường 

xanh kiệt 
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Tọa độ Trạng thái Ảnh vệ tinh Ảnh thực địa 

X: 600.743 

Y: 1.287.921 

TXN - Rừng tự 

nhiên thường 

xanh nghèo 

  

X: 591.469 

Y: 1.287.195 

TXN - Rừng tự 

nhiên thường 

xanh nghèo 

  

X: 599.511 

Y: 1.280.075 

TXP -Rừng tự 

nhiên thường 

xanh phục hồi 

  

X: 598.323  

Y:1.273.661 

TXP -Rừng tự 

nhiên thường 

xanh phục hồi 

  
Hình 3. Một số mẫu khóa giải đoán ảnh chính tại khu vực nghiên cứu 

3.1.2. Mẫu khóa giải đoán ảnh 

Bộ mẫu khóa giải đoán ảnh được xây dựng dựa 
trên kết quả điều tra thực địa 80 mẫu ảnh kết hợp 
đặc điểm cấu trúc các đối tượng trên ảnh. Kết quả 
được trình bày ở Hình 3.  

3.2. Phân vùng ảnh và phân loại trạng thái 
rừng 

3.2.1. Phân loại trạng thái rừng bằng công cụ 
Assign class 

Công cụ "Assign class" của eCognition được 
ứng dụng xác định các diện tích đồng nhất trên ảnh 
thành những lô trạng thái tương đối đồng nhất về tên 
trạng thái. Kết quả cho thấy chỉ số NBlue, Green, 
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N i r ,  S N H N ,  Red, ARVI, EVI, GCI, NDVI, 
NDVI, NDWI, và RIV có ngưỡng tương quan cao 
làm cơ sở phân loại mẫu gắn các trạng thái rừng 
(Bảng 3). Hình 4 chỉ ra rằng, công cụ Assign class 
chỉ phân loại tốt các đối tượng có các ngưỡng chỉ số 
riêng biệt như: MN, DT, DTR, trong khi các loại trạng 
thái rừng và đất lập nghiệp không phân loại được. 

Các chỉ số EVI, NDVI, và RIV có khả năng phân 
loại tốt hơn đối với thực vật, DT và MN do khoảng 
chênh lệch lớn giữa Min và Max. Trong khi đó, EVI 
và NDVI thường liên quan đến độ xanh và độ phản 
xạ của thực vật và hữu ích trong việc phân loại các 
loại đối tượng có độ che phủ thực vật khác nhau. 
RIV giúp phân biệt các đối tượng dựa trên tính chất 

phản xạ như MN và DKH, do có khoảng chênh lệch 
rõ ràng. 

Chỉ số của các đối tượng phân nhánh TXB, TXP, 
TXN, và TXK gần như tương đồng dẫn đến tình 
trạng chồng lấp trong quá trình phân loại. Chỉ số 
NDVI của trạng thái TXB giao động từ 0,425 đến 
0,490, TXP từ 0,289 đến 0,503, TXN từ 0,330 đến 
0,509 và TXK từ 0,335 đến 0,561, mức độ trùng lặp 
giữa các cặp TXB - TXP: 30,37%, TXB - TXN: 
36,31%, TXB - TXK: 28,76%, TXP - TXN: 
78,64%, TXP - TXK: 61,76%, TXN - TXK: 
75,32%. Như vậy, các khoảng giá TXP - TXN và 
TXN - TXK có tỷ lệ chồng chéo cao nhất, gần 
80,00%. Theo chỉ số trên, ta thấy khoảng cách chồng 
chéo là rất lớn. 

Bảng 3. Thống kê giá trị các chỉ số ở các trạng thái tại điểm MKA 
LDLR LGT Blue Green Nir Red SNHN ARVI EVI GCI NDVI NDWI RIV 

TXP Min 1.396 1.534 3.145 1.341 1.586 0,15 4,20 0,84 0,29 -0,45 2,61 
Max 1.586 1.762 4.278 1.734 2.383 0,34 4.729,00 1.623,00 0,50 -0,30 302,00 

TXN Min 1.375 151 3.204 1.319 1.566 0,18 3,81 0,97 0,33 -0,46 2,22 
Max 1.535 1.722 4.248 1.713 2.545 0,35 4.521,00 167,00 0,51 -0,33 307,00 

TXK Min 1.381 1.518 3.046 1.333 3,8 0,19 2,50 0,92 0,34 -0,51 2,23 
Max 1.613 1.788 4.736 1.772 1.616 0,39 4.776,00 2.044,00 0,56 -0,32 355,00 

TXB Min 1.374 1.499 351 132 1.569 0,27 3.873,00 1,51 0,43 -0,44 2,64 
Max 1.422 1.565 3.983 1.418 1.821 0,33 4.473,00 1.543,00 0,49 -0,38 292,00 

MN Min 1.482 1.566 1.432 1.418 1.104 -0,03 -0,84 -0,30 -0,09 -0,38 0,83 
Max 2.324 2.725 3.755 2.448 2.425 0,27 7.343,00 121,00 0,43 0,21 214,00 

RTG Min 1.298 1.395 2.602 1.299 1.593 0,07 0,82 0,57 0,21 -0,51 1,87 
Max 2.093 237 5.344 2.647 4.585 0,41 5.939,00 2.053,00 0,57 -0,23 368,00 

DT Min 1.304 1.482 1.732 1.391 1.001 -0,04 -567,00 0,07 0,05 -0,48 1,31 
Max 3.112 3.715 5.267 445 5.589 0,36 9.988,00 1.825,00 0,53 -0,03 322,00 

DKH Min 1.349 1.522 2.519 1.331 1.245 -0,04 0,18 0,14 0,04 -0,53 1,41 
Max 3.181 3.849 546 4.518 5.534 0,41 8.112,00 2.217,00 0,58 -0,07 378,00 

3.2.2. Phân loại trạng thái rừng bằng công cụ 
Classification 

Công cụ "Classification" trong phần mềm 
eCognition đã được ứng dụng để phân loại đối tượng 
dựa trên các đặc điểm khác nhau như màu sắc, kết 

cấu, hình dạng và kích thước, sau đó các đối tượng 
này được phân loại theo tiêu chí do người dùng định 
nghĩa. Trong nghiên cứu này, chỉ số giá trị thực vật 
NDVI được sử dụng để phân loại trạng thái rừng 
(Bảng 4). Kết quả phân loại trạng thái rừng bằng 
công cụ Classification được thể hiện như Hình 5. 
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Hình 4. Kết quả phân loại bằng Assign class 

  
Hình 5. Kết quả phân loại các trạng thái 

rừng bằng Classification 

Bảng 4. Ngưỡng chỉ số NDVI của các trạng thái rừng 
LDLR Trạng thái rừng Ngưỡng chỉ số NDVI 

DT Đất trống 0,114 – 0,396 
DKH Đất khác 0,043 – 0,286 
MN Mặt nước 0,090 – 0,365 
TXB Rừng tự nhiên thường xanh trung bình 0,443 – 0,490 
TXN Rừng tự nhiên thường xanh nghèo 0,404 – 0,490 
TXK Rừng tự nhiên thường xanh kiệt 0,365 – 0,459 
TXP Rừng tự nhiên chưa có trữ lượng 0,412 – 0,506 
RTG Rừng trồng 0,373 – 0,545 

Ghi chú: TXB: trữ lượng gỗ cây đứng từ 101 đến 200 m3/ha, TXN: trữ lượng gỗ cây đứng từ 51 đến 100 m3/ha, TXK: trữ 
lượng gỗ cây đứng từ 10 đến 50 m3/ha, TXP: trữ lượng gỗ cây đứng nhỏ hơn 10 m3/ha (Bộ NN&PTNT, 2018).

3.3. Kiểm tra độ chính xác sau giải đoán ảnh 

Tổng số 80 điểm kiểm chứng ngẫu nhiên đã 
được thiết lập trên 8 trạng thái rừng và đất lâm 
nghiệp để kiểm tra độ chính xác kết quả giải đoán 
ảnh. Kết quả được thể hiện ở Bảng 5. 

Kết quả ma trận lỗi (Bảng 6) và tính toán hệ số 
Kappa (K = 0,8) có thể cho thấy rằng mức độ chính 
xác giải đoán ảnh cho 8 trạng thái bằng công cụ 
Classification đạt độ chính xác cao với 66/80 mẫu, 
đạt độ chính xác toàn cục là 82,50%. Hệ số Kappa = 
0,8, tương ứng với mức đánh giá "tốt" theo thang 
phân loại của Landis and Koch (1977). Điều này cho 
thấy kết quả phân loại có độ tin cậy cao, đặc biệt 
MN không có sự sai khác (0%) và DT (10%). Tuy 
nhiên, một số nhầm lẫn vẫn còn tồn tại giữa các lớp 

có đặc điểm phổ và cấu trúc gần nhau như TXN, 
TXK, TXP. Sự sai khác cao nhất ở TXK (30%), tiếp 
đến là TXB, TXN, TXP và DTR (20%), phản ánh 
độ chồng phổ giữa các trạng thái rừng, vốn là một 
thách thức thường gặp trong phân loại ảnh viễn 
thám. Tuy nhiên, kết quả đánh giá độ chính xác cho 
thấy phương pháp phân loại sử dụng ảnh Sentinel-
2A kết hợp phân tích ảnh đối tượng bằng phần mềm 
eCognition đã mang lại hiệu quả cao trong phân loại 
hiện trạng rừng. Với hệ số Kappa đạt 0,8 và độ chính 
xác tổng thể đạt 82,50%, mô hình đã chứng minh 
khả năng phân biệt tốt giữa các loại hình thảm thực 
vật trong khu vực nghiên cứu. Đây là cơ sở tin cậy 
để ứng dụng trong các hoạt động kiểm kê, giám sát 
và quản lý tài nguyên rừng một cách hiệu quả và  
bền vững. 
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Kết quả nghiên cứu cho thấy rằng phương pháp 
phân loại bằng công cụ Classification trong phần 
mềm eCognition thể hiện độ chính xác cao hơn và 
có khả năng áp dụng toàn diện cho nhiều trạng thái 
khác nhau so với phương pháp phân loại theo 
ngưỡng logic không cần huấn luyện (Rule Set) bằng 
công cụ Assign Class. Kết quả giải đoán ảnh trong 
nghiên cứu đạt độ chính xác 82,50%, khẳng định 
tính khả thi trong việc xây dựng bản đồ hiện trạng 
tài nguyên rừng dựa trên ảnh viễn thám. Phương 
pháp xây dựng bản đồ hiện trạng bằng công cụ 
Assign class trong phần mềm eCognition chỉ phân 
loại tốt đối với các đối tượng có các ngưỡng chỉ số 
riêng biệt là MN, DT, DTR, nhưng các loại trạng 
thái rừng và đất lập nghiệp khó phân loại với độ 
chính xác không cao. 

Kết quả này phù hợp với nhiều nghiên cứu trước 
đó tại Việt Nam. Bảo và ctv. (2017) khi lập bản đồ 
hiện trạng rừng huyện Vĩnh Cửu, tỉnh Đồng Nai, báo 
cáo sai số diện tích các trạng thái rừng đều dưới 
10%. Trong khi đó, Hòa và Vinh (2017) ghi nhận độ 
chính xác phân loại ảnh đạt trên 80% khi xây dựng 
khóa phân loại ảnh phục vụ đánh giá hiện trạng đất 

lâm nghiệp. Tương tự, Quân và Minh (2018), Hưng 
và ctv (2021) cũng ghi nhận độ chính xác trên 80% 
với ảnh không có dữ liệu phân loại rõ ràng. Ngoài 
ra, kết quả nghiên cứu của Tùng và ctv. (2019a) báo 
cáo độ chính xác phân loại toàn cục đạt 76,00%, 
trong khi việc kiểm chứng thực địa trong nghiên cứu 
của Kỳ và ctv. (2019b) đạt tới 90,35% (178/197 
điểm kiểm tra). Kết quả báo cáo của Bảo và ctv. 
(2022) cho thấy độ chính xác đạt 74,00%, trong khi 
nghiên cứu gần đây của Bảo và ctv. (2024) ghi nhận 
độ chính xác giải đoán lên tới 87,36%. 

Việc tổng hợp các kết quả cho thấy phương pháp 
phân loại ảnh vệ tinh, đặc biệt là thông qua phần 
mềm eCognition bằng công cụ Classification, có độ 
chính xác tương đối cao và ổn định. Đây là cơ sở 
quan trọng cho việc ứng dụng công nghệ GIS và 
viễn thám (RS) trong xây dựng bản đồ hiện trạng 
rừng và giám sát biến động lớp phủ thực vật ở nhiều 
quy mô không gian khác nhau. Những kết quả này 
cũng tương đồng với các nghiên cứu quốc tế, như 
Rane et al. (2023) đã khẳng định tiềm năng của phân 
tích ảnh viễn thám trong đánh giá tài nguyên rừng 
với độ chính xác đáng tin cậy. 

Bảng 5. Ma trận đánh giá độ chính xác  

Giải đoán 
Loại thảm phủ 

DT DKH MN TXB TXN TXK TXP RTG Tổng Độ chính xác người 
sử dụng (%) 

DT 9 1       10 90 
DKH 2 8       10 80 
MN   10      10 100 
TXB    8 1 1   10 80 
TXN     8 1 1  10 80 
TXK     2 7 1  10 70 
TXP      2 8  10 80 
RTG      1 1 8 10 80 

Tổng 11 9 10 8 11 12 11 8  Độ chính xác toàn 
cục (%) 

Độ chính 
xác nhà sản 

xuất (%) 
82,2 81,8 88,9 100 100 72,7 58,3 727  82,5 

Hệ số Kappa 0,8 

3.4. Xây dựng bản đồ hiện trạng rừng 

Bản đồ hiện trạng tài nguyên rừng được xây 
dựng dựa trên kết quả phân loại các lô rừng từ ảnh 
viễn thám, hiệu chỉnh lỗi hình học và gộp các lô rừng 
cùng trạng thái liền kề có diện tích nhỏ hơn 0,3 ha 
thông qua các công cụ của phần mềm Mapinfo. Kết 
quả được trình bày tại Hình 6 và Bảng 6. 

Lớp phủ tại BQLRPH Dầu Tiếng, tỉnh Tây Ninh 
sau khi phân loại bao gồm 8 loại lớp phủ (bảng 6), 
trong đó có 5 trạng thái rừng với tổng diện tích có 
rừng là 25.156,53 ha (chiếm 89,33%) bao gồm: rừng 
thường xanh trung bình, thường xanh nghèo, thường 
xanh kiệt, thường xanh phục hồi và rừng trồng. 
Trạng thái rừng thường xanh nghèo có diện tích lớn 
nhất với 6.055,77 ha, chiếm 23,80% tổng diện tích. 
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Hình 6. Bản đồ hiện trạng rừng năm 2024 

Bảng 6. Hệ thống diện tích theo các trạng thái rừng 
LDLR Trạng thái rừng Diện tích (ha) Tỷ lệ (%) 

MN Mặt nước 21,41 0,08 
TXB Thường xanh trung bình 1.576,36 6,20 
TXN Thường xanh nghèo 6.055,77 23,80 
TXK Thường xanh kiệt 4.112,83 16,17 
TXP Thường xanh phục hồi 3.570,39 14,03 
DT Đất trống 2.429,01 9,55 

DKH Đất khác 264,54 1,04 
RTG Rừng trồng 7412,17 29,13 

Tổng 25442,48 100 

4. KẾT LUẬN 

Kết quả nghiên cứu này đã khẳng định tính hiệu 
quả và ứng dụng thực tiễn cao của việc kết hợp ảnh 
vệ tinh Sentinel-2A với phần mềm eCognition trong 
phân loại thảm phủ và xây dựng bản đồ hiện trạng 
tài nguyên rừng. Hai phương pháp phân loại đã được 
áp dụng và so sánh trong nghiên cứu là: (1) phân loại 
theo ngưỡng logic không cần huấn luyện (Assign 
Class – Rule Set) và (2) phân loại dựa trên đặc trưng 
hình học, phổ và ngữ cảnh không gian 
(Classification). Kết quả nghiên cứu cho thấy 
phương pháp Assign Class có thể phân loại hiệu quả 

các đối tượng có chỉ số phổ rõ ràng như mặt nước 
(MN), đất trống (DT), rừng trồng (DTR), nhưng lại 
gặp nhiều hạn chế khi xử lý các trạng thái rừng tự 
nhiên do sự chồng lấp phổ giữa các nhóm trạng thái 
như TXB, TXN, TXK, TXP nên trong nghiên cứu 
chỉ thực hiện việc tách các lớp MN và DT mà không 
tiếp tục áp dụng để thực hiện phân loại rừng. Phương 
pháp Classification phân loại hiện trạng rừng chính 
xác hơn với độ chính xác tổng thể đạt 82,50% và hệ 
số Kappa là 0,8 nằm ở mức xếp loại “tốt” theo thang 
phân loại của Landis and Koch (1977).  

Diện tích được phân loại rừng tại BQLRPH Dầu 
Tiếng là 25.442,48 ha, trong đó diện tích có rừng là 
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25.156,53 ha (chiếm 89,33%) với năm trạng thái 
chính, bao gồm bốn trạng thái rừng tự nhiên và một 
trạng thái rừng trồng. Trạng thái rừng thường xanh 
nghèo (TXN) chiếm diện tích lớn nhất (23,80%), 
phản ánh thực trạng suy giảm chất lượng rừng và là 
cơ sở khoa học quan trọng cho việc xác định các 
vùng ưu tiên phục hồi rừng và quản lý lâm nghiệp 
bền vững. Kết quả nghiên cứu này đóng góp cơ sở 
dữ liệu đáng tin cậy phục vụ quản lý, giám sát và 
quy hoạch tài nguyên rừng, đặc biệt trong bối cảnh 
biến đổi khí hậu và áp lực suy thoái rừng ngày càng 
gia tăng. Trong những năm tới, việc tích hợp thêm 

các thuật toán học máy (machine learning) có thể 
tiếp tục nâng cao độ chính xác phân loại và mở rộng 
phạm vi ứng dụng cho các khu vực khác trên cả 
nước. 

Do hạn chế về kinh phí nên nghiên cứu khi được 
thực hiện mới chỉ sử dụng 80 điểm kiểm chứng để 
kiểm tra độ chính xác của kết quả phân loại rừng và 
đây chính là hạn chế của nghiên cứu. Do đó, những 
nghiên cứu tiếp theo khi được tiến hành cần tăng số 
lượng điểm kiểm chứng để có độ tin cậy cao hơn. 
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