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Tóm tắt: Đánh giá thoái hóa đất theo quy định hiện hành dựa trên điều tra, lấy mẫu thực địa và khoanh 

vẽ theo đơn vị đất nên khó đáp ứng yêu cầu giám sát liên tục, chi tiết và trên diện rộng. Nghiên cứu này 

luận giải cơ sở khoa học của việc ứng dụng trí tuệ nhân tạo (Artificial Intelligence - AI) kết hợp viễn 

thám để suy giải các chỉ số, hệ số phục vụ đánh giá 06 loại hình thoái hóa đất. Kết quả chính gồm: làm 

rõ bản chất bài toán dưới dạng tương quan phi tuyến giữa đặc trưng phổ, điều kiện tự nhiên và mẫu 

phân tích đất; đề xuất khung biến đặc trưng đa nguồn cùng dạng tổng quát của bộ mẫu huấn luyện; xác 

lập quy trình huấn luyện, đánh giá mô hình và lập bản đồ phù hợp với khung pháp lý 06 loại hình. Trên 

cơ sở tổng hợp bằng chứng quốc tế, nghiên cứu chỉ ra các họ mô hình phù hợp với từng loại hình thoái 

hóa, trong đó các mô hình rừng ngẫu nhiên và tăng cường gradient thường đạt hiệu suất cao và ổn định 

với dữ liệu đa nguồn, làm cơ sở triển khai theo hướng tự động hóa, cập nhật thường xuyên và áp dụng 

theo quy mô tỉnh, vùng và quốc gia. 
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Abstract: Land degradation assessment under current Vietnamese regulations relies on field surveys, 

soil sampling and parcel-based delineation, which struggle to meet the demand for continuous, detailed 

and large-area monitoring. This study clarifies the scientific basis for integrating artificial intelligence 

(AI) with remote sensing to retrieve the indices and coefficients used in assessing the six statutory types 

of land degradation. The main contributions are: framing the task as a nonlinear correlation between 

spectral features, natural conditions and laboratory soil samples; proposing a multi -source feature set 

together with a general form of the training sample; and establishing a model training, evaluation and 

mapping workflow consistent with the six-type legal framework. Drawing on international evidence, the 

study identifies the model families suited to each degradation type, in which random forest and gradient 

boosting models generally achieve high and stable performance with multi-source data, providing a 

basis for automated, regularly updated assessment at provincial, regional and national scales.  
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1. Giới thiệu 

 Đánh giá thoái hóa đất đã được quy định trong Luật Đất đai 2024 [1] và các văn bản dưới 

Luật. Phương pháp đánh giá, chỉ tiêu đánh giá đã quy định tại văn bản hợp nhất số 47/VBHN-

BNNMT [2], hiện nay các địa phương trong cả nước đang áp dụng để định kỳ đánh giá thoái hóa 

đất. Số liệu về thoái hóa đất được xác định là một trong các chỉ tiêu thống kê đất đai quốc gia, 

được thực hiện ở 3 cấp: tỉnh, vùng và quốc gia. Thoái hóa đất được đánh giá theo 06 loại hình 

gồm: suy giảm độ phì; xói mòn đất do mưa; kết von, đá ong hóa; khô hạn, hoang mạc hóa, sa mạc 

hóa; phèn hóa; mặn hóa. 

Quy trình kỹ thuật trong văn bản hợp nhất số 47/VBHN-BNNMT [2] về bản chất là điều 

tra thực địa, lấy mẫu, phân tích phòng thí nghiệm, khoanh vùng theo bản đồ đơn vị đất, rất chuẩn 
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mực nhưng khó đáp ứng yêu cầu “giám sát liên tục, chi tiết, diện rộng” do mỗi giá trị phân tích 

mẫu đại diện cho một đơn vị đất. Cách tiếp cận này chủ yếu dựa vào điều tra thực địa, phân tích 

mẫu và chồng xếp bản đồ theo ngưỡng phân cấp cố định nên mang tính kinh nghiệm và tương đối 

(cao - thấp, nặng - nhẹ), chưa phản ánh đúng tính biến thiên không gian liên tục của môi trường 

đất, dẫn đến sai số đại diện, chưa phản ánh đầy đủ các quan hệ phi tuyến và tương tác phức tạp 

giữa điều kiện tự nhiên - môi trường tác động đến sự phân bố mức độ suy thoái trong từng đơn vị 

đất (coi trong một đơn vị đất có sự đồng nhất tương đối). 

Khi sử dụng ảnh viễn thám và các dữ liệu về điều kiện tự nhiên ở mức độ chi tiết phù hợp 

làm dấu hiệu tương quan với giá trị thoái hóa đất tại điểm lấy mẫu đất, thông qua các thuật toán học 

máy, học sâu để thiết lập mô hình huấn luyện sẽ suy giải được các pixel đất còn lại của toàn bộ khu 

vực đánh giá. Điều này tạo ra giá trị liên tục về mức độ suy thoái của mỗi loại hình theo không gian 

một cách dễ dàng. 

Phương pháp ứng dụng trí tuệ nhân tạo và viễn thám trong đánh giá thoái hóa đất hiện đại 

được phát triển mang tính “thay thế/tăng sự tác động của điều kiện tự nhiên/suy giải chi tiết dựa 

trên tương quan đa tác động” chứ không nhất thiết bỏ hoàn toàn phương pháp theo quy định đánh 

giá thoái hóa đất hiện hành. Cách tiếp cận này giải quyết được các hạn chế như: 

Trước hết, cách tiếp cận này khắc phục hạn chế về độ phủ không gian và tính đại diện của 

mẫu. Điều tra truyền thống luôn bị ràng buộc bởi mật độ và vị trí điểm lấy mẫu nên khó đại diện 

cho tính dị thể của đất ở quy mô rộng, trong khi ảnh vệ tinh cho phép phủ kín diện rộng, tạo bề 

mặt liên tục và giảm rủi ro đánh giá lệch do nội suy từ ít điểm điều tra. Cùng với đó là khả năng 

nâng cao tần suất cập nhật theo thời gian, bởi độ phì, xói mòn, kết von, khô hạn, mặn hóa và phèn 

hóa cùng các yếu tố liên quan như độ ẩm đất, che phủ thực vật, canh tác, khí tượng và thủy văn 

đều biến động theo mùa vụ và theo năm. Ảnh đa thời gian vì vậy cho phép theo dõi xu thế biến 

động cũng như phát hiện điểm nóng theo thời gian gần thực thay vì chỉ phản ánh một thời điểm 

điều tra. 

Quan trọng hơn, học máy và học sâu cho phép mô hình hóa quan hệ phi tuyến, đa biến vốn 

là bản chất của thoái hóa đất, khi mỗi loại hình là kết quả tổ hợp của thổ nhưỡng, địa hình, khí hậu, 

canh tác, lớp phủ và thủy văn. Quan hệ giữa đặc trưng phổ hoặc chuỗi thời gian với chỉ tiêu đất 

thường phi tuyến và có tương tác, trong khi các mô hình học máy, học sâu xử lý tốt dữ liệu đa 

nguồn, đa chiều để ước lượng chỉ số, hệ số cho từng loại hình; nhiều nghiên cứu cho thấy học máy 

kết hợp viễn thám có thể xây dựng mô hình ước lượng thoái hóa đất ở quy mô tỉnh, vùng với độ tin 

cậy cao [3]. Đồng thời, việc tích hợp viễn thám, GIS và học máy, học sâu giúp chuẩn hóa quy trình 

theo nguyên tắc cùng dữ liệu đầu vào cho cùng kết quả, kèm theo định lượng độ tin cậy và khả năng 

so sánh theo chuỗi thời gian. 

Ứng dụng AI kết hợp viễn thám trong đánh giá thoái hóa đất tạo ra bước chuyển từ cách tiếp 

cận kinh nghiệm (knowledge-based) sang cách tiếp cận dựa trên dữ liệu (data-driven), với các ưu 

điểm cốt lõi như: bao phủ rộng, tính đến các tác động đa nguồn, mô hình hóa phi tuyến, tự động hóa 

cao, cập nhật nhanh và độ chính xác đồng nhất hơn, qua đó đáp ứng hiệu quả yêu cầu giám sát tài 

nguyên đất trong bối cảnh chuyển đổi số (Hình 1). 

Trên thế giới, ảnh vệ tinh cùng dữ liệu điều kiện tự nhiên - môi trường đã được sử dụng 

rộng rãi để huấn luyện các mô hình học máy (Machine Learning - ML) và học sâu (Deep Learning 

- DL) nhằm suy giải các chỉ số đánh giá và loại hình thoái hóa đất. Các bài tổng quan [4-6] cho 

thấy xu hướng dịch chuyển từ nội suy tuyến tính sang lập bản đồ liên tục bằng học máy, khai thác 

dữ liệu chuỗi thời gian, ảnh đất trống tổng hợp, tổ hợp ảnh radar khẩu độ tổng hợp (Synthetic 

Aperture Radar - SAR) với ảnh quang học và các mô hình có khả năng giải thích (Explainable AI 

- XAI). 

Phân tích sâu hơn các công trình đã công bố cho thấy mỗi họ mô hình có ưu thế, hạn chế và 

điều kiện áp dụng riêng. Các mô hình tổ hợp cây quyết định như rừng ngẫu nhiên (Random Forest 

- RF) và tăng cường gradient (Extreme Gradient Boosting - XGBoost) được sử dụng phổ biến nhất 

do xử lý tốt dữ liệu bảng đa nguồn, ít nhạy với nhiễu và cho phép xếp hạng tầm quan trọng của biến; 

trong đó XGBoost thường vượt trội với dữ liệu mất cân bằng hoặc bài toán phân loại còn RF ổn 
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định và dễ hiệu chỉnh hơn. Mạng nơ-ron nhân tạo (Artificial Neural Network - ANN) và mạng nơ-

ron tích chập (Convolutional Neural Network - CNN) phù hợp khi cần khai thác cấu trúc không 

gian hoặc quan hệ phi tuyến phức tạp nhưng đòi hỏi số lượng mẫu lớn và chi phí tính toán cao. Hồi 

quy vector hỗ trợ (Support Vector Regression - SVR) lại tỏ ra cạnh tranh trong các bài toán hồi quy 

với cỡ mẫu vừa phải. Việc lựa chọn mô hình vì vậy phụ thuộc vào loại hình thoái hóa, đặc tính dữ 

liệu và mục tiêu đầu ra, được minh chứng qua các nhóm nghiên cứu theo từng loại hình dưới đây. 

Đối với mặn hóa, các nghiên cứu khai thác 

kết hợp kênh phổ vùng nhìn thấy, cận hồng 

ngoại và hồng ngoại sóng ngắn (VIS-NIR-

SWIR), các chỉ số mặn, mô hình số độ cao 

(Digital Elevation Model - DEM), biến khí 

hậu và nhãn độ dẫn điện. Trên ảnh Landsat 

OLI với 13 chỉ số mặn và 241 mẫu đất, mô 

hình ANN cho diện tích dưới đường cong 

AUC đạt 0,921, cao hơn RF [7]; với 26 biến 

môi trường trích từ Landsat-8, XGBoost 

vượt RF cả về R² và RMSE (R² khoảng 

0,83), đồng thời phân tích SHAP cho thấy 

mức đóng góp của chỉ số thực vật và kênh 

nhìn thấy thay đổi theo từng khu vực [9]. Các nghiên cứu tại UAE [8], Kazakhstan [10] và vùng 

bán khô hạn [11] củng cố nhận định rằng nhóm mô hình tổ hợp và ANN cho kết quả tốt nhưng 

phụ thuộc vào mật độ mẫu và mức độ che phủ thực vật. 

Đối với carbon hữu cơ trong đất (Soil Organic Carbon - SOC) và chất hữu cơ trong đất 

(Soil Organic Matter - SOM), hướng tiếp cận hồi quy chiếm ưu thế. Mô hình SVR cho kết quả 

tốt nhất khi tổ hợp chỉ số phổ từ Sentinel-2 và Sentinel-3, đạt R² = 0,627 và RMSE = 0,620% [3]; 

việc hợp nhất dữ liệu đa phổ với radar kết hợp học chủ động và học tổ hợp giúp nâng cao độ chính 

xác dự báo SOC đất nông nghiệp [13]. Các mô hình CNN cải tiến khai thác tốt cấu trúc không 

gian để lập bản đồ SOM [14], [15], trong khi việc theo dõi động thái SOM dài hạn bằng MODIS 

[12] và xử lý điều kiện bề mặt đất trống được xác định là điều kiện tiên quyết để mô hình SOC 

ổn định [16]. 

Đối với pH, độ phì, xói mòn và sa mạc hóa, việc tổ hợp dữ liệu radar - quang học cùng 

kiểm soát ảnh hưởng của lớp phủ giữ vai trò quyết định. Bản đồ pH quy mô châu lục được lập từ 

dữ liệu LUCAS, Sentinel-1/2 và PALSAR [17]; loại bỏ thảm phủ thực vật cải thiện rõ rệt dự báo 

độ phì [18]; đất thoái hóa do xói mòn được nhận diện từ Sentinel-2 [19]; mô hình RF kết hợp 

chuỗi Markov theo dõi sa mạc hóa [20]. Đáng chú ý, khi so sánh trực tiếp RF, XGBoost, Naïve 

Bayes (NB) và K-Nearest Neighbors (KNN) trên 06 chỉ số đa phổ tại Turkmenistan, XGBoost 

đạt độ chính xác tổng thể cao nhất 96,33%, với chỉ số đất trống (Bare Soil Index - BSI) là chỉ thị 

then chốt [21]. Bằng chứng tiêu biểu theo từng loại hình được tổng hợp tại Bảng 1. 

Qua tổng quan các nghiên cứu gần đây cho thấy trí tuệ nhân tạo, đặc biệt là học máy và học 

sâu kết hợp ảnh viễn thám, dữ liệu môi trường và mẫu đất thực địa, đã trở thành hướng tiếp cận 

trung tâm trong lập bản đồ, giám sát và dự báo động các dạng thoái hóa đất ở nhiều quy mô khác 

nhau. Tuy nhiên phần lớn các nghiên cứu quốc tế được công bố mới chỉ giải quyết riêng lẻ từng 

loại hình thoái hóa (mặn hóa, suy giảm hữu cơ, sa mạc hóa, xói mòn…) trên những vùng lãnh thổ 

cụ thể, sử dụng một nhóm cảm biến nhất định và chưa gắn với một khung phân loại pháp lý thống 

nhất. Tính mới của nghiên cứu này không nằm ở việc đề xuất một thuật toán đơn lẻ mà ở chỗ luận 

giải có hệ thống cơ sở khoa học cho việc tích hợp đồng thời ba nhóm yếu tố - dữ liệu viễn thám 

đa nguồn (quang học, radar và các chỉ số phổ dẫn xuất), các điều kiện tự nhiên hình thành đất, 

cùng quy trình đánh giá thoái hóa đất theo quy định hiện hành của Việt Nam với đầy đủ 06 loại 

hình - trong một khung phương pháp luận thống nhất. Đây là khoảng trống mà các nghiên cứu 

đơn loại hình ở nước ngoài chưa giải quyết và cũng là điểm khác biệt so với các đánh giá thoái 

hóa đất theo phương pháp truyền thống đã triển khai trong nước. Trên cơ sở đó, nghiên cứu này 
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luận giải ba vấn đề khoa học cốt lõi. Thứ nhất là khả năng và mức độ chính xác mà các đặc trưng 

phổ từ ảnh vệ tinh đa phổ và ảnh radar có thể phản ánh định lượng sự biến đổi của các chỉ tiêu độ 

phì nhiêu đất, khô hạn đất, kết von đất, nhiễm mặn và nhiễm phèn. Thứ hai là giải pháp tích hợp 

hiệu quả các nguồn dữ liệu không đồng nhất - gồm các kênh phổ, chỉ số phổ, điều kiện tự nhiên 

và mẫu đất thực địa - nhằm nâng cao độ chính xác suy giải các chỉ số thoái hóa. Thứ ba là cơ sở 

lựa chọn mô hình học máy hoặc học sâu có khả năng khai thác tốt nhất dữ liệu viễn thám và GIS 

để ước lượng chính xác các chỉ số thoái hóa đất. 
Bảng 1. Tổng hợp một số mô hình học máy, học sâu tiêu biểu theo loại hình thoái hóa đất từ các nghiên 

cứu quốc tế 

TT 
Loại hình 

thoái hóa 

Nghiên 

cứu 
Dữ liệu, cảm biến chính 

Mô hình cho kết quả tốt và hiệu suất 

tiêu biểu 

1 Mặn hóa [7] 
Landsat OLI; 13 chỉ số 

mặn; 241 mẫu đất 

Mạng nơ-ron nhân tạo (ANN) đạt diện 

tích dưới đường cong AUC = 0,921, cao 

hơn rừng ngẫu nhiên (RF) 

2 Mặn hóa [9] 
Landsat-8; 26 biến môi 

trường; phân tích SHAP 

XGBoost vượt RF cả về R² và RMSE (R² 

≈ 0,83); diễn giải đóng góp biến bằng học 

máy giải thích được 

3 
Suy giảm độ 

phì (SOC) 
[3] 

Tổ hợp chỉ số phổ 

Sentinel-2 và Sentinel-3 

Hồi quy vector hỗ trợ (SVR) cho kết quả 

tốt nhất: R² = 0,627; RMSE = 0,620% 

4 
Suy giảm độ 

phì (SOM) 
[14], [15] 

Sentinel-2; mạng nơ-ron 

tích chập (CNN) 

CNN cải tiến khai thác cấu trúc không 

gian để lập bản đồ chất hữu cơ đất 

5 
Khô hạn, sa 

mạc hóa 
[21] 

Sentinel-2; 06 chỉ số đa 

phổ (NDVI, SAVI, 

NDMI, BSI, EVI, LST) 

XGBoost đạt độ chính xác tổng thể cao 

nhất 96,33% (vượt RF, NB, KNN); chỉ số 

đất trống BSI là chỉ thị then chốt 

6 
pH, độ phì, xói 

mòn 

[17], 

[18], [19] 

Sentinel-1/2, PALSAR, 

dữ liệu LUCAS 

Tổ hợp radar - quang học lập bản đồ pH 

quy mô châu lục; loại bỏ thảm phủ cải 

thiện dự báo độ phì 

2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1. Xác định các chỉ số, hệ số và loại hình thoái hóa cần ứng dụng mô hình học máy, học sâu 

Qua phân tích vai trò của từng chỉ số, hệ số để định lượng mức độ thoái hóa của 06 loại 

hình, các mô hình học máy/học sâu được áp dụng vào như sau: 

Mô hình đánh giá độ phì và suy giảm độ phì đất: cần 06 chỉ số pHKCl, %OM, %CEC, %N, 

%P2O5, %K2O. Đây là các thành phần hóa học đất, vì vậy cả 06 chỉ số đều cần đến ứng dụng học 

máy, học sâu, viễn thám và các điều kiện tự nhiên khác để dự báo và suy giải. 

Mô hình đánh giá xói mòn đất: hiện đang quy định sử dụng phương trình mất đất phổ dụng 

cải tiến (Revised Universal Soil Loss Equation - RUSLE) để định lượng mức độ mất đất trên 1 

ha trong 1 năm [22], biểu diễn theo công thức (1): 

A = R · K · LS · C · P (1) 

Trong đó: A là mức độ mất đất (tấn/ha/năm); R là hệ số xói mòn do mưa; K là hệ số kháng xói 

của đất; LS là hệ số địa hình; C là hệ số lớp phủ thực vật; P là hệ số biện pháp canh tác. Trong 05 

hệ số sẽ có 02 hệ số cần đến ứng dụng học máy/học sâu để suy giải, đó là lớp dữ liệu K và lớp dữ 

liệu P. Đối với hệ số R, LS, C được suy giải dựa trên các phần mềm GIS để tạo ra lớp dữ liệu liên 

tục. 

Mô hình đánh giá kết von, đá ong hóa: dựa trên 03 chỉ số gồm hình dạng, kích thước và số 

lượng hạt kết von trong đất. Đây là thuộc tính cấu trúc của đất, do vậy cần ứng dụng học máy/học 

sâu để suy giải thông qua các đặc trưng từ ảnh vệ tinh, đặc biệt là ảnh radar kết hợp các đặc trưng 

là điều kiện tự nhiên tác động lên sự hình thành của kết von, đá ong hóa. 

Mô hình đánh giá khô hạn,hoang mạc hóa, sa mạc hóa: đều dựa trên các chỉ số đo của các 

trạm khí tượng như lượng mưa, lượng bốc hơi, nhiệt độ, độ ẩm, thảm thực vật. Việc nội suy để 

tạo lớp dữ liệu liên tục được thực hiện dựa trên ArcGIS. Đối với phân loại thảm thực vật sẽ ứng 

https://www.geocartagis.org/
https://www.geocartagis.org/


 
Magazine of Geodesy – Cartography 
Vol 12, No 04 (08/2026), ISSN: 2615-9481 

Tạp chí Trắc địa - Bản đồ 
Tập 12, Số 04 (08/2026), ISSN: 2615-9481  

  

52              The Magazine of Geodesy - Cartography has been in operation since 1970. 

dụng học sâu để suy giải kiểu thực vật quyết định đến loại hoang mạc hóa, sa mạc hóa. 

Mô hình đánh giá đất bị nhiễm mặn: phụ thuộc nhiều vào các biến đặc trưng tác động đến 

quá trình nhiễm mặn và phân bố độ mặn, vì vậy cần ứng dụng học máy/học sâu để suy giải thông 

qua các đặc trưng từ ảnh vệ tinh kết hợp điều kiện tự nhiên hình thành tác nhân mặn và quá trình 

nhiễm mặn. 

Mô hình đánh giá đất bị nhiễm phèn: phụ thuộc nhiều vào các biến đặc trưng tác động đến 

quá trình nhiễm phèn và phân bố độ phèn, vì vậy cần ứng dụng học máy/học sâu để suy giải thông 

qua các đặc trưng từ ảnh vệ tinh kết hợp điều kiện tự nhiên hình thành tác nhân phèn và quá trình 

nhiễm phèn. 

2.2. Bản chất khoa học của việc ứng dụng học máy, học sâu 

Về bản chất khoa học, việc ứng dụng học máy, học sâu để suy giải, dự đoán thoái hóa đất 

từ mẫu phân tích đất (nhãn) và biến đặc trưng (ảnh vệ tinh, điều kiện tự nhiên…) chính là một bài 

toán tương quan phi tuyến. Làm rõ được bản chất chính là cơ sở cho việc thiết lập bộ dữ liệu huấn 

luyện có tương quan tốt với biến kết quả của mô hình học máy, học sâu. Mô hình sẽ học đúng bản 

chất của đối tượng đó là phân bố liên tục trong không gian, có sự tương quan “láng giềng”. Bản 

chất của tương quan thể hiện ở các khía cạnh sau: 

(1) Học ánh xạ. Mục tiêu của mô hình là học một hàm thể hiện qua công thức (2): 

f : X → Y (2) 

Trong đó: X là các đặc trưng đầu vào (kênh phổ VIS, Red-edge, NIR, SWIR; radar VV, 

VH, texture; chỉ số ảnh NDVI, MSI, BSI, LSWI…; biến điều kiện tự nhiên DEM, slope, TWI, 

khí hậu, LULC…); Y là nhãn - giá trị mẫu thực địa (kết quả phân tích phòng thí nghiệm về pH, 

OM, CEC, EC…). 

(2) Tính vật lý - sinh thái. Học máy, học sâu không “đo trực tiếp” thuộc tính đất mà khai 

thác các mối liên hệ gián tiếp. 

Trước hết là tương quan của phổ phản xạ với các biểu hiện tính chất đất: kênh Red-edge 

nhạy với hàm lượng diệp lục - chỉ thị gián tiếp cho mức sinh trưởng của thực vật và qua đó phản 

ánh độ phì, trong khi kênh SWIR nhạy cảm với khoáng vật và độ ẩm vốn liên quan đến %OM, 

%CEC cũng như suất phản xạ của bề mặt đất trống. Tiếp đến, ảnh radar phản ánh tốt cấu trúc đất 

khi các kênh phân cực VV, VH mô tả độ nhám, độ ẩm và cấu trúc bề mặt, còn đặc trưng kết cấu 

(texture - GLCM) được trích xuất từ quan hệ không gian giữa các pixel để mô tả tính không đồng 

nhất của bề mặt đất. Cuối cùng, các biến điều kiện tự nhiên đóng vai trò tác nhân của quá trình 

hình thành và biến đổi đất: DEM và độ dốc chi phối quá trình rửa trôi, tích tụ; các biến khí hậu 

(P, PET, SPEI) tác động đến phong hóa; còn khí tượng và biến đổi khí hậu ảnh hưởng đến lớp 

phủ bề mặt, đến dấu hiệu carbon hữu cơ, cấu trúc đất và thành phần NPK trong đất. 

Học máy, học sâu thực chất học chuỗi quan hệ: điều kiện tự nhiên, địa hình, khí hậu… tác 

động đến quá trình đất, quá trình đất biểu hiện ở phổ ảnh, từ đó định lượng thoái hóa đất dựa trên 

nhãn. 

(3) Tính thống kê - dữ liệu. Tính chất thống kê - dữ liệu thể hiện ở ba khía cạnh. 

Khía cạnh thứ nhất là quá trình chuyển từ “điểm mẫu đất” sang “bề mặt liên tục”, trong đó 

dữ liệu đầu vào gồm hàng trăm đến hàng nghìn điểm mẫu đất còn đầu ra là bản đồ liên tục - chính 

là quá trình khái quát hóa không gian. Khía cạnh thứ hai là sự chuyển đổi từ cách làm dựa trên tri 

thức và kinh nghiệm chuyên gia sang cách làm dựa trên dữ liệu: nếu quy trình truyền thống gán 

giá trị theo quy tắc và ngưỡng cố định thì học máy, học sâu học trực tiếp từ dữ liệu (data-driven) 

mà không cần giả định tuyến tính hay ngưỡng cứng. Khía cạnh thứ ba là khả năng khai thác quan 

hệ phi tuyến và đa biến, bởi các mô hình học máy, học sâu vốn là mô hình phi tuyến, có khả năng 

mô tả tương tác giữa các biến và học cấu trúc phân bố không gian của đối tượng. 

(4) Tính không gian. Tính không gian được thể hiện ở việc tiếp cận theo pixel thay vì 

polygon: mỗi pixel tương ứng với một vector đặc trưng, không còn giả định đồng nhất theo 

khoanh đất. Đồng thời, mô hình tính đến tự tương quan không gian: các điểm gần nhau có xu 

hướng giống nhau. 

(5) Tính bất định. Do quan hệ giữa phổ ảnh vệ tinh/radar với thuộc tính đất là gián tiếp, 
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không duy nhất, do ảnh hưởng bởi thảm phủ, độ ẩm, điều kiện chiếu xạ… nên học máy, học sâu 

thực chất là ước lượng xác suất, không phải đo trực tiếp. Vì vậy việc lựa chọn mô hình và đánh 

giá hiệu suất là cần thiết để thu nhận được kết quả đầu ra đáp ứng mục đích cao nhất. 

2.3. Cơ sở đề xuất bộ dữ liệu đặc trưng 

Dựa trên phân tích bản chất của việc ứng dụng học máy, học sâu trong suy giải, dự đoán 

các chỉ số, hệ số của 06 loại hình thoái hóa đất thành phần, nghiên cứu đề xuất danh mục biến đặc 

trưng. Giá trị của chỉ số, hệ số tại vị trí lấy mẫu chính là giá trị nhãn. Mỗi bộ mẫu huấn luyện có 

dạng tổng quát theo công thức (3): 

Yi = f (Bi, Ti, Ii, Ei, Ci) + εi (3) 

Trong đó: Yi là giá trị nhãn; f là hàm phi tuyến; Bi là các đặc trưng kênh phổ, tán xạ radar; 

Ii là các đặc trưng chỉ số phổ; Ti là các đặc trưng địa hình; Ei là các đặc trưng kinh tế - xã hội - 

nhân sinh; Ci là các đặc trưng về khí hậu và biến đổi khí hậu; εi là sai số ngẫu nhiên. 

Từ các nghiên cứu [13-16], một số nhóm biến đặc trưng được ví dụ tại Bảng 2. 

Việc lựa chọn biến đặc trưng đầu vào không thực hiện một cách tùy ý mà tuân theo bốn 

tiêu chí có cơ sở khoa học. Thứ nhất là tính liên quan vật lý - sinh thái, nghĩa là mỗi biến phải gắn 

với một cơ chế hình thành hoặc biến đổi của loại hình thoái hóa tương ứng (ví dụ chỉ số mặn và 

độ dẫn điện cho mặn hóa, chỉ số thực vật và độ ẩm cho suy giảm độ phì) nhằm bảo đảm khả năng 

diễn giải của mô hình. Thứ hai là khả năng quan trắc và tính sẵn có của dữ liệu, ưu tiên các biến 

trích xuất ổn định từ ảnh vệ tinh đa thời gian, mô hình số độ cao và dữ liệu khí hậu có độ phủ liên 

tục. Thứ ba là kiểm soát hiện tượng đa cộng tuyến giữa các biến phổ và chỉ số dẫn xuất nhằm 

tránh dư thừa thông tin và giảm rủi ro quá khớp. Thứ tư là mức độ đóng góp thực tế của biến vào 

kết quả dự báo, được đánh giá hậu nghiệm thông qua các phương pháp diễn giải mô hình như độ 

quan trọng đặc trưng và giá trị SHAP, trên cơ sở đó loại bỏ các biến ít ý nghĩa và giữ lại tập biến 

tối ưu cho từng loại hình thoái hóa. 
Bảng 2. Ví dụ các nhóm đặc trưng đầu vào cho mô hình học máy, học sâu 

TT 
Nhóm đặc 

trưng 
Mô tả và ví dụ biến điển hình 

1 
Kênh phổ vệ 

tinh 

Sử dụng Sentinel-2: các kênh B2–B8A, SWIR (B11, B12); Red-edge hữu ích với 

thảm thực vật/cấu trúc lá - có quan hệ đồng biến với hàm lượng OM, N-P-K. 

2 Chỉ số phổ 
Đánh giá độ chua pHKCl: RVI, NDVI, SI1, SI2, SI3, SSSI, NDSI, BI, MSI, 

VH/VV…; Đánh giá hàm lượng chất hữu cơ tổng số (OM%): NDVI, NDHI, TVI, 

GNDVI, BI, BI2, CI, CI1, B2-B8, B8A, B11, B12… 

3 
Đặc trưng địa 

hình 

DEM, độ dốc (slope), hướng dốc (aspect); chỉ số ẩm ướt địa hình (Topographic 

Wetness Index - TWI); chỉ số dòng chảy tích lũy… 

4 
Khí hậu và biến 

đổi khí hậu 

Lượng mưa tích lũy; nhiệt độ; bốc thoát hơi (ET); độ ẩm; chỉ số khô hạn 

(SPI/SPEI); nhiệt độ trung bình năm; tổng lượng mưa trung bình năm; tần suất 

nhiệt độ cực đoan; tần suất mưa cực đoan… 

5 
Kinh tế - xã hội 

- nhân sinh 

Biến gián tiếp: mật độ dân cư; mức độ đô thị hóa; chuyển đổi mục đích sử dụng 

đất (Land Use/Land Cover - LULC)… 

2.4. Xây dựng và chuẩn hóa bộ mẫu huấn luyện 

Quy trình xây dựng và chuẩn hóa bộ mẫu huấn luyện gồm các nội dung chính sau: 

Tiêu chuẩn về mẫu: Một mẫu luôn có dạng tổng quát theo công thức (4): 

Sample = {ID, X, y, metadata} (4) 

Trong đó: ID là mã mẫu; X là vector hoặc tensor (đại lượng nhiều chiều dùng để biểu diễn 

dữ liệu) đặc trưng; y là nhãn (giá trị phân tích mẫu thực đo); metadata là thông tin phụ (tọa độ, 

thời gian…). 

Số lượng mẫu: không có ngưỡng tuyệt đối, tùy thuộc vào bài toán suy giải, mức độ đa dạng 

của loại đặc trưng, loại mô hình học máy/học sâu, mục tiêu đầu ra và mức độ chính xác mong 

muốn để định lượng số lượng mẫu. 

Lựa chọn mẫu: trong mô hình học máy, học sâu có giám sát các mẫu đều có nhãn. 
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Chia tệp huấn luyện: có thể chia mẫu huấn luyện theo nhiều cách - chia theo dạng đầu vào 

của mẫu; chia theo đơn vị không gian của mẫu; chia theo dạng nhãn đầu ra; chia theo vai trò trong 

quá trình xây dựng mô hình. 

Chuẩn hóa mẫu: các mẫu đưa vào mô hình có cấu trúc thống nhất, giá trị nhất quán, chất 

lượng tin cậy và khả năng so sánh được giữa các mẫu với nhau. Cần chuẩn hóa về nhãn đầu ra, 

về không gian, về thời gian, về giá trị số liệu, về chất lượng dữ liệu, về cách mã hóa dữ liệu, về 

phân bố bộ mẫu và theo yêu cầu của mô hình. 

Việc chuẩn hóa toàn bộ quy trình tạo mẫu nhằm bảo đảm mô hình học từ dữ liệu đúng, 

sạch, đồng nhất và có khả năng khái quát hóa. 

3. Kết quả nghiên cứu và thảo luận 

3.1. Kết quả nghiên cứu 

3.1.1. Đề xuất quy trình huấn luyện và đánh giá mô hình 

Huấn luyện mô hình để đánh giá thoái hóa đất không chỉ là chọn thuật toán mà là một quy 

trình tổng thể gồm: thiết kế biến đầu vào có ý nghĩa vật lý, chuẩn hóa dữ liệu viễn thám, kiểm 

soát tự tương quan không gian, lựa chọn và đánh giá mô hình đúng cách, đồng thời đảm bảo khả 

năng tổng quát hóa và tuân thủ quy định chuyên ngành. Quy trình tổng thể được trình bày tại Hình 

2. 

Việc huấn luyện và đánh giá mô hình học máy phân loại vừa có phần chung vừa phụ thuộc 

vào từng loại mô hình (cách tối ưu, dữ liệu đầu vào, kỹ thuật đánh giá nâng cao); đặc biệt trong 

học máy không gian, cách đánh giá còn phụ thuộc mạnh vào đặc tính không gian của dữ liệu. Các 

nội dung đánh giá mô hình bao gồm: 

Các đại lượng định lượng đo lường hiệu suất của mô hình học máy: phụ thuộc vào loại mô 

hình học máy để chọn chỉ số đánh giá. Học máy hồi quy sử dụng chỉ số RMSE, MAE, R²; học 

máy phân loại sử dụng chỉ số F1, Precision, Recall, Confusion Matrix; học máy phân đoạn sử 

dụng chỉ số mIoU, Boundary-F1. 

Đánh giá theo không gian: có thể phân tích hoặc đánh giá riêng biệt cho từng vùng thay vì 

toàn bộ dữ liệu chung, áp dụng đánh giá chéo. 

Phân tích sai số: vẽ biểu đồ phần dư theo một biến hoặc nhóm yếu tố cụ thể để kiểm tra sai 

số của mô hình có phân bố hợp lý hay không. 

Diễn giải mô hình: kiểm tra mối quan hệ giữa các biến có phù hợp với quy luật vật lý hay 

không (ví dụ: OM tăng khi NDVI tăng thì hợp lý). 

Trên cơ sở các đại lượng đánh giá nêu trên, việc lựa chọn mô hình cho từng loại hình thoái 

hóa dựa vào ba nhóm tiêu chí. Trước hết là hiệu suất dự báo ổn định trên tập kiểm tra độc lập, đo 

bằng RMSE, MAE và R² đối với bài toán hồi quy hoặc F1, độ chính xác tổng thể và ma trận nhầm 

lẫn đối với bài toán phân loại. Tiếp đến là khả năng diễn giải (XAI), bởi mô hình phục vụ quản 

lý nhà nước cần cung cấp được bằng chứng về vai trò của từng biến đầu vào thông qua độ quan 

trọng đặc trưng và giá trị SHAP, qua đó kiểm chứng tính hợp lý vật lý của kết quả. Cuối cùng là 

khả năng triển khai theo quy mô tỉnh - vùng - quốc gia với chi phí tính toán và yêu cầu dữ liệu 

phù hợp với điều kiện thực tế. 

Khả năng tổng quát hóa của mô hình 

được đặc biệt chú trọng do điều kiện tự 

nhiên của Việt Nam phân hóa mạnh giữa 

các vùng. Mô hình huấn luyện trên một 

vùng có thể suy giảm độ chính xác khi áp 

dụng sang vùng khác do hiện tượng dịch 

chuyển miền dữ liệu (domain shift) về thổ 

nhưỡng, khí hậu và tập quán canh tác. Để 

hạn chế rủi ro này, quy trình áp dụng kiểm 

định chéo theo không gian (spatial cross-

validation) thay vì chia mẫu ngẫu nhiên 

thuần túy, đồng thời đánh giá độ ổn định của 
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mô hình trên các vùng sinh thái khác nhau trước khi mở rộng phạm vi. Đây cũng là lý do bộ biến 

đầu vào ưu tiên các đặc trưng có ý nghĩa vật lý chung cho nhiều vùng nhằm nâng cao khả năng 

chuyển giao của mô hình. 

3.1.2. Xây dựng bản đồ các chỉ số, hệ số 

Bản đồ về các chỉ số, hệ số được xây dựng dựa trên lớp dữ liệu đầu ra của mô hình học 

máy, học sâu. Đầu ra thường là giá trị liên tục theo từng pixel, biểu thị bằng thang màu liên tục; 

khi thành lập bản đồ chuyên đề sẽ phân cấp thành các nhóm (mức độ thoái hóa). Nếu đầu ra là 

phân loại biểu thị bằng raster phân loại (Hình 3), sau đó sẽ được vector hóa theo phân vùng đồng 

nhất hoặc polygon hóa. 

3.1.3. Xây dựng bản đồ thoái hóa đất theo loại hình và bản đồ thoái hóa đất tổng hợp 

Sau khi có đủ dữ liệu về các chỉ số, hệ số sẽ thực hiện chồng xếp dữ liệu để thành lập bản 

đồ thoái hóa đất theo loại hình, gồm: bản đồ độ phì và suy giảm độ phì; bản đồ xói mòn đất do 

mưa; bản đồ khô hạn, hoang mạc hóa, sa mạc hóa; bản đồ kết von, đá ong hóa; bản đồ mặn hóa; 

bản đồ phèn hóa. Từ các bản đồ thoái hóa đất thành phần sẽ được tổng hợp theo phương pháp tổ 

hợp mức thoái hóa đất. Việc tổng hợp số liệu và lập báo cáo kết quả điều tra, đánh giá thoái hóa 

đất tuân thủ đúng quy định tại văn bản hợp nhất số 47/VBHN-BNNMT [2]. 

 
Hình 3. Ví dụ về các lớp dữ liệu đầu ra của mô hình học máy, học sâu ở định dạng Raster 

3.1.4. Ví dụ minh họa quy trình đánh giá cho loại hình mặn hóa 

Để minh họa cụ thể cách vận hành của quy trình đề xuất, phần này phân tích một ví dụ ứng 

dụng cho loại hình mặn hóa, dựa trên dữ liệu và kết quả đã công bố trong các nghiên cứu quốc tế 

chứ không phải số liệu thực nghiệm của nhóm tác giả. Mặn hóa được lựa chọn vì đây là loại hình 

có quan hệ phi tuyến rõ rệt giữa đặc trưng phổ và mức độ nhiễm mặn, đồng thời có nhiều bộ dữ 

liệu tham chiếu đáng tin cậy. 

Về dữ liệu đầu vào, các nghiên cứu điển hình khai thác các kênh phổ vùng nhìn thấy, cận 

hồng ngoại và hồng ngoại sóng ngắn (VIS-NIR-SWIR), tập hợp các chỉ số mặn dẫn xuất, mô hình 

số độ cao (DEM) và các biến khí hậu phản ánh cân bằng nước. Biến mục tiêu (nhãn) là độ dẫn 

điện (EC) đo từ mẫu đất thực địa. Quy trình xử lý tuần tự gồm trích xuất đặc trưng từ ảnh, gắn 

nhãn EC theo điểm mẫu, chia tệp huấn luyện và kiểm tra theo nguyên tắc kiểm soát tự tương quan 

không gian, huấn luyện các mô hình ứng viên (RF, XGBoost, ANN) và đánh giá trên tập độc lập. 

Kết quả tham chiếu cho thấy năng lực thực tế của cách tiếp cận này. Trên ảnh Landsat OLI 

với 13 chỉ số mặn và 241 mẫu đất, mô hình ANN đạt diện tích dưới đường cong (AUC) 0,921, 

cao hơn mô hình RF [7]. Trong một nghiên cứu khác sử dụng 26 biến môi trường trích từ ảnh 

Landsat-8, mô hình XGBoost vượt RF cả về hệ số xác định và sai số toàn phương trung bình, với 

R² đạt khoảng 0,83; đồng thời phân tích SHAP chỉ ra mức đóng góp của nhóm chỉ số thực vật và 

các kênh nhìn thấy thay đổi theo từng khu vực [9]. Ví dụ này cho thấy quy trình đề xuất không 

chỉ khả thi về mặt kỹ thuật mà còn cung cấp được cả kết quả định lượng lẫn cơ chế diễn giải, qua 

đó đáp ứng yêu cầu về độ tin cậy và tính minh bạch trong đánh giá thoái hóa đất. 

3.2. Thảo luận 

So sánh với phương pháp truyền thống được quy định tại văn bản hợp nhất số 47/VBHN-

BNNMT [2], cách tiếp cận ứng dụng AI - viễn thám đề xuất trong nghiên cứu này mang lại các 

giá trị bổ sung quan trọng. Phương pháp truyền thống dựa trên nguyên tắc khoanh đất đồng nhất 

và ngưỡng phân cấp cố định, phù hợp với tính chuẩn mực pháp lý nhưng hạn chế trong việc phản 

ánh tính biến thiên không gian liên tục. Trong khi đó, phương pháp dựa trên dữ liệu cho phép tạo 
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ra bề mặt liên tục theo pixel, đồng thời tích hợp đa nguồn dữ liệu vệ tinh quang học, radar và biến 

điều kiện tự nhiên. Sự khác biệt giữa hai cách tiếp cận trên các tiêu chí cốt lõi được trình bày tại 

Bảng 3. 
Bảng 3. So sánh phương pháp truyền thống và phương pháp tích hợp AI - viễn thám trong đánh giá thoái 

hóa đất 

TT Tiêu chí so sánh 
Phương pháp truyền thống (VBHN 

47/VBHN-BNNMT) 
Phương pháp tích hợp AI - viễn thám 

1 Đơn vị không gian 
Khoanh theo đơn vị đất được coi là đồng 

nhất 

Suy giải liên tục theo pixel, tạo bề mặt 

liên tục 

2 Cơ sở phân cấp 
Ngưỡng phân cấp cố định, mang tính 

kinh nghiệm 

Học quan hệ phi tuyến, đa biến trực tiếp 

từ dữ liệu 

3 Nguồn dữ liệu 
Điều tra thực địa, lấy mẫu, phân tích 

phòng thí nghiệm 

Tích hợp ảnh quang học, radar, điều kiện 

tự nhiên và mẫu đất 

4 
Độ phủ và tần suất 

cập nhật 

Phụ thuộc mật độ điểm mẫu, cập nhật 

chậm 

Phủ kín diện rộng, cập nhật theo ảnh đa 

thời gian 

5 
Cơ chế đánh giá độ 

tin cậy 

Định tính theo cấp (cao - thấp, nặng - 

nhẹ) 

Định lượng bằng RMSE, R², AUC và độ 

chính xác tổng thể 

6 Khả năng diễn giải 
Dựa trên quy tắc và kinh nghiệm chuyên 

gia 

Diễn giải bằng độ quan trọng đặc trưng 

và SHAP (XAI) 

7 
Tính chuẩn mực 

pháp lý 
Tuân thủ trực tiếp quy định hiện hành 

Cần chuẩn hóa quy trình để tích hợp vào 

khung pháp lý 

Tổng hợp kinh nghiệm quốc tế cho thấy một quy luật tương đối nhất quán giữa các loại 

hình thoái hóa. Nhóm mô hình cây tăng cường gradient (XGBoost) và mô hình tổ hợp (RF) thường 

đạt hiệu suất cao và ổn định nhất khi làm việc với đầu vào đa nguồn, trong khi mạng nơ-ron nhân 

tạo (ANN) tỏ ra hiệu quả đối với bài toán nhiễm mặn vốn có quan hệ phi tuyến mạnh. Các bằng 

chứng định lượng tiêu biểu theo từng loại hình - từ diện tích dưới đường cong trong lập bản đồ 

mặn, hệ số xác định trong dự báo carbon hữu cơ đến độ chính xác tổng thể trong phân loại sa mạc 

hóa - đã được tổng hợp tại Bảng 1 và cho thấy mức hiệu suất đủ tin cậy để hỗ trợ công tác đánh 

giá thoái hóa đất. Một điểm chung khác là vai trò ngày càng được coi trọng của khả năng giải 

thích được (Explainable AI - XAI), khi phân tích SHAP giúp xác định nhóm biến phổ và chỉ số 

thực vật giữ vai trò quyết định trong từng bối cảnh cụ thể. Đối với điều kiện Việt Nam, việc lựa 

chọn mô hình do đó cần cân nhắc đồng thời giữa độ chính xác, tính giải thích được và khả năng 

triển khai theo quy mô tỉnh - vùng - quốc gia. 

 Hạn chế chính của hướng tiếp cận này là sự phụ thuộc vào chất lượng và mật độ mẫu 

nhãn (mẫu phân tích đất), cũng như yêu cầu chuẩn hóa nghiêm ngặt về không gian, thời gian và 

phương pháp phân tích phòng thí nghiệm. Bên cạnh đó, các vùng có lớp phủ thực vật dày hoặc 

địa hình phức tạp có thể làm giảm khả năng suy giải của mô hình từ dữ liệu viễn thám. Do vậy, 

AI và viễn thám được đề xuất đóng vai trò công cụ hỗ trợ, không thay thế hoàn toàn điều tra thực 

địa. 

4. Kết luận 

Ứng dụng trí tuệ nhân tạo kết hợp viễn thám là hướng tiếp cận hiện đại và phù hợp cho 

đánh giá thoái hóa đất trong bối cảnh chuyển đổi số và hướng tiếp cận “dựa vào dữ liệu”. So với 

phương pháp truyền thống, cách tiếp cận này cho phép tích hợp đa nguồn dữ liệu, mô hình hóa 

các quan hệ phi tuyến, mở rộng phạm vi không gian, tăng tần suất cập nhật và tạo ra các lớp thông 

tin liên tục theo pixel. Đặc biệt, kết quả đánh giá thoái hóa đất đã tính đến tác động ảnh hưởng 

của đa nguồn đến quy mô, phân bố và mức độ của từng loại hình thoái hóa đất. Trên cơ sở dữ liệu 

ảnh vệ tinh, điều kiện tự nhiên và mẫu phân tích đất, các mô hình học máy, học sâu có thể suy 

giải nhiều chỉ số, hệ số liên quan đến 06 loại hình thoái hóa đất theo quy định. 

AI và viễn thám không thay thế hoàn toàn điều tra thực địa mà đóng vai trò công cụ hỗ trợ, giúp 
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nâng cao hiệu quả điều tra, giám sát và xây dựng cơ sở dữ liệu thoái hóa đất theo hướng chi tiết, khách 

quan và cập nhật thường xuyên hơn. Trong thời gian tới, cần tiếp tục hoàn thiện cơ sở dữ liệu mẫu 

đất, chuẩn hóa quy trình xử lý dữ liệu và tăng cường kiểm định thực địa để nâng cao khả năng ứng 

dụng của các mô hình trong quản lý, giám sát tài nguyên đất. 

Lời cảm ơn: Bài báo được công bố dựa trên kết quả thực hiện đề tài cấp Quốc gia mã số 

KC.08.17/21-30. 

Cam kết của các tác giả 

Tất cả các tác giả có tên trong bài báo cam kết sự đồng thuận và không có xung đột lợi ích 

trong công bố khoa học tại bài báo này. 
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