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Tóm tắt:  

 Nghiên cứu này trình bày việc xây dựng và thử nghiệm các mô hình học máy nhằm tự động phát 

hiện mất rừng tại tỉnh Cà Mau. Toàn bộ quy trình, từ tiền xử lý dữ liệu ảnh vệ tinh Sentinel-2 (Phản xạ bề 

mặt - L2A) huấn luyện và đánh giá mô hình được thực hiện trên nền tảng điện toán đám mây Google Earth 

Engine (GEE). Nghiên cứu đã sử dụng kỹ thuật lọc mây để có được ảnh với mây che phủ dưới 40%, đồng 

thời trích xuất 10 kênh phổ và 8 chỉ số thực vật, trong đó các chỉ số delta (ΔNDVI, ΔEVI, ΔNBR, ΔSAVI) 

phục vụ huấn luyện và đánh giá mô hình. Ba thuật toán học máy được sử dụng bao gồm Random Forest, 

Support Vector Machine (SVM) và Gradient Boosting Trees (GBT). Nghiên cứu sử dụng 2.500 điểm mẫu 

được thu thập với tỷ lệ cân bằng 50% mất rừng và 50% không mất rừng, sau khi trích xuất các đặc trưng 

cho các điểm mẫu tiến hành chia dữ liệu huấn luyện chiếm 80% (train và validation), 20% dữ liệu kiểm 

chứng (test), đảm bảo duy trì tỷ lệ 50:50 trong mỗi tập. Kết quả đánh giá cho thấy mô hình Gradient 

Boosting Trees đạt hiệu suất cao nhất với độ chính xác tổng thể 85,40%, recall 72,00%, precision 98,36% 

và F1-score 83,14%. Với recall đạt mức khả quan và precision rất cao, hệ thống cho thấy độ tin cậy cao 

khi cảnh báo mất rừng, đồng thời phát hiện được phần lớn các trường hợp mất rừng thực tế. Nghiên cứu 

đã xây dựng thành công một công cụ phát hiện mất rừng tự động trên GEE, cung cấp thông tin hỗ trợ hiệu 

quả cho công tác quản lý rừng tại địa phương. Tuy nhiên, cần nghiên cứu tiếp về tích hợp dữ liệu radar 

Sentinel-1 để khắc phục hạn chế về mây che phủ trong mùa mưa và nâng cao hơn nữa khả năng phát hiện. 
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Abstract: 

This study presents the development and testing of machine learning models for automated 

forest loss detection in Ca Mau Province. The entire workflow, from preprocessing Sentinel-2 satellite 

imagery (Surface Reflectance - L2A) to model training and evaluation, was implemented on the Google 

Earth Engine (GEE) cloud computing platform. The study applied cloud filtering techniques to obtain 

images with cloud cover below 40%, while extracting 10 spectral bands and 8 vegetation indices, with 

delta indices (ΔNDVI, ΔEVI, ΔNBR, ΔSAVI) serving for model training and evaluation. Three machine 

learning algorithms were employed including Random Forest, Support Vector Machine (SVM), and 

Gradient Boosting Trees (GBT). The study utilized 2,500 sample points collected with a balanced ratio 

of 50% forest loss and 50% non-forest loss, and after extracting features for these sample points, the 

data was divided into 80% for training (train and validation) and 20% for testing, maintaining the 50:50 

ratio in each subset. Evaluation results showed that the Gradient Boosting Trees model achieved the 

highest performance with an overall accuracy of 85.40%, recall of 72.00%, precision of 98.36%, and 

F1-score of 83.14%. With considerable recall and very high precision, the system demonstrates high 

reliability when alerting forest loss while detecting the majority of actual forest loss cases. The study 

successfully developed an automated forest loss detection tool on GEE, providing effective information 

to support local forest management efforts. However, further research on integrating Sentinel-1 radar 

data is needed to overcome cloud cover limitations during the rainy season and further enhance detection 

capabilities. 
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Giám sát biến động rừng đóng vai trò quan trọng trong nỗ lực quản lý tài nguyên 

bền vững, bảo tồn đa dạng sinh học và giảm thiểu tác động của biến đổi khí hậu. Tuy 

nhiên, các phương pháp giám sát truyền thống đang bộc lộ những tồn tại như việc điều 

tra thực địa, mặc dù cung cấp dữ liệu ở mức độ chi tiết cao, nhưng lại rất tốn kém về chi 

phí, nhân lực, mất nhiều thời gian và không khả thi để triển khai trên các khu vực rộng 

lớn hoặc khó tiếp cận [1, 2]. Các phương pháp tiếp cận dựa trên viễn thám quang học, tuy 

đã khắc phục được vấn đề về quy mô không gian, nhưng lại phải đối mặt với thách thức 

về mây che phủ, đặc biệt là các vùng nhiệt đới. Vào mùa mưa, tỷ lệ mây trên ảnh là rất 

lớn, do vậy làm giảm khả năng giám sát trên ảnh quang học [3-5]. Cà Mau là tỉnh thuộc 

khu vực Tây Nam Bộ, với 3 mặt giáp biển do vậy ảnh hưởng bởi yếu tố thời tiết là dẫn 

lớn đến chất lượng ảnh vệ tinh [6]. Sự khác biệt lớn về cấu trúc tán lá, đặc điểm phản xạ 

phổ và động thái thay đổi giữa hai loại hình rừng này đòi hỏi các phương pháp phân tích 

chuyên biệt, khiến cho việc áp dụng một mô hình giám sát chung trở nên kém chính xác. 

Do đó, cần xây dựng một giải pháp phát hiện mất rừng tự động, chính xác cao, phù hợp 

với điều kiện phức tạp tại Cà Mau và các tỉnh ven biển. Chúng tôi sử dụng thuật toán học 

máy để mô hình tự học đặc điểm mất rừng từ các chỉ số trích xuất trên ảnh qua đó mở ra 

cơ hội khắc phục hạn chế của phương pháp cũ [7-11]. Mô hình huấn luyện kỹ lưỡng sẽ 

cung cấp dữ liệu mất rừng kịp thời, hỗ trợ quản lý bền vững hệ sinh thái rừng ngập mặn 

tại tỉnh Cà Mau.  

2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1. Khu vực nghiên cứu và dữ liệu 

2.1.1. Khu vực nghiên cứu 

Khu vực nghiên cứu là tỉnh Cà Mau, một tỉnh thuộc vùng sinh thái Tây Nam Bộ, 

phía Nam Việt Nam. Đối tượng nghiên cứu là toàn bộ diện tích có rừng và đất lâm nghiệp 

của tỉnh. Tính đến 31/12/2024, diện tích rừng tỉnh Cà Mau (cũ) là 74.103,71 ha, trong đó 

rừng tự nhiên là 11.389,03 ha; rừng trồng: 62.714,68 ha, tỷ lệ độ che phủ là 14,05 % [12]. 

 
Hình 1. Khu vực nghiên cứu (tỉnh Cà Mau) 

 

2.1.2. Dữ liệu ảnh vệ tinh 
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Trong nghiên cứu này, dữ liệu viễn thám được sử dụng là ảnh đa phổ Sentinel-2, là 

một vệ tinh thuộc chương trình Copernicus của Cơ quan Vũ trụ Châu Âu (ESA). Chùm 

vệ tinh Sentinel 2 gồm 2 vệ tinh song song Sentinel-2A phóng năm 2014, Sentinel-2B 

phóng năm 2017, ngoài ra có vệ tinh Sentinel 2C phóng năm 2024 nhằm thay thế khi 

Sentinel 2A ngừng hoạt động. Cả 3 vệ tinh hoạt động trên cùng một quỹ đạo và được 

trang bị bộ cảm biến đa phổ (Multispectral Instrument - MSI). Bộ cảm biến này thu nhận 

dữ liệu ở 13 kênh phổ trải dài từ vùng nhìn thấy (Visible) đến hồng ngoại sóng ngắn 

(SWIR) với các độ phân giải không gian lần lượt là 10m, 20m và 60m. Sự kết hợp của 

chùm vệ tinh mang lại tần suất chụp lặp lại là 5 ngày, đây là một ưu thế vượt trội cho các 

ứng dụng giám sát biến động [13]. Tại Việt Nam, dữ liệu Sentinel-2 đã được ứng dụng 

hiệu quả trong nhiều bài toán lâm nghiệp, từ việc thành lập bản đồ hiện trạng rừng, phân 

loại các kiểu rừng khác nhau như rừng ngập mặn và rừng trồng, cho đến giám sát biến 

động diện tích rừng và ước tính sinh khối [14-16]. 

Chúng tôi chọn dữ liệu Sentinel-2 vì độ phân giải 10 m ở kênh RGB và NIR giúp 

phát hiện mất rừng quy mô nhỏ (từ 0.5 ha), chi tiết hơn Landsat [17]. Tần suất chụp 5 

ngày tăng cơ hội lấy ảnh sạch mây ở vùng nhiệt đới như Cà Mau, đảm bảo dữ liệu liên 

tục [18]. Ngoài ra, kênh Red-Edge nhạy với diệp lục giúp phân biệt trạng thái rừng, nâng 

cao độ chính xác mô hình [19, 20]. Toàn bộ dữ liệu Sentinel-2 được cung cấp miễn phí, 

tạo điều kiện thuận lợi cho các nghiên cứu trên phạm vi không gian rộng và theo dõi trong 

dài hạn. 

 
Hình 2. Ảnh Sentinel-2 tỉnh Cà Mau tại thời điểm 30-01-2024 và 28-02-2025 

Nghiên cứu sử dụng bộ dữ liệu Level-2A (L2A): Phản xạ bề mặt (Surface 

Reflectance - SR). Đây là dữ liệu L1C đã được xử lý qua một thuật toán hiệu chỉnh khí 

quyển. Giá trị pixel của nó biểu diễn năng lượng bức xạ phản xạ từ bề mặt Trái đất, sau 

khi đã loại bỏ các tác động gây nhiễu của khí quyển. Trong Google Earth Engine GEE, 

bộ dữ liệu này được ký hiệu là COPERNICUS/S2_SR_HARMONIZED. Trong nghiên 

cứu này chúng tôi có thực hiện việc lọc mây và mây mờ, tuy nhiên không sử dụng nhiều 

kỳ ảnh để bù mây. Nghiên cứu lựa chọn Sentinel-2 thuộc 5 kỳ ảnh từ 2023 – 2025 để 

phục vụ huấn luyện mô hình (kỳ 1: 04-02-2023 và 23-08-2023; kỳ 2: 04-02-2023 và 30-

01-2024; kỳ 3: 23-08-2023 và 30-01-2024; kỳ 4: 30-01-2024 và 04-04-2024; kỳ 5: 30-

01-2024 và 28-02-2025), và 1 kỳ ảnh để phục vụ đánh giá mô hình kỳ ảnh 20-01-2022 và 

11-03-2023. Các kỳ ảnh thuộc tỉnh Cà Mau trên GEE thuộc 4 cảnh ảnh bao gồm 48PVR, 
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48PWR, 48PWQ, 48PVQ (Thể hiện tại Hình 2 theo thứ tự từ trái sang phải, từ trên xuống 

dưới). 

2.1.3. Dữ liệu mất rừng, không mất rừng 

Bộ mẫu các điểm mất rừng, không mất rừng được thu thập từ 2 nguồn chính: i) Dựa 

trên các điểm mất rừng, bản đồ hiện trạng rừng từ cơ sở dữ liệu theo dõi diễn biến rừng 

và đất lâm nghiệp (FRMS 4.0) được Chi cục kiểm lâm tỉnh Cà Mau cập nhật hàng năm 

và được kiểm chứng lại bằng phương pháp chuyên gia; ii) Dựa trên các điểm điều tra thực 

địa của nhóm nghiên cứu thực hiện vào tháng 10/2024, trong đó các điểm mất rừng đã 

được xác định tọa độ trực tiếp trên thực địa thông qua chụp ảnh bằng thiết bị bay không 

người lái (drone) có gắn thiết bị GPS RTK (Real-Time Kinematic) độ chính xác cao.  

Các điểm dữ liệu mất rừng được thu thập và đánh nhãn phù hợp với thông tin các 

kỳ ảnh Sentinel-2. Nghiên cứu đã thu thập được 1.000 điểm mất rừng, 1.000 điểm không 

mất rừng tương ứng với 5 kỳ ảnh phục vụ huấn luyện mô hình. Dữ liệu để đánh giá mô 

hình gồm 250 điểm mất rừng, và 250 điểm không mất rừng trên 1 kỳ ảnh độc lập. Diện 

tích các điểm mẫu nằm trên các lô rừng có diện tích từ 0,5 ha trở lên. 

 
Hình 3. Mẫu dữ liệu mất rừng (màu đỏ) và mẫu dữ liệu không mất rừng (màu xanh da trời) trên ảnh 

Sentinel-2 giữa kỳ đầu (30-01-2024) và kỳ sau (28-02-2025) 

2.2. Phương pháp trích xuất dữ liệu từ ảnh vệ tinh và xây dựng mô hình 

2.2.1. Công cụ, luồng xử lý 

Toàn bộ quy trình phân tích trong nghiên cứu này, từ tiền xử lý dữ liệu đến tạo ra 

sản phẩm cuối cùng, đều được thực hiện trên nền tảng điện toán đám mây. GEE là nền 

tảng điện toán đám mây được phát triển bởi Google, cung cấp khả năng xử lý và phân 

tích dữ liệu địa không gian ở quy mô hành tinh [21]. GEE được sử dụng để truy cập và 

lọc kho lưu trữ ảnh Sentinel-2, tạo và quản lý các bộ mẫu huấn luyện (bao gồm cả lớp 

"mất rừng" và "không mất rừng"), tách xuất các đặc trưng phổ và chỉ số thực vật từ chuỗi 

ảnh thời gian. Sau đó, quá trình huấn luyện mô hình học máy, lưu trữ bộ phân loại đã 

được tối ưu, và đánh giá độ chính xác thông qua ma trận nhầm lẫn đều được tiến hành 

trong cùng một môi trường. Nền tảng cung cấp sẵn các thuật toán học máy như Random 

Forest, SVM và Gradient Boosting Trees thông qua module ee.Classifier, cho phép huấn 

luyện và triển khai mô hình thực tiếp trên đám mây mà không bị giới hạn bởi tài nguyên 

tính toán cục bộ [22]. 
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Luồng xử lý bắt đầu từ việc thu thập dữ liệu Sentinel-2 từ kho lưu trữ của Copernicus 

thông qua GEE Data Catalog, sau đó thực hiện các bước tiền xử lý bao gồm lọc mây, tạo 

ảnh tổng hợp và tính toán các chỉ số thực vật. Dữ liệu mẫu được thu thập từ khảo sát thực 

địa và phân tích ảnh độ phân giải cao, được chia thành tập huấn luyện (2023-2025) và tập 

kiểm tra độc lập (2022 - 2023) để đảm bảo đánh giá khách quan khả năng tổng quát hóa 

của mô hình [23].  

 
Hình 4. Sơ đồ thực hiện quy trình chuẩn bị, chia tệp dữ liệu, huấn luyện mô hình và đánh giá mô hình 

2.2.2. Thu thập và tiền xử lý ảnh 

Dữ liệu ảnh Sentinel-2 Level-2A được thu thập từ bộ sưu tập 

"COPERNICUS/S2_SR_HARMONIZED" trên GEE cho khu vực tỉnh Cà Mau (8°35'-

9°35'N, 104°43'-105°20'E) trong giai đoạn 2022-2025. Việc lựa chọn Level-2A đảm bảo 

dữ liệu đã được hiệu chỉnh khí quyển, cung cấp giá trị phản xạ bề mặt phù hợp cho phân 

tích thực vật [24]. Quy trình lọc mây được thực hiện theo hai bước chính. Kênh QA60 

được sử dụng để xác định và loại bỏ pixel mây thông qua phép toán bit-masking với bit 

10 (mây mờ) và bit 11 (mây dày). Sau đó, áp dụng ngưỡng xác suất mây 40% từ kênh 

MSK_CLDPRB được áp dụng để lọc thêm các pixel mây không được phát hiện [25]. 

Hàm updateMask() trong GEE được sử dụng để áp dụng cloud mask lên từng ảnh trong 

collection. 

2.2.3. Trích xuất đặc trưng phổ và chỉ số viễn thám 

Việc trích xuất đặc trưng phổ từ dữ liệu Sentinel-2 được thực hiện thông qua hai 

nhóm biến chính: giá trị phản xạ gốc của các kênh phổ và các chỉ số thực vật tính toán. 

Mười kênh phổ từ vùng nhìn thấy đến hồng ngoại sóng ngắn được sử dụng để nắm bắt 

đặc trưng phổ đa dạng của rừng ngập mặn [26]. Các Kênh Red Edge (B5, B6, B7) đặc 

biệt có giá trị trong việc phát hiện sớm sự suy thoái rừng do nhạy cảm với thay đổi hàm 

lượng chlorophyll và cấu trúc tán lá [27]. Kênh SWIR (B11, B12) phản ánh hàm lượng 

nước trong thực vật, yếu tố quan trọng để phân biệt rừng ngập mặn khỏe mạnh với rừng 

bị stress hoặc chết khô do xâm nhập mặn [28]. 

 Chúng tôi tính toán chỉ số thực vật để nhấn mạnh sự khác biệt phổ giữa rừng và 

không rừng, giảm nhiễu môi trường. NDVI [29] và EVI [30] đánh giá sinh khối, với EVI 

ưu tiên cho rừng ngập mặn dày. SAVI [31] điều chỉnh nền đất ẩm ven biển, còn NBR 

[32] phát hiện thay đổi cấu trúc do chặt phá hoặc chuyển đổi thủy sản [23]. Chỉ số delta 

(ΔNDVI, ΔEVI, ΔNBR, ΔSAVI [33-35]) đo lường biến đổi giữa các kỳ ảnh, giúp mô 

hình phân biệt biến động tự nhiên (thủy triều, mùa vụ) với mất rừng thực tế tại Cà Mau. 
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Việc triển khai trên GEE thông qua các hàm tối ưu như normalizedDifference() và 

expression() đảm bảo xử lý hiệu quả cho khối lượng dữ liệu lớn ở quy mô tỉnh. 

2.2. Phương pháp huấn luyện mô hình 

2.2.1. Chia tệp dữ liệu 

Việc phân chia dữ liệu được thiết kế theo nguyên tắc độc lập hoàn toàn giữa tập 

huấn luyện và tập kiểm tra để đảm bảo đánh giá khách quan hiệu suất mô hình [36]. 

Nghiên cứu tiến hành phân chia dữ liệu thành 2 tệp độc lập. Trong mỗi tệp dữ liệu đều 

gồm 50% là dữ liệu mất rừng và 50% là dữ liệu không mất rừng. 

(1) Tập huấn luyện và hiệu chỉnh mô hình (train và validation) gồm 2.000 điểm thu 

thập trong giai đoạn 2023-2025, dữ liệu được phân chia với tỷ lệ giữa train và validation 

là 80:20). Nghiên cứu áp dụng phương pháp xác thực chéo (cross-validation k-fold) nhằm 

đảm bảo toàn bộ dung lượng mẫu lần lượt được huấn luyện và đánh giá, tối ưu hóa việc 

sử dụng dữ liệu [37]. Nghiên cứu áp dụng k=5, kết quả cuối cùng là trung bình của 5 lần 

đánh giá, qua đó giúp đánh giá độ tin cậy về hiệu suất của mô hình và phát hiện overfitting 

[36].  

(2) Tập đánh giá mô hình (test) gồm 500 điểm cho kỷ ảnh 2022 – 2023. Tệp này 

hoàn toàn độc lập chỉ sử dụng cho đánh giá mô hình trên 1 ảnh mới hoàn toàn không sử 

dụng trong quá trình huấn luyện. 

Bảng 1. Phân bố dữ liệu mẫu theo tập và lớp phân loại 

Tập dữ liệu Thời gian Tổng số Không có rừng Mất rừng Mục đích 

Huấn luyện 

(train) 
2023-2025 1500 750 750 Train mô hình 

Đánh giá 

(Validation) 
2023-2025 500 250 250 

Điều chỉnh tham 

số 

Kiểm chứng 

(Test) 
2022 - 2023 500 250 250 

Đánh giá hiệu 

suất mô hình 

Tổng cộng 2500 1250 1250  

2.2.2. Huấn luyện mô hình 

Trong nghiên cứu chúng tôi sử dụng 3 mô hình học máy bao gồm Random Forest 

(RF), Gradient Boosting Trees (GBT), Support Vector Machine (SVM).  

Random Forest là thuật toán được lựa chọn ưu tiên cho bài toán phát hiện mất rừng 

do khả năng xử lý hiệu quả dữ liệu đa chiều và độ chính xác cao trong phân loại ảnh viễn 

thám [38]. Thuật toán hoạt động bằng cách xây dựng nhiều cây quyết định độc lập và 

tổng hợp kết quả dự đoán, giúp giảm overfitting và tăng độ ổn định của mô hình. Trong 

GEE, RF được triển khai thông qua hàm ee.Classifier.smileRandomForest() với tham số 

chính là số lượng cây (numberOfTrees) được đặt ở 100, giá trị được chứng minh hiệu quả 

cho phân loại rừng nhiệt đới [39]. Ưu điểm nổi bật của RF trong nghiên cứu này là khả 

năng đánh giá tầm quan trọng của các biến (variable importance), giúp xác định chỉ số 

thực vật nào đóng vai trò quan trọng nhất trong phát hiện mất rừng ngập mặn, từ đó tối 

ưu hóa việc thu thập dữ liệu cho các nghiên cứu tiếp theo. 

GBT được triển khai trên GEE qua hàm ee.Classifier.smileGradientTreeBoost(), áp 

dụng kỹ thuật boosting để xây dựng mô hình mạnh từ chuỗi các mô hình yếu [40]. GBT 

đặc biệt hiệu quả trong việc nắm bắt các mối quan hệ phi tuyến phức tạp giữa các chỉ số 

thực vật và trạng thái rừng, phù hợp cho môi trường rừng ngập mặn với sự biến động cao 

do ảnh hưởng của thủy triều và mùa vụ [23]. Tham số learning rate được đặt ở 0.05 để 

cân bằng giữa độ chính xác và tốc độ huấn luyện, trong khi số lượng cây được giới hạn ở 

150 để tránh overfitting trên GEE. 
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Support Vector Machine được triển khai trên GEE thông qua 

ee.Classifier.libsvm(), phù hợp cho việc phân tách dữ liệu phi tuyến tính trong không gian 

đặc trưng nhiều chiều [41]. SVM có ưu điểm hoạt động hiệu quả với số lượng mẫu huấn 

luyện hạn chế, quan trọng trong bối cảnh thu thập dữ liệu thực địa tại vùng rừng ngập 

mặn khó tiếp cận. Thuật toán tìm kiếm siêu phẳng tối ưu phân tách hai lớp với margin 

lớn nhất, giúp tăng khả năng tổng quát hóa cho dữ liệu mới. Trong nghiên cứu về rừng 

ngập mặn, SVM đã được chứng minh hiệu quả trong việc phân biệt các giai đoạn suy 

thoái rừng khác nhau, từ rừng nguyên sinh đến rừng thứ sinh và đất trống [42]. 

Việc huấn luyện tất cả các mô hình được thực hiện hoàn toàn trên nền tảng đám 

mây của GEE, tận dụng khả năng xử lý song song và tránh giới hạn bộ nhớ của máy tính 

cục bộ [21]. Quy trình huấn luyện được thực hiện thông qua các bước: (1) Chuẩn bị dữ 

liệu (training collection) với hàm sampleRegions() để trích xuất giá trị pixel tại các điểm 

mẫu; (2) Huấn luyện mô hình với hàm train() sử dụng danh sách biến đầu vào và nhãn 

phân loại; (3) Áp dụng mô hình cho toàn bộ ảnh với hàm classify() để tạo bản đồ phân 

loại. Việc so sánh hiệu suất giữa các mô hình được thực hiện thông qua hàm 

confusionMatrix() và accuracy() cho phép lựa chọn mô hình tối ưu. 

2.3. Phương pháp đánh giá độ chính xác 

Nghiên cứu này áp dụng phương pháp đánh giá độ chính xác của mô hình phân lớp 

nhị phân, sử dụng trên 4 chỉ số chính từ mô hình nhầm lẫn (confusion matrix) bao gồm 

Độ chính xác tổng thể (accuracy), độ chính xác dự đoán mục tiêu (precision), Độ nhạy – 

tỷ lệ phát hiện đúng mục tiêu (recall) và Trung bình điều hòa giữa Precision và Recall (F1 

score). Điều này nhằm đảm bảo tính toàn diện và mức độ đáng tin cậy của mô hình [43, 

44]. Accuracy thể hiện tỷ lệ phân loại đúng tổng thể, được tính bằng tổng số điểm phân 

loại đúng chia cho tổng số điểm kiểm tra [45]. Tuy nhiên, trong bài toán mất cân bằng dữ 

liệu, accuracy không phản ánh đầy đủ hiệu suất mô hình [46]. 

Precision (User's Accuracy) đo lường độ tin cậy của kết quả phân loại, thể hiện tỷ 

lệ pixel được phân loại chính xác trong tổng số pixel được gán vào lớp mất rừng [47]. 

Recall (Producer's Accuracy) phản ánh khả năng phát hiện đầy đủ các điểm mất rừng thực 

tế, được tính bằng tỷ lệ giữa số điểm mất rừng phát hiện đúng với tổng số điểm mất rừng 

thực địa [48]. Trong giám sát rừng, recall cao đặc biệt quan trọng để tránh bỏ sót các khu 

vực mất rừng [49]. 

F1-score là trung bình điều hòa của precision và recall, cung cấp đánh giá cân bằng 

về hiệu suất mô hình, đặc biệt hữu ích khi chi phí của false positive và false negative 

tương đương nhau [50]. Mô hình phát hiện mất rừng được coi là hiệu quả khi đạt F1-score 

trên 0,80, với recall tối thiểu 0,75 để đảm bảo phát hiện đầy đủ các khu vực mất rừng 

[51]. Việc kết hợp đánh giá đa chỉ số cho phép đánh giá toàn diện hiệu suất mô hình trong 

bối cảnh ứng dụng cụ thể [52]. 

Trong nghiên cứu này dự đoán mục tiêu (positive) là dự đoán mất rừng, dự đoán 

negative là dự đoán không mất rừng. Tổng hợp công thức tính các chỉ số đánh giá độ 

chính xác được xác định ở bảng 2 dưới đây. 
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Bảng 2. Tổng hợp công thức tính toán đánh giá độ chính xác trong nghiên cứu 

 
Mô hình dự đoán là 

mất rừng (Positive) 

Mô hình dự đoán là 

không mất rừng (Negative) 

Thực tế là mất rừng True positive (TP) 
False negative (FN) 

(Lỗi loại II) 

Thực tế là không mất rừng (có 

rừng) 

False positive (FP) 

(Lỗi loại I) 
True negative (TN) 

Độ chính xác tổng thể (Accuracy) 
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
 (1) 

Độ chính xác của dự đoán mục 

tiêu (Precision) 

(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
 (2) 

Độ nhạy – Tỷ lệ phát hiện đúng 

mục tiêu (Recall) 

(𝑇𝑃)

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
 (3) 

Trung bình điều hòa giữa 

Precision và Recall (F1 Score) 

2 × (Precision ×  Recall)

(Precision +  Recall)
 (4) 

3. Kết quả nghiên cứu và thảo luận 

3.1. Kết quả nghiên cứu 

3.1.1. Kết quả huấn luyện mô hình 

Kết quả huấn luyện mô hình cho thấy cả ba thuật toán đều đạt hiệu suất huấn luyện 

tốt. Random Forest đạt độ chính xác trung bình cao nhất (97,99%), tiếp theo là GBT 

(97,94%) và SVM (97,73%). Hệ số Kappa tương ứng là 95,97%, 95,87% và 95,45%, 

khẳng định mức độ phù hợp rất tốt của các mô hình. Độ lệch chuẩn thấp giữa các fold 

(±1%) chứng tỏ tính ổn định cao trong quá trình huấn luyện. Cả ba mô hình đều vượt 

ngưỡng 96% về accuracy và 93% về Kappa ở mọi fold, cho thấy khả năng học tập đặc 

trưng phổ và chỉ số thực vật để phân biệt mất rừng/không mất rừng hiệu quả. 

Bảng 3. Kết quả đánh giá huấn luyện mô hình 

Fold 

Gradient Boosting Trees Random Forest Support Vector Machine 

Accuracy 

(%) 
Kappa 

Accuracy 

(%) 
Kappa 

Accuracy 

(%) 
Kappa 

1 98,68 0,9735 98,41 0,9683 98,68 0,9735 

2 97,09 0,9414 97,62 0,9520 97,09 0,9414 

3 98,15 0,9629 98,15 0,9629 97,88 0,9576 

4 99,21 0,9841 98,94 0,9788 98,68 0,9735 

5 96,58 0,9316 96,84 0,9368 96,32 0,9263 

Mean 

± SD 
97,94 ± 1,03 

0,9587 ± 

0,0207 

97,99 ± 

0,85 

0,9597 ± 

0,0169 

97,73 ± 

0,98 

0,9545 ± 

0,0196 

3.1.2. Phân tích ma trận nhầm lẫn của kết quả kiểm chứng 

Sau khi huấn luyện, nghiên cứu đã tiến hành đánh giá 3 thuật toán học máy trên tệp 

dữ liệu kiểm chứng độc lập (test) gồm 250 điểm mất rừng, 250 điểm không mất rừng 

được thu thập trên 1 cặp ảnh mới vào thời gian 2022 – 2023. Ma trận nhầm lẫn của mô 

hình được trình bày tại Bảng 4. 
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Bảng 4. Ma trận nhầm lẫn của các mô hình học máy 

Mô hình TP TN FP FN 
Tổng dự đoán 

mất rừng 

Tổng dự đoán 

có rừng 

Gradient Boosting 

Trees (GBT) 
180 247 3 70 183 317 

Random Forest 162 248 2 88 164 336 

Support Vector 

Machine (SVM) 
147 247 3 103 150 350 

Ghi chú: TP - True Positive (phát hiện đúng mất rừng); TN - True Negative (phát hiện đúng 

có rừng); FP - False Positive (nhận diện sai là mất rừng); FN - False Negative (bỏ sót mất rừng). 

3.1.3. Phân tích kết quả kiểm chứng mô hình 

Mô hình GBT đạt kết quả tốt nhất với 180/250 điểm mất rừng được phát hiện đúng 

(TP=180) và bỏ sót 70 điểm (FN=70). Mô hình chỉ có 3/250 điểm có rừng bị nhận diện 

nhầm là mất rừng (FP=3), thể hiện độ tin cậy cao trong việc cảnh báo. Tỷ lệ phát hiện 

đúng mất rừng đạt 72%, một cải thiện đáng kể so với nhiều nghiên cứu trước đây. 

Mô hình Random Forest cho kết quả tốt thứ 2 với phát hiện 162/250 điểm mất rừng 

(TP=162), bỏ sót 88 điểm (FN=88). Với chỉ 2 cảnh báo sai (FP=2), mô hình thể hiện tính 

ổn định cao và độ chính xác dự đoán xuất sắc. 

Mô hình SVM có hiệu suất thấp hơn nhưng vẫn đạt kết quả khả quan với 147/250 

điểm mất rừng được phát hiện (TP=147), bỏ sót 103 điểm (FN=103). Với 3 cảnh báo sai 

(FP=3/250), mô hình vẫn duy trì được độ tin cậy cao khi phát hiện mất rừng, mặc dù khả 

năng phát hiện toàn diện còn hạn chế hơn so với hai mô hình còn lại. 

Cả ba mô hình đều cho tỷ lệ cảnh báo sai rất thấp (FP ≤ 3), điều này đặc biệt quan 

trọng trong ứng dụng thực tế vì giúp tránh lãng phí nguồn lực khi kiểm tra thực địa các 

cảnh báo nhầm lẫn. 

3.1.4. Các chỉ số đánh giá hiệu suất 

Mô hình GBT cho hiệu suất cao nhất với độ chính xác tổng thể 85,40% và F1-score 

83,14%, cao hơn đáng kể so với Random Forest (82,00% và 78,26%) và SVM (78,80% 

và 73,50%). Tất cả các mô hình đều đạt Precision trên 98%, chứng tỏ khi mô hình dự 

đoán một điểm là mất rừng, khả năng dự đoán đúng rất cao. Sự khác biệt giữa các mô 

hình là chỉ số Recall - khả năng phát hiện đầy đủ các điểm mất rừng thực tế. Mô hình 

GBT với Recall 72,00% phát hiện được gần 3/4 số điểm mất rừng, trong khi Random 

Forest phát hiện được 64,80% và SVM đạt 58,80%. Điều này cho thấy GBT có khả năng 

cân bằng tốt nhất giữa việc giảm cảnh báo sai và phát hiện đầy đủ các trường hợp mất 

rừng. F1-Score của GBT là 83,14%, Random Forest là 78,26% và SVM với 73,50%. Kết 

quả xác định GBT là mô hình phù hợp nhất cho triển khai thực tế tại Cà Mau. 

Bảng 5. Kết quả đánh giá hiệu suất tổng hợp các mô hình 

Mô hình Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-Score (%) 

Gradient Boosting Trees 85,40 98,36 72,00 83,14 

Random Forest 82,00 98,78 64,80 78,26 

Support Vector Machine 78,80 98,00 58,80 73,50 

Kết quả nghiên cứu cho thấy không có sự chênh lệch đáng kể về độ chính xác giữa 

3 mô hình khi huấn luyện (Bảng 6). Random Forest cho kết quả cao nhất 97,99%, cao 

hơn 0,05% so với GBT và 0,26% so với SVM, qua đó cho thấy giai đoạn huấn luyện mô 

hình cho kết quả tốt. Kết quả kiểm chứng mô hình cho thấy GBT giảm ít nhất với -12,54%, 

Random Forest là -15,99% và -18,93% ở SVM. Kết quả này phản ánh mức độ phức tạp 

khi nghiên cứu mất rừng trên đối tượng chủ yếu là rừng ngập mặn. Trong nghiên cứu sử 

dụng tệp test độc lập trên một kỳ ảnh hoàn toàn khác (2022-2023), do vậy có thể đã có 
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những yếu tố môi trường đã ảnh hưởng đến kết quả kiểm chứng. Đồng thời, nghiên cứu 

cần tiếp tục tăng cường dung lượng mẫu cho huấn luyện mô hình và đưa thêm các biến 

số mới nhằm nâng cao độ chính xác dự đoán của mô hình. 

Bảng 6. So sánh độ chính xác giữa kết quả huấn luyện và kiểm chứng mô hình 

Mô hình Huấn luyện (%) Kiểm chứng (%) Chênh lệch (%) 

Gradient Boosting Trees 97,94 85,40 -12,54 

Random Forest 97,99 82,00 -15,99 

Support Vector Machine 97,73 78,80 -18,93 

3.1.5. Bản đồ mất rừng tại khu vực nghiên cứu 

Nghiên cứu sử dụng mô hình GBT để xây dựng bản đồ mất rừng cho khu vực nghiên 

cứu sử dụng kỳ ảnh 20-01-2022 và 11-03-2023. Bản đồ này đã được vector hóa để tiện 

cho công tác xác minh, đối chiếu với dữ liệu mất rừng trong quá khứ. Nhóm nghiên cứu 

cũng đã phát triển thành công công cụ tạo ra bản đồ mất rừng ngày một cách tự động trên 

nền tảng GEE. 

 
Hình 5. Bản đồ mất rừng sử dụng mô hình GBT và minh họa dự đoán mất rừng (viền màu vàng, điểm 

mẫu kiểm chứng mất rừng màu đỏ, và điểm không mất rừng màu xanh da trời). 

Biển Đông 

Cà Mau 
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3.2. Thảo luận 

Nghiên cứu đã xây dựng thành công hệ thống phát hiện mất rừng tự động với mô 

hình Gradient Boosting Trees đạt độ chính xác 85,40% và F1-Score 83,14%. Đặc biệt là 

chỉ số precision cao (>98%) ở tất cả các mô hình, cho thấy độ tin cậy cao khi hệ thống 

cảnh báo mất rừng. Độ chính xác của nghiên cứu này cao hơn so với nghiên cứu tại tỉnh 

Thừa Thiên Huế khi chỉ chỉ sử dụng chỉ số chênh lệch chỉ số NDVI giữa 2 kỳ (70%) [34]. 

Các chỉ số về tỷ lệ phát hiện đúng điểm mất rừng, tỷ lệ bỏ sót (recall 72%) và F1-Score 

(83,14%) cho thấy mô hình GBT là đáng tin cậy và có thể đưa vào ứng dụng trong thực 

tế. Việc triển khai toàn bộ quy trình phát hiện mất rừng trên nền tảng GEE chứng minh 

tính khả thi của giám sát rừng quy mô lớn với chi phí thấp, phù hợp với điều kiện của các 

địa phương.  

Kết quả xác thực chéo (k-fold cross validation) cho thấy sự ổn định cao trong quá 

trình huấn luyện với độ lệch chuẩn thấp (~1%). Tuy nhiên, chênh lệch giữa độ chính xác 

huấn luyện (~98%) và kiểm chứng (78,8 - 85,4%) cho thấy thách thức trong việc tổng 

quát hóa mô hình cho dữ liệu mới. Điều này phù hợp với đặc thù phức tạp của rừng ngập 

mặn Cà Mau chịu ảnh hưởng mạnh bởi thủy triều và biến động mùa vụ [51].  

Hạn chế của nghiên cứu là chưa khắc phục được hoàn toàn ảnh hưởng của tỷ lệ mây 

lớn trong mùa mưa, dẫn tới việc có thể phát hiện rừng chậm. Nghiên cứu hiện đang dừng 

lại ở việc đánh giá mất rừng theo điểm, chưa đánh giá được diện tích thiệt hại do mô hình 

dự đoán và diện tích thực tế. Tỷ lệ bỏ sót điểm mất rừng còn ở mức trung bình (28%). Do 

đó, chúng tôi dự kiến tiếp tục nghiên cứu này và tích hợp Sentinel-1 radar có xuyên mây 

nhằm khắc phục các hạn chế về mây trên ảnh Sentinel-2 [53, 54]. Phương pháp này được 

kỳ vọng sẽ cải thiện cả độ chính xác và khả năng phát hiện kịp thời mất rừng, đặc biệt 

trong điều kiện thời tiết bất lợi của vùng nhiệt đới gió mùa. 

4. Kết luận 

Nghiên cứu đã xây dựng thành công hệ thống phát hiện mất rừng tự động tại Cà 

Mau sử dụng ảnh Sentinel-2 và thuật toán học máy trên nền tảng Google Earth Engine. 

Gradient Boosting Trees được xác định là thuật toán phù hợp nhất với độ chính xác 

85,40%, recall 72,00%, precision 98,36%và F1-score 83,14%. Mặc dù recall còn hạn chế 

nhưng precision rất cao cho thấy độ tin cậy của hệ thống khi cảnh báo mất rừng, giúp tối 

ưu nguồn lực kiểm tra thực địa.  

Việc áp dụng k-fold cross-validation đã cung cấp đánh giá toàn diện về hiệu suất 

mô hình, với độ chính xác huấn luyện ổn định (~98%) qua các fold. Tuy nhiên, hạn chế 

về mây che phủ trong mùa mưa và khả năng phát hiện chưa toàn diện (recall 72,00%) cần 

được cải thiện trong các nghiên cứu tiếp theo. Do đó, cần tiếp tục nghiên cứu tích hợp dữ 

liệu radar Sentinel-1 để khắc phục vấn đề mây che phủ và nâng cao khả năng phát hiện 

mất rừng. 

Kết quả nghiên cứu cung cấp công cụ hữu ích cho Chi cục Kiểm lâm Cà Mau trong 

công tác giám sát và quản lý rừng, với khả năng phát hiện 72% các trường hợp mất rừng 

và độ chính xác cảnh báo trên 98%. Phương pháp được phát triển có thể nhân rộng cho 

các tỉnh ven biển có điều kiện sinh thái tương tự, góp phần vào nỗ lực bảo vệ và phát triển 

bền vững tài nguyên rừng ngập mặn tại Việt Nam. 

Lời cảm ơn 

Nhóm tác giả xin trân trọng cảm ơn Ủy ban Nhân dân tỉnh Cà Mau và Sở Khoa học 

và Công nghệ tỉnh Cà Mau đã phê duyệt, cấp kinh phí và tạo điều kiện thuận lợi cho việc 

thực hiện nghiên cứu này. Nghiên cứu là một phần kết quả của đề tài cấp tỉnh "Ứng dụng 

công nghệ viễn thám, ảnh vệ tinh để quản lý, giám sát tài nguyên rừng và sạt lở ven biển 
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trên địa bàn tỉnh Cà Mau". Chúng tôi cung xin gửi lời cảm ơn Chi cục Kiểm lâm tỉnh Cà 

Mau đã hỗ trợ chúng tôi trong quá trình khảo sát, thu thập dữ liệu điểm mẫu trên địa bàn 

tỉnh.  

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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