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TÓM TẮT
Lập bản đồ lớp phủ/sử dụng đất (LULC) trong khu vực che phủ phức tạp làmột công việc đầy thách
thức đặc biệt là đối với khu vực với kiểu thảm thực vật hỗn tạp, đồi núi trập trùng và có các sông
chảy xiết. Do đó, một kỹ thuật mới nên được áp dụng để cải thiện việc phân loại chính xác hơn các
loại đất phủ phức tạp. Trong nghiên cứu này, nhómnghiên cứu đã áp dụng phương phápmáy học
có giám sát để thành lập bản đồ lớp đất phủ bằng dữ liệu chỉ số thực vật (Normalized Difference
Vegetation Index, NDVI) từ ảnh vệ tinh MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer).
Nhóm nghiên cứu đã sử dụng lớp đất phủ năm 2015 làm các biến phụ thuộc và 15 biến độc lập
để đưa vào mô hình phân loại tự động hóa Random Forest (RF). Mô hình phân loại RF được huấn
luyện và tiến hành đánh giá nhiều lần xuyên suốt quá trình huấn luyện để xác định mô hình tối ưu
với độ chính xác cao nhất trên dữ liệu huấn luyện. Phân loại RF đạt độ chính xác tổng là 91% và hệ
số Kappa (K) là 0.89 trên 8 lớp đất phủ khác nhau bao gồm: đất trống, đất rừng, đất trồng hoamàu,
đất trồng lúa nước, đất ngập nước, đất thành thị và xây dựng, đồng cỏ, và mặt nước. Bên cạnh đó,
kết quả cho thấy không chỉ chỉ số thực vật NDVI mà địa hình cũng là các biến số tương đối quan
trọng kiểm soát việc phân loại lớp đất phủ.
Từ khoá: MODIS, phân loại đất, Random Forest, viễn thám

GIỚI THIỆU
Lớp đất phủ là một trong các yếu tố quan trọng trong
các phân tích khác nhau như: nghiên cứu địa lý, phân
tíchmôi trường, quản lý đất đai (xu hướng rừng bị tàn
phá, quy hoạch nông nghiệp và tăng trưởng đô thị 1).
Lớp đất phủ thay đổi theo thời gian do sự tương tác
giữa các hoạt động kinh tế - xã hội và sự thay đổi môi
trường trong khu vực, do đó, độ che đất phủ cần được
cập nhật thường xuyên2. Các bản đồ hiện có về lớp
phủ được xác định bằng cách lấy mẫu thực địa và ảnh
hàng không, nhưng phương pháp thực hiện này có
nhiều hạn chế trong trường hợp khu vực nghiên cứu
có diện tích lớn, là những vùng núi hiểm trở có sông
chảy xiết; và tốn kém,mất thời gian. Cácmô hình dựa
trên các yếu tố đã biết về đặc điểm chỉ số thực vật, địa
hình, và kết cấu địa chất có thể giúp dự đoán tự động
lớp đất phủ. Nhữngmô hình như vậy có thể nâng cao
độ chính xác của việc phân loại lớp đất phủ và đánh
giá sự thay đổi. Random Forest (RF) không nhạy cảm
với sự thay đổi với kích thước dữ liệu và nhìn chung có
hiệu suất phân loại cao so với các phương pháp máy
học khác3–5; và cho phép xác định tầm quan trọng
của các biến trong mô hình phân loại lớp đất phủ.
Viễn thám với ảnh vệ tinh là dữ liệu đầu vào đáng tin
cậy cho những nghiên cứu về phân loại lớp đất phủ

do có phạm vi địa lý rộng lớn và độ phủ ảnh theo thời
gian cao. Bên cạnh đó, viễn thám cũng hỗ trợ điều
tra lớp phủ trong quá khứ và cung cấp dữ liệu ở các
khu vực không thể tiếp cận (ví dụ như các khu vực núi
hiểm trở). Dữ liệu viễn thám có các đặc điểm vĩ mô
và đồng bộ được sử dụng rộng rãi trong các nghiên
cứu phân loại lớp đất phủ2,6,7. Phương phápmáy học
kết hợp với hình ảnh vệ tinh để phân loại lớp đất phủ
đã được ứng dụng nhiều trong các nghiên cứu trên
thế giới chẳng hạn như vùng đô thị Atlanta, Geor-
gia8; Đông Bắc Latvia 9; Prahova Subcarpathians, Ro-
mania2; bốn tiểu bang bao gồm Brandenburg, Lower
Saxony, North RhineWestphalia, và Rhineland Palati-
nate, ở Đức10; và ở quận Uppsala ở miền trung nam
Thụy Điển nơi có diện tích nhỏ nhưng lớp đất phủ
phức tạp11.
Tuy nhiên, ở các khu vực có lớp đất phủ phức tạp, các
bản đồ che đất phủ hiện vẫn còn tồn tại một số vấn đề.
Ví dụ, khu vực đồng cỏ, rừng và đất trồng trọt không
thể dễ dàng phân biệt nếu chỉ với thông tin hình thái
thực vật từ một hình ảnh vệ tinh duy nhất. Do đó,
dữ liệu chuỗi thời gian NDVI, trích xuất từ Landsat,
MODIS và Sentinel-2, là dữ liệu có tầmquan trọng lớn
đối với việc lập bản đồ lớp đất phủ9,10,12. Để tạo ra độ
chính xác tốt nhất cho việc phân loại lớp đất phủ, bên
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cạnh chỉ số hình thái thực vật, các đặc tính của đất và
đặc điểm địa hình cũng cần được xem xét trong phân
loại lớp đất phủ13.
Trong nghiên cứu này, mục tiêu của nhómnghiên cứu
là phân loại lớp đất phủ ở tỉnhThanh Hóa, Việt Nam
năm 2015 bằng cách sử dụng mô hình phân loại RF
dựa vào các yếu tố dự báo kiểm soát việc phân loại
sử dụng đất bao gồm thông tin thảm thực vật từ ảnh
vệ tinh MODIS và địa hình. Ảnh MODIS được thu
nhận từ hai hệ thống vệ tinh chính, bao gồm: bao
gồm: MODIS Terra và MODIS Aqua. Với tầm quan
sát lên đến hơn 2.330 km, vệ tinh này có thể quan trắc
gần như toàn bộ Trái Đất. Ảnh MODIS có 36 băng
phổ, với 3 độ phân giải: 250, 500 và 1000 mét. Trong
nghiên cứu này, nhóm tác giả sử dụng ảnh MODIS
(MOD13Q1) được tạo ra cứ 16 ngày một lần ở độ
phân giải không gian 250 m thu từ vệ tinh Terra do
những ảnh này tương đối ít bị ảnh hưởng bởi mây14.

PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU
Khu vực nghiên cứu
Tỉnh Thanh Hóa nằm ở Bắc Trung Bộ, Việt Nam (Vĩ
độ: 19 ◦ 18’N - 20 ◦ 40’N, Kinh độ: 104 ◦ 22’E - 106
◦ 05’E) (Hình 1), và là một trong những tỉnh lớn nhất
Việt Nam với diện tích 11,106 km2. Thanh Hóa có
địa hình đồi núi, mạng lưới sông ngòi dày đặc và tiếp
giáp biển Đông. Ngoài ra, diện tích ven sông Mã tạo
nên đồng bằng sông Mã (còn gọi là đồng bằngThanh
Hóa) lớn thứ ba ở Việt Nam. Mặc dù diện tích nông
nghiệp và đất trồng trọt trong lưu vực không đáng kể,
trong đó trồng lúa chiếm 65 % (Ngân hàng Thế giới,
2007), nhưng hoạt động nông nghiệp vẫn đáng kể và
chiếm 35% GDP trong vùng.

Dữ liệu và lựa chọnmẫu

a. Chỉ số thực vật (NDVI)
Tổng số 23 ảnh vệ tinhNDVI trong năm2015 của tỉnh
Thanh Hóa được tải xuống từ trang web https://lpda
acsvc.cr.usgs.gov/appeears/ từ tháng 1 đến tháng 12
năm 2015 dựa trên ảnhMOD13-Q1 16 ngày, độ phân
giải 250 m. NDVI là nguồn dữ liệu phổ biến để phân
loại lớp đất phủ, có thể được sử dụng để thu thập các
đặc điểm của thảm thực vật15. Giá trị này dao động
trong khoảng -1 đến 1; với giá trị cao là + 1 cho biết các
đặc điểm bề mặt có thảm thực vật dày đặc và các giá
trị gần bằng 0 hoặc nhỏ hơn cho biết bề mặt không có
thảm thực vật. Trước khi trích xuất các giá trị NDVI
cho mỗi vị trí tham chiếu, ảnh vệ tinh được làm sạch
để loại bỏ các ô lưới bị che phủ bởi mây và sau đó áp
dụng phép nội suy tuyến tính để nội suy các giá trị bị
thiếu. Tiếp theo, nhóm tác giả tính toán NDVI trung
bình, NDVI tối đa, NDVI tối thiểu, phương sai NDVI,

tổng NDVI, ngày trong năm có NDVI tối đa và ngày
trong năm có NDVI tối thiểu (Bảng 1).

b. Dữ liệu địa hình

Mô hình số độ cao (DEM) của khu vực nghiên
cứu được tải xuống tại https://earthexplorer.usgs.go
v/. Sau đó, các biến số liên quan đến địa hình như
hướng sườn, độ dốc, độ cong tiếp tuyến và độ cong
biên được tính từDEM(Bảng 1). Để có được độ chính
xác tốt nhất cho việc phân loại lớp đất phủ, bên cạnh
đặc điểm hình thái thực vật thì các đặc điểm địa hình
củamỗi loại đất phủ đều liên quan đến quá trình phân
loại. Ví dụ, đất trồng trọt, rừng và đồng cỏ không dễ
dàng phân biệt nếu chỉ sử dụng chỉ số thực vật13,16.

c. Chọnmẫu

Dữ liệu tham chiếu là thành phần quan trọng trong
phương pháp máy học, và hầu hết các mô hình đều
yêu cầu hàng nghìn mẫu dữ liệu tham chiếu. Tuy
nhiên, việc xác định và thu thập dữ liệu tham khảo
trên các khu vực rộng lớn, xa xôi hoặc hẻo lánh cho
quá trình huấn luyện là một nhiệm vụ khó khăn17.
Việc sử dụng các bản đồ hiện có làm dữ liệu phụ trợ
để phân loại lớp đất phủ trong quá khứ là cách làm
phổ biến trong phân loại sử dụng đất bằng máy học.
Ví dụ, Tran và cộng sự (2015)18 đã sử dụng bản đồ
chuyên đề từ những năm 1970 làm đầu vào để phân
loại dữ liệu Landsat-1 từ năm 1973 nhằm điều tra sự
thay đổi sử dụng đất ở tỉnh Cà Mau, Việt Nam. Việc
sử dụng bản đồ hiện có làm dữ liệu huấn luyện trong
phân loại độ che phủ có thể tạo ra sai sót. Tuy nhiên,
các bản đồ lớp phủ hiện có với độ chính xác tổng thể
cao, hợp lý có thể tạo ra một số lượng lớn các mẫu
huấn luyện với hiệu quả cao, cho phép thể hiện một
loạt các đối tượng địa lý19. Hơn nữa, một bản đồ
hiện có cũng được sử dụng để kiểm tra ngẫu nhiên
độ chính xác của mô hình nhằm giảm thiểu phân loại
sai. Trong nghiên cứu này, nhómnghiên cứu lựa chọn
mẫu huấn luyện ban đầu bằng cách sử dụng bản đồ độ
đất phủ hiện có của năm 2015 được cung cấp bởi Sở
Tài nguyên và Môi trường, tỉnh Thanh Hóa. Sau đó,
các mẫu này được so sánh với giải đoán từ ảnh Land-
sat 8 đa thời gian để xem có bất kỳ sự khác biệt nào; ví
dụ như đất trống hoặc các khu vực đã xây dựng. Các
mẫu được phân loại giống nhau trong cả hai phương
pháp được chọn làmmẫu tham chiếu. Tổng sốmẫu và
số lượng mẫu cho từng loại lớp đất đất phủ được nêu
trong Bảng 1. Lớp đất phủ được phân thành 8 loại:
đất trống, hoa màu, rừng, đồng cỏ, rừng ngập mặn,
lúa nước, đô thị và đất xây dựng, và mặt nước
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Hình 1: Vị trí địa lý tỉnh Thanh Hóa

Mô hình phân loại Random Forest (RF)

a. Mô hình
Random Forest (RF) là một phương pháp máy học
được giới thiệu bởi Breiman3 cho phép cải thiện độ
chính xác của dự đoán và phân loại mà không cần
trang bị quá nhiều dữ liệu. RF dựa trên cây phân loại
và hồi quy (CART) (Hình 7) và kỹ thuật đánh giá chéo
(cross-validation). Nhóm tác giả sử dụng kỹ thuật
đánh giá chéo với số nhóm là 10 (kfold=10) và số lần
lặp lại là 3 (reapeated=3) để tối ưu hóa số lượng cây
quyết định cần xây dựng (ntree) và số lượng biến tại
mỗi lần chia nút cây quyết định (mtry). Nói một cách
chi tiết, kỹ thuật đánh giá chéo lặp lại bao gồm việc
chia ngẫu nhiên dữ liệu tham chiếu ban đầu thành
10 nhóm với nhóm 1 là nhóm dùng để kiểm định và
nhóm từ 2-10 là nhóm huấn luyện. Quy trình tương
tự được lặp lại 3 lần với mỗi lần sử dụng các nhóm
khác nhau làm nhóm kiểm định và phần còn lại của
nhóm làm nhóm huấn luyện. Rodriguez-Galiano và
cộng sự (2012)20 quan sát thấy rằng giảm mtry làm
giảm mối tương quan giữa các cây riêng lẻ, điều này
làm tăng hiệu suất dự đoán của mô hình. Tuy nhiên,
Oliveira S và cộng sự (2012) 21 lại cho rằng sự gia tăng
giá trị của mtry sẽ dẫn đến độ chính xác cao hơn cho

mô hình và phân bổ từ biến quan trọng cao hơn cho
đến biến ít quan trọng hơn. Nhóm nghiên cứu tối ưu
hóa mô hình RF cuối cùng dựa trên độ chính xác của
từng thuật toán được đánh giá bằng một số chỉ số (độ
chính xác nhà sản xuất, độ chính xác người sử dụng)
trích từ ma trận sai số.
Trong nghiên cứu này, bộ dữ liệu tham chiếu được áp
dụng trong RF bao gồm các hạng mục sử dụng đất
như biến phụ thuộc và 15 biến dự báo có tỷ lệ thông
tin cao để phân loại độ che đất phủ: 8 mô tả đặc điểm
chỉ số thực vật NDVI và 5 mô tả đặc điểm địa hình
(Bảng 1). Tổng số 1114 mẫu và số lượng mẫu tham
chiếu cho từng loại hình sử dụng đất được cung cấp
trong Bảng 2.

b. Đánh giá hiệu quả của mô hình phân loại
RF
Mô hình huấn luyện cuối cùng được xác nhận với dữ
liệu huấn luyện trong quá trình đánh giá độ chính xác
nội bộ của mô hình. Các nội dung phải được báo cáo
để đánh giá độ chính xác của mô hình phân loại bao
gồmma trận lỗi, độ chính xác tổng thể (OA), độ chính
xác của nhà sản xuất (PA) và độ chính xác của người
sử dụng (UA) và hệ sốKappa22. Ma trận sai số so sánh
định lượng sự giống nhau giữa các mẫu được phân
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Bảng 1: Mô tả các biến đáp ứng (phụ thuộc) và dự báo (độc lập) sử dụng trongmô hình Random Forest

Biến đáp
ứng/dự báo

Danh mục biến Biến Mô tả

Đáp ứng Lớp đất phủ Danh mục lớp đất phủ đất trống, hoa màu, rừng, đồng cỏ, rừng ngập
mặn, lúa nước, đô thị và xây dựng, vàmặt nước

Dự báo Chỉ số thực vật
(NDVI)

NDVI nhỏ nhất NDVI nhỏ nhất trong năm

NDVI lớn nhất NDVI lớn nhất trong năm

NDVI trung bình NDVI trung bình trong năm

NDVI tổng NDVI tổng trong năm

NDVI phương sai NDVI phương sai trong năm

Ngày có NDVI lớn nhất Ngày trong năm có NDVI tối đa

Ngày có NDVI thấp nhất Ngày trong năm có NDVI tối thiểu

Số lần NDVI thay đổi Số lần NDVI thay đổi trong năm

Ngày thay đổiNDVI đầu tiên Ngày trong năm có sự thay đổi NDVI đầu tiên

Độ dốc xu hướng NDVI Độ dốc xu hướng NDVI

Địa hình Độ dốc Độ dốc địa hình

Hướng sườn Hướng sườn địa hình

Độ cong tiếp tuyến Độ cong tiếp tuyến

Độ cong biên Độ cong biên

Độ cao Độ cao

Hình 2: Sơ đồ quy trình phân loại lớp đất phủ

loại theo mô hình và dữ liệu tham chiếu. OA là tỷ lệ
của các mẫu được phân loại chính xác theo phân loại
đầu vào của mẫu. Tuy nhiên, OA có xu hướng đánh
giá quá cao hiệu suất thực tế, hệ số Kappa được dùng
để đánh giá hiệu suất phân loại của mô hình. PA là
tỷ lệ các mẫu được phân loại chính xác của một danh
mục cụ thể trong khi UA là tỷ lệ các mẫu được phân
loại chính xác và tổng sốmẫuđược phân loại vào danh
mục đó23. Tầm quan trọng của biến dự báo là một số
liệu thống kê cho thấy trọng số của mỗi yếu tố dự báo
được sử dụng để xác định và phân loại lớp đất phủ
tự động trong mô hình RF tối ưu. Nhóm nghiên cứu

đã sử dụng gói caret trong R để lắp chạy mô hình RF.
Hình 2 là tóm tắt về phân loại lớp đất phủ bằng RF. Tất
cả các tính toán và hình ảnh trong nghiên cứu được
thực hiên trên R phiên bản 4.1.2 24.

KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN
Các thông số kỹ thuật
Sự phân tán các thông số kỹ thuật của các lớp đất phủ
đối với các biến đã chọn đượcmô tả trongHình 3. Các
đối tượng có lớp phủ thực vật bao gồm rừng (0.82),
hoa màu (0.61), đồng cỏ (0.74) và rừng ngập mặn
(0.60) có sự phân bố giá trị NDVI cao hơn nhiều so
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Hình 3: Các biến phụ trợ trong RF. Những biến khác được mô tả trong tài liệu bổ sung Hình 7.

Bảng 2: Số lượngmẫu được sử dụng để huấn luyện

Danh mục lớp đất phủ Số lượng mẫu

Đất trống 120

Hoa màu 181

Rừng 122

Đồng cỏ 274

Đất ngập nước 48

Lúa nước 102

Đô thị và đất xây dựng 147

Mặt nước 120

Tổng 1114

với mặt nước (0.47), đất trống (0.55) và đất xây dựng
( 0.54). Nhóm nghiên cứu cũng đã tìm thấy xu hướng
tổng thể với đối tượng là lúa nước. Hình 8, NDVI
theo thời gian của lúa nước dao động theo mùa đặc
trưng với ba chu kỳ kéo dài khoảng bốn tháng. Trong

khi đó NDVI của đối tượng mặt nước là ổn định theo
thời gian (Hình 8). Đối với các đặc điểm địa hình,
rừng có các giá trị về địa hình cao hơn hẳn so với các
loại đất phủ khác có thể do rừng ở vùng đồi núi.

Tham số điều chỉnh và các biến quan trọng
Trong đánh giá chéo lặp lại với kfold=10 và số lần lặp
lại là 3, mẫu tham chiếu ban đầu được chia một cách
ngẫu nhiên thành 10 nhóm xây dựng mỗi cây trong
tiến trình huấn luyện. Các mẫu huấn luyện được dự
đoán từ mô hình để đánh giá độ chính xác của sự
phân loại và out of bag error (OBB). Số lượng cây cây
quyết định cần xây dựng tối ưu (ntree = 2500) và và số
lượng biến tại mỗi lần chia nút cây quyết định (mtry
= 5) tạo ra độ chính xác cao nhất đã được xác định
(Hình 4a, Bảng 5 trong tài liệu bổ sung). RF có độ
chính xác phân loại thấp hơn (OOB cao hơn) khi số
lượng cây nhỏ. Tuy nhiên, sai số tổng quát không tăng
hoặc giảm nhiều nếu chúng ta thêm vô số cây; và số
lượng cây lớn hơn thực hiện phân loại ổn định hơn
(Hình 4b)13,25.
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Hình 4: Số cây và số biến được chia ngẫu nhiên tại mỗi nút của RF (a). Out of bag error (OOB) so với ntree trong
RF

Mặc dù tất cả 15 biến đều hữu ích cho việc phân loại
lớp phủ, nhưngmột số đặc điểm rất quan trọngđối với
việc phân loại (Hình 5). Từ tầm quan trọng của các
biến, nhóm nghiên cứu rút ra ba kết luận. Thứ nhất,
hầu hết các biến đều có tầm quan trọng trung bình
cao hơn 25 % trong dữ liệu huấn luyện, đây là điều
cần thiết để RF hoạt động ổn định. Thứ 2, các đặc
điểm liên quan đến địa hình là các biến quan trọng
để phân loại chính xác lớp đất phủ. Thứ 3, các biến
số: số lần NDVI thay đổi trong năm và ngày có sự

thay đổi NDVI đầu tiên, phản ánh ngày thu hoạch
mùa hoa màu/ lúa và ngày vụ trồng hoa màu/lúa, có
tầm quan trọng thấp bất ngờ so với mong đợi đối của
nhóm nghiên cứu. Kết quả tương tự cũng được tìm
thấy bởi Schulz C và cộng sự (2021) 10.

Hiệu suất phân loại
Hình 6 trình bày kết quả phân loại lớp đất phủ thu
được bằng mô hình RF. Đánh giá trực quan cho thấy
kết quả phân loại có hiệu quả tốt, và cho thấy cấu trúc
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Hình 5: Tầm quan trọng của các biến

Hình 6: Bản đồ kết quả phân loại lớp đất phủ
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lớp đất phủ chung của khu vực nghiên cứu.
Ma trận sai số được sử dụng để đánh giá độ chính
xác cho kết quả phân loại lớp phủ bằng mô hình RF.
Bảng 3 mô tả độ chính xác cho việc lập bản đồ độ đất
phủ thu được bằng mô hình RF tối ưu sử dụng dữ
liệu huấn luyện là 1114 mẫu. Các kết quả đánh giá độ
chính xác thông qua mô hình RF xác nhận hiệu suất
phân loại nói chung là tốt cho các tổ hợp 8 loại lớp đất
phủ được xem xét trong nghiên cứu. Độ chính xác
tổng thể là 91 %, với hệ số kappa là 0.89 cho dữ liệu
tham chiếu. Những kết quả này cho thấymột sự trùng
khớp gần như hoàn toàn theo Landis (1977). Giá trị
độ chính xác của người dùng và nhà sản xuất trung
bình của các lớp riêng lẻ xấp xỉ là 90 %. Tuy nhiên,
độ chính xác của người sử dụng thấp hơn đối với mặt
nước (77.5%), lúa (80.4%) và đất trống (83.3%) so với
các lớp phủ khác. Nói cách khác, mô hình phân loại
đã bỏ sót 22.5 %, 19.6 % và 16.7 % (lỗi phân loại) của
mặt nước, lúa nước và đất trống, cho thấy xu hướng
mô hình phân loại nhầm nước là đất trống (10/120
) và rừng (11/120); lúa nước là thành thị và đất xây
dựng (13/102); và đất trống là lúa (13/120). Sai số này
chủ yếu là do các đặc điểm hình thái học phức tạp của
lớp đất phủ. Mặt khác, diện tích đất được ước tính là
chính xác nhất đối với rừng; đô thị và đất xây dựng do
các đặc điểm hình thái học đặc biệt của chúng. Bên
cạnh đó, RF đã đánh giá quá cao diện tích đất trống
vì các loại đất che phủ khác có thể bị phân loại nhầm
thành “đất trống” (Bảng 3).

Ảnhhưởngcủagiảmsố lượngmẫu trongdữ
liệu huấn luyện
Thu thập dữ liệu huấn luyện quymô lớn cho quá trình
đào tạo RF là một công việc tốn nhiều thời gian trong
việc phân loại các khu vực phức tạp với nhiều loại lớp
đất phủ. Nhiều nghiên cứu trước đây đã quan sát thấy
rằng càng nhiều mẫu dữ liệu đào tạo thì càng chứa
nhiều điều kiện thay đổi trongmỗi loại3,13,25 dẫn đến
việc tăng độ chính xác của kết quả phân loại. Tuy
nhiên, trong trường hợp dữ liệu huấn luyện không
mang tính đại diện thì độ chính xác có thể bị giảm
xuống26. Do đó, một kế hoạch chọn số lượng mẫu
huấn luyện cần được thiết kế để đáp ứng tính khả thi
cả về thời gian, điều kiện kinh tế và đạt được độ chính
xác có thể chấp nhận được 27.
Bảng 4 cho thấy độ nhạy của hiệu suất RF do giảm
kích thước của dữ liệu huấn luyện. Dữ liệu huấn
luyện đã giảm từ 5 % xuống 70 %, trong khi độ chính
xác phân loại tổng thể chỉ giảm dưới 5 %. Sau đó, ở
ngưỡng giảm70% số lượngmẫu, độ chính xác bị giảm
đột ngột hơn để đạt được độ chính xác tổng thể xấp xỉ
70 %, khi dữ liệu huấn luyện đã giảm 95%.

Kết quả cho thấy độ chính xác phân loại của RF giảm
cùng với việc giảm kích thước tập dữ liệu huấn luyện,
nhưng không theo mô hình tuyến tính. Kết quả này
cũng được tìm thấy trong nghiên cứu của Jin và cộng
sự (2018) 13. Vì độ chính xác tổng thể bị giảmđột ngột
sau khi đạt đến ngưỡng 70 % trong nghiên cứu này,
nhómnghiên cứu kết luận rằng phân loại RF không bị
ảnh hưởng nhiều đến độ nhạy khi giảm dữ liệu huấn
luyện.

KẾT LUẬN
Nhóm nghiên cứu đã phát triển một phương pháp
hiệu quả và dễ dàng áp dụng dựa trên phương pháp
máy học kết hợp chỉ số thực vật và yếu tố địa hình để
phân loại lớp đất phủ cho toàn tỉnh Thanh Hóa năm
2015. Kết quả phân loại của mô hình Random For-
est là tốt với độ chính xác tổng thể là 91 % và hệ số
Kappa là 0.89. Mô hình phân loại này có thể được áp
dụng ở các khu vực nghiên cứu khác để phân loại lớp
đất phủ, sau đó dữ liệu này có thể được sử dụng cho
những nghiên cứu, phân tích tiếp theo như nghiên
cứu địa lý, phân tích môi trường, và quản lý đất đai.
Bên cạnh đó, thông qua nghiên cứu này nhóm nghiên
cứu còn nhận thấy rằng trong mô hình RF, việc giảm
dữ liệu huấn luyện dẫn đến mức tăng sai số tương
đối về tổng thể của kết quả phân loại, nhưng không
phải tuyến tính. Giảm quy mô số lượng mẫu huấn
luyện không có ảnh hưởng đáng kể đến độ chính xác
của trình phân loại trước ngưỡng 70 %, cho thấy rằng
phân loại lớp đất phủ bằng RF đa biến không nhạy
cảm với giảm số lượng mẫu huấn luyện.

DANHMỤC TỪ VIẾT TẮT
RF: Random Forest
MODIS: Moderate Resolution Imaging Spectrora-
diometer
OA: Overal accurarcy, độ chính xác tổng thể
PA: Producer accuracy, độ chính xác của nhà sản xuất
UA: User accuary, độ chính xác của người sử dụng
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Bảng 3: Ma trận lỗi và các phép đo độ chính xác dựa trênmô hình tối ưu RF

Phân
loại

Tham chiếu

Đất
trống

Hoa
màu

Rừng Đồng
cỏ

Đất
ngập
nước

Lúa
nước

Đô thị
và đất
xây
dựng

Mặt
nước

Tổng Độ
chính
xác
người
sử dụng

Đất
trống

100 0 0 0 1 13 4 2 120 83.3

Hoa
màu

1 173 0 5 0 0 2 0 181 95.6

Rừng 0 0 118 0 0 0 0 4 122 96.7

Đồng
cỏ

0 6 0 268 0 0 0 0 274 97.8

Đất
ngập
nước

1 1 0 0 44 0 2 0 48 91.7

Lúa
nước

4 0 0 0 1 82 13 2 102 80.4

Đô thị
và đất
xây
dựng

2 0 0 0 0 2 143 0 147 97.3

Mặt
nước

10 4 11 0 1 1 0 93 120 77.5

Tổng 118 184 129 273 47 98 164 101 1114 NA

Độ
chính
xác nhà
sản
xuất

84.7 94 91.5 98.2 93.6 83.7 87.2 92.1 NA 91.7

Bảng 4: Tác động của kích thước dữ liệu huấn luyện đến độ chính xác của phân loại RF

Tỷ lệ giảm (%) Độ chính xác tổng thể Tỷ lệ giảm (%) Độ chính xác tổng thể

5 91.33 55 90.09

10 91.98 60 88.79

15 91.86 65 88.53

20 91.43 70 86.09

25 91.77 75 85.81

30 91.15 80 85.27

35 91.16 85 85.23

40 89.81 90 79.99

45 90.61 95 73.41

50 91.03
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Hình 7: Sơ đồ cây quyết định

Bảng 5: Kết quả huấn luyện với các giá trị mtry khác nhau

mtry Accuracy Kappa AccuracySD KappaSD

1 0.889365 0.869351 0.026683 0.031619

2 0.904025 0.886931 0.026592 0.031385

3 0.910307 0.894421 0.025408 0.02993

4 0.912087 0.896516 0.024173 0.028472

5 0.912387 0.896878 0.024967 0.029406

6 0.911798 0.896184 0.024431 0.02877

7 0.909409 0.893361 0.024423 0.028768

8 0.909698 0.893692 0.023392 0.027542

9 0.907918 0.891584 0.022731 0.026784

10 0.907617 0.891231 0.025119 0.029576

11 0.905518 0.88875 0.025639 0.030202

12 0.901294 0.88378 0.025884 0.030465

13 0.897699 0.879554 0.025567 0.030127

14 0.894704 0.876054 0.026976 0.031733

15 0.893794 0.874967 0.029433 0.034647
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Hình 8: Các biến phụ trợ trong RF
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Hình 9: Xu hướng NDVI theo thời gian của các đối tượng đất phủ
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ABSTRACT
Land cover/land use (LULC)mapping in the complex land cover area is a challenging task due to the
mixed vegetation patterns, and rough mountains with fast-flowing rivers. Therefore, a new tech-
nique should be applied to improve the accurate classification of complex LULC. In this study, we
applied a supervised machine learning approach to map land use in Thanh Hoa province, Vietnam
utilizing multi-temporal Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) data from MODIS, com-
bined with topographic features. We used distinctive temporal features of land cover in 2015 as
response variables and developed fifteen engineering features as predictors for automatic predic-
tion. Then, we trained Random Forest classification (RFC) and conducted repeated cross-validation
to identify the optimal RFCwith the highest robustness on test data. RFC reached a total prediction
accuracy of 91 % and Kappa coefficient (K) of 0.89 across eight different land covers including bare-
land, crops, rice paddy, forest, mangrove, urban and built up, grassland, and water. Besides, the
results showed that the features extracted from time-series NDVI comprising the mean of yearly
NDVI, the sum of NDVI, and the topography were the relative importance variables controlling the
land cover classification.
Key words: MODIS, land cover classification, Random Forest, remote sensing
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