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Abstract: Machine learning applies predominantly to the classification of the satellite images, aerial 

photo, unmanned aerial vehicle (UAV) data, point clouds with considerable achievements. 

However, the dynamic and complex structures of land surface prevent accurate land cover 

segregation through built-in models, and there is a crucial need to investigate novel ones. This study 

integrates Catboost into a Convolutional neural network for land cover classification from UAV 

images, with a case study in Hanoi. The combination of these images and Digital surface model to 

form the input datasets. The results show that the overall accuracy reaches 91,5%, which is relatively 

higher than other comparing methods. The proposal model can be used as an alternative method for 

land cover classification. 
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Tóm tắt: Các phương pháp học máy đã và đang được thử nghiệm với dữ liệu viễn thám đa độ phân 

giải như ảnh vệ tinh, ảnh hàng không, dữ liệu từ thiết bị bay không người lái (UAV), tập hợp dữ liệu 

đám mây điểm và đem lại kết quả khả quan. Tuy nhiên, với cấu trúc phức tạp của các loại hình lớp 

phủ và với đặc điểm nguồn dữ liệu lớn, các mô hình dựng sẵn đôi khi không đạt được độ chính xác 

mong đợi trong phân loại. Nghiên cứu này tích hợp mạng nơ-ron tích chập và thuật toán Catboost 

trong phân loại lớp phủ mặt đất từ dữ liệu UAV. Dữ liệu đầu vào của mô hình là ảnh chụp UAV tại 

Hà nội, kết hợp với mô hình số bề mặt (DSM). Kết quả cho thấy mô hình đề xuất có độ chính xác 

phân loại = 91,5%, cao hơn so với các phương pháp phổ biến khác và có thể sử dụng tại các khu vực 

đô thị khác tại Việt Nam. 

Từ khóa: UAV, Mạng nơ-ron tích chập, Catboost, Hà Nội. 

1.  Mở đầu* 

Trong các mô hình học sâu, mạng nơ-ron tích 

chập (Convolutional neural network - CNN) là 

phương pháp được sử dụng rộng rãi nhất và đã 

có nhiều ứng dụng thành công trong nhận dạng 

khuôn mặt, xử lý ngôn ngữ tự nhiên, phân loại 

hiện trạng sử dụng đất, xử lý dữ liệu đám mây 

điểm. Với ưu điểm trong xử lý dữ liệu lớn, CNN 

vô cùng hữu ích đối với các nghiên cứu có sử 

dụng dữ liệu viễn thám và các dữ liệu không gian 

khác. Ví dụ, CNN đã được sử dụng rộng rãi để 

phân loại dữ liệu ảnh viễn thám có độ phân giải 

cao [1-3], bao gồm phân loại hiện trạng sử dụng 

đất, phân loại cảnh quan và xác định đối tượng 

[2-7], hoặc cho nhận dạng đối tượng từ dữ liệu 

đám mây điểm [8].  
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Để nâng cao độ chính xác phân loại, nhiều 

nghiên cứu đã tích hợp tư liệu ảnh với một số dữ 

liệu bổ trợ khác như mô hình số địa hình (DTM), 

mô hình số bề mặt (DSM), dữ liệu từ đám mây 

điểm [9, 10]. Các dữ liệu bổ trợ đó thường được 

trộn (fusion) với ảnh chụp vệ tinh (các băng phổ) 

hoặc ảnh UAV (ảnh tổ hợp màu 3 kênh đỏ, xanh 

lục, xanh lam). Trong đó dữ liệu DTM, DSM 

cung cấp thêm nhiều thông tin về độ cao từ đó có 

thêm suy luận chính xác về loại đối tượng trong 

mối tương quan với các đối tượng xung quanh 

[1]. Với cấu trúc phức tạp của các loại hình lớp 

phủ và với đặc điểm nguồn dữ liệu lớn, các mô 

hình dựng sẵn đôi khi không đạt được độ chính 

xác mong đợi trong phân loại, do đó việc nghiên 

cứu các mô hình mới, thuật toán mới là cần thiết. 
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Nghiên cứu này đề xuất tích hợp mô hình 

CNN trong đó tích hợp thuật toán Catboost thay 

thế cho lớp phân loại (dense layer) để nâng cao 

độ chính xác phân loại ảnh. Ảnh chụp từ thiết bị 

bay không người lái, kết hợp với mô hình số bề 

mặt (được xây dựng tự động từ khối ảnh chụp 

bằng phần mềm Pix4D mapper) được tích hợp 

để thành lập bộ dữ liệu đầu vào cho mô hình. Kết 

quả phân loại được so sánh với các phương pháp 

phổ biến khác đã được sử dụng với nguồn dữ liệu 

đầu vào tương tự. 

2. Dữ liệu và phương pháp 

2.1. Dữ liệu 

Dữ liệu thử nghiệm tại khu vực Thượng 

Đình, Hà Nội được bay chụp vào ngày 8/5/2017 

với thiết bị bay IDJ Phantom 3, Camera FC6310, 

tiêu cự 9 mm, độ cao bay chụp khoảng 191 m, 

dao động tùy từng tấm ảnh. Dải bay chụp được 

thiết kế với độ phủ ngang, dọc đảm bảo các điểm 

ảnh cùng tên xuất hiện trên nhiều tấm ảnh. Các 

tấm ảnh được lưu trữ trong khuôn dạng tệp jpg, 

với các thông số bay chụp của từng tấm ảnh. Khu 

vực bay chụp có tổng diện tích 0,627 km2. Tổng 

cộng 515 tấm ảnh jpg với các thông số như tọa 

độ tâm chụp, độ cao bay chụp, độ phân giải 

không gian trung bình 2,64 cm được lưu trữ. 

Thêm vào đó, 4 điểm khống chế mặt đất được sử 

dụng nhằm nắn chỉnh toàn bộ khối ảnh về hệ tọa 

độ được sử dụng, và 2 điểm được sử dụng để 

kiểm tra, đánh giá độ chính xác.  

2.2. Phương pháp 

Tiền xử lý ảnh, thành lập DSM 

Quá trình tiền xử lý ảnh được thực hiện bằng 

phần mềm Pix4D mapper. Phần mềm này cho 

phép tự động lấy thông tin từ các ảnh chụp và 

ghép thành khối ảnh dựa trên các điểm ảnh. 

Thông qua 3 bước xử lý chính như: khởi tạo khối 

ảnh với các thông số về định hướng tấm ảnh, xác 

định điểm ảnh cùng tên (tie-points), tạo đám mây 

điểm (point cloud), tạo bình đồ ảnh (orthophoto) 

và thành lập DSM. Sau quá trình khởi tạo, xác 

định các thông số camera, phần mềm tự tự động 

xác định các điểm ảnh cùng tên (key points) để 

khớp ảnh. Các điểm khống chế mặt đất được sử 

dụng sau đó để nắn chỉnh toàn bộ khối ảnh. Các 

điểm khống chế mặt đất được đo trong hệ tọa độ 

VN2000, múi 3o, và được chuyển về hệ tọa độ 

WGS84-UTM múi 48 cùng với tọa độ được thiết 

lập trên UAV. Nghiên cứu này tập trung vào xây 

dựng thuật toán phân loại ảnh, do đó việc chuyển 

đổi dữ liệu sang hệ tọa độ quốc tế sẽ thuận tiện 

hơn trong việc so sánh với các mô hình đã được 

xây dựng từ trước trên thế giới và tại Việt Nam. 

Mô hình Convolutional Neural Network kết 

hợp với Catboost 

Hiện tại các mô hình học sâu dựa trên cấu 

trúc mạng nơ-ron tích chập có thể được sử dụng 

cho nhiều mục đích khác nhau như: tách lọc mây 

từ chuỗi ảnh đa phổ, tách lọc mây từ ảnh đơn, 

nâng độ phân giải ảnh, phân loại lớp phủ dựa trên 

cấp trúc mạng U-net, cấu trúc Generative 

Adversarial Network (GAN). Đây là các công 

công đoạn nhằm tăng độ chính xác trong phân 

loại ảnh. Trong nghiên cứu này, mô hình tích hợp 

thuật toán phân loại Catboost được tích hợp với 

mô hình CNN, trong đó lớp cuối cùng của CNN 

được thay thế bởi Catboost, nhằm nâng cao độ 

chính xác phân loại. Cấu trúc của CNN bao gồm 

2 lớp tích chập, kết hợp với hàm kích hoạt ReLU 

cung với Dropout (để hạn chế over-fitting). Dữ liệu 

đầu ra tiếp tục được biến đổi (flatted) trước khi đưa 

vào lớp Fully Connected Layer. Lớp cuối cùng 

này sau đó sẽ được thay thế bởi Catboost. 

Trong đó, Catboost là một thuật toán phân loại 

dựa trên cây quyết định. Thuật toán đang được 

sử dụng rộng rãi trong cộng đồng nghiên cứu 

ứng dụng học máy. Thuật toán này có thế mạnh 

trong phân loại dữ liệu dạng bảng (tabulated 

data), và xử lý tốt nhóm dữ liệu phân nhóm 

(categorial data).  

Mô hình CNN với các cấu trúc mới sẽ được 

thực hiện sử dụng nền tảng TensorFlow và thư 

viện Keras. TensorFlow là một nền tảng mã 

nguồn mở được phát triển bởi Google với mục 

đích xử lý các bài toán học sâu và rất mạnh mẽ 

trong việc xây dựng cấu trúc cho các bộ dữ liệu 

cũng như làm việc với các mảng đa chiều (hay 

còn gọi là Tensor) – một đơn vị cơ bản trong việc 

xây dựng các mạng nơ-ron.
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Hình 1. Mô hình tích hợp CNN và Catboost trong phân loại ảnh. 

Bảng 1. Thông số mô hình CNN và số lượng tham số mô hình 

Các lớp (Layers) Cấu trúc (Output Shape) Tham số (Param #) 

conv2d_6 (Conv2D)           (None, 9, 9, 8) 296 

batch_normalization_6  (Batch (None, 9, 9, 8) 32 

leaky_re_lu_6 (LeakyReLU)     (None, 9, 9, 8) 0 

conv2d_7 (Conv2D)             (None, 9, 9, 8) 584 

batch_normalization_7  (Batch (None, 9, 9, 8) 32 

leaky_re_lu_7 (LeakyReLU)    (None, 9, 9, 8) 0 

max_pooling2d_3  (MaxPooling2 (None, 4, 4, 8) 0 

dropout_5 (Dropout)           (None, 4, 4, 8) 0 

conv2d_8 (Conv2D)             (None, 4, 4, 16) 3216 

batch_normalization_8  (Batch (None, 4, 4, 16) 64 

leaky_re_lu_8 (LeakyReLU)     (None, 4, 4, 16) 0 

max_pooling2d_4  (MaxPooling2 (None, 2, 2, 16) 0 

dropout_6 (Dropout)          (None, 2, 2, 16) 0 

flatten_1 (Flatten)           (None, 64) 0 

my_dense (Dense)              (None, 32) 2080 

dropout_7 (Dropout)           (None, 32) 0 

dense_1 (Dense)               (None, 32) 1056 

dropout_8 (Dropout)           (None, 32) 0 

visualized_layer (Dense)      (None, 5) 165 

Tổng tham số (Total params): 7525 

Tham số huấn luyện (Trainable params): 7461 

Tham số không huấn luyện (Non-trainable params): 64 



B. Q. Thanh et al. / VNU Journal of Science: Earth and Environmental Sciences, Vol. 38, No. 1 (2022) 105-112 109 

Xây dựng bộ dữ liệu huấn luyện mô hình 

Để chuẩn bị dữ liệu cho quá trình phân loại 

ảnh bằng CNN, tổng cộng 1000 mẫu kiểm chứng 

thực địa được lựa chọn ngẫu nhiên (đảm bảo các 

loại hình lớp phủ có số lượng mẫu đáp ứng yêu 

cầu làm đại diện cho cả khu vực) trên toàn bộ 

khu vực nghiên cứu. Kích thước mẫu giao 9 x 9 

pixels, tổng cộng 81000 pixels (1000 mẫu x 81 

pixels). Mỗi mẫu được gán thủ công 1 loại hình 

lớp phủ (Đất trống, Nhà, Thảm cỏ, Cây, Đường, 

Bề mặt bê tông, Mặt nước). Quá trình gán nhãn 

được thực hiện dựa trên giải đoán ảnh (vì ảnh 

UAV được chụp với độ phân giải không gian 

lớn, nên có thể nhận diện chính xác được từng 

đối tượng mẫu ảnh). 

3. Kết quả và thảo luận 

3.1. Nắn chỉnh khối ảnh và thành lập DSM 

Trong nghiên cứu này, 6 điểm khống chế 

(trong đó có 2 điểm dùng để kiểm tra) được sử 

dụng nhằm nắn chỉnh toàn bộ khối ảnh (Hình 2). 

Trong đó thể hiện khối ảnh gốc (xanh lá cây - 

green) và khối ảnh sau khi nắn chỉnh sử dụng 

điếm khống chế (Màu xanh da trời – blue). 

Bảng 2 cung cấp thông tin sai số của điểm 

khống chế và điểm kiểm tra về các giá trị (X, Y 

và độ cao). Sai số mặt phẳng nằm trong giới hạn 

cho phép  để thành lập bản đồ tỷ lệ 1:2000, trong 

đó RMSE về mặt phẳng nhỏ hơn 2 cm [11] 

(Bảng 2), do đó có thể tiếp tục thực hiện ghép 

ảnh, nắn ảnh trực giao và tạo DSM (Hình 3). 

DSM sau đó được ghép với ảnh RGB thu thập từ 

UAV để tạo ra dữ liệu đầu vào cho mô hình CNN 

gồm 4 băng phổ (R, G, B và DSM). 

 

Hình 2. Khối ảnh sau khi được nắn chỉnh dựa vào 

điểm khống chế mặt đất. 

3.2. Phân loại lớp phủ mặt đất 

Mẫu thực địa được sử dụng để huấn luyện 

mô hình CNN-Catboost, cụ thể 80% được sử 

dụng để huấn luyện, hiệu chỉnh mô hình và 20% 

dùng để đánh giá độ chính xác mô hình. Các 

tham số của mô hình CNN được xác định như 

sau (hàm kích hoạt = ReLU và Softmax, thuật 

toán tối ưu = Adam, kích thước mỗi mảnh = 9 × 

9, và tỷ lệ dropout = 0.15). Mô hình được học 200 

lần (epoch), với kích thước gói đầu vào (batch size) 

là 64, hàm tối ưu (loss function) được sử dụng là 

catergorial_logloss (do đây là bài toán phân loại 

nhiều lớp đầu ra – muiltple classification).   Hình 4 

thể hiện sự thay đổi của giá trị log-loss sau 200 lần 

lặp của mô hình CNN-Catboost.

Bảng 2. Điểm khống chế mặt đất, điểm kiểm tra và sai số nắn chỉnh 

TT X Y Độ cao (H) Loại điểm Sai số X Sai số Y Sai số H 

1 584451,890 2321623,210 6,512 KC -0,0141 -0,0110 0,0214 

2 584601,590 2321370,949 6,397 KC 0,0230 -0,0230 -0,0290 

3 585466,351 2322094,702 5,300 KC 0,0230 0,0190 -0,0260 

4 585289,306 2322315,152 5,073 KC -0,0170 0,0212 0,0310 

Mean [m] 0,0037 0,0016 -0,0007 

RMS Error [m] 0,0193 0,0190 0,0271 

5 584907,451 2321711,471 6,078 KT -0,0190 -0,0210 0,0579 

6 585165,601 2321981,898 6,778 KT 0,0179 0,0180 0,0014 

Mean [m] -0,0006 -0,0015 0,0296 

RMS Error [m] 0,0185 0,0195 0,0283 
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Hình 3. Bình đồ ảnh và mô hình số bề mặt (DSM). 

 

Hình 4. Thay đổi của hàm mục tiêu sau 200 epoch, từ mô hình CNN-Catboost với tập dữ liệu bao gồm ảnh R,G, 

B từ UAV và DSM. 

Mô hình được thử nghiệm trên 2 gói dữ liệu 

(1) bao gồm cả DSM, tương đương 4 lớp R,G,B 

và DSM (2) không bao gồm DSM, dữ liệu chỉ có 

3 lớp R,G, và B từ ảnh chụp UAV. Dựa trên 

thông số đánh giá từ Bảng 3, có thể nhận thấy 

mô hình đề xuất cùng với dữ liệu tích hợp giữa 

ảnh chụp UAV và DSM có độ chính xác cao 

nhất, trong đó DSM bổ sung thông tin và nâng 

cao chất lượng phân loại ảnh. Mô hình CNN-

Catboost cho độ chính xác tổng thể cao nhất (OA 

= 91,5%), và mô hình này được sử dụng để phân 

loại lớp phủ cho khu vực nghiên cứu (Hình 5) 

Bảng 3. Sai số mô hình trong tương quan với các mô hình dùng để so sánh 

                                        Các mô hình được thử nghiệm 

Chỉ số đánh giá 
CNN-Catboost CNN với dense layer CNN-Catboost CNN với dense layer 

Không có DSM Không có DSM Có DSM Có DSM 

Giá trị Loss 1,5873 1,6087 1,4569 1,5374 

Độ chính xác tổng thể 

(OA) % 
88,4  87,6 91,5 89,8 
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Đã có một số nghiên cứu thuật toán tích hợp 

(ensemble), ví dụ như [12-14] trong đó khẳng 

định khả năng nâng cao độ chính trong phân loại 

lớp phủ mặt đất. Bên cạnh đó, mô hình học sâu 

được sử dụng rộng rãi trong phân tích ảnh nói 

chung và ảnh viễn thám nói riêng (nhận diện đối 

tượng, phân loại lớp phủ, phân mảnh đối tượng, 

trộn ảnh) với dữ liệu đầu vào có độ phân giải cao. 

Nghiên cứu gần nhất của [15] sử dụng mô hình 

CNN với thuật toán gradient boosting đã thử 

nghiệm độ chính xác phân loại theo định hướng 

đối tượng (segmented image objects) từ ảnh 

SPOT 7. Bài báo này đánh giả khả năng phân 

loại của mô hình tích hợp tương tự như nghiên 

cứu của [15] và dữ liệu được xây dựng từ ảnh 

UAV tương tự như trong công trình [9], thử 

nghiệm tại khu vực Thượng Đình, thành phố Hà 

Nội. Độ chính xác phân loại tổng thể đạt (91,5%) 

và cao hơn so với các phương pháp dùng để so 

sánh đối với cùng tập dữ liệu. Nhìn chung, khi 

so sánh với nhiều nghiên cứu tại các khu vực 

khác nhau [16, 17], độ chính xác của mô hình 

CNN-Catboost đạt được là khả quan, và có thể 

được sử dụng trong các nghiên cứu tiếp theo. 

 

Hình 5. Kết quả phân tại khu vực nghiên cứu với dữ 

liệu tích hợp từ ảnh chụp UAV và DSM. 

Kết luận 

Nghiên cứu này tích hợp thuật toán phân loại 

Catboost cùng với mô hình mạng nơ-ron tích 

chập nhằm nâng cao độ chính xác phân loại lớp 

phủ mặt đất từ dữ liệu ảnh UAV. Dựa trên kết 

quả thử nghiệm, việc sử dụng mô hình tích hợp 

CNN-Catboost và với sự bổ sung DSM trong dữ 

liệu đầu vào cho độ chính xác tổng thể  = 91,5%, 

cao hơn so với các mô hình được sử dụng để so 

sánh. Mô hình đề xuất có thể được sử dụng như 

lựa chọn khác trong nâng cao độ chính xác phân 

loại từ ảnh vệ tinh độ phân giải cao, ảnh UAV. 

Việc thử nghiệm các thuật toán mới hay tích hợp 

các lớp dữ liệu gia tăng từ nguồn tư liệu ảnh chụp 

UAV là cần thiết và đang là xu hướng nghiên cứu 

hiện nay. 
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