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Abstract: The main purpose of this article is to establish a susceptibility zonation map of the 

landslides and debris flows in Phin Ngan commune, Bat Xat district, Lao Cai province on a large 

scale using statistical methods and machine learning combined with the FlowR model. First, the five 

Landslide Susceptibility Index (LSI) maps were established from two statistical models (Logistic 

Regression - LR, Discriminant Analysis – DA) and three machine learning models (Bayesian 

Network – BN, Artificial Neural Network – ANN, Support Vector Machine – SVM) were generated 

based on seven maps of landslide conditioning factors (slope, curvature, stream power index-SPI, 

topographic wetness index-TWI, sediment transportation index-STI, land use/land cover and 

weathering crust). Next, the five LSI maps will be evaluated for performance with the value of Area 

Under the Curve (AUC) according to the Receiver Operating Characteristic (ROC) curve. After that, 

a susceptibility map of debris flow established with FlowR software was combined with the five 

LSI maps created from five statistical and machine learning methods to generate a susceptibility 

zonation map of landslides and debris flows in the study area. The area percentage of the locations 

with landslides and debris flows located in the zones of susceptibility (very low, low, medium, high, 

very high), which were created from five combined methods: BN-FlowR, LR-FlowR, DA-FlowR, 

ANN-FlowR, and SVM-FlowR, were compared and evaluated. The results indicate that the 

integrated models have given outputs with good forecasting ability. They are also very useful in 

land-use planning as well as the prevention and mitigation of risks due to landslides and debris flows 

in the research area and other similar mountainous areas.  
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và lũ bùn đá ở tỷ lệ lớn bằng các phương pháp thống kê,  

học máy kết hợp với mô hình FlowR 
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Tóm tắt: Mục đích chính của bài báo này là thành lập bản đồ phân vùng nhạy cảm tai biến trượt lở 

và lũ bùn đá khu vực xã Phìn Ngan huyện Bát Xát tỉnh Lào Cai ở tỷ lệ lớn bằng các phương pháp 

thống kê, học máy kết hợp với mô hình FlowR. Đầu tiên, năm bản đồ nhạy cảm trượt lở (LSI) được 

thành lập từ hai mô hình thống kê (hồi quy logic-LR, phân tích biệt thức-DA và ba mô hình học máy 

(mạng Bayes-BN, mạng thần kinh nhân tạo-ANN, máy véc tơ hỗ trợ-SVM) được thành lập dựa trên 

bảy bản đồ tác nhân gây trượt lở (độ dốc, mặt cong địa hình, chỉ số năng lượng dòng chảy, chỉ số độ 

ẩm địa hình, chỉ số vận chuyển trầm tích, thảm phủ và vỏ phong hóa). Tiếp theo, năm bản đồ LSI 

này sẽ được đánh giá hiệu năng thực hiện mô hình bằng giá trị phần trăm diện tích (AUC) theo đặc 

tính đường cong nhận được (ROC). Sau đó, một bản đồ nhạy cảm lũ bùn đá được thành lập bằng 

phần mềm FlowR sẽ được kết hợp với năm bản đồ LSI đã tạo ra từ năm phương pháp thống kê và 

học máy để thành lập bản đồ phân vùng nhạy cảm tai biến trượt lở và lũ bùn đá cho khu vực nghiên 

cứu. Phần trăm diện tích các điểm trượt lở và lũ bùn nằm trong các lớp phân vùng nhạy cảm rất thấp, 

thấp, trung bình, cao, rất cao được tạo ra từ năm phương pháp kết hợp BN-FlowR, LR-FlowR,  

DA-FlowR, ANN-FlowR và SVM-FlowR được so sánh và đánh giá. Kết quả chỉ ra rằng các mô 

hình kết hợp đều đưa ra các kết quả với khả năng dự báo tốt, các kết quả này rất hữu ích trong công 

tác quy hoạch đất sử dụng và trợ giúp công tác phòng chống, giảm thiểu rủi ro do tai biến trượt lở 

và lũ bùn đá gây nên tại khu vực nghiên cứu và các khu vực miền núi khác.  

Từ khóa: Trượt lở, lũ bùn đá, FlowR, mô hình thống kê, mô hình học máy. 
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hai hệ phương pháp chính, các phương pháp định 

tính và các phương pháp định lượng. Các 

phương pháp định tính nói chung dựa trên đánh 

giá của một hay nhiều chuyên gia thực hiện đánh 

giá tai biến. Dữ liệu đầu vào thường được suy 

luận ra từ sự đánh giá trong suốt quá trình thực 
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địa, có thể được hỗ trợ bởi các kết quả giải đoán 

từ ảnh máy bay. Những hệ phương pháp này 

cũng được gọi là các phương pháp đánh giá bởi 

chuyên gia [1], và có thể phân chia thành hai 

loại: phân tích đặc điểm địa mạo từ thực địa và 

sự kết hợp hay chồng chập các bản đồ chỉ số theo 

trọng số [2]. Các phương pháp định lượng có tính 

chặt chẽ hơn và chúng áp dụng các phương pháp 

phân tích thống kê (2 biến hoặc đa biến), các 

phương pháp học máy và các phương pháp tiền 

định dựa trên các mô hình vật lý như các mô hình 

ổn định sườn dốc và các mô hình thủy văn và các 

mô hình khác về địa chất công trình [2, 3]. Các 

phương pháp tiền định dựa trên mô hình vật lý 

và được xem có độ chính xác cao nhất. Tuy 

nhiên, giới hạn chính của phương pháp này là 

chúng chỉ thích hợp cho các khu vực mà ở đó 

chuyển động trượt lở không phức tạp và các đặc 

điểm địa chất, địa mạo ở đó là khá đồng nhất [4]. 
Các mô hình thống kê và học máy thường 

được coi là các phương pháp tiếp cận theo hướng 

dữ liệu, cả hai đều tập trung vào việc phân tích 

các yếu tố ảnh hưởng đến trượt lở đất bằng cách 

sử dụng bộ dữ liệu trượt đất trong quá khứ và 

hiện tại [5-7]. Các phương pháp được sử dụng 

phổ biến nhất trong hệ phương pháp thống kê hai 

biến là phân tích tỉ số tần suất - FR [8-13], mô 

hình trọng số bằng chứng - WoE [12, 14-22], mô 

hình giá trị thông tin - IV [23, 24], phương pháp 

chỉ số thống kê - SI [13, 25, 26].  

Trong kỹ thuật thống kê đa biến, mô hình hồi 

quy logistic (LR) và phân tích biệt thức (DA) là 

hai phương pháp thống kê đa biến được sử dụng 

rộng rãi nhất trong đánh giá tính nhạy cảm với 

trượt lở đất bởi các nghiên cứu khác nhau ở các 

vùng khác nhau trên thế giới [9, 10, 22, 26-28].  

Trong những nghiên cứu gần đây, các thuật 

toán học máy đã và đang được sử dụng để thực 

hiện các phân loại có giám sát cho phân tích nhạy 

cảm trượt lở, nghĩa là mô hình hóa sự phụ thuộc 

chưa biết giữa một số các tác nhân gây trượt lở 

(các tham số đầu vào) và sự hiện diện hay vắng 

mặt của trượt lở (đầu ra dạng nhị phân). Một số 

thuật toán học máy cơ bản như máy véc tơ hỗ trợ 

(SVM) [29-32], mạng thần kinh nhân tạo (ANN) 

[33-38], cây quyết định (DT) [29, 31], mạng 

Bayes (Bayesian Network) [39]. 

Để đánh giá tai biến lũ bùn đá, các phương 

pháp thường được sử dụng là mô phỏng dòng lan 

truyền vật liệu mà chủ yếu dựa vào các mô hình 

thực nghiệm [40, 41]. Các mối liên hệ thực 

nghiệm kết nối khối lượng dòng bùn đá với khu 

vực trầm tích [42, 43], đưa đến một sự cải thiện 

cho việc đánh giá tai biến và một công cụ hữu ích 

cho phân vùng ví dụ như mô hình LAHARZ [42]. 

Mô hình 1D cũng đã được áp dụng mô phỏng 

dòng bùn đá [44, 45]. Rickenmann và nnk [46] 

đã thực hiện một nghiên cứu đánh giá các mô 

hình số hai chiều mô phỏng các kiểu trầm tích 

của các dòng bùn đá. Ba mô hình 2D được 

Rickenmann áp dụng là DFEM (Debris flow 

Finite Element Model), mô hình mô phỏng theo 

cách tiếp cận lưu biến học để xem xét các đặc 

trưng dòng bùn đá; mô hình FLO-2D là chương 

trình mô phỏng dòng bùn và dòng bùn đá dựa 

theo luật lưu biến học bậc hai; và một mô hình 

2D là mô hình thể tích giới hạn bao gồm thuật 

toán lưu biến học Herchel-Bulkley (HB) đại diện 

cho dòng chất lỏng quánh, sệt, dòng bùn đá nhiều 

bùn với sự có mặt các hợp phần sét.  

Các mô hình mô phỏng động năng khác như 

mô hình mô phỏng số là RAMMS-DF (rapid 

mass movement system-debris-flow) và 

DAN3D (dynamic analysis of landslides in three 

dimensions) thường được dùng để tính toán 

ngược các sự kiện dòng bùn đá tiêu biểu và để so 

sánh khoảng giá trị và độ nhạy của các tham số 

đầu vào đối với mô hình dòng Voellmy [47]. 

Một mô hình thực nghiệm đã được áp dụng 

phổ biến trong khoảng chục năm gần đây là mô 

hình FlowR (Flow path assessment of 

gravitational hazards at a Regional scale). Mô 

hình FlowR, mô hình thực nghiệm đánh giá dòng 

lan truyền của các loại tai biến liên quan đến 

trọng lực, [48-56], trong đó có dòng bùn đá được 

phát triển bởi đại học Lausanne. Mô hình này đã 

được áp dụng thành công ở nhiều khu vực khác 

nhau trên thế giới. Nó cũng thích hợp để đánh 

giá các tai biến tự nhiên khác như đá rơi đá đổ, 

lở tuyết và lũ [22, 50]. Ba tiêu chí quan trọng 

trong một tổ hợp liên quan đến việc bắt đầu dòng 

bùn đá: độ dốc địa hình, nguồn nước đầu vào và 

sự sẵn có của trầm tích. Hầu hết các dòng chảy 

mảnh vụn xảy ra từ địa hình có độ dốc lớn hơn 
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15o. Mặt cong địa hình được sử dụng để nhận 

dạng các rãnh xói. Với đặc điểm địa hình không 

thuận lợi như miền núi bị chia cắt mạnh, dốc, 

mạng lưới thoát nước dày đặc [50]. Bên cạnh hạn 

chế về địa hình, đây còn là khu vực hoạt động 

kiến tạo với cấu tạo địa chất phức tạp, có sự phức 

tạp của hệ thống đứt gãy, vỏ phong hóa dày. 

Ngoài ra, các yếu tố gây kích hoạt trượt lở đất 

như lượng mưa lớn cũng làm gia tăng các dạng 

trượt lở và lũ bùn đá. Trong nghiên cứu này, mô 

hình FlowR sẽ được áp dụng để thành lập bản đồ 

phân vùng cảnh báo về nguy cơ tai biến lũ bùn 

đá của khu vực nghiên cứu.  

Ở Việt Nam, trong những năm gần đây, 

không ít các kết quả nghiên cứu về trượt lở đã 

được công bố trên các tạp chí quốc tế. Một số đã 

áp dụng các phương pháp chuyên gia, thống kê 

để thành lập bản đồ phân vùng nhạy cảm trượt lở 

[22, 57-59], mô hình kết hợp phương pháp 

chuyên gia (AHP), thống kê (WoE và LR) với 

mô hình FlowR để thành lập bản đồ nhạy cảm 

trượt lở, lũ bùn đá [22] và phương pháp học máy 

[39, 60-64] cho các khu vực nghiên cứu khác 

nhau tại Việt Nam. Trong công bố của [22], bản 

đồ nhạy cảm tai biến được tạo ra từ FlowR sẽ 

được tích hợp với bản đồ nhạy cảm trượt lở được 

thành lập theo 3 mô hình khác nhau AHP, WoE 

và LR từ 13 tác nhân trượt lở. Bản đồ nhạy cảm 

trượt lở được tích hợp từ các bản đồ LSI với bản 

đồ nhạy cảm được tạo ra từ FlowR sẽ khắc phục 

được những nhược điểm do không mô phỏng 

được mức độ lan truyền của các tai biến liên quan 

đến trọng lực từ các bản đồ nhạy cảm trượt lở đã 

thành lập từ 3 mô hình bởi 13 tác nhân. Điều này 

làm tăng độ chính xác của bản đồ nhạy cảm tích 

hợp khi so sánh các bản đồ trước và sau khi  

kết hợp trong phần thẩm định tính chính xác của 

bài báo.  

Mặc dù việc nghiên cứu và quản lý tai biến 

địa chất đặc biệt là trượt lở, lũ bùn đá, lũ quét ở 

Việt Nam đã được quan tâm chú ý với hàng loạt 

các đề án nghiên cứu lớn. Tuy nhiên, với đặc 

điểm địa hình, địa chất phức tạp và sự gia tăng 

kiểu thời tiết cực đoan với đặc trưng mưa bất 

thường do biến đổi khí hậu toàn cầu cũng như sự 

không đồng bộ về dữ liệu đầu vào đã ảnh hưởng 

không nhỏ đến các bản đồ kết quả phân vùng 

nguy cơ tai biến địa chất (trượt lở và lũ bùn đá). 

Các bản đồ này thường được thành lập ở tỷ lệ 

nhỏ và trung bình (từ tỷ lệ 1:500,000 đến 

1:50,000) nên mang tính phác họa và khái quát 

cao. Công việc thành lập bản đồ phân vùng nguy 

cơ trượt lở ở tỷ lệ lớn (1:10,000) đòi hỏi cần có 

được bộ cơ sở dữ liệu đầu vào ở mức độ tương 

đương thì kết quả mới có ý nghĩa về mặt dự báo 

các khu vực có tiềm năng dẫn đến các tai biến 

địa chất như trượt lở, lũ bùn đá trong tương lai.   

Chính vì vậy, mục đích chính của bài báo này 

là áp dụng các phương pháp thống kê và học máy 

kết hợp với mô hình FlowR trong điều kiện dữ 

liệu đầu vào hạn chế (chủ yếu là dữ liệu được 

triết xuất từ bản đồ địa hình tỷ lệ 1:10,000 gồm 

các bản đồ độ dốc, mặt cong địa hình, chỉ số độ 

ẩm địa hình (TWI), chỉ số năng lượng dòng chảy 

(SPI), chỉ số vận chuyển trầm tích (STI), bản đồ 

vỏ phong hóa và bản đồ thảm phủ được thành lập 

từ ảnh vệ tinh phân giải cao Google Earth để 

thành lập bản đồ phân vùng nguy cơ tai biến 

trượt lở và lũ bùn đá ở tỷ lệ 1:10,000.  

2. Khu vực nghiên cứu 

Khu vực nghiên cứu (Hình 1) là Xã Phìn 

Ngan nằm ở phía nam của huyện Bát Xát, cách 

huyện lỵ khoảng 8 km về phía nam và 

cách thành phố Lào Cai khoảng 16 km về phía 

tây bắc. Diện tích xã Phìn Ngan xấp xỉ 66 km2 

giữa 103o47’10’’ đến 103o53’56’’kinh độ Đông 

và 22o30’14’’ đến 22o25’03’’ vĩ độ Bắc và có địa 

hình phức tạp, vùng núi cao có độ chia cắt lớn, 

thung lũng hẹp, khe sâu, độ dốc lớn. Vùng thấp 

là nơi tập trung các dải đồi thấp, thoải địa hình 

tương đối bằng phẳng. Độ cao địa hình thay đổi 

từ 100 đến 2050 m.  

Lũ quét, sạt lở đất là 2 loại hình thiên tai phổ 

biến nhất ở các tỉnh miền núi, trong đó có Lào 

Cai mỗi khi mùa mưa tới. Do địa hình núi cao, 

vực sâu lại có nhiều sông suối nên hiểm nguy 

thiên tai luôn rình rập bà con nơi đây. Hiện tại, 

trên địa bàn xã Phìn Ngan có 69 hộ dân trong 

vùng thiên tai nguy hiểm cần di dời [65]. Theo 

thông tin trên báo điện tử [66], số người chết do 

lũ quét và trượt lở đất trên địa bàn xã Phìn Ngan 

https://vi.wikipedia.org/wiki/L%C3%A0o_Cai_(th%C3%A0nh_ph%E1%BB%91)
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từ năm 2004 cho đến năm 2020 là 29 người. Cụ 

thể số người chết do lũ quét và sạt lở đất năm 

2004 là 23 người, năm 2016 là 3 người, 2018 là 

1 người và ngày 6/8/2020 là 2 người. 

 

Hình 1. Khu vực nghiên cứu xã Phìn Ngan, huyện Bát Xát, tỉnh Lào Cai. 

Đặc điểm khí hậu của khu vực nghiên cứu là 

khí hậu nhiệt đới, nóng ẩm mưa nhiều. Trong đó, 

địa hình vùng núi cao mang tính chất của khí hậu 

cận nhiệt đới và ôn đới ẩm. Mùa nóng từ tháng 5 

đến tháng 10, mùa lạnh từ tháng 11 đến tháng 4 

năm sau, nhiệt độ trung bình cả năm cao nhất  

17 oC, thấp nhất 14 oC; vùng thấp thì có nhiệt độ 

trung bình cả năm cao hơn so với vùng cao. 

Lượng mưa trung bình năm của xã Phìn Ngan 

khoảng 1500-2000 mm. Lượng mưa tập trung 

chủ yếu từ tháng 5 đến tháng 9 với lượng mưa 

thay đổi  từ 150 mm đến 500 mm (theo số liệu 

mưa trạm Lào Cai). 

Về địa chất, gần như toàn bộ diện tích xã 

Phìn Ngan nằm trọn trong phức hệ Po Sen với 

pha 1 (GDi/PZ1ps1) chủ yếu là diorit thạch anh, 

granodiorit và pha 2 (G/PZ1ps2) là granit, granit 

biotit. Có một phần phía tây bắc diện tích nghiên 

cứu nằm trong hệ tầng Đá Đinh (NPdd) gồm đá 

hoa, đá hoa dolomit, dolomit, đá hoa tremolit. 

Trong khu vực nghiên cứu rất khó quan sát được 

các đá gốc ngoại trừ một vài vị trí lộ dọc theo các 

khu vực sông, suối.  

3. Dữ liệu 

Trong khu vực nghiên cứu đã ghi nhận được 

17 điểm trượt lở trong đó có 3 điểm là giải đoán 

viễn thám, 14 điểm là khảo sát thực địa. Trong 

14 điểm này thì 10 điểm trượt lở được thu thập 

từ đề án trượt lở quốc gia do Viện Khoa học Địa 

chất và Khoáng sản thực hiện. Trong đó, có 9 

điểm là trượt xoay, 1 điểm là trượt hỗn hợp, với 

4 điểm quy mô nhỏ (<200 m3), 3 điểm quy mô 

trung bình (200-1,000 m3) và 3 điểm quy mô lớn 

(1,000-20,000 m3). Còn lại 4 điểm mới gồm 2 

điểm trượt lở mới và 2 điểm lũ bùn đá đã được 

thu thập thêm trong quá trình khảo sát thực địa 

tháng 12 năm 2021. Các điểm trượt lở đều xảy ra 

 

 

 
 

 

Vị trí nghiên cứu 

Tỉnh Lào cai 
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ở đới phong hóa mạnh và phong hóa hoàn toàn, 

lớp vỏ phong hóa dày (từ 5-25 m) trên nền đá gốc 

là đá granit màu xám, xám đen, đá granit biotit, 

đá granodiorit và diorit thạch anh. Các loại đá 

này khi bị phong hóa mạnh và hoàn toàn sẽ tạo 

ra vật liệu phong hóa chứa nhiều sét, cát, mảnh 

vụn đá với độ gắn kết yếu, dễ dàng bị bão hòa 

nước [67].  

Mục đích của nghiên cứu là thành lập bản đồ 

phân vùng nguy cơ tai biến trượt lở và lũ bùn đá 

ở tỷ lệ lớn 1:10,000 với sự hạn chế về mặt số liệu. 

Do đó, ngoài số liệu trượt lở như đã trình bày ở 

phần trước, lựa chọn các bản đồ tác nhân gây 

trượt lở để làm dữ liệu tính toán phải đảm bảo về 

mặt tỷ lệ tương ứng với bản đồ đầu ra. Do đó, 7 

tác nhân chính được xác định cho vùng nghiên 

cứu là độ dốc, mặt cong địa hình, TWI, SPI, STI, 

thảm phủ và vỏ phong hóa. Trong đó 5 bản đồ 

tác nhân đầu được thành lập từ bản đồ địa hình 

tỷ lệ 1:10,000 của khu vực nghiên cứu. Bản đồ 

thảm phủ được thành lập từ ảnh vệ tinh phân giải 

cao Google Earth với độ phân giải 1m và bản đồ 

vỏ phong hóa được thành lập từ công tác thu 

thập, phân tích mẫu hóa kết hợp với phân tích độ 

dốc địa hình ở tỷ lệ 1:10,000. 

3.1. Độ dốc 

Trượt lở hình thành bởi sự tượng tác giữa các 

tác nhân địa hình và địa chất [68]. Một mô hình 

số độ cao (DEM) với kích thước pixel là 5x5m 

đã được tạo ra từ bản đồ địa hình của khu vực 

nghiên cứu tỷ lệ 1:10,000 với khoảng cách các 

đường bình độ là 10m bằng phần mêm ArcGIS 

10.8. Bản đồ độ dốc của khu vực nghiên cứu 

được triết xuất từ DEM sử dụng hàm độ dốc 

trong phần mềm ArcGIS 10.8. Giá trị độ dốc của 

tại khu vực nghiên cứu được phân chia theo 

phương pháp phân loại Natural Break và được 

phân thành 5 nhóm với độ dốc thay đổi từ 0o-

76.88o (Hình 2).  

3.2. Mặt cong địa hình 

Mặt cong địa hình sẽ cho ta biết được các 

hình dạng mặt lõm, mặt lồi và khu vực phẳng của 

địa hình. Nó cũng thể hiện tốc độ xói mòn, tốc 

độ dòng chảy, sự lắng đọng và kiểm soát sự thay 

đổi về vận tốc của các khối vật liệu chuyển động 

xuống phía dưới [69, 70] (Hình 2). 

3.3. Chỉ số độ ẩm địa hình-TWI 

TWI  (Hình 2) là một trong những tác nhân 

quan trọng ảnh hưởng đến sự mất ổn định của 

sườn [71, 72]. Dòng chảy tác động bất lợi tới sự 

ổn định bằng việc xói mòn các sườn. TWI được 

mô tả ảnh hưởng của địa hình đối với vị trí và 

kích thước của các khu vực nguồn bão hòa tạo ra 

dòng chảy. TWI biểu thị sự phân bố độ ẩm của 

đất trong không gian [72, 73]. TWI là tác nhân 

liên quan Bản đồ TWI của 4 xã được phân thành 

5 lớp để phục vụ cho các bước tính toán tiếp theo. 

Ngoài ra, TWI có thể chỉ ra độ ẩm của đất, các 

khu vực bão hòa, chiều sâu mực nước ngầm và 

dòng tích lũy [71, 74]. Tính toán chỉ số độ ẩm địa 

hình theo công thức (1) dưới đây được đề xuất bởi 

Pradhan và những người khác (nnk) [71]: 

 
(1) 

Trong công thức (1) và (2), A (m2) là tích lũy 

dòng chảy, b (m) là chiều rộng ô pixel mà nước 

chảy qua, β (radian) là độ dốc sườn. 

3.4. Chỉ số năng lượng dòng chảy-SPI 

SPI (Hình 2) có thể cho ta hiểu năng lượng 

xói mòn tiềm năng của các dòng chảy trên bề mặt 

địa hình, chiều dày của đất và phự phân bố của 

thực vật [71, 74]. SPI dùng để ước lượng năng 

lượng xói mòn của nước. Giá trị xói mòn càng 

cao ở dọc các kênh, rãnh thoát nước [72].  Chỉ số 

năng lượng dòng chảy được Pradhan và Kim 

[71] đề xuất theo công thức dưới đây: 

 
(2) 

3.5. Chỉ số vận chuyển trầm tích-STI 

STI (Hình 2) được tính toán bằng cách kết 

hợp các yếu tố độ dốc (chiều dài và độ dốc). STI 

đặc trưng cho quá trình xói mòn và bồi tụ  

[70, 75]. Trong đó chiều dài sườn được tính toán 

theo công thức (3). Chiều dài sườn được tạo 

thành bởi sự kết hợp của độ dốc sườn (S) và 

chiều dài sườn (L) và được đề cập đầu tiên bởi 
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Moore và Burch [76]. Trong công thức (3), As là 

diện tích lưu vực và β là độ dốc.   

 

(3) 

3.6. Thảm phủ 

Bản đồ thảm phủ của khu vực nghiên cứu 

được thành lập từ ảnh vệ tinh phân giải cao được 

tải từ phần mềm Google Earth Pro với ngày thu 

nhận ảnh là tháng 11 năm 2020 với độ phân giải 

1x1 m. Bản đồ này (Hình 2) được phân loại thành 

8 lớp: rừng rậm, rừng non, đất trống, cây bụi - 

hoa màu, dân cư, nước mặt, ruộng bậc thang và 

bãi bồi.  

3.7. Vỏ phong hóa 

Bản đồ vỏ phong hóa đã được phân loại dựa 

trên đặc tính của các loại đá gốc, và các đặc tính 

cơ học, khoáng vật học và hóa học của đất. Bản 

đồ này được thu thập từ Viện Khoa học Địa chất 

và Khoáng sản và được phân thành 6 kiểu vỏ 

phong hóa gồm: carbonat, FSA-vỏ phong hóa 

Ferosialit, FSA-SFA-vỏ phong hóa Ferosialit-

Sialferit, SAF-vỏ phong hóa Sialferit, SAF-SA-vỏ 

phong hóa Sialferit-Sialit và KBTVPH (Hình 2).    
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Hình 2. Các bản đồ tác nhân trượt lở khu vực xã Phìn Ngan (a-DEM, b-độ dốc, c-mặt cong địa hình,  

d-TWI, e-SPI, f-STI, g-thảm phủ và h-vỏ phong hóa).  

4. Hệ phương pháp 

Phân tích nhạy cảm trượt lở trong nghiên cứu 

này gồm 6 bước chính (Hình 3): i) Xây dựng cơ 

sở dữ liệu trượt lở và lựa chọn các bản đồ tác 

nhân trượt lở phù hợp với tỷ lệ nghiên cứu;  

ii) Phân chia dữ liệu trượt lở thành hai tập dữ liệu 

xây dựng mô hình (70%) và kiểm nghiệm mô 

hình (30%); iii) Áp dụng 5 mô hình thống kê và 

học máy (hồi quy logistic-Logistic Regression, 

phân tích biệt thức-Discriminant Analysis, mạng 

Bayes-Bayes Network, mạng thần kinh nhân tạo-

Artificial Neural Net và máy véc tơ hỗ trợ-

Support Vector Machine) để thành lập bản đồ chỉ 

số nhạy cảm trượt lở (LSI); iv) Thẩm định mô 

hình để đánh giá tỷ lệ thành công và tỷ lệ dự báo 

của các bản đồ LSI; v) Thành lập bản đồ phân 

vùng nguy cơ lũ bùn đá bằng mô hình FlowR; và 

vi) Kết hợp bản đồ phân vùng nguy cơ trượt lở 

và bản đồ phân vùng nguy cơ lũ bùn đá để đưa 

ra bản đồ phân vùng nguy cơ tai biên trượt lở và 

lũ bùn đá của khu vực nghiên cứu ở tỷ lệ 

1:10,000. 
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Hình 3. Hệ phương pháp thực hiện trong nghiên cứu này. 

4.1. Mạng Bayes-BN 

BN là một phương pháp hiệu quả để biểu 

diễn tri thức theo ảnh hưởng không chắc chắn 

[77], nó được giới thiệu đầu tiên bởi Friedman 

và nnk [78]. Phương pháp này dựa trên lý thuyết 

Bayes để biểu thị mối tương quan về xác suất và 

đồ thị và mối quan hệ giữa các biến [79]. BN 

thường sử dụng rộng rãi trong các mô hình hệ 

thống phức tạp [80]. Để dự báo trượt lở, BN 

được áp dụng để phân tích ảnh hưởng của các tác 

nhân tới quá trình trượt lở và được đánh giá qua 

sự nhạy cảm về xuất hiện trượt lở. Xác suất kết 

hợp các sự kiện trượt lở với tập tác nhân gây ra 

sử dụng phương pháp BN được thể hiện bằng 

công thức dưới đây: 

 
(4) 

Trong đó, X = (X1,X2, ...Xn) là các tác nhân 

gây trượt lở, PB(X|∏Xi) = θXi|∏Xi là phân bố xác 

suất chung so với tác nhân Xi, n là số lượng các 

tác nhân gây trượt lở. 

4.2. Hồi quy logistic-LR 

LR là một trong các phương pháp đa biến 

được sử dụng rộng rãi nhất trong đánh giá nhạy 

cảm trượt lở ở các khu vực khác nhau trên thế 

giới [22, 26-27, 81]. Cốt lõi của mô hình hồi quy 

logistic là mối quan hệ hồi quy đa biến giữa một 

biến phụ thuộc và các biến độc lập khác, đóng 

vai trò quan trọng trong việc dự đoán sự có hoặc 

không có của một sự kiện trượt lở dựa trên các 

giá trị của một tập hợp các biến liên quan. Ưu 

điểm của hồi quy logistic là bằng cách thêm một 

hàm ràng buộc thích hợp vào mô hình hồi quy 

tuyến tính thông thường, các biến có thể liên tục 

hoặc rời rạc, hoặc bất kỳ sự kết hợp nào của cả 

hai loại và chúng không nhất thiết phải có phân 

phối chuẩn [9, 22, 26]. Mối quan hệ giữa sự xuất 

hiện trượt lở và sự phụ thuộc của nó vào một số 
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biến số được xác định bằng phương trình sau  

[9, 22, 26, 82]: 

P = 1/(1+e -Z) (5) 

Trong đó, P là xác suất xuất hiện trượt lở và Z 

là sự kết hợp tuyến tính. Mô hình hồi quy logistic 

được thể hiện theo công thức sau [9, 22, 26]:  

Z = C0 + C1X1 + C2X2 + ...+ CnXn (6) 

Trong công thức (6), Z là sự kết hợp tuyến 

tính, C0 là hệ số chặn của mô hình hồi quy, C1, 

C2,..., Cn là các hệ số góc của mô hình hồi quy và 

X1, X2,..., Xn là các biến độc lập.  

4.3. Phân tích biệt thức-DA 

Phương pháp phân tích biệt thức (DA) để 

phân loại mẫu thành các nhóm thay thế trên cơ 

sở một tập hợp các phép đo. Theo Lee và nnk 

[83], DA cho phép xác định sự khác biệt tối đa 

cho từng biến độc lập (ví dụ: yếu tố gây trượt lở) 

giữa nhóm trượt lở và nhóm không trượt lở và 

xác định trọng số cho các yếu tố này. 

Mục đích của phân tích biệt thức là lập một 

phương trình tuyến tính (hàm biệt thức) để tách 

hai hoặc nhiều nhóm đối tượng liên quan đến 

một số biến đồng thời [84]. Hàm biệt thức  

có dạng:  

 
(7) 

Ở đó, D là giá trị biệt thức, Xi (i = 1, 2, ..., n) 

là các biến độc lập, bi (i = 0, 1, 2,..., n) là hệ số 

chính tắc chưa chuẩn hóa của hàm phân biệt đối 

với biến thứ i; và n là số biến độc lập. Nếu một 

điểm trượt lở với tham số Xi cho kết quả là D>0, 

thì nó được phân loại vào nhóm ổn định; nếu 

không, nó sẽ được xếp vào nhóm không ổn định. 

Hệ số của hàm biệt thức tuyến tính có thể được 

xác định bằng cách giải bài toán giá trị riêng tổng 

quát. Một số văn bản thống kê đa biến [84, 85] 

đề cập đến suy luận toán học để tính hệ số. 

Hai giả định cơ bản về đặc tính thống kê của 

các yếu tố nguyên nhân trong một hàm biệt thức 

là: i) Mỗi nhóm được lấy từ một tập hợp có phân 

phối chuẩn đa biến; và ii) Không có biến nào  

có thể là sự kết hợp tuyến tính của các biến  

khác [84].  

4.4. Mạng thần kinh nhân tạo-ANN 

Là một thuật toán thường được sử dụng trong 

lập bản đồ tính nhạy cảm với trượt lở, mạng  

nơ-ron nhân tạo là các hàm phi tuyến chung mô 

phỏng hệ thống thần kinh của não người. Chúng 

độc lập với phân phối thống kê của dữ liệu đào 

tạo và có thể xử lý dữ liệu liên tục, phân loại và 

nhị phân [38]. Trong số nhiều loại mô hình mạng 

nơ-ron nhân tạo, mạng chuyển tiếp ba lớp được 

sử dụng phổ biến trong thành lập bản đồ nhạy 

cảm trượt lở [33, 34, 36, 37]. Số lượng tế bào 

thần kinh trên lớp ẩn được tính theo kinh nghiệm 

tùy theo các ứng dụng khác nhau. Như đã đề cập 

bởi Liu và nnk [86], số lượng tế bào thần kinh 

trên lớp ẩn nhiều gấp đôi số tế bào thần kinh đầu 

vào. Đối với mô hình mạng nơron nhân tạo, dữ 

liệu đào tạo và các yếu tố gây ra trượt lở được 

chọn tùy vào mục đích nghiên cứu. Trong một 

mạng nơ-ron nhân tạo, một mạng chuyển tiếp 3 

lớp gồm một lớp đầu vào, một lớp ẩn và một lớp 

đầu ra được sử dụng làm cấu trúc mạng. 

Mục đích của mạng nơ-ron nhân tạo là xây 

dựng một mô hình của quá trình tạo dữ liệu, để 

mạng có thể tổng quát hóa và dự đoán kết quả 

đầu ra từ các đầu vào mà nó chưa từng thấy trước 

đây. Thuật toán học tập này là một mạng nơ-ron 

nhiều lớp, bao gồm một lớp đầu vào, các lớp ẩn 

và một lớp đầu ra. Các nơ-ron của lớp ẩn và lớp 

đầu ra xử lý đầu vào của chúng bằng cách nhân 

mỗi đầu vào với trọng số tương ứng, tính tổng 

tích, sau đó xử lý tổng bằng cách sử dụng hàm 

truyền phi tuyến để tạo ra kết quả. Một mạng  

nơ-ron nhân tạo “học” bằng cách điều chỉnh 

trọng số giữa các nơ-ron để đáp ứng các sai số 

giữa giá trị đầu ra thực tế và giá trị đầu ra mục 

tiêu. Vào cuối giai đoạn huấn luyện này, mạng 

nơ-ron cung cấp một mô hình có thể dự đoán giá 

trị mục tiêu từ một giá trị đầu vào nhất định [87]. 

Dựa trên sự sắp xếp mạng thần kinh và kiểu 

kết nối của các lớp, các mạng lưới thần kinh khác 

nhau có thể được tạo. Hai mô hình mạng thần 

kinh cơ bản hay áp dụng là multilayer 

perceptron-MLP và radial basic function-RBF là 

hai trong số các mạng thần kinh nổi tiếng với 

nhiều ứng dụng trong giải quyết vấn đề [88].  
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4.5. Máy véc tơ hỗ trợ-SVM 

Máy vectơ hỗ trợ là kỹ thuật dựa trên hạt 

nhân không tham số được rút ra từ lý thuyết 

thống kê học [89]. Chúng đặc biệt hấp dẫn để 

giải các bài toán phân loại, hồi quy và ước lượng 

mật độ cao phi tuyến bằng cách kiểm soát độ 

phức tạp của mô hình [90-92]. SVM xem xét tập 

dữ liệu trượt lở đầu vào trong một không gian đa 

chiều, sau đó mặt siêu phẳng tối ưu với tối đa 

khoảng cách biên sẽ được xác định để tách biệt 

thành hai lớp: lớp có trượt lở và lớp không có 

trượt lở. Mặt siêu phẳng tối ưu được định nghĩa 

bởi một số véc tơ hỗ trợ và có thể xác định bằng 

cách giải vấn đề tối ưu sau [93]: 

 

(8) 

Trong đó, X= (X1, X2,..., Xn) là véc tơ của 

các tác nhân gây ra trượt lở và Yj=  (Y1, Y2) là 

véc tơ của biến phụ thuộc (trượt lở và không 

trượt lở), c là phần bù so với gốc của siêu phẳng, 

n là số lượng các yếu tố ảnh hưởng đến trượt lở, 

αi là hằng số thực dương, k(X, Xi) là hàm nhân 

mà có thể là 4 loại thuật toán chính được sử dụng 

để phân loại là linear, polynomial, radial basis 

function (RBF) và sigmoid [94, 95]. Để phân 

loại nhị phân cho trượt lở và không trượt lở, điều 

kiện để giải phương trình (8) được mô phỏng 

dưới đây: 

 
(9) 

Ở đó, φ(Xi) là một hàm phi tuyến chia không 

gian đầu vào thành không gian thứ nguyên cao 

hơn, ω đại diện cho véc tơ trọng số [39].  

 

Hình 4. Các quá trình thực hiện trong mô hình FlowR. 
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4.6. Mô hình FlowR 

Trong nghiên cứu này, mô hình FlowR sẽ 

được áp dụng để thành lập bản đồ phân vùng 

nguy cơ lũ bùn đá của khu vực nghiên cứu.  

Dữ liệu đầu vào của mô hình FlowR là DEM 

và các dữ liệu khác được định nghĩa bởi các tiêu 

chuẩn về hình thái địa mạo và của người sử dụng. 

Tập dữ liệu đầu vào có thể đại diện cho các loại 

thông tin không gian khác nhau như: độ dốc, 

hướng phơi sườn, tích lũy dòng chảy, mặt cong 

địa hình, đất sử dụng,... và các tham số khác do 

người dùng định nghĩa. 

Mô hình gồm hai bước phân biệt dựa trên mô 

hình số độ cao DEM: i) Các khu vực nguồn được 

xác định đầu tiên bởi các tiêu chuẩn định nghĩa 

bởi người dùng và các dạng hình thái học; và sau 

đó ii) Các dòng bùn đá được lan truyền từ những 

nguồn này trên nền tảng các thuật toán định 

hướng dòng chảy và các luật ma sát [22, 50]. 

Hình 4 trình bày các quá trình xử lý trong mô 

hình FlowR [22].  

4.7. Phương pháp đánh giá và so sánh 

Có nhiều cách để đánh giá độ chính xác của 

các bản đồ phân vùng nhạy cảm trượt lở. Cách 

tốt nhất là thẩm định ngoài thực địa nhưng việc 

này rất khó. Tuy nhiêu có thể thẩm định dựa trên 

các thông tin về các điểm trượt lở đã xảy ra, đặc 

biệt cho các khu vực rủi ro cao và rất cao [96]. 

Đánh giá kết quả dự báo là một trong những 

nhiệm vụ quan trọng nhất trong mô hình nhạy 

cảm trượt lở. Nếu thiếu công việc này, các kết 

quả của mô hình dự báo thiếu tính ứng dụng và 

không có nhiều ý nghĩa khoa học [12, 97, 98]. 

Một số công cụ thống kê và toán học như tính 

toán mật độ trượt lở, đường cong tỷ lệ thành công 

(SRC) và đường cong tỷ lệ dự báo (PRC), kiểm 

chứng chi-quare, đường cong đặc tính hoạt động 

(ROC),... đã được sử dụng để xác định độ chính 

xác của các mô hình trượt lở.  

Trong nghiên cứu này, ROC đã được sử 

dụng để đánh giá chất lượng của các mô hình. 

Đường cong ROC được xây dựng bằng đồ thị các 

cặp chỉ số thống kê của “sensitivity” và  

“100-specificity”. Giá trị AUC là phần diện tích 

dưới đường cong ROC được sử dụng để đánh giá 

chất lượng của các mô hình đã áp dụng [29]. Chỉ 

số AUC càng cao thì hiệu năng của các mô hình 

trượt lở càng tốt và khi mà giá trị AUC xấp xỉ 1 

thì hiệu năng của mô hình là hoàn hảo [62]. 

 

  

Hình 5. Đường cong ROC cho tập dữ liệu xây dựng (5a) và kiểm tra mô hình (5b) của các phương pháp thống kê 

và học máy đã áp dụng cho khu vực nghiên cứu. 
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Hình 6. Các bản đồ nhạy cảm trượt lở được thành lập từ các phương pháp khác nhau (BN, LR, DA, ANN, SVM) 

và bản đồ nhạy cảm lũ bùn đá được thành lập từ mô hình FlowR. 
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5. Kết quả và thảo luận 

5.1. Bản đồ nhạy cảm trượt lở  

Trong nghiên cứu này, năm mô hình đã được 

sử dụng để thành lập các bản đồ nhạy cảm trượt 

lở. Các bản đồ này được thành lập dựa trên hai 

bước chính: i) Thành lập bản đồ chỉ số nhạy cảm 

trượt lở (LSI); và ii) Phân loại các bản đồ LSI 

thành các bản đồ nhạy cảm trượt lở (LSM). Ở 

bước đầu, các bản đồ LSI đã được tạo ra cho khu 

vực nghiên cứu mà mỗi ô pixel được ấn định một 

giá trị nhạy cảm. Trong bước hai, các bản đồ LSI 

sẽ được phân loại lại theo phương pháp quantile 

trong phần mềm ArcGIS 10.8 để thành lập các 

bản đồ LSM. Dựa trên cách phân khoảng của 

phương pháp này, các lớp nhạy cảm được xác 

định để thành lập các bản đồ LSM gồm: rất thấp, 

thấp, trung bình, cao và rất cao (Hình 6).  

5.2. Thẩm định các mô hình trượt lở  

Để đánh giá và so sánh các mô hình dự báo, 

hai tập dữ liệu xây dựng mô hình và kiểm 

nghiệm mô hình đã được tạo ra. Đầu tiên, dữ liệu 

trượt lở được phân chia ngẫu nhiên thành hai tập 

dữ liệu này. Tập dữ liệu xây dựng mô hình chiếm 

70% số pixel trượt lở (177 pixel) và tập dữ liệu 

kiểm nghiệm mô hình chiếm 30% số pixel còn 

lại (81 pixel). Sau đó, hai tập dữ liệu này sẽ được 

sử dụng để đánh giá hiệu năng của từng mô hình. 

Kết quả tính toán chỉ ra rằng tất cả các mô hình 

đều có khả năng dự báo tốt. Trong đó, mô hình 

BN có khả năng dự báo tốt nhất, tiếp theo là mô 

hình LR, ANN, DA và SVM. Phân tích đường 

cong ROC sử dụng tập dữ liệu xây dựng mô hình 

thể hiện trong Hình 5a. Giá trị AUC lớn nhất là 

mô hình BN (AUC= 91,5%), tiếp theo là mô hình 

LR (AUC= 89,7%), ANN (AUC= 87,2%), DA 

(AUC= 87,1%) và SVM (AUC= 80,8%). Sau đó, 

phân tích đường cong ROC cho tập dữ liệu kiểm 

tra mô hình (Hình 5b) cho ta kết quả mô hình BN 

có giá trị AUC cao nhất (91%), tiếp theo LR 

(AUC= 90,5%), ANN (AUC= 87,7%), DA 

(AUC=87,6%) và SVM (AUC= 81,4%). So sánh 

với các kết quả thẩm định mô hình được công bố 

trước đây, giá trị AUC của phương pháp LR ở 

mức độ tương đương, không có sự chênh lệch 

nhiều. Giá trị AUC này trong các công bố của  

[9, 10, 23, 26, 31, 69, 70, 99] lần lượt là 86,37%, 

90,34%, 74,2%, 80,9%, 81,1%, 76%, 77,51%, 

84%. Đối với các kết quả thẩm định của mô hình 

BN, giá trị AUC được kiểm chứng từ tập dữ liệu 

xây dựng mô hình và tập dữ liệu kiểm nghiệm 

mô hình lần lượt trong các công bố của [39, 61] 

lần lượt là 97,1%, 91,5% và 90,3% và 91,5%. 

Như vậy, kết quả thẩm định của đề tài đối với tập 

dữ liệu xây dựng mô hình và tập dữ liệu kiểm 

nghiệm mô hình theo phương pháp BN có giá trị 

AUC là 91,5% và 91% cũng có giá trị tương 

đương với các công bố trước đây. Mô hình ANN 

áp dụng trong nghiên cứu này cũng có giá trị 

AUC không chênh lệch nhiều so với một số công 

bố trước đây của [69] là 89%, [100] là 74,29%. 

Giá trị AUC của phương pháp  ANN áp dụng 

trong nghiên cứu này  lần lượt là 87,2% và 87,7% 

cho tập dữ liệu xây dựng và kiểm tra mô hình. 

Các nghiên cứu áp dụng mô hình học máy SVM 

trước kia của [31, 39] đã đưa ra giá trị AUC lần 

lượt là 82,4%, 95,5%. Trong khi đó, một nghiên 

cứu của [32] đã kiểm nghiệm giá trị AUC của mô 

hình SVM theo hai phương pháp đường cong 

ROC, đường cong tỷ lệ thành công (SRC) và 

đường cong tỷ lệ dự báo (PRC) cho tập dữ liệu 

xây dựng mô hình và kiểm nghiệm mô hình có 

giá trị lần lượt là 96,9%, 91,8% và 85,51%, 

82,46%. Cuối cùng, giá trị AUC của mô hình DA 

trong các nghiên cứu trước đây của [39, 101, 102] 

lần lượt là 88,4%, 89% và 92,2%, cũng có giá trị 

tương đương với kết quả nghiên cứu này.  

Trong nghiên cứu này, cùng với dữ liệu trượt 

lở và lũ bùn đá, 7 bản đồ tác nhân được sử dụng 

để thành lập bản đồ nhạy cảm nguy cơ lũ bùn đá 

bao gồm: độ dốc, TWI, SPI, STI, mặt cong địa 

hình, vỏ phong hóa và thảm phủ/đất sử dụng đã 

cho thấy khả năng tin cậy của các mô hình. Mặc 

dù chỉ có 7 tác nhân đầu vào, tuy nhiên, khi so 

sánh giá trị AUC để đánh giá độ chính xác của 

các mô hình trong nghiên cứu này với các nghiên 

cứu trước kia thì giá trị này là tương đương. Một 

số công bố đã áp dụng các mô hình học máy với 

số lượng các bản đồ tác nhân đầu vào nhiều hơn 

trong nghiên cứu này nhưng có giá trị AUC 

tương đương phải kể đến như [26, 39] đã sử dụng 

15 bản đồ tác nhân; [30, 31, 69, 70] với 14 tác 
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nhân trượt lở; [22] với 13 bản đồ tác nhân; [99] 

với 12 bản đồ tác nhân. Ngoài ra, trong 7 bản đồ 

tác nhân đầu vào đã sử dụng trong nghiên cứu 

này thì có đến 6 bản đồ tác nhân trượt lở (độ dốc, 

mặt cong địa hình, TWI, SPI, STI, thảm phủ/đất 

sử dụng) có mặt hầu hết trong các công bố trước 

đây. Như vậy, mặc dù có sự hạn chế về mặt dữ 

liệu nhưng những tác nhân đã lựa chọn làm đầu 

vào để thành lập bản đồ nhạy cảm tai biến trượt 

lở và lũ bùn đá trong khu vực nghiên cứu có sự 

liên quan chặt chẽ đến các đặc điểm hình thái địa 

mạo và thảm phủ/đất sử dụng của khu vực 

nghiên cứu. Từ đó có thể kết luận rằng, dữ liệu 

phản ánh các đặc điểm hình thái, địa mạo và 

thảm phủ/đất sử dụng là không thể thiếu trong 

việc thành lập các bản đồ nhạy cảm tai biến trượt 

lở và lũ bùn đá. Từ các kết quả so sánh với các 

nghiên cứu trước, có thể khẳng định rằng các kết 

quả tính toán trong nghiên cứu này đáng tin cậy 

và hữu ích để áp dụng cho khu vực xã Phìn Ngan 

nói chung và các khu vực miền núi khác của Việt 

Nam nói riêng trong công tác thành lập bản đồ 

nhạy cảm trượt lở ở tỷ lệ lớn. 

  

Hình 7. Đồ thị thể hiện phần trăm các điểm trượt lở trên các bản đồ phân vùng nhạy cảm thành lập từ các 

phương pháp thống kê và học máy trước (hình trái) và sau khi được kết hợp với mô hình FlowR (hình phải).   

5.3. Bản đồ nhạy cảm lũ bùn đá 

Bảng 1. Tham số khai báo trong phần mềm FlowR 
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nghiên cứu được thành lập bởi mô hình FlowR 

theo quy trình Hình 4. Dữ liệu và tham số đã áp 

dụng để thành lập bản đồ nhạy cảm lũ bùn đá 

được trình bày trong Bảng 1. Bản đồ nhạy cảm 

lũ bùn đá của khu vực nghiên cứu được trình bày 

trong Hình 6. 

Mô hình FlowR dựa vào một phương pháp 

phân bố thực nghiệm để thành lập bản đồ nhạy 

cảm tai biến. Điểm mạnh của mô hình FlowR đó 

là sự đơn giản về dữ liệu đầu vào. Chỉ cần dữ liệu 

DEM và một số dữ liệu khác do người dùng định 

nghĩa như dữ liệu định hướng dòng chảy, dữ liệu 

tích lũy dòng chảy, dữ liệu độ dốc hoặc địa chất 

hay thảm phủ và các thuật toán để thành lập các 

bản đồ nhạy cảm tai biến khác nhau cho những 

khu vực nghiên cứu khác nhau như lũ bùn đá, 

trượt lở hay lũ lụt. Các khu vực mô phỏng lan 

truyền tai biến từ các kết quả nói chung có diện 

phân bố lớn hơn các sự kiện quan sát được ngoài 
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thực địa, điều này rất có ý nghĩa trong thành lập 

bản đồ tính nhạy cảm. Thật vậy, bản đồ nên mô 

phỏng mọi sự kiện có thể xảy ra, ngay cả trường 

hợp xấu nhất. Bản đồ tính nhạy cảm được thành 

lập từ mô hình FlowR cung cấp một cái nhìn tổng 

quan để chỉ ra nơi cần tiến hành điều tra thực địa 

để thiết lập một bản đồ mức độ chi tiết [50].   

Đánh giá độ chính xác của bản đồ nhạy cảm 

lũ bùn đá khu vực nghiên cứu trình bày trong ình 

6 đã chỉ ra rằng hai điểm lũ bùn đá thu thập từ 

thực địa hoàn toàn nằm trong phần diện tích 

nguy cơ cao và rất cao của bản đồ này. Ngoài ra, 

một số điểm trượt lở cũng nằm trong phần diện 

tích có nguy cơ cao và rất cao ở bản đồ này. Như 

vậy, bản đồ nhạy cảm lũ bùn đá được thành lập 

từ mô hình FlowR đã cho thấy khả năng dự báo 

chính xác về loại tai biến này trong khu vực 

nghiên cứu. 

5.4. Bản đồ phân vùng nhạy cảm trượt lở và lũ 

bùn đá 

Bản đồ phân vùng nhảy cảm trượt lở và lũ 

bùn đá được tạo thành bằng việc kết hợp bản đồ 

LSM được thành lập từ năm mô hình thống kê 

và học máy với bản đồ phân vùng nhạy cảm lũ 

bùn đá được tạo ra từ mô hình FlowR. Nguyên 

tắc kết hợp hai bản đồ này được thực hiện trong 

phần mềm GIS, dựa trên ma trận kết hợp giữa 

các lớp có cùng mức độ rủi ro của một bản đồ 

LSM với bản đồ được tạo ra từ mô hình FlowR. 

Hình 8 là ma trận kết hợp để thành lập bản đồ 

nhạy cảm trượt lở và lũ bùn đá của khu vực 

nghiên cứu. Hình 9 là 5 bản đồ phân vùng nguy 

cơ trượt lở và lũ bùn đá được tạo ra từ 5 mô hình 

kết hợp: BN-FlowR, LR-FlowR, DA-FlowR, 

ANN-FlowR và SVM-FlowR.  

Để so sánh các kết quả, công việc tiếp theo 

là đánh giá phần trăm các điểm trượt ở mỗi lớp 

nhạy cảm trên các bản đồ nhạy cảm trượt lở được 

tạo ra từ 5 phương pháp học máy và từ 5 phương 

pháp kết hợp. Phần trăm của điểm trượt lở trong 

mỗi lớp nhạy cảm của các bản đồ kết quả được 

thể hiện trong Hình 7. Trong Hình 7, phần trăm 

các điểm trượt lở nằm trong các lớp nhạy cảm rất 

thấp, thấp trung bình và cao được thành tạo từ  

các mô hình BN, LR, DA, ANN, SVM có sự 

chênh lệch không nhiều. Tuy nhiên, có sự chênh 

lệch đáng kể về số lượng điểm trượt nằm trong 

lớp rất cao. Để đánh giá khả năng dự báo và so 

sánh các bản đồ kết quả, số lượng điểm trượt lở 

(phần trăm điểm trượt) nằm trong hai lớp nhạy 

cảm cao và rất cao cũng là một trong các tiêu chí 

đánh giá. Phần trăm điểm trượt lở trong hai lớp 

cao và rất cao của các phương pháp BN, LR, DA, 

ANN và SVM lần lượt là 76,92%, 63,56%, 

67,21%, 75,71% và 69,23%. Phần trăm này đã 

tăng lên từ hơn 2% đến 11% khi mà đánh giá 

theo các mô hình kết hợp. Giá trị phần trăm các 

điểm trượt lở xuất hiện trong hai lớp nhạy cảm 

cao và rất cao của 5 mô hình kết hợp BN-FlowR, 

LR-FlowR, DA-FlowR, ANN-FlowR và SVM-

FlowR lần lượt là 83,40%, 74,90%, 69,64% 

83,40% và 82,19%. Như vậy, các mô hình kết 

hợp đã cải thiện khả năng dự báo của các bản đồ 

phân vùng nguy cơ tai biến trượt lở và lũ bùn đá 

của khu vực nghiên cứu.  

 

Các lớp 

nhạy cảm 

tai biến 

lũ bùn đá 

Các lớp nhạy cảm tai biến trượt lở 

 Rất thấp Thấp Trung bình Cao Rất cao 

Rất thấp Rất thấp Thấp Trung bình Cao Rất cao 

Thấp Thấp Thấp Trung bình Cao Rất cao 

Trung bình Trung bình Trung bình Trung bình Cao Rất cao 

Cao Cao Cao Cao Cao Rất cao 

Rất cao Rất cao Rất cao Rất cao Rất cao Rất cao 

Hình 8. Ma trận tích hợp hai bản đồ nhạy cảm trượt lở và nhạy cảm lũ bùn đá. 
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Hình 9. Các bản đồ nhạy cảm trượt lở và lũ bùn đá của khu vực nghiên cứu được thành lập từ các mô hình kết 

hợp BN-FlowR, LR-FlowR, DA-FlowR, ANN-FlowR, SVM-FlowR. 
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6. Kết luận  

Nghiên cứu này đã áp dụng các mô hình 

thống kê, học máy kết hợp với mô hình FlowR 

để thành lập bản đồ phân vùng nguy cơ trượt lở 

và lũ bùn đá ở tỷ lệ 1:10,000 cho khu vực nghiên 

cứu xã Phìn Ngan, huyện Bát Xát, tỉnh Lào Cai. 

Đầu tiên, 5 bản đồ phân vùng nhạy cảm tai biến 

trượt lở được thành lập từ 5 mô hình BN, LR, 

DA, ANN và SVM. Tiếp theo, một bản đồ phân 

vùng nguy cơ tai biến lũ bùn đá được thành lập 

từ mô hình FlowR. Sau đó lần lượt 5 bản đồ phân 

vùng nhạy cảm trượt lở sẽ được kết hợp với bản 

đồ phân vùng nguy cơ tai biến lũ bùn đá để tạo 

ra 5 bản đồ phân vùng nguy cơ tai biến trượt lở 

và lũ bùn đá của khu vực nghiên cứu. Kết quả 

thẩm định mô hình (Hình 5) cho các phương 

pháp thống kê và học máy cho thấy khả năng dự 

báo của từng mô hình là khá cao và không có 

nhiều khác biệt với các nghiên cứu đã công bố. 

Mô hình BN và LR có giá trị AUC gần tương 

đương nhau, lần lượt là 91,5% và 89,7%. Giá trị 

AUC của hai mô hình ANN và DA cũng xấp xỉ 

bằng nhau khi phân tích đường cong sử dụng tập 

dữ liệu xây dựng mô hình, giá trị này là 87,2% 

và 87,1%. Các mô hình này cũng có giá trị cao 

xấp xỉ nhau khi sử dụng tập dữ liệu kiểm tra mô 

hình để đánh giá giá trị AUC. Các giá trị này của 

mô hình BN, LR, ANN, DA lần lượt là 91%, 

90,5%, 87,7% và 87,6%. Chỉ có mô hình SVM 

cho kết quả thẩm định thấp hơn cả, giá trị AUC 

cho tập dữ liệu xây dựng và kiểm tra mô hình đạt 

80,8% và 81,4%. Mặc dù các giá trị AUC của 

các mô hình đều lớn hơn 80%. Tuy nhiên, giá trị 

này có thể cải thiện khi tập dữ liệu sử dụng cho 

mô hình (xây dựng mô hình và kiểm nghiệm mô 

hình) có số lượng nhiều hơn. Tức dữ liệu về tai 

biến trượt lở và lũ bùn đá nên thu thập và bổ sung 

trong các năm tiếp theo để kết quả mô hình dự 

báo tốt hơn. Chính vì vậy, để áp dụng hiệu quả 

hơn hệ phương pháp này cho các khu vực miền 

núi khác, thu thập bộ dữ liệu có tính đa thời gian 

để tăng hiệu quả dự báo cho các bản đồ nhạy cảm 

tai biến trượt lở và lũ bùn đá là cần thiết. Ngoài 

ra, việc kết hợp các mô hình học máy trong thành 

lập bản đồ nhạy cảm tai biến cũng là hướng 

nghiên cứu tiếp theo của tập thể tác giả để khắc 

phục nhược điểm của từng mô hình, từ đó tăng 

độ chính xác và khả năng dự báo của các bản đồ 

kết quả. 

Các bản đồ phân vùng nhạy cảm trượt lở và 

lũ bùn đá được tạo ra từ các mô hình kết hợp BN-

FlowR, LR-FlowR, ANN-FlowR, DA-FlowR và 

SVM-FlowR (Hình 9) cũng được so sánh bằng 

phần trăm điểm trượt lở có mặt trong từng lớp 

nhạy cảm rất thấp, thấp, trung bình, cao, rất cao 

với các bản đồ phân vùng nhạy cảm trượt lở được 

tạo ra từ 5 mô hình thống kê học máy BN, LR, 

ANN, DA và SVM. Kết quả cho thấy phần trăm 

điểm trượt trong các mô hình kết hợp đã tăng lên 

từ hơn 2% đến 11% so với giá trị này trong các 

mô hình chưa kết hợp. 

Kết quả của nghiên cứu chỉ ra rằng các 

phương pháp thống kê và học máy hoàn toàn có 

thể áp dụng để thành lập bản đồ nhạy cảm trượt 

lở ở tỷ lệ lớn 1:10,000 cho các khu vực hạn chế 

về dữ liệu đầu vào. Mô hình kết hợp giữa các 

phương pháp này với mô hình FlowR để thành 

lập bản đồ nhạy cảm tai biến trượt lở và lũ bùn 

đá phù hợp để áp dụng ở tỷ lệ 1:10,000. Kết quả 

nghiên cứu sẽ góp phần giảm thiểu tai biến trượt 

lở và lũ bùn đá, hỗ trợ việc quy hoạch lãnh thổ 

trong khu vực nghiên cứu. Các phương pháp đã 

áp dụng trong nghiên cứu này có thể áp dụng cho 

các khu vực khác để thành lập bản đồ nhạy cảm 

tai biến trượt lở và lũ bùn đá ở tỷ lệ tương tự.   
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