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Abstract: The assessment of carbon stocks is one of the key measurements to support climate 

change mitigation policies. The research applied Landsat 8 satellite imagery combined with field-

measurements using four machine learning methods (random forest - RF, artificial neural networks 

- NNET, support vector machines – SVM, and linear regression - LM) to estimate aboveground 

carbon in evergreen broadleaf forest in Binh Phuoc province. The field sample plots were randomly 

divided into training (96 plots) and testing (24 plots) data. The results showed that RF yielded the 

greatest precision with an R2 value above 0,9 and RMSE below 6 ton/ha on the training data, with 

an R2 value of 0,41 and RMSE of 11,04 ton/ha on the testing data. The estimate of forest carbon 

stock increased distinctly from the mean value of 59,80 ton/ha in the very poor forest to 87,78 ton/ha 

in the rich forest. The results found in the present study demonstrated that Landsat 8 imagery in 

conjunction with RF has the appropriate to estimate aboveground carbon stock in evergreen 

broadleaf forest-leaved in Binh Phuoc province.  
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Tóm tắt: Đánh giá trữ lượng carbon là một trong những phép đo quan trọng để hỗ trợ các chính 

sách giảm thiểu biến đổi khí hậu. Nghiên cứu sử dụng ảnh Landsat 8 và dữ liệu điều tra thực địa kết 

hợp với 4 thuật toán học máy (rừng ngẫu nhiên, mạng nơron nhân tạo, véctơ hỗ trợ và hồi quy tuyến 

tính) để ước tính trữ lượng carbon trên mặt đất của rừng tự nhiên lá rộng thường xanh tại tỉnh Bình 

Phước. Các ô mẫu điều tra thực địa được chia ngẫu nhiên thành 2 phần dữ liệu huấn luyện (96 ô tiêu 

chuẩn) và kiểm định (24 ô tiêu chuẩn). Kết quả chỉ ra rằng mô hình rừng ngẫu nhiên mang lại độ 

chính xác cao nhất với giá trị R2 trên 0,9 và sai số RMSE dưới 6 tấn/ha ở phần dữ liệu huấn luyện, 

R2 bằng 0,41 và RMSE bằng 11,04 tấn/ha ở phần dữ liệu kiểm định. Trữ lượng carbon trung bình từ 

mô hình dự đoán tăng rõ rệt từ rừng nghèo kiệt (59,8 tấn/ha) đến rừng giàu (87,78 tấn/ha). Kết quả 

tìm thấy trong nghiên cứu này đã chứng tỏ rằng ảnh vệ tinh Landsat 8 kết hợp với thuật toán học 

máy rừng ngẫu nhiên phù hợp để ước tính trữ lượng carbon trên mặt đất các trạng thái rừng tự nhiên 

rừng lá rộng thường xanh tại tỉnh Bình Phước. 

Từ khóa: Rừng ngẫu nhiên, Carbon trên mặt đất, REDD+, dự đoán carbon rừng. 

1. Mở đầu* 

Mất rừng và suy thoái rừng nhiệt đới do mở 

rộng đất nông nghiệp, chuyển đổi sang đất đồng 

cỏ, khai thác gỗ, cháy rừng và các nguyên nhân 

khác chiếm 11% lượng phát thải khí nhà kính 

trên thế giới [1]. Sau nhiều năm đàm phán, công 

ước khung của Liên hợp quốc về biến đổi khí hậu 

(UNFCCC) từng bước công nhận cơ chế giảm 

nhẹ phát thải từ mất rừng và suy thoái rừng, 

thông qua bảo tồn, quản lý bền vững và tăng 

cường trữ lượng carbon rừng ở vùng nhiệt đới và 

________ 
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cận nhiệt đới (REDD+). Trong đó, hệ thống giám 

sát rừng quốc gia được sử dụng để đánh giá mức 

độ vận hành của các hoạt động REDD+. Hệ 

thống giám sát rừng quốc gia cung cấp thông tin 

về trữ lượng carbon rừng và thông tin này được 

sử dụng để chỉ ra các yếu tố phát thải (EF) [2]. 

Hiện nay ở nước ta, điều tra thực địa kết hợp với 

công nghệ viễn thám được sử dụng phổ biến và 

có độ chính xác cao trong việc xác định trữ lượng 

carbon cho các trạng thái rừng lá rộng thường 

xanh ở huyện Kim Bôi, tỉnh Hòa Bình [3], rừng 

rụng lá ở Tây Nguyên [4], rừng ngập mặn ở 
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huyện Cần Giờ, Thành Phố Hồ Chí Minh và tỉnh 

Quảng Ninh [5, 6]. Tuy nhiên, việc đo lường 

carbon rừng cho từng đối tượng rừng cụ thể gặp 

rất nhiều khó khăn và thách thức do sự biến động 

lớn giữa các kiểu rừng, trạng thái rừng, loài cây 

ưu thế và tuổi lâm phần [3, 7]. Do vậy, cần phải 

có những nghiên cứu về khả năng tích lũy carbon 

của từng đối tượng rừng cho mỗi địa phương cụ 

thể để làm cơ sở cho việc hỗ trợ tài chính của 

chương trình REDD+.  

Landsat 8 đã được Mỹ phóng thành công lên 

quỹ đạo vào ngày 11/02/2013, cung cấp các ảnh 

có độ phân giải trung bình (từ 15-100 m), phủ 

kín ở các vùng cực cũng như những vùng địa 

hình khác nhau trên trái đất. Ảnh vệ tinh Landsat 

8 đã được sử dụng rộng rãi trong việc xác định 

trữ lượng carbon rừng tự nhiên [3, 8, 9]. Một 

trong những vấn đề trọng tâm của ứng dụng viễn 

thám trong xác định trữ lượng carbon là xác định 

các thuật toán phù hợp để xây dựng các mô hình 

ước lượng [10]. Hiện tại có rất nhiều thuật toán 

đã được phát triển cho việc xác định trữ lượng 

carbon rừng từ ảnh viễn thám, bao gồm 2 loại 

chính: tham số (hồi quy đơn biến, đa biến và phi 

tuyến) và phi tham số (thuật toán láng giềng gần 

nhất, mạng lưới nơron, thuật toán rừng ngẫu 

nhiên, thuật toán véc tơ hỗ trợ). Thuật toán tham 

số thể hiện mối quan hệ giữa biến phụ thuộc 

(sinh khối) và biến độc lập (giá trị phản xạ phổ 

của các kênh ảnh, chỉ số thực vật,…) bằng các 

mô hình hồi quy tuyến tính đơn biến, đa biến 

hoặc hàm phi tuyến. Ngược lại, các thuật toán 

phi tham số không ấn định trước một cách rõ 

ràng cấu trúc mô hình vì vậy nó có tính linh hoạt 

hơn. Do tính linh hoạt của các thuật toán phi 

tham số nên chúng được đánh giá là chuyên 

nghiệp hơn trong việc tạo ra các mô hình ước 

tính sinh khối cho các đối tượng rừng có cấu trúc 

phức tạp [11]. Mặt khác, khả năng tổng quát hóa 

và chống nhiễu của các phương pháp học máy 

phi tham số đã được chứng minh trong trường 

hợp dữ liệu mẫu ít [12].  

Theo số liệu kiểm kê rừng năm 2020, tổng 

diện tích rừng tự nhiên của tỉnh Bình Phước là 

56.148,55 ha, trong đó trạng thái rừng tự nhiên 

lá rộng thường xanh chiếm 14.269,61 ha [13]. 

Do vậy, xác định khả năng hấp thụ carbon của 

rừng lá rộng thường xanh tại tỉnh Bình Phước là 

việc làm có ý nghĩa, nó cung cấp thông tin về trữ 

lượng carbon cho hệ thống giám sát rừng quốc 

gia của REDD+. Từ những lý do trên, nghiên cứu 

được tiến hành với mục tiêu bao gồm: i) Đánh 

giá độ chính xác của một số thuật toán học máy 

để ước tính khả năng tích lũy carbon trên mặt đất 

của rừng; và ii) Xây dựng bản đồ tích lũy carbon 

các trạng thái rừng tự nhiên lá rộng thường xanh 

tại tỉnh Bình Phước. 

2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1. Phương pháp điều tra ngoại nghiệp 

Căn cứ vào bản đồ hiện trạng rừng của tỉnh 

Bình Phước năm 2020, nghiên cứu tiến hành xây 

dựng các tuyến điều tra và xác định tọa độ theo 

các tuyến. Sau đó tiến hành sơ thám và tham vấn 

ý kiến của cán bộ quản lý rừng địa bàn nhằm điều 

chỉnh tuyến cho phù hợp với điều kiện thực tế đi 

qua các trạng thái rừng lá rộng thường xanh tại 

khu vực nghiên cứu. Tuyến điều tra được xác 

định đại diện và đảm bảo bao quát toàn bộ các 

dạng địa hình, các trạng thái rừng lá rộng thường 

xanh. Khoảng cách giữa các tuyến điều tra cách 

nhau ít nhất 1000 m. Trên tuyến bố trí ô mẫu đại 

diện cho các trạng thái rừng lá rộng thường xanh 

tại khu vực nghiên cứu. Các trạng thái rừng tự 

nhiên lá rộng thường xanh được phân chia theo 

thông tư 33 của Bộ Nông nghiệp và Phát triẻn 

Nông thôn quy định về điều tra, kiểm kê và theo 

dõi diễn biến tài nguyên rừng. Cụ thể, trạng thái 

rừng thường xanh giàu có trữ lượng lớn hơn  

200 m3/ha, trung bình từ 100 đến 200 m3/ha, 

nghèo từ 50 đến 100 m3/ha và kiệt từ 10 đến  

50 m3/ha. Dựa theo khảo sát sơ bộ hiện trạng trên 

tuyến, nghiên cứu tiến hành thiết lập các ô tiêu 

chuẩn có diện tích 500 m2 (25 x 20 m). Thời gian 

tiến hành điều tra trên các ô tiêu chuẩn từ tháng 

1 đến tháng 8 năm 2020. Vị trí mỗi ô mẫu được 

xác định bằng máy định vị GPS. Tổng cộng 120 

ô tiêu chuẩn đã được lập, trong đó rừng lá rộng 

thường xanh giàu 19 ô mẫu, trung bình 30 ô mẫu, 

nghèo 47 ô mẫu và kiệt là 24 ô mẫu (Hình 1). 
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Hình 1. Vị trí các ô mẫu tại khu vực nghiên cứu  

(TXG, TXB, TXN và TXK: ô mẫu thuộc rừng lá rộng thường xanh giàu, trung bình, nghèo và kiệt). 
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Trong mỗi ô mẫu, tiến hành đo đếm và thu 

thập các thông tin về thành phần loài, số lượng 

cá thể của mỗi loài; các chỉ tiêu sinh trưởng như 

đường kính tại vị trí 1,3 m (D) bằng thước dây, 

chiều cao vút ngọn (H) được xác định bằng thước 

đo cao Blume-leiss. Tên loài cây gỗ được xác 

định bằng phương pháp so sánh hình thái của Ho 

(2003) [14] dựa trên các tài liệu bao gồm: cây cỏ 

Việt Nam [14], cây gỗ Việt Nam [15] và tên khoa 

học được hiệu chỉnh bởi Kew Science 

(http://www.plantsoftheworldonline.org), World 

flora online (http://104.198.148.243). Trong ô 

tiêu chuẩn chỉ thu thập thông tin của những cây 

rừng có D>5 cm. 

2.2. Phương pháp ước tính sinh khối và khả năng 

tích lũy carbon trên mặt đất 

Nghiên cứu dựa vào phương trình sinh khối 

các trạng thái rừng tự nhiên tại khu vực Nam bộ 

và Tây Nguyên của tác giả Bảo Huy (2016) [16] 

để xác định sinh khối khô trên mặt đất cho các ô 

mẫu. Cụ thể, phương trình tương quan sinh khối 

trên mặt đất:  
𝐴𝐺𝐵 = 0,647261 × (𝜌 × 𝐷2 × 𝐻)0,931        (1)                    

Trong đó: D là đường kính ngang ngực (cm), 

H là chiều cao và ρ khối lượng riêng của từng 

loài cây (g cm-3). Khối lượng riêng của từng 

loài cây dựa vào dữ liệu của Zanne và cộng sự 

(2009) [17]. 

Cuối cùng, nghiên cứu sử dụng hệ số chuyển 

đổi carbon từ sinh khối khô theo IPCC (2006) 

[18] áp dụng chung cho các trạng thái rừng tự 

nhiên ở Việt Nam là 0,47. 

2.3. Tiền xử lý dữ liệu ảnh viễn thám  

Tư liệu viễn thám được lựa chọn để ước tính 

lượng carbon tích lũy ở các trạng thái rừng là ảnh 

Landsat 8 với các thông số kỹ thuật ở Bảng 1. 

Bảng 1. Các thông số kỹ thuật của ảnh Landsat 8 sử dụng trong nghiên cứu 

Ký hiệu ảnh 
Thời gian 

chụp 

Độ che 

phủ của 

mây (%) 

Kênh ảnh 
Độ phân 

giải (m) 

LC08_L2SP_124052_ 

20200115_20200824_02_T1 
2020-01-15 0,2 

Kênh 1 (Aerosol ven biển -

Coastal aerosol) 
30 

Kênh 2 (xanh - Blue) 30 

Kênh 3 (xanh - Green) 30 

Kênh 4 (đỏ -Red) 30 

Kênh 5 (cận hồng ngoại -NIR) 30 

Kênh 6 (hồng ngoại sóng ngắn 

thứ nhất - SWIR1) 
30 

LC08_L2SP_125052_ 

20200106_20200823_02_T1 
2020-01-06 0,65 

Kênh 7 (hồng ngoại sóng ngắn 

thứ hai - SWIR2) 
30 

Kênh 8 (toàn sắc- 

Panchromatic) 
15 

Kênh 9 (kênh Cirrus) 30 

Kênh 10 (kênh hồng ngoại 

nhiệt 1- TIRS 1) 
100 

Kênh 11 (kênh hồng ngoại 

nhiệt 2- TIRS 2) 
100 

 

Nghiên cứu sử dụng ảnh Landsat 8 đã được 

xử lý ở mức 2 (L2) được tải từ trang web: 

https://earthexplorer.usgs.gov. Ảnh Landsat 8 

mức 2 cung cấp giá trị phản xạ trên mặt đất tại 

từng pixel (BOA). Dữ liệu phản xạ này của ảnh 

Landsat 8 đã được USGS hiệu chỉnh bằng 

phương pháp LaSRC nhằm loại bỏ ảnh hưởng 

của khí quyển như tán xạ, hấp thụ khí quyển, từ 

đó được dùng để ước tính giá trị phản xạ bề mặt. 

Mặt khác, ảnh Landsat 8 đã được xử lý ở mức 
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trực ảnh nghĩa là đã hiệu chỉnh biến dạng bởi 

chênh cao địa hình và được đăng ký trong hệ tọa 

độ WGS-84. Khi sử dụng để chỉnh lý, hiệu chỉnh 

bản đồ địa hình sẽ không cần phải nắn ảnh mà 

chỉ cần tính chuyển đổi về hệ tọa độ VN-2000. 

Sau khi đưa ảnh về tọa độ VN-2000, tiến hành 

chuyển đổi giá trị cấp độ xám (DN) của ảnh 

Landsat 8 thành giá trị phản xạ phổ của vật thể 

bằng công thức: 

=(MQcal+A)/cos (sz)                          (2) 

: phản xạ ở tầng trên của khí quyển 

Qcal: giá trị số trên ảnh (DN) 

M: giá trị REFLECTANCE_MULT_BAND_x 

A: giá trị REFLECTANCE_ADD_BAND_x 

sz: góc thiên đỉnh (góc cao) của mặt trời (độ) 

Trong nghiên cứu này, hiệu chỉnh ảnh hưởng 

khí quyển cho ảnh Landsat 8 được thực hiện trên 

phần mềm Qgis 3.18. Ngoài ra các kênh ảnh có 

độ phân giải không gian khác nhau từ 15-100 m, 

vì vậy nghiên cứu tiến hành chuyển độ phân giải 

không gian của các kênh ảnh về cùng kích thước 

15 m trước khi tiến hành trích xuất các giá trị 

quang phổ. Các kênh ảnh Landsat 8 được sử 

dụng để ước tính trữ lượng carbon được thể hiện 

ở Bảng 1. 

Cuối cùng, ảnh khu vực nghiên cứu được cắt 

dựa vào ranh giới các trạng thái rừng lá rộng 

thường xanh trích xuất từ bản đồ hiện trạng rừng 

năm 2020 của tỉnh Bình Phước. 

2.4. Tính toán các chỉ số quang phổ từ ảnh  

viễn thám 

Ngoài giá trị phản xạ phổ ở các kênh ảnh, 

nghiên cứu còn sử dụng 7 chỉ số quang phổ để 

xây dựng mô hình ước tính trữ lượng carbon của 

các trạng thái rừng nghiên cứu (Bảng 2). 

Bảng 2. Các chỉ số quang phổ được tính từ các kênh ảnh Landsat 8 

Chỉ số Công thức tính Tham khảo 

Chỉ số thực vật NDVI = (NIR − red)/(NIR + red) J. W. Rouse (1974) [19] 

Chỉ số thực vật tăng cường EVI = (NIR − red)/(NIR + 6 (red) – 7,5 (blue) + 1) Huete (1997) [20] 

Chỉ số thực vật có hiệu 

chỉnh phản xạ mặt đất 
SAVI = ((NIR − red)/(NIR + red + 0,5)) (1,5) Huete (1988) [21] 

SAVI hiệu chỉnh 
MSAVI = (2 (NIR) + 1 − sqrt ((2 (NIR) + 1)2 − 8 

(NIR − red)))/2 
Rondeaux (1996) [22] 

Chỉ số độ ẩm khác biệt NDMI = (NIR − SWIR1)/(NIR + SWIR1) Gao (1996) [23] 

Tỉ số cháy  NBR = (NIR − SWIR2)/(NIR + SWIR2) Miller (2007) [24] 

Tỉ số cháy hiệu chỉnh NBR2 = (SWIR1 − SWIR2)/(SWIR1 + SWIR2) Miller (2007) [24] 

Trong đó, đối với ảnh Landsat 8: blue (Kênh 

2), red (Kênh 4), NIR (Kênh 5), SWIR1 (kênh 

6), SWIR2 (Kênh 7). 

2.5. Lựa chọn các biến dự đoán và thuật toán học 

máy để ước tính trữ lượng carbon 

Nhiều biến xác định từ ảnh vệ tinh đã được 

sử dụng trong mô hình ước tính sinh khối. Tuy 

nhiên, không phải tất cả các biến đều hữu ích 

trong việc xây dựng mô hình dự đoán. Do vậy, 

chúng ta cần tiến hành loại bỏ những biến có tự 

tương quan cao (|R|>0,8) để giảm tính đa cộng 

tuyến giữa các biến trước khi xây dựng mô hình 

ước tính tích lũy carbon [25]. Mặt khác, các biến 

được chuẩn hóa (Căn bậc 2, mũ, Logarit,...) về 

phân bố chuẩn trước khi phân tích ở các bước 

tiếp theo. Tương quan giữa các biến được thể 

hiện ở phụ lục 01. Cuối cùng, 5 biến số (giá trị 

các kênh ảnh 1,5, 6, 10 và chỉ số NBR2) được dữ 

lại để xây dựng mô hình ước tính trữ lượng 

carbon rừng. 

Sau khi lựa chọn các biến dùng để dự đoán, 

nghiên cứu sử dụng phương pháp tham số  

(hồi quy tuyến tính đa biến - LME) và phương 

pháp phi tham số (Rừng ngẫu nhiên - RF, Mạng 

nhân tạo - NNET và véctơ hỗ trợ - SVM) trong 

thuật toán học máy để ước tính trữ lượng carbon 

của các trạng thái rừng.  

 Mô hình hồi quy đa biến được lựa chọn dựa 

vào chỉ số lý thuyết thông tin AIC. Trong đó, các 

biến độc lập được bổ sung dần dần (từng biến 
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một) vào phương trình hồi quy. Mô hình hồi quy 

tuyến tính đa biến số được biểu diễn qua phương 

trình (3): 

1 1 2 2 ....i i i k ki iy x x x           (3) 

Trong đó yi là trữ lượng carbon rừng 

(tấn/ha), xi là các biến số dùng để dự đoán. 

Chúng ta có nhiều biến x (x1, x2,… đến xk), và 

mỗi biến có một thông số βj (j = 1, 2,…, k) cần 

phải ước tính. Phương pháp ước tính βj cũng chủ 

yếu dựa vào phương pháp bình phương nhỏ nhất. 

Phương pháp máy vec-tơ hỗ trợ (SVM) là 

thuật toán thống kê dựa trên phương pháp hạt 

nhân (kernel) để chuyển hồi quy phi tuyến sang 

tuyến tính trong không gian nhiều chiều, có thể 

sử dụng cho thuật toán phân lớp đối tượng hoặc 

hồi quy [26]. Chẳng hạn mẫu huấn luyện ban 

đầu: (xi, yi), (i=1,2…n), trong đó xi là đa biến số 

đầu vào, yi là đầu ra vô hướng và n là số mẫu 

huấn luyện. Với phương pháp SVM mô hình ban 

đầu sẽ được chuyển thành mô hình tuyến tính 

trong không gian nhiều chiều mới [27]: 

𝑦 = 𝑓(𝑥) = 〈𝑤. 𝜑(𝑥)〉 + 𝑏 = ∑ 𝑤𝑖𝜑𝑖(𝑥) + 𝑏𝑛
𝑖=1    (4) 

Trong đó w là trọng số của vector, b là độ 

dịch.  là hàm phi tuyến chuyển đổi từ không 

gian đầu vào thành không gian nhiều chiều mới. 

Thay vì xác định chính xác dạng hàm của , 

chúng ta sử dụng hàm thức hạt nhân như sau: 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥) = 〈𝜑(𝑥𝑖). 𝜑(𝑥)〉                         (5) 

Thông thường hàm thức hạt nhân bao gồm 

hàm tuyến tính, đa thức bậc cao và hàm cơ sở 

bán kính. Mặt khác, chúng ta cần xác định w và 

b dựa vào sai số nhỏ nhất của hồi quy dựa vào 

công thức: 

 𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒
1

2
‖𝑊‖2 + 𝐶 ∑ 𝜉𝑖

𝑛
𝑖=1 + 𝜉𝑖

∗            (6) 

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜{𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖) ≤ 𝜀 + 𝜉𝑖
∗ 𝑓(𝑥𝑖) − 𝑦𝑖

≤ 𝜀 + 𝜉𝑖  𝜉𝑖 , 𝜉𝑖
∗ ≥ 0, 𝑖 = 1, … , 𝑛  

 

Để lựa chọn hàm thức hạt nhân và giá trị C 

tối ưu cho mô hình SVM, nghiên cứu tiến hành 

chạy thử nghiệm giá trị C và các hàm thức hạt 

nhân khác nhau để chọn ra giá trị phù hợp với sai 

số của mô hình là nhỏ nhất.  

Mạng nơron nhân tạo (NNET) là mô hình 

trong đó giá trị đầu ra được kết nối với các biến 

đầu vào thông qua mạng lưới (mẫu – kết quả) 

được huấn luyện từ trước. Cấu trúc chung của 

một mạng nơron nhân tạo gồm 3 thành phần đó 

là: lớp dữ liệu đầu vào, lớp ẩn và lớp đầu ra. 

Trong nghiên cứu này lớp dữ liệu đầu vào là các 

giá trị phổ của ảnh Landsat 8, lớp ẩn và lớp đầu 

ra là biến cần dự đoán trữ lượng carbon. Trong 

đó, lớp ẩn gồm các nơron nhận dữ liệu đầu vào 

từ các nơron ở lớp trước đó và chuyển đổi các dữ 

liệu đầu vào này cho các lớp xử lý tiếp theo [28]. 

Một điểm quan trọng trong việc thiết lập một 

mạng NNET là làm sao cho kết quả của mô hình 

đạt độ chính xác cao và cấu trúc của mạng là 

thích hợp nhất. Nếu có quá nhiều lớp và nơ-ron 

được sử dụng thì mạng sẽ có rất nhiều hệ số tự 

do, điều này có thể dẫn đến việc làm nhiễu thông 

tin đầu vào. Ngược lại, nếu có quá ít lớp và nơ-

ron được sử dụng trong mạng thì có thể mạng sẽ 

không đủ khả năng biểu diễn hết tương quan giữa 

các biến đầu vào và đầu ra trong mạng. Vì vậy, 

một mạng NNET tối ưu cần phải xác định có số 

lượng lớp, số lượng nơ-ron trong từng lớp và 

hàm chuyển hoá thông tin, kỹ thuật “luyện mạng” 

thích hợp. Số lượng Nơron và lớp ẩn được lựa chọn 

sao cho sai số của mô hình là nhỏ nhất. 

Mô hình rừng ngẫu nhiên (RF) là một số 

lượng lớn các cây hồi quy được xác định hoàn 

toàn ngẫu nhiên từ các biến đầu vào (có thể là 

biến liên tục hoặc rời rạc) để xác định giá trị đầu 

ra. Các giá trị đầu ra sau đó được xác định bằng 

trung bình cộng kết quả đầu ra từ tất cả các cây 

hồi quy. Hai tham số cần được xác định trong 

thuật toán phân loại này là ntree (số lượng cây 

được phát triển) và mtry (số lượng biến để phân 

chia tại mỗi nút phân nhánh). Số ntree được lựa 

chọn phụ thuộc vào khoảng thời gian xử lý ngắn 

nhất để kết quả đạt được độ sai số thấp nhất, ntree 

chạy từ 1 đến 1000 cây và mtry biến động từ số 

biến độc lập tối thiểu bằng 1 đến số biến độc lập 

tối đa được sử dụng trong phân loại. 

2.6. Đánh giá độ chính xác các mô hình dự báo 

Nghiên cứu sử dụng dữ liệu của 24 ô tiêu 

chuẩn thuộc khu vực ranh giới phía đông giáp 

với tỉnh Lâm Đồng làm dữ liệu kiểm định, dữ 

liệu này không tham gia xây dựng mô hình. Còn 

lại 96 ô tiêu chuẩn dùng để huấn luyện mô hình. 

Ngoài ra, nghiên cứu sử dụng phương pháp đánh 

giá chéo so sánh độ chính xác của các mô hình 
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huấn luyện. Đối với phương pháp này, dữ được 

chia ngẫu nhiên thành K phần (K=10). Sau đó 

huấn luyện mô hình K lần, mỗi lần huấn luyện sẽ 

chọn 1 phần làm dữ liệu đánh giá và K-1 phần 

còn lại làm dữ liệu huấn luyện. Kết quả đánh giá 

mô hình cuối cùng sẽ là trung bình cộng kết quả 

đánh giá của K lần huấn luyện. Giá trị của K 

được gán cố định bằng 10, một giá trị thường 

được sử dụng và đã được chứng minh là cho sai 

số nhỏ, phương sai thấp. Kết quả đánh giá chéo 

dựa vào ba tiêu chí là hệ số tương quan R2, căn 

của sai số toàn phương trung bình (RMSE) và sai 

số trung bình tuyệt đối (MAE). Giá trị của R2 

được sử dụng để kiểm định mối tương quan 

tuyến tính giữa giá trị thực tế và giá trị dự đoán. 

Trong khi đó, RMSE và MAE là hai tiêu chí 

được sử dụng để đánh giá sự khác biệt giữa giá 

trị thực tế và giá trị tính toán từ mô hình. Về mặt 

định lượng, giá trị của R2 càng gần 1, giá trị của 

RMSE và MAE càng gần 0 thì sẽ thể hiện độ 

chính xác cao hơn của mô hình học máy. 

                   𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑚
∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑)

2
𝑚

𝑖=1

 (7) 

          𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑚
∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑)

𝑚

𝑖=1

  (8) 

         𝑅2 =
∑ (𝑦𝑝𝑟𝑒𝑑 − 𝑦̅)

2𝑚
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2𝑚
𝑖=1

  (9) 

Trong đó: m là giá trị của mẫu kiểm định, yi 

giá trị đo thực tế, ypred giá trị được ước lượng từ 

mô hình, 𝑦̅ giá trị đo thực tế trung bình. 

Cuối cùng, nghiên cứu sử dụng tiêu chuẩn t 

so sánh giá trị R2, RSME và MAE giữa 4 mô 

hình toán máy học để lựa chọn mô hình tối ưu 

nhất với R2 lớn nhất, RSME và MAE nhỏ nhất 

với mức ý nghĩa thống kê p<0,05. 

Toàn bộ các thuật toán học máy được huấn 

luyện và đánh giá độ chính xác bằng gói “caret” 

chạy trên R 4.0.2. 

2.7. Xây dựng bản đồ tích lũy carbon rừng lá 

rộng thường xanh tại khu vực nghiên cứu 

Sử dụng thuật toán học máy tối ưu đã được 

lựa chọn để tiến hành ước lượng trữ lượng 

carbon cho các trạng thái rừng lá rộng thường 

xanh của tỉnh Bình Phước dựa vào các biến đầu 

vào là giá trị quang phổ của ảnh Landsat 8. Toàn 

bộ các bước xây dựng bản đồ tích lũy carbon 

rừng được thể hiện ở Hình 2.

 

Hình 2. Sơ đồ mô tả phương pháp xây dựng bản đồ trữ lượng carbon các trạng thái rừng lá rộng thường xanh  

tại tỉnh Bình Phước năm 2020 từ ảnh Landsat 8 và số liệu điều tra thực địa. 
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3. Kết quả nghiên cứu và thảo luận 

3.1. Trữ lượng carbon các trạng thái rừng lá 

rộng thường xanh 

 

Hình 3: Trữ lượng carbon của các trạng thái rừng 

trong các ô mẫu nghiên cứu (TXG, TXB, TXN và 

TXK: ô mẫu thuộc rừng lá rộng thường xanh giàu, 

trung bình, nghèo và nghèo kiệt). 

Khả năng tích trữ carbon trên mặt đất của 

trạng thái rừng giàu là 98,57 (tấn/ha), rừng trung 

bình là 81,88 (tấn/ha), rừng nghèo là 69,88 

(tấn/ha) và rừng nghèo kiệt là 50,37 (tấn/ha). 

Mức biến động carbon tích trữ trên mặt đất của 

trạng thái rừng giàu từ 87,80 (tấn/ha) đến 118,96 

(tấn/ha), rừng trung bình từ 68,49 (tấn/ha) đến 

93,00 (tấn/ha), rừng nghèo từ 53,34 (tấn/ha) đến 

86,31 (tấn/ha) và rừng nghèo kiệt từ 13,58 

(tấn/ha) đến 68,03 (tấn/ha) (Hình 3). Các trạng 

thái rừng thứ sinh ở hiện tại là kết quả của quá 

trình khai thác chọn rừng tự nhiên từ những năm 

1980 với cường độ khác nhau [29]. Cụ thể, quá 

trình khai thác chọn với cường độ nhỏ hơn 10% 

trữ lượng gọi là khai thác cường độ thấp, trữ 

lượng rừng còn lại lớn và sau thời gian phục hồi 

những trạng thái rừng này gọi là rừng giàu (trữ 

lượng lớn hơn 200 m3/ha). Rừng trung bình trữ 

lượng từ 100-200 m3/ha (cường độ khai thác 

chọn 10-30% và có thời gian phục hồi rừng từ 

20-30 năm). Rừng nghèo trữ lượng từ 50-100 

m3/ha (cường độ khai thác 30-50% và có thời 

gian phục hồi rừng từ 10-20 năm). Rừng nghèo 

kiệt trữ lượng dưới 10-50 m3/ha (rừng bị khai 

thác cường độ 30-50% và có thời gian phục hồi 

từ 5-10 năm). Như vậy, khả năng tích trữ carbon 

của rừng lá rộng thường xanh chịu ảnh hưởng 

của quá trình tác động của con người và thời gian 

phục hồi của rừng.  

3.2. Lựa chọn mô hình ước tính trữ lượng carbon 

Mô hình rừng ngẫu nhiên (RF) có sai số 

MAE và RMSE nhỏ hơn so với 3 mô hình (hồi 

quy tuyến tính: LM; mạng nơ ron: NNET; Vecto 

hỗ trợ: SVM) với sự sai khác có ý nghĩa thống 

kê (p<0,05). Về hệ số tương quan (Rsquared) mô 

hình rừng ngẫu nhiên cũng cao hơn so với 3 mô hình 

còn lại với hệ số tương quan R2=0,42 (Hình 4).  

 

Hình 4. So sánh độ chính xác của 4 mô hình toán 

học máy bằng dữ liệu kiểm chứng (MAE: sai số 

trung bình tuyệt đối; RMSE: sai số toàn phương 

trung bình; R2: hệ số tương quan; LM: hồi quy tuyến 

tính; NNET: mạng thần kinh nhân tạo, RF: rừng 

ngẫu nhiên, SVM: véc tơ hỗ trợ). 

Về tổng thể, sai số của RF tương đối cao 

trong khoảng từ 0 đến 100 cây; từ 100-250 cây 

mức độ sai số ổn định hơn và từ 250 cây trở đi 

thì sai số nhìn chung ít biến động và ổn định. 

Việc lựa chọn số ntree phù hợp cho quá trình 

phân loại phụ thuộc vào mức độ ổn định và bão 

hòa của sai số cũng như thời gian ít nhất để đạt 

được sai số là thấp nhất, giảm thiểu được thời 

gian tính toán. Số lượng cây quyết định càng ít 

thì thời gian tính toán càng thấp và ngược lại. Kết 
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quả thể hiện ở phụ lục 02 cho thấy ở khoảng 

ntree = 250 thì mức độ sai số gần như bão hòa và 

biến động rất ít nên xác định ntree của mô hình 

RF trong nghiên cứu này là 250 cây. 

 

Hình 5. Mức độ quan trọng của các biến dự đoán 

(b1, b5, b6, b10 giá trị các kênh 1, 5, 6 và 10 của ảnh 

Landsat 8; NBR2: chỉ số hỏa hoạn hiệu chỉnh; 

%IncMSE: mức tăng lên của sai số trung phương 

tương đối; IncNodePurity: mức tăng lên tính đồng 

nhất của dữ liệu). 

Đối với tham số mtry của mô hình rừng ngẫu 

nhiên, kết quả ở phụ lục 03 cho thấy khi sử dụng 

1 biến (1 kênh ảnh) tại mỗi nút phân chia (mtry) 

thì sai số của phần kiểm chứng RMSE là 0,775, 

còn nếu sử dụng mtry=2 thì sai số RMSE là 0,76 

và mtry=4 tương ứng sai số RMSE là 0,757. Việc 

sử dụng mtry=2 và mtry=4 thì sai số RMSE chỉ 

lệch 0,003, đây là tỉ lệ chênh lệch cực kì nhỏ nên 

khi sử dụng mtry=2 hoặc 4 đều mang lại kết quả 

có ý nghĩa thống kê. Trong nghiên cứu này sử 

dụng mtry=4 là thông số mà kết quả mong đợi. 

Ảnh hưởng của các kênh ảnh đến độ chính 

xác kết quả ước tính trữ lượng carbon trên mặt 

đất của các trạng thái rừng lá rộng thường xanh 

được xác định thông qua mức độ quan trọng của 

các biến trong mô hình rừng ngẫu nhiên (Hình 

5). Kết quả cho thấy, mức độ quan trọng của các 

kênh ảnh trong mô hình rừng ngẫu nhiên ước 

tính trữ lượng carbon của rừng lần lượt là: kênh 

10, 6, chỉ số NBR2 và kênh 1. Trong khi đó, kênh 

5 có vai trò thấp nhất trong mô hình RF. Vì vậy, 

mô hình RF tối ưu trong nghiên cứu này là 

ntree=250, mtry=4 và sử dụng các kênh phổ 1, 5, 

6 và 10 cùng với chỉ số NBR2. 

 

Hình 6. Kết quả mô hình rừng ngẫu nhiên cho phần huấn luyện (a) và phần kiểm định (b)  

(RMSE: sai số toàn phương trung bình, R2: hệ số tương quan). 

Mô hình RF cho 2 phần huấn luyện và kiểm 

định được thể hiện ở hình 06. Từ hình 06 cho 

thấy khả năng dự báo của mô hình là tương đối 

sát với dữ liệu carbon đo thực tế. Giá trị tương 

quan thu được của phần huấn luyện R2=0,92 và 

của phần kiểm định là 0,41. Vì vậy, trong 4 mô 

hình được đưa vào thử nghiệm thì mô hình RF 

cho việc dự báo carbon rừng là khả thi. Hệ số 

tương quan dành cho phần kiểm định chưa thực 

sự cao như phần huấn luyện. Tuy vậy, độ chính 

xác của phần kiểm định trong nghiên cứu này 

vẫn cao hơn của Safari và cộng sự (2017) [30] 

khi sử dụng ảnh Landsat 8 và thuật máy học ước 

tính carbon của rừng Sồi tại tỉnh Kermanshah, 
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Iran với R2 từ 0,27 đến 0,35 cho phần dữ liệu 

kiểm định. Tương tự, Dube và Mutanga (2015) 

[31] khi sử dụng ảnh Landsat ETM + để ước tính 

sinh khối trên mặt đất cho rừng tự nhiên ở tỉnh 

KwaZulu-Natal, Nam Phi với R2 bằng 0,32. Xét 

về sai số tuyệt đối của mô hình dự đoán trong 

nghiên cứu này là 11,04 (tấn/ha) cũng thấp hơn 

so với kết quả của Gizachew và cộng sự (2016) 

[8] với RMSE bằng 56,00 (tấn/ha) khi dùng mô 

hình tuyến tính ước tính trữ lượng carbon từ ảnh 

Landsat 8 cho rừng miombo của Tanzania. Thuật 

toán RF được sử dụng rộng rãi và có độ chính 

xác cao trong xây dựng các mô hình ước tính 

sinh khối và carbon rừng từ ảnh vệ tinh. Liu và 

cộng sự (2017) [32] thông qua nghiên cứu cho 

thấy khả năng của các thuật toán phi tham số máy 

học như RF trong việc ước tính sinh khối cũng 

như trữ lượng carbon từ dữ liệu viễn thám với độ 

chính xác cải thiện đáng kể so với mô hình tuyến 

tính. Kết quả tương tự về độ chính xác của mô 

hình RF cũng được tìm thấy trong nghiên cứu 

của Dube và Mutanga (2015) [31], khi sử dụng 

ảnh Landsat 8 để đánh giá sinh khối trên mặt đất 

tại uMgeni catchment, Nam Châu Phi. Dang và 

cộng sự (2019) [33] khi sử dụng ảnh Sentinel 

ước tính sinh khối trên mặt đất tại Vườn Quốc 

Gia York Đôn tại Việt Nam cũng cho thấy độ 

chính xác cao của mô hình RF trong kết quả dự 

đoán. Độ chính xác của kết quả dự đoán phụ 

thuộc vào đặc trưng cấu trúc của rừng.Các trạng 

thái rừng loài cây đồng nhất hoặc chỉcó một số 

loài ưu thế thì mô hình dự đoán sai số thường 

thấp hơn, chẳng hạn Safari và cộng sự (2017) 

[30] khi sử dụng ảnh Landsat 8 để tính trữ lượng  

 

carbon của rừng Sồi tại Iran thì RMSE chỉ bằng 

2,94 tấn/ha cho mô hình RF. Điều này được lý 

giải là do khu vực rừng thưa mật độ sinh khối 

thấp, cấu trúc rừng đồng nhất với loài cây Sồi ưu 

thế trong cả khu vực nghiên cứu. Do khu vực 

nghiên cứu có nhiều trạng thái rừng lá rộng 

thường xanh khác nhau khác nhau với cấu trúc 

và thành phần loài cây đa dạng dẫn đến sai số 

của mô hình với RMSE bằng 11,04 (tấn/ha). 

3.3. Xây dựng bản đồ tích lũy carbon các  

trạng thái rừng lá rộng thường xanh tại khu vực 

nghiên cứu 

Thông qua mô hình RF giữa trữ lượng và các 

giá trị kênh ảnh ta có bản đồ ước tính trữ lượng 

carbon khu vực nghiên cứu (Hình 7). Từ kết quả 

mô hình cho ta thấy trữ lượng carbon lớn nhất 

tính từ ảnh đạt 104 tấn/ha tập trung ở khu vực 

giáp biên giới Campuchia và tỉnh Đăk Nông 

thuộc các lâm phần rừng lá rộng thường xanh 

giàu của Vườn quốc gia Bù Gia Mập. Ngược lại, 

khu vực phía tây và phía bắc trữ lượng carbon 

thấp, nơi tập trung các trạng thái rừng nghèo kiệt. 

Trong khi đó, các trạng thái rừng tự nhiên giáp 

tỉnh Lâm Đồng và Đồng Nai có trữ lượng carbon 

ở mức dưới 80 (tấn/ha), ở đây có các trạng thái 

rừng trung bình, nghèo và kiệt. Trữ lượng carbon 

trung bình tính từ ảnh Landsat 8 bằng thuật toán 

RF cho các trạng thái rừng lần lượt là: 87,78 

tấn/ha (TXG), 77,58 tấn/ha (TXB), 70,29 tấn/ha 

(TXN) và 59,80 tấn/ha (TXK). Tổng trữ lượng 

carbon tích lũy trong các trạng thái rừng lá rộng 

thường xanh tại tỉnh Bình Phước năm 2020 là: 

606,42 nghìn tấn (Bảng 3). 

Bảng 3. Trữ lượng carbon tích lũy trong các trạng thái rừng lá rộng thường xanh tại tỉnh Bình Phước ước tính từ 

ảnh Landsat 8 bằng thuật toán học rừng ngẫu nhiên 

Trạng thái rừng 
Diện tích 

(ha) 

Trữ lượng carbon tính 

trên 1 ha (tấn/ha) 

Tổng trữ lượng carbon 

(nghìn tấn) 

Rừng lá rộng thường 

xanh giàu 
5254,11 87,78 247,18 

Rừng lá rộng thường 

xanh trung bình 
4126,68 77,58 174,91 

Rừng lá rộng thường 

xanh nghèo 
4300,39 70,29 166,84 

Rừng lá rộng thường 

xanh nghèo kiệt 
524 59,80 17,49 

Tổng 14205,18  606,42 
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Trữ lượng carbon của các trạng thái rừng tại 

tỉnh Bình Phước từ 9,8 tấn/ha đến 103,9 tấn/ha, 

tương tự so với các trạng thái rừng lá rộng 

thường xanh tại tỉnh Đăk Nông với trữ lượng 

carbon trên mặt đất của trạng thái rừng nghèo là 

34,39 tấn/ha và rừng giàu là 107,73 tấn/ha [34], 

hay tại Khu bảo tồn Xuân Liên, Thanh Hóa với 

trữ lượng carbon ước tính từ 42,78-118,35 tấn/ha 

[35]. Tuy vậy, nó thấp hơn so với các trạng thái 

rừng tự nhiên tại lưu vực sông Vụ Gia Thu 

Bồnnằm trên các tỉnh Đà Nẵng, Kon Tum và 

Quảng Nam với trữ lượng carbon từ 18,2 tấn/ha 

đến 166,8 tấn/ha [36].  

 

Hình 7. Bản đồ ước tính trữ lượng carbon các trạng thái rừng lá rộng thường xanh tại tỉnh Bình Phước. 
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4. Kết luận 

Nghiên cứu sử dụng 4 thuật toán học máy 

tính (rừng ngẫu nhiên, véctơ hỗ trợ, mô hình nơ-

ron nhân tạo, hồi quy tuyến tính) để dự đoán trữ 

lượng carbon trên mặt đất của rừng tự nhiên lá 

rộng thường xanh tại tỉnh Bình Phước từ ảnh vệ 

tinh Landsat 8. Kết quả chỉ ra rằng mô hình rừng 

ngẫu nhiên khả thi trong việc ước tính trữ lượng 

carbon thông qua giá trị các kênh phổ với hệ số 

tương quan cho dữ liệu huấn luyện là 0,92 và dữ 

liệu kiểm định là 0,41. Trong đó, các kênh 10, 6, 

1 và chỉ số NBR2 của ảnh Landsat 8 là biến số 

quan trọng trong mô hình ước tính trữ lượng 

carbon rừng lá rộng thường xanh tại khu vực 

nghiên cứu. Sai số của mô hình huấn luyện cho 

dữ liệu kiểm định là 11,04 tấn/ha. Thông qua mô 

hình rừng ngẫu nhiên (RF) trữ lượng carbon các 

trạng thái rừng lá rộng thường xanh khu vực 

nghiên cứu được ước tính từ ảnh Landsat 8 với 

giá trị từ 9,8 đến 103,9 tấn/ha. Cuối cùng, nghiên 

cứu đề xuất một trong những hướng nghiên cứu 

trong tương lai trong việc sử dụng mô hình thuật 

toán máy học kết hợp với những ảnh vệ tinh có 

độ phân giải cao hơn như SPOT, ALOS 

PALSAR,… để nâng cao độ chính xác trong ước 

tính trữ lượng carbon cho các trạng thái rừng 

khác nhau tại Việt Nam. 
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Phụ lục 

 

 Phụ lục 1. Hệ số tương quan giữa các kênh ảnh với trữ lượng Carbon  

(b1, b5, b6, b10: giá trị kênh 1, 5, 6 và 10 của ảnh Landsat 8; Lnb2, Lnb3, Lnb4, Lnb7: giá trị logarit tự nhiên 

của kênh 2, 3, 4 và 7 của ảnh Landsat 8; NDVI: cỉ số thực vật; EVI: Chỉ số thực vật tăng cường, SAVI: chỉ số 

thực vật có hiệu chỉnh phản xạ mặt đất, MSAVI: chỉ số SAVI hiệu chỉnh; NDMI: chỉ số độ ẩm khác biệt; NBR 

và NBR2 chỉ số hỏa hoạn 1 và 2). 
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Phụ lục 2. Biến thiên sai số của mô hình RF dựa vào số lượng các cây ntree (Error: sai số toàn phương của mô 

hình rừng ngẫu nhiên, trees: số lượng cây để xây dựng mô hình). 

 

Phụ lục 3. Mức độ sai số RMSE dữ liệu kiểm chứng với sự thay đổi giá trị của mtry (RMSE sai số toàn phương 

của dữ liệu kiểm định, mtry là số lượng biến dùng để chạy mô hình).  

 

 

 
 


