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Abstract: Artificial intelligence (AI) and remote sensing technology have now increasingly 

improved their efficiency and reliability in monitoring the changes in land cover. With the 

amendment of the Vietnamese Law on Land in 2013 and the administrative boundary expansion of 

Hanoi, Hanoi experiences significant changes in land use and land cover for the last ten years. To 

monitor the actual land use changes in the area, this study used the Random Forest (RF) machine 

learning algorithm to classify the basic land covers, monitor, and analyze the spatial variation of 

land use and land cover in the 2013 to 2023 period. The study findings indicate a relatively high rate 

of expansion of construction zone area and a decrease in land cover related to water bodies and 

vegetated area. Water bodies decrease by an average of 0.8% annually, whereas the construction 

zone area increased by 7% of the total area. 
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Tóm tắt: Trí tuệ nhân tạo (AI - Artificial Intelligence) và công nghệ viễn thám hiện nay đã ngày 

càng nâng cao hiệu quả và độ tin cậy trong theo dõi, giám sát biến động các lớp phủ bề mặt. Từ khi 

Luật đất đai bổ sung và sửa đổi năm 2013 và việc mở rộng địa giới hành chính đến nay, Hà Nội đã 

có nhiều thay đổi về sử dụng đất và các lớp phủ bề mặt. Để theo dõi về biến động các lớp phủ bề 

mặt thực tế trên địa bàn, nhóm nghiên cứu đã sử dụng thuật toán học máy Random Forest (RF) tiến 

hành phân loại các lớp phủ bề mặt, theo dõi và phân tích các biến động từ năm 2013 đến 2023. Kết 

quả của nghiên cứu đã cho thấy tốc độ mở rộng diện tích khu vực đất xây dựng tương đối cao và 

cùng với đó là sự suy giảm diện tích của các lớp phủ như là mặt nước, thảm cây xanh dày đặc.... Cụ 

thể lớp phủ mặt nước giảm trung bình khoảng 0,8% hàng năm. Trong khi đó lớp phủ đất xây dựng 

tăng khoảng 7% so với tổng diện tích tự nhiên. 

Từ khóa: Theo dõi biến động, Lớp phủ sử dụng đất, Google Earth Engine, thuật toán Random Forest. 

1. Mở đầu* 

Tình trạng biến động và quản lý sử dụng đất 

ở Hà Nội luôn là một vấn đề phức tạp và có nhiều 

yếu tố khác nhau tác động lên nó. Cùng với đó, 

các loại hình sử dụng đất có những biến động 

khác nhau tạo nên thực trạng biến động diện tích 

của các lớp phủ sử dụng đất trên địa bàn Hà Nội. 

Từ năm 2013 đến nay đã cho thấy diện tích mặt 

nước đang tiếp tục suy giảm nhanh chóng, ngược lại 

diện tích đất xây dựng có xu hướng tăng hàng năm.  

Trong các phương pháp theo dõi biến động 

lớp phủ  bề mặt, hiện nay phương pháp sử dụng 

dữ liệu ảnh vệ tinh đang được đánh giá là có hiệu 
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quả cao, có tính liên tục theo thời gian và có độ 

tin cậy đảm bảo. Đã có những nghiên cứu sử 

dụng một số thuật toán truyền thống như 

Maximum Likelihood Classifier (MLC), 

Minimum Distance Classifier (MDC), K-

Nearest Neighbor (KNN), dựa trên các phần 

mềm thương mại để phân loại lớp phủ bề mặt từ 

ảnh vệ tinh [1-3]. Các nghiên cứu sử dụng hệ 

thống phần mềm này đã chứng minh được hiệu 

quả của mình có thể kể đến như nghiên cứu của 

tác giả Nguyễn T. N (2011, 2019) [4, 5]. Tuy 

nhiên, tại thời điểm này các nghiên cứu chưa có 

khả năng xử lý dữ liệu trực tuyến. Hiện nay, việc 

sử dụng nền tảng điện toán đám mây của Google 
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Earth Engine (GEE) đem lại khả năng xử lý dữ, 

phân tích liệu trực tuyến đáp ứng kịp thời các yêu 

cầu cung cấp thông tin, dữ liệu phục vụ theo dõi, 

giám sát biến động sử dụng đất tại từng thời điểm 

lựa chọn và qua các thời kỳ khác nhau [6, 7]. 
Trong nghiên cứu này, nhóm nghiên cứu sử dụng 

mô hình trí tuệ nhân tạo (AI - Artificial 

Intelligence) với thuật toán học máy (Machine 

Learning) Random Forest (RF) thực hiện phân 

loại, giám sát biến động các lớp phủ bề mặt tại 

khu vực Hà Nội giai đoạn 2013-2023. Các dữ 

liệu ảnh vệ tinh và các kết quả phân tích được 

thực hiện trên nền tảng điện toán đám mây GEE 

và sử dụng ngôn ngữ lập trình Javascript. 

2. Dữ liệu, khu vực nghiên cứu 

2.1. Khu vực nghiên cứu 

Hà Nội có diện tích tự nhiên khoảng 

334470,02 ha, dân số là hơn 7 triệu người; gồm 

30 đơn vị hành chính cấp quận, huyện, thị xã, 

577 xã, phường, thị trấn (Hình 1) [8]. Trong hơn 

mười năm qua, Hà Nội mở rộng và phát triển, 

điều này cũng đã gây ra những biến động về các 

loại hình sử dụng đất, các loại lớp phủ như đất 

xây dựng, giao thông có sự gia tăng về diện tích, 

trong khi đó các lớp phủ như cây xanh, mặt 

nước,... có thể bị suy giảm đáng kể. 

2.2. Dữ liệu nghiên cứu 

Dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu là tư liệu 

ảnh vệ tinh Landsat 8 và Sentinel 2 từ năm 2013 

đến 2023 được khai thác trực tuyến trên nền tảng 

GEE. Các dữ liệu ảnh vệ tinh được lựa chọn là 

dữ liệu tổng hợp của các ảnh trong khoảng thời 

gian từ tháng 3 đến tháng 6 hàng năm, có chất 

lượng hình ảnh rõ ràng, độ phủ mây thấp đảm 

bảo chất lượng để phân tích, tính toán kết quả. 

Trong đó, từ năm 2013 đến 2018 sử dụng dữ liệu 

ảnh Landsat, từ năm 2019 đến 2023 dữ liệu sử 

dụng là ảnh Sentinel 2. Đây là các ảnh vệ tinh đã 

được hiệu chỉnh TOA – Top Of Atmosphere. 

Các thông tin cơ bản về dữ liệu ảnh vệ tinh được 

trình bày tại Bảng 1 dưới đây. 

 

Hình 1. Khu vực nghiên cứu. 
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Bảng 1. Dữ liệu ảnh vệ tinh khu vực nghiên cứu 

Thời gian Loại ảnh Độ phủ mây 

2013 LandSat 8 0,05% 

2014 LandSat 8 0,86% 

2015 LandSat 8 2,68% 

2016 LandSat 8 0,12% 

2017 LandSat 8 1,03% 

2018 LandSat 8 2,5% 

2019 Sentinel 2 1,53% 

2020 Sentinel 2 0,98% 

2021 Sentinel 2 0,73% 

2022 Sentinel 2 1,22% 

2023 Sentinel 2 0,88% 

3. Phương pháp nghiên cứu 

3.1. Tổng quan về phương pháp nghiên cứu 

Nghiên cứu sử dụng, thuật toán học máy RF 

để tính toán, phân loại lớp phủ bề mặt với dữ liệu 

đầu vào là ảnh vệ tinh Landsat 8, Sentinel 2 được 

thực hiện dựa trên nền tảng tảng dữ liệu điện toán 

đám mây GEE và ngôn ngữ lập trình JavaScript. 

Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả lựa chọn 

6 lớp phủ để phân loại lần lượt bao gồm: i) Lớp 

phủ Đất trống; ii) Lớp phủ Mặt nước; iii) Lớp 

phủ Thực vật dày đặc; iv) Lớp phủ Cây nông 

nghiệp; v) Lớp phủ Đất xây dựng; và vi) Lớp phủ 

Giao thông. Các lớp phủ được lựa chọn để phân 

loại là hiện trạng tại thời điểm thu nhận ảnh, 

trong đó với lớp Đất trống các là các khu vực như 

bãi đất, cát, bãi bồi, khu vực đang san lấp, các 

khu vực đất trống mới san lấp chuẩn bị xây dựng. 

Lớp phủ Mặt nước gồm các khu vực ao hồ, sông 

suối, kênh mương. Lớp phủ Thực vật dày đặc 

bao gồm những khu vực có cây xanh dày đặc như 

là khu vực cây xanh có bóng mát lớn, cây bóng 

mát trong các công viên, một số khu rừng như ở 

vườn quốc gia Ba Vì,... Lớp phủ Cây nông 

nghiệp bao gồm bãi cỏ, ruộng vườn tại thời điểm 

thu nhận ảnh đang có cây trồng. Lớp phủ Đất xây 

dựng gồm nhà cửa, công trình xây dựng độc lập, 

và các khu vực nhà cửa, công trình xây dựng tại 

làng mạc, khu chung cư, các tòa nhà cao tầng. 

Lớp phủ Giao thông gồm các loại đường lớn, 

đường chính trong khu vực nghiên cứu. 

 

Hình 2. Quá trình thực hiện phân loại lớp phủ bề mặt 

từ dữ liệu ảnh vệ tinh trên GEE. 

Các kết qủa phân loại dựa trên việc huấn 

luyện máy học, các dữ liệu huấn luyện được tạo 

ra từ các bộ mẫu, trong đó các mẫu cụ thể được 

lấy trên ảnh vệ tinh cho từng loại lớp phủ. Tổng 

số gồm 735 mẫu đã được lựa chọn phục vụ việc 

huấn luyện máy học. Các mẫu được lựa chọn là 

các khu vực dạng vùng (polygon) tương ứng với 

đặc điểm của từng loại lớp phủ trên ảnh vệ tinh. 

Trong đó, số lượng mẫu cụ thể cho từng loại lớp 

phủ như sau: i) Lớp phủ Đất trống có 72 mẫu; ii) 

lớp phủ Mặt nước có 163 mẫu; iii) Lớp phủ Thực 

vật dày đặc 51 mẫu; iv) Lớp phủ cây nông nghiệp 

có 91 mẫu; v) Lớp phủ Đất xây dựng 145 mẫu; 

vi) Lớp phủ Giao thông có 213 mẫu. Nghiên cứu 

này sử dụng ngôn ngữ lập trình JavaScript để 

thực hiện phân loại lớp phủ bề mặt từ dữ liệu ảnh 

vệ tinh, với các lệnh lựa chọn các kênh ảnh như 

là image.select(bands) và các hàm lấy mẫu 

sampleRegions để thực hiện việc huấn luyện 

mẫu. Kết thúc quá trình huấn luyện, sử dụng hàm 

ee.Classifier.randomForest() để tiến hành phân 

loại các lớp phủ theo thuật toán RF trong khu vực 

nghiên cứu. Hình 2 thể hiện kết quả thực hiện 

của chương trình trên GEE. Các bước xử lý, phân 

loại ảnh bao gồm: thu thập dữ liệu ảnh vệ tinh 

dựa trên nền tảng dữ liệu điện toán đám mây 
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GEE; Lọc và lựa chọn ảnh có độ phủ mây là thấp 

nhất; Tạo bộ mẫu; Huấn luyện máy học; Phân 

loại các lớp phủ trên ảnh vệ tinh theo các thuật 

toán RF; Thu nhận kết quả ảnh phân loại; Đánh 

giá độ chính xác của kết quả sau phân loại. Sau 

khi có kết quả phân loại ảnh, tiến hành các bước 

phân tích, theo dõi biến động các lớp phủ sử 

dụng đất giai đoạn 2013-2023 tại khu vực nghiên 

cứu (Hình 3).  

 

Hình 3. Sơ đồ quy trình phân loại ảnh. 

3.2. Thuật toán RF 

RF là một thuật toán máy học tích hợp có thể 

tích hợp nhiều cây quyết định và sau đó tạo thành 

một khu rừng. Thuật toán này kết hợp các tính 

năng ngẫu nhiên để tạo ra một cây. Phương pháp 

đóng bao được sử dụng để tạo các mẫu huấn 

luyện và mỗi tính năng đã chọn được rút ngẫu 

nhiên bằng cách thay thế N (kích thước của tập 

huấn luyện ban đầu). Sau đó, kết quả dự đoán 

cuối cùng thu được bằng cách kết hợp nhiều cây 

quyết định [1]. Công thức dưới đây thực hiện 

quyết định phân loại cuối cùng như sau: 

𝐻(𝑥) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑌∑ 𝑘𝐼(
𝑖=1

ℎ𝑖(𝑥) = 𝑌) 

Trong đó: 

𝐻(𝑥) là mô hình kết hợp, ℎ𝑖 là mô hình phân 

loại của cây quyết định đơn, 𝑘 hệ số đàn hồi; 

𝑌 là biến đầu ra (hoặc biến mục tiêu) và 𝐼 (⋅) 
là hàm chỉ báo. 

Công thức cho thấy rằng thuật toán RF sử 

dụng đa số các quyết định biểu quyết để xác định 

phân loại cuối cùng. Tham số điều chỉnh của 

thuật toán RF là số lượng cây và số lượng cây có 

thể được chọn theo kinh nghiệm của người xử lý 

tính toán. Trong các bài toán phân lớp dữ liệu thì 

thuật toán RF được sử dụng tương đối phổ biến. 

Thuật toán RF được đánh giá cao bởi tính chính 

xác của mô hình [9, 10]. Nhược điểm chính của 

thuật toán RF là khối lượng tính toán lớn [11, 12]. 

 

Hình 4. Mô hình phân loại theo thuật toán RF. 

3.3. Phương pháp đánh giá độ chính xác 

Ma trận sai lẫn (Confusion Matrix) được sử 

dụng để đánh giá độ chính xác kết quả phân loại 

các lớp phủ trong nghiên cứu này, nó có thể mô 

tả độ chính xác của phân loại và chỉ ra sự sai lẫn 

giữa các lớp đối tượng [13-15]. Trong đó, các 

thống kê cơ bản bao gồm đánh giá về độ chính 

xác tổng thể (Overall Accuracy - OA) và hệ số 

Kappa.  Hệ số Kappa có giá trị từ 0,4 đến 0,6 

được đánh giá là đạt kết quả trung bình, giá trị từ 

lớn hơn 0,6 đến 0,8 là tốt và hơn 0,8 đến 1,0 là 

rất tốt [10]. Thực hiện đánh giá độ chính xác ảnh 

sau phân loại bằng vệc sử dụng hàm errorMatrix 

trên GEE, trong đó sử dụng 70% số lượng mẫu 

dùng để phân loại ảnh và 30% số lượng mẫu 

dùng để kiểm tra đánh giá [16, 17]. 
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4. Kết quả nghiên cứu, thảo luận 

Kết quả sau phân loại bao gồm 6 lớp phủ là 

lớp phủ Đất trống, lớp phủ Mặt nước, lớp phủ 

Rừng, lớp phủ Cây nông nghiệp, lớp phủ Đất xây 

dựng, lớp phủ Giao thông. Nghiên cứu đã  cho 

thấy sự biến động rõ rệt của các lớp phủ sử dụng 

đất tại khu vực nghiên cứu trong giai đoạn 2013-

2023. Hình 5 minh họa sản phẩm các lớp phủ bề 

mặt sau phân loại tại khu vực nghiên cứu theo 

thuật toán RF 

Kết quả giám sát biến động lớp phủ mặt nước 

giai đoạn 2013-2023 tại khu vực Hà Nội cho thấy 

rằng có sự suy giảm đáng kể về diện tích mặt 

nước qua các giai đoạn và các khu vực khác nhau 

tại Hà Nội. Điều này cho thấy rằng sau khoảng 

10 năm phát triển, lớp Mặt nước có diện tích 

giảm 8,80% tương đương khoảng 29406 ha.  

    

    

    

Hình 5. Các lớp phủ bề mặt tại Hà Nội giai đoạn 2013-2023. 

Như vậy, đối với lớp phủ Mặt nước, mỗi năm 

giảm trung bình khoảng 0,8% so với tổng diện 

tích tự nhiên. Tổng thể, từ năm 2013 đến 2023, 

xu hướng giảm diện tích của lớp phủ là Mặt nước 

là rõ ràng. Theo kết quả phân tích, trung bình 

hàng năm trong giai đoạn này, tốc độ suy giảm 

diện tích của lớp Mặt nước là tương đối cao trong 

giai đoạn từ 2013 đến 2018 có tốc độ giảm trung 
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bình khoảng gần 1%/năm, còn trong giai đoạn từ 

2018 đến 2023, tốc độ suy giảm diện tích mặt 

nước tại Hà Nội đã giảm đáng kể chỉ còn khoảng 

gần 0,3%/năm. Việc suy giảm diện tích mặt nước 

tại Hà Nội cũng được JICA thống kê năm với kết 

quả trong vòng 15 năm, số lượng hồ tự nhiên của 

Hà Nội (chưa mở rộng) đã giảm từ 40 hồ xuống 

còn 19 hồ. Cùng với 21 hồ mất tích, diện tích mặt 

nước hồ đã thu hẹp từ 850 ha xuống còn 547 ha. 

Hình 6 thể hiện biểu đồ và số liệu về biến động 

lớp phủ sử mặt nước khu vực Hà Nội. 

 

Hình 6. Kết quả theo dõi lớp phủ bề mặt khu vực Hà Nội giai đoạn 2013-2023. 

Đối với các lớp phủ bề mặt khác tại khu vực 

Hà Nội giai đoạn 2013-2023 có sự tăng giảm 

khác biệt theo những thời điểm khác nhau. Tại 

khu vực nội thành các lớp phủ bề mặt có sự biến 

động tương đối nhỏ, ngược lại các khu vực xa 

trung tâm có biến động lớn hơn, nhất là các khu 

vực mới chuyển thành cấp. Kết quả về việc mở 

rộng khu vực đô thị này cũng tương đồng với 

một số công bố của nghiên cứu khác về phát triển 

đô thị ở Việt Nam [3, 18]. Trong đó đối với 2 lớp 

phủ là Đất xây dựng và lớp phủ Giao thông cho 

thấy có sự tương quan về tăng và giảm diện tích 

của hai lớp này trong giai đoạn nghiên cứu. Cụ 

thể, đối với khu vực quận Bắc Từ Liêm và Nam 

Từ Liêm có diện tích lớp Cây nông nghiệp có xu 

hướng giảm trung bình 0,91% một năm, ngược 

lại lớp phủ Đất xây dựng có xu hướng tăng 

1,07% mỗi năm trong giai đoạn từ 2013 đến 

2023. Như vậy, có thể thấy rằng sau thời gian 

khoảng 10 năm phát triển thành cấp quận các khu 

vực này có tốc độ đô thị hóa là tương đối cao và 

thể hiện rất rõ ràng bởi sự phát triển, mở rộng 

diện tích nhanh chóng của các khu vực khu dân 

cư, các khu chung cư, các khu vực nhà cửa 

thương mại,... và các khu vực đất canh tác nông 

nghiệp có diện tích suy giảm rõ rệt. Nhất là dưới 

tác động của biến đổi khí hậu, xây dựng đô thị 

và các hoạt động đổ thải, san lấp ao hồ trái phép 

đang diễn biến phức tạp cũng là một trong những 

nguyên nhân gây suy giảm diện tích mặt nước một 

cách nhanh chóng tại khu vực nghiên cứu [19]. 

Kết quả phân tích biến động khu vực Hà Nội 

giai đoạn 2013-2023 đã cho thấy diện tích của 

lớp Đất xây dựng đã tăng khoảng 7%, lớp Giao 

thông tăng khoảng 3%, lớp Đất trống tăng 3%, 

lớp Cây nông nghiệp tăng 2% trong khi đó lớp 

Thực phủ dày đặc giảm 6%, lớp mặt nước giảm 

9%. Việc biến động lớp phủ Cây nông nghiệp là 

không có xu hướng thống nhất, có những năm 

diện tích lớp phủ này tăng so với năm trước, có 

những năm lại giảm so với năm trước đó 1-2%, 

tuy nhiên so sánh kết quả của năm 2013 với năm 

2023 thì diện tích lớp phủ Cây nông nghiệp tăng 

khoảng hơn 2%. Kết quả biến động này có thể có 

nhiều nguyên nhân như là điều kiện thời tiết thay 

đổi khiến các đối tượng cây bụi, mùa màng mỗi 

năm mỗi khác, việc chuyển đổi cơ cấu kinh tế, 

sản xuất, chuyển đổi cây trồng, loại cây trồng của 

từng năm khác nhau,... đây là một trong những 

thực tế mà nghiên cứu này chưa đủ điều kiện để 
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xác định rõ. Các kết quả tăng giảm và chuyển đổi 

từ loại đất này sang loại đất khác được thể hiện 

chi tiết trong Bảng 2 về ma trận biến động lớp 

phủ bề mặt [20-22] dưới đây. 

Bảng 2. Ma trận biến động lớp phủ bề mặt khu vực Hà Nội 2013-2023 (đơn vị: m2) 

2013-2023 Đất trống Giao thông Mặt nước Đất xây dựng 
Cây nông 

nghiệp 
Thực phủ 
dày đặc 

Tổng hàng 

Đất trống 13341662 36960931 33873075 62190404 82084926 13928838 242379838 

Giao thông 13297384 55031183 62027097 132610536 99005992 20754356 382726551 

Mặt nước 10831063 17076448 235621366 27233879 43540948 11106081 345409788 

Đất xây dựng 41152839 62416039 149124392 194842610 180959476 275255037 903750395 

Cây nông 

nghiệp 
44506325 108846431 117620627 216368859 399064717 81114589 967521550 

Thực phủ dày 
đặc 

12969241 25167101 42597219 37096226 77632003 311946745 507408538 

Tổng cột 136098516 305498136 640863778 670342516 882288065 716105649 3344196662 

Các biến động tại khu vực nghiên cứu cũng 

có các tương quan nhất định giữa các lớp phủ. 

Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả sử dụng hệ 

số tương quan r Pearson để xác định các mối 

tương quan giữa các lớp phủ sử dụng đất [23]. 

Cụ thể và thể hiện rõ ràng nhất là sự tương quan 

thuận giữa lớp Giao thông và lớp Đất xây dựng, 

lớp phủ Mặt nước. Khi diện tích các khu vực Đất 

xây dựng tăng thì đồng thời lớp Giao thông cũng 

tăng, hai lớp này có tương quan thuận với hệ số 

r(Pearson)= 0,805 như vậy là có tương quan rất 

chặt chẽ và phù hợp với thực tế phát triển, đô thị 

hóa của khu vực nghiên cứu trong những năm 

qua. Ngược lại với sự gia tăng về diện tích của 

lớp Giao thông là sự suy giảm nghiêm trọng của 

lớp phủ Mặt nước trong giai đoạn 2013-2023. 

Mối tương quan giữa hai lớp diện tích Giao 

thông và diện tích Mặt nước là tương quan 

nghịch với r(Pearson)=-0,899, có nghĩa là giao 

thông, xây dựng, đô thị hóa ngày càng phát triển 

thì đồng thời diện tích mặt nước và một số lớp 

khác cũng ngày càng suy giảm [24]. Các kết quả 

phân tích này được minh họa tại Hình 7. 

  

Hình 7. Biểu đồ tương quan giữa lớp phủ Giao thông và Mặt nước, Đất xây dựng giai đoạn 2013-2023  

tại khu vực Hà Nội. 

Tập thể tác giả sử dụng ma trận sai lẫn 

(Confusion matrix) để đánh giá độ chính xác 

phân loại các lớp phủ bề mặt. Tỷ lệ điểm kiểm 

tra và tổng số điểm lấy mẫu lần lượt là 30% và 

70%. Kết quả các độ chính xác sau phân loại 

được tính toán từ ma trận sai lẫn bao gồm các 
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thông tin cơ bản là độ chính xác tổng thể (OA) 

và hệ số Kappa được thể hiện trong Bảng 2 bao 

gồm kết quả đánh giá độ chính xác phân loại các 

lớp phủ cho giai đoạn 2013-2023. Trong đó,  độ 

chính xác tổng thể OA thấp nhất là 0,91, cao nhất 

là 0,94, đồng thời hệ số Kappa cũng đạt từ 0,86 

trở lên. Theo các đánh giá về giá trị của hệ số 

Kappa đạt từ trên 0,41 đến 0,60 là có độ chính 

xác trung bình; Kappa từ 0,61 đến 0,80 là có độ 

chính xác tốt; Kappa từ 0,81 đến 1,0 là rất tốt, 

còn dưới 0,40 là độ chính xác kém [25, 26]. Kết 

quả nghiên cứu cho thấy độ chính xác ảnh sau 

phân loại là rất cao nên kết quả này đảm bảo độ 

tin cậy để đưa ra các thống kê, phân tích về các 

lớp phủ sử dụng đất trong giai đoạn 2013-2023 

tại khu vực Hà Nội. 

Bảng 3. Độ chính xác phân loại ảnh 

STT Thời gian OA Kappa 

1 2023 91,37% 86,00% 

2 2022 94,70% 91,23% 

3 2021 92,37% 87,64% 

4 2020 92,95% 88,57% 

5 2019 92,08% 87,15% 

6 2018 94,01% 90,20% 

7 2017 91,62% 86,36% 

8 2016 93,01% 88,61% 

9 2015 91,40% 86,00% 

10 2014 92,60% 87,99% 

11 2013 91,39% 86,09% 

Độ chính xác phân loại ảnh phụ thuộc vào 

chất lượng ảnh và nhất là chất lượng của các mẫu 

huấn luyện [27, 28]. Trong nghiên cứu này, chất 

lượng ảnh thu nhận qua các năm là tương đối 

đồng đều, độ phủ mây rất thấp, hình ảnh và các 

thông tin vật lý rõ ràng nên theo kết quả đánh giá 

tất cả các ảnh sau phân loại từ 2013 đến 2023 đều 

có độ tin cậy cao. 

4. Kết luận  

Phương pháp nghiên cứu, sử dụng mô hình 

trí tuệ nhân tạo với thuật toán RF để phân loại 

các lớp phủ sử dụng đất là có chất lượng cao, kết 

qủa sau phân loại đảm bảo yêu cầu cho công tác 

theo dõi biến động sử dụng đất tại khu vực 

nghiên cứu. Sử dụng mô hình trí tuệ nhân tạo với 

thuật toán RF mang lại một số ưu điểm so với 

các phương pháp phân loại truyền thống như là 

có khả năng tích hợp đặc trưng nâng cao từ đó 

tăng khả năng phân loại chính xác; có thể xử lý 

những phi tuyến này một cách hiệu quả, giúp nó 

phù hợp với các lớp phủ bề mặt phức tạp và đa 

dạng; có khả năng tổng quát hóa tốt đối với dữ 

liệu chưa từng được thấy trước; tự động thực 

hiện việc chọn đặc trưng bằng cách đánh giá tầm 

quan trọng của từng biến đầu vào, việc này là 

tương đối khó khăn khi thực hiện bằng các 

phương pháp truyền thống; khả năng chống 

nhiễu giúp duy trì độ chính xác phân loại. Các 

kết quả phân loại đều đảm bảo độ chính xác cao 

với hệ số Kappa và OA tương ứng đạt từ 0,86 và 

0,91 trở lên. 

Kết quả cũng cho thấy rõ ràng về sự phát 

triển, đô thị hóa nhanh chóng của một số khu vực 

trên địa bàn Hà Nội. Đồng thời cũng chỉ ra được 

sự gia tăng diện tích các khu vực xây dựng, các 

loại đất giao thông tương đối nhanh với khoảng 

7% so với tổng diện tích tự nhiên đối với Đất xây 

dựng trong giai đoạn 2013-2023 tại khu vực Hà 

Nội. Ngoài ra kết quả theo dõi cũng cho thấy tốc 

độ suy giảm lớp phủ mặt nước rất cao là gần 

0,8%/năm, sau 10 năm theo dõi từ 2013 đến 

2023, diện tích của lớp phủ mặt nước giảm 

khoảng 8,8%. Kết quả thực tế này có khả năng 

góp phần hiệu quả vào việc phục vụ công tác quản 

lý, quy hoạch sử dụng đất tại khu vực Hà Nội. 
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