
 

Tạp chí Khí tượng Thủy văn 2023, 756, 29-41; doi:10.36335/VNJHM.2023(756).29-41 http://tapchikttv.vn/ 

TẠP CHÍ 

KHÍ TƯỢNG THỦY VĂN

Bài báo khoa học 

Nghiên cứu khả năng ứng dụng thuật toán Random Forest và 

ảnh vệ tinh Sentinel-2 trong phân loại lớp phủ mặt đất tỉnh 

Quảng Bình trên nền tảng Google Colab 

Phạm Thị Thanh Hòa1,2*, Vũ Ngọc Quang3, Lê Thanh Nghị1,2, Đoàn Thị Nam 

Phương1,2, Nguyễn Minh Hải1 

1 Khoa Trắc địa - Bản đồ và Quản lý đất đai, Trường Đại học Mỏ - Địa chất; 

phamthithanhhoa@humg.edu.vn; lethanhnghi@humg.edu.vn; 

doanthinamphuong@humg.edu.vn; nguyenminhhai@humg.edu.vn 
2 Nhóm nghiên cứu Công nghệ Địa tin học trong Khoa học Trái đất (GES), Trường Đại 

học Mỏ - Địa chất; phamthithanhhoa@humg.edu.vn; lethanhnghi@humg.edu.vn; 

doanthinamphuong@humg.edu.vn 
3 Khoa Công trình, Trường Đại học Công nghệ giao thông vận tải; quangvn@utt.edu.vn 

*Tác giả liên hệ: phamthithanhhoa@humg.edu.vn; Tel.: +84–977732505 

Ban Biên tập nhận bài: 8/9/2023; Ngày phản biện xong: 18/10/2023; Ngày đăng bài: 

25/12/2023 

Tóm tắt: Trong kỷ nguyên công nghệ mới, phương pháp học máy (Machine learning) dần 

thay thế các phương pháp truyền thống trong lĩnh vực viễn thám. Một trong những thuật 

toán có độ chính xác cao trong phân loại là Random Forest (Rừng ngẫu nhiên - RF). Cùng 

với đó, thay vì phân loại ảnh trên các phần mềm thương mại, nền tảng đám mây Google 

Colab giúp tối ưu hóa thời gian xử lý với nguồn thư viện phong phú và đặc biệt phù hợp 

với phương pháp học máy. Vì vậy, nghiên cứu đã tiến hành phân loại lớp phủ mặt đất sử 

dụng thuật toán Random Forest trên nền tảng Google Colab, thực nghiệm tại tỉnh Quảng 

Bình với thời gian là tháng 8 năm 2022. Ảnh vệ tinh Sentinel-2 được lựa chọn do độ phân 

giải không gian cao hơn so với các ảnh miễn phí khác. Đồng thời, nghiên cứu cũng so 

sánh kết quả phân loại RF trong hai trường hợp: (1) sử dụng bốn kênh ảnh có độ phân giải 

10m của ảnh Sentinel-2, (2) kết hợp 4 kênh ảnh trên và các ảnh chỉ số NDVI, NDWI, 

NDBI. Cả hai trường hợp đều đạt độ chính xác tổng thể trên 90% và Kappa trên 0,9, cho 

thấy tính khả thi của thuật toán RF. Trong đó, trường hợp (2) đạt độ chính xác cao hơn, 

khẳng định rằng việc sử dụng các chỉ số quang phổ giúp làm tăng thông tin và cải thiện 

kết quả phân loại.  

Từ khóa: Random Forest; Sentinel-2; Lớp phủ bề mặt; Google Colab. 

 

1. Mở đầu 

Trong điều kiện tự nhiên, lớp phủ mặt đất (land cover) tích hợp và phản ánh khí hậu, 

địa chất, đất đai và hệ sinh vật sẵn có của một khu vực tại một thời điểm, theo tháng hoặc 

năm, có thể hàng thập kỷ hoặc lâu hơn. Nó được xem là nguồn thông tin đầu vào quan 

trọng trong các nghiên cứu lũ lụt, hạn hán, xói mòn, cũng như cần thiết trong quản lý, giám 

sát đối tượng lớp phủ mặt đất [1–2]. Nhiều nghiên cứu và nhiều phương pháp được lựa 

chọn để theo dõi lớp đối tượng này. Cho đến nay, việc chiết tách lớp phủ sử dụng phương 

pháp chủ yếu là viễn thám (Remote sensing) [3]. Việc sử dụng tư liệu viễn thám trong thành 

lập bản đồ lớp phủ tương đối đơn giản và khá nhanh chóng, được đánh giá là mang lại hiệu 

quả tốt, vừa có thể tiết kiệm được chi phí và công sức. Công nghệ viễn thám đang ở giai 
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đoạn phát triển vượt trội, với số lượng ảnh viễn thám và các ứng dụng không ngừng phát 

triển qua các năm. Số lượng lớn ảnh miễn phí với nhiều độ phân giải khác nhau được dùng 

trong thành lập bản đồ lớp phủ [4–7]. 

Trong kỷ nguyên công nghệ mới, chuyển đổi số mang lại nhiều sự đột phá trong nhiều 

lĩnh vực với việc xuất hiện của Trí tuệ nhân tạo (Artificial Intelligence - AI) và Học máy 

(Machine Learning). Khi đó, khoa học công nghệ gắn liền với việc xử lý nguồn dữ liệu lớn 

(Big data) và phương tiện hiện đại. Hiện nay, việc kết hợp mô phỏng chủ đề vào các thuật 

toán Machine learning trở thành một hướng nghiên cứu mới mà nhiều nhà khoa học quan 

tâm [8–9], trong đó đặc biệt nhấn mạnh sự kết hợp của học máy và lĩnh vực viễn thám. Các 

kỹ thuật phân loại dựa trên học máy xuất hiện và trở thành hướng tiếp cận mới trong nghiên 

cứu lớp phủ mặt đất [10]. Một trong những thuật toán học máy có giám sát mang tính khả 

thi là rừng ngẫu nhiên (Random Forest - RF). Các nhà khoa học đã sử dụng Random Forest 

trong thành lập bản đồ lớp phủ mặt đất với độ chính xác cao. Nghiên cứu [11] cho thấy 

thuật toán RF mang lại sự phân loại lớp phủ mặt đất ở phía nam Tây Ban Nha với độ chính 

xác tổng thể là 92% và chỉ số Kappa là 0,92. Trong khi kết quả này ở nghiên cứu của [12] 

tương ứng là 84,6% và Kappa 0,808. Các nghiên cứu [13–14] đánh giá RF có độ chính xác 

cao hơn một số phương pháp phân loại khác như Maximum Likelihood, khoảng cách tối 

thiểu, cây quyết định, mạng Nơ Ron nhân tạo và Máy vectơ hỗ trợ (Support Vector 

Machine). Nhìn chung, các nghiên cứu đã chứng minh tính hiệu quả của thuật toán rừng 

ngẫu nhiên trong nghiên cứu lớp phủ [11–14]. 

Một vấn đề khác cần chú ý là việc phân loại lớp phủ mặt đất truyền thống thường yêu 

cầu khối lượng tính toán khổng lồ, đôi khi gây ra áp lực trong quá trình phân tích và xử lý 

ảnh viễn thám. Do đó, cần lựa chọn một nền tảng xử lý cho phép giảm bớt sự phụ thuộc vào 

tài nguyên cơ sở hạ tầng máy tính, cũng như giảm bớt gánh nặng về dung lượng ổ cứng 

máy tính. Một trong những nền tảng cho phép thực hiện trong lĩnh vực viễn thám là Google 

Colab. Sự xuất hiện của Google Colab phép các nhà nghiên cứu thực thi mã xử lý ảnh 

thông qua kết nối Internet và đặc biệt phù hợp với phương pháp học sâu [15] và học máy 

[16].  

Hầu hết các nghiên cứu trước đây về lớp phủ mặt đất chưa tiếp cận sử dụng nền tảng 

Google Colab. Đồng thời, muốn khẳng định tính hiệu quả về độ chính xác của kỹ thuật học 

máy, nhóm nghiên cứu đã tích hợp thuật toán Random Forest trên nền tảng Google Colab 

để phân loại lớp phủ mặt đất ở tỉnh Quảng Bình, trên cơ sở sử dụng ảnh vệ tinh Sentinel-2. 

Như vậy, thay vì phân loại ảnh trên các phần mềm thương mại, nghiên cứu tiến hành lập 

trình Python trong môi trường Google Colab, giúp tối ưu hóa thời gian xử lý ảnh, tận dụng 

ưu điểm đơn giản và nguồn thư viện phong phú của ngôn ngữ Python. Ảnh Sentinel-2 được 

lựa chọn do được tích hợp sẵn trên nền tảng điện toán đám mây, miễn phí và có độ phân 

giải không gian cao hơn so với ảnh khác như Landsat, Modis. Đây chính là hướng tiếp cận 

mới cho khu vực tỉnh Quảng Bình khi mà trước đây có rất ít các nghiên cứu về lớp phủ. 

Nghiên cứu sử dụng thuật toán Random Forest được tiến hành theo hai hướng: (1) sử 

dụng bốn kênh ảnh có độ phân giải 10 m (kênh 2, kênh 3, kênh 4, kênh 8) của Sentinel-2, 

(2) sử dụng bốn kênh ảnh có độ phân giải 10m trên và bổ sung thêm các ảnh chỉ số phổ 

NDVI (Normalized Difference Vegetation Index - chỉ số thực vật khác biệt chuẩn hóa), 

NDWI (Normalized Difference Water Index - chỉ số nước khác biệt chuẩn hóa), NDBI 

(Normalized Difference Built-up Index - chỉ số xây dựng khác biệt chuẩn hóa). Mục tiêu cụ 

thể của nghiên cứu là: (1) Phân loại đối tượng lớp phủ mặt đất ở tỉnh Quảng Bình; (2) Đánh 

giá tiềm năng của thuật toán Random Forest thông qua kết quả đánh giá độ chính xác; (3) 

So sánh hai hướng tiếp cận; từ đó lựa chọn hướng tối ưu trong phân loại lớp phủ ở tỉnh 

Quảng Bình khi sử dụng thêm các chỉ số phổ làm tăng lượng thông tin và khả năng nhận 

biết từng đối tượng đặc trưng; (4) Đánh giá tiềm năng của nền tảng Google Colab. 
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2. Tài liệu thu thập và phương pháp nghiên cứu 

2.1. Khu vực nghiên cứu  

Quảng Bình là tỉnh thuộc vùng duyên hải Bắc Trung Bộ, Việt Nam với giới hạn tọa độ 

địa lý từ 16°55’ đến 18°05’ vĩ độ Bắc và từ 105°37’ đến 107°00’ kinh độ Đông. Tỉnh tiếp 

giáp với tỉnh Hà Tĩnh ở phía Bắc, phía Nam giáp tỉnh Quảng Trị, phía Đông giáp biển với 

chiều dài trên 116,04 km và đường biên giới phía Tây giáp Lào có tổng chiều dài 222,118 

km.   

Tỉnh Quảng Bình nằm ở sườn Đông dãy Trường Sơn, với địa hình đồi núi cao hiểm 

trở, bề ngang hẹp và dốc, nghiêng từ Tây sang Đông và chia cắt ở các khu vực phía Tây của 

tỉnh. Địa hình phân chia thành các tiểu vùng: Vùng núi cao tập trung ở phía Tây của Tỉnh 

và nằm dọc theo sườn Đông dãy Trường Sơn; Vùng gò đồi và trung du; Vùng đồng bằng và 

vùng cát ven biển. Phần lớn diện tích tỉnh là đồi núi (chiếm trên 85% diện tích tự nhiên), 

các dạng địa hình khác là trung du, đồng bằng duyên hải và bãi cát ven biển chỉ chiếm gần 

15%. Do vậy, diện tích đất canh tác lúa tương đối hạn chế và thường xuyên gánh chịu lũ lụt 

bất thường vào mùa mưa do hệ thống sông suối ngắn, dốc, chảy từ Tây sang Đông (theo 

Cổng thông tin điện tử tỉnh Quảng Bình). 

 

Hình 1. Vị trí khu vực nghiên cứu. 

2.2. Dữ liệu ảnh vệ tinh 

Nghiên cứu sử dụng ảnh Sentinel-2 với độ che phủ mây dưới 30%, phủ trùm khu vực 

nghiên cứu vào tháng 8 năm 2022. Sentinel-2 là vệ tinh được nghiên cứu và phát triển bởi 

ESA - cơ quan hàng không vũ trụ châu Âu, có nhiệm vụ quan sát Trái đất, hỗ trợ các 

nghiên cứu giám sát thảm thực vật, lớp phủ mặt đất cũng như các tai biến thiên nhiên.  

Hệ thống này bao gồm hai vệ tinh quay quanh cực trên cùng một quỹ đạo nhưng lệch 

pha nhau 180°, được thiết kế với chu kỳ lặp 5 ngày (kết hợp cả hai vệ tinh), độ rộng dải 

chụp 290 km. Ảnh Sentinel-2 đa phổ (MultiSpectral Instrument) gồm 13 kênh phổ: bốn 

kênh ở độ phân giải không gian10 m, sáu kênh ở 20 m và ba kênh ở độ phân giải 60 m 

(theo ESA).  

2.3. Phương pháp nghiên cứu 

Hình 2 thể hiện sơ đồ quy trình ứng dụng thuật toán Random Forest và ảnh Sentinel-2 

trên nền tảng Google Colab để phân loại lớp phủ mặt đất. 



Tạp chí Khí tượng Thủy văn 2023, 756, 29-41; doi:10.36335/VNJHM.2023(756).29-41 32 

 

 

Hình 2. Sơ đồ quy trình. 

2.3.1. Thuật toán Random Forest (Rừng ngẫu nhiên - RF) 

Random Forest được đề xuất bởi Breiman [17] vào năm 2001. Đây là một thuật toán 

học máy có giám sát dễ sử dụng và linh hoạt, đồng thời cũng được sử dụng phổ biến để giải 

quyết nhiệm vụ phân loại và hồi quy. 

Random Forest được hiểu là “Rừng ngẫu nhiên”, bắt nguồn từ thuật toán Decision tree 

(Cây quyết định), nó phát triển nhiều cây quyết định và kết hợp chúng với nhau. Với phân 

loại Random Forest, 

cây quyết định được tạo 

bằng cách sử dụng các 

tập hợp con ngẫu nhiên 

khác nhau của dữ liệu 

và tính năng nhất định. 

Mỗi cây sẽ cung cấp dự 

đoán của nó để phân 

loại. Random Forest 

dựa trên đa số kết quả 

dự đoán và lấy kết quả 

phổ biến nhất làm đầu 

ra cuối cùng. 

 Sử dụng thuật toán 

Random Forest, cần 

đặc biệt chú ý tham số 

“number of trees”- số 

lượng cây quyết định 

 

Ảnh Sentinel-2  

Lọc ảnh theo thời gian, khu vực nghiên 

cứu, độ phủ của mây trên ảnh 

Loại bỏ mây trên ảnh 

Khu vực nghiên 

cứu 

Tính các chỉ số 

NDVI, NDWI, NDBI 

Đánh giá độ chính xác 

  

Google  Colab 

  

  

Cài đặt thư viện THU 

TẬP 

DỮ 

LIỆU 

 

Dữ liệu 

Phân loại với thuật toán Random 

Forest 

 

Huấn luyện  

Kiểm tra  

XỬ 

LÝ 

ẢNH 

PHÂN 

LOẠI 

VÀ  

ĐÁNH 

GIÁ ĐỘ 

CHÍNH 

XÁC 

RF (1) sử dụng Kênh Lam, Lục, 

Đỏ, Cận hồng ngoại 

RF (2) sử dụng Kênh Lam, Lục, Đỏ, 

Cận hồng ngoại và 3 chỉ số NDVI, 

NDWI, NDBI 

Hình 3. Thuật toán Random Forest 

(https://interactivechaos.com/en/wiki/random-forest) 
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bởi nó ảnh hưởng lớn đến kết quả và độ chính xác dự báo [17]. Ngoài ra, còn có các tham 

số khác liên quan đến số lượng thuộc tính dùng để xây dựng cây. 

Random Forest hoạt động như sau:  

Từ tập dữ liệu D ban đầu, tạo dữ liệu ngẫu nhiên (mẫu bootstrap) Dj có kích thước N 

sử dụng phương pháp “bagging”. Những dữ liệu còn lại không được lựa chọn tham gia vào 

quá trình huấn luyện gọi là dữ liệu “out -of -bag”. 

Tiếp đó, sử dụng mẫu Dj làm dữ liệu huấn luyện: Các tập con dữ liệu lấy mẫu ngẫu 

nhiên D1, D2,…, Dk để thiết lập nên các cây quyết định T1, T2,…,Tk. Khi đó, sử dụng các 

cây đã tạo để nhận kết quả dự đoán. Cuối cùng, tổng hợp kết quả từ các cây quyết định theo 

hình thức: với bài toán phân loại, lựa chọn theo đa số (tức là số phiều bầu cao nhất), với bài 

toán hồi quy, lấy trung bình các giá trị dự đoán. 

2.3.2. Nền tảng Google Colab  

Bên cạnh sự xuất hiện của Google Earth Engine (GEE) - một nền tảng lưu trữ và xử lý 

dữ liệu lớn (Big data), Google Research tạo ra Google Colaboratory (còn gọi là Google 

Colab) cho phép thực thi trên nền tảng đám mây. Google Colab thay thế cho Google Earth 

Engine khi dễ dàng xử lý dữ liệu trong tài nguyên máy tính [18]. Google Colab phù hợp để 

thực thi các bài toán đòi hỏi khối lượng tính toán khổng lồ, đi kèm với các thư viện hỗ trợ 

cho dự án deep learning/machine learning và khoa học dữ liệu.  

Google Colab có ưu điểm là được thiết kế chạy mã Python thông qua trình duyệt, cho 

phép thay thế các phần mềm xử lý ảnh, cũng như không cần nâng cấp phần cứng máy tính. 

Khi sử dụng Google Colab, các cơ sở hạ tầng như bộ nhớ, khả năng xử lý, đơn vị xử lý đồ 

họa (GPU) và đơn vị xử lý tensor (TPU) được cung cấp quyền truy cập miễn phí. Và đặc 

biệt Google Colab giải quyết được các bài toán trong nhiều lĩnh vực với chi phí thấp và thời 

gian ngắn. 

 
Hình 4. Giao diện Google Colab (https://interactivechaos.com/en/wiki/random-forest). 

2.3.3. Công thức xác định các chỉ số phổ trong nghiên cứu 

Phân loại lớp phủ mặt đất trong nghiên cứu sử dụng thuật toán Random Forest được 

tiến hành theo hai hướng: (1) sử dụng bốn kênh ảnh có độ phân giải 10m (kênh 2, kênh 3, 

kênh 4, kênh 8 - tương ứng kênh lam, lục, đỏ và cận hồng ngoại) của Sentinel-2, (2) sử 

dụng bốn kênh ảnh có độ phân giải 10m và bổ sung thêm các ảnh chỉ số phổ. Nhiều nghiên 

cứu đã sử dụng các chỉ số phổ để cải thiện kết quả phân loại: nghiên cứu chỉ sử dụng chỉ số 

NDVI [14, 19], trong khi nghiên cứu sử dụng kết hợp nhiều loại chỉ số phổ khác nhau [20].  

Trong nghiên cứu này, các chỉ số phổ được sử dụng bao gồm: 
NIR RED

NDVI
NIR RED

−
=

+
      (1) 

GREEN NIR
NDWI

GREEN NIR

−
=

+
     (2) 
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SWIR NIR
NDBI

SWIR NIR

−
=

+
     (3) 

Trong đó NDVI (Normalized Difference Vegetation Index): chỉ số thực vật khác biệt 

chuẩn hóa [21]. Giá trị NDVI nằm trong khoảng từ -1 đến 1, giúp định lượng sức khỏe và 

mật độ của thảm thực vật. NDVI cao đại diện cho khu vực có độ che phủ thảm thực vật cao, 

giá trị âm thể hiện khu vực mặt nước; NDWI (Normalized Difference Water Index): chỉ số 

nước khác biệt chuẩn hóa. Giá trị NDWI giúp phân biệt giữa vùng nước so với các đối 

tượng thực vật [22]; NDBI (Normalized Difference Built-up Index): chỉ số xây dựng khác 

biệt chuẩn hóa. Giá trị NDBI dùng để nhấn mạnh các khu vực xây dựng [23]; NIR là giá trị 

bức xạ của sóng hồng ngoại gần; RED là giá trị bức xạ của bước sóng đỏ; GREEN là giá trị 

bức xạ của bước sóng màu lục; SWIR là giá trị bức xạ của hồng ngoại sóng ngắn. 

3. Kết quả và thảo luận 

3.1. Thực hiện phân loại 

Python đã tích hợp sẵn một số thư viện trong Google Colab như Geopandas/panda -  

Matplotlib…Bên cạnh đó, Google Colab kết nối với Google Earth Engine để lấy dữ liệu 

ảnh Sentinel-2 cho khu vực nghiên cứu, với thời gian là tháng 8 năm 2022, độ phủ mây 

dưới 30%. Kết quả hiển thị trên geemap - gói Python để phân tích và trực quan hóa không 

gian địa lý. Từ tập dữ liệu ảnh thu thập được, tiến hành loại bỏ mây dựa trên kênh ảnh 

“probability” (COPERNICUS/S2_CLOUD_PROBABILITY). Sau đó sử dụng hàm 

“median” và “clip” để ghép các ảnh trong bộ sưu tập và cắt thành một ảnh theo ranh giới 

khu vực nghiên cứu. 

Trong nghiên cứu này, gần 1800 điểm được lựa chọn trong quá trình phân loại, trong 

đó sử dụng 70% làm dữ liệu huấn luyện (training data) và 30% được sử dụng làm dữ liệu 

đánh giá (validation data). Tỷ lệ này cũng thường được sử dụng trong các bài toán phân loại 

bằng Random Forest [20]. Số lượng cây được lựa chọn là 300 trên cơ sở các thử nghiệm 

của nhóm nghiên cứu. Như vậy theo hướng (1), phân loại RF với việc lựa chọn 4 kênh ảnh 

dùng để huấn luyện được thể hiện như hình 5 (trên nền tảng Google Colab). 

 

Hình 5. Code trên Google Colab phân loại theo hướng (1) sử dụng 4 kênh ảnh 10m của Sentinel-2.  

Theo hướng (2), tính toán bổ sung các chỉ số đã nêu trong mục 2.3.3 với code thể hiện 

trong hình 6. Hình 7 thể hiện code phân loại theo hướng (2). 

 

Hình 6. Code tính toán các chỉ số NDVI, NDWI, NDBI. 



Tạp chí Khí tượng Thủy văn 2023, 756, 29-41; doi:10.36335/VNJHM.2023(756).29-41 35 

 

 

Hình 7. Code phân loại theo hướng (2) sử dụng 4 kênh ảnh 10m của Sentinel-2 và 3 chỉ số phổ. 

3.2. Kết quả phân loại 

Hình 8 và hình 9 tương ứng là ảnh Sentinel-2 cắt theo khu vực tỉnh Quảng Bình trên 

giao diện Geemap trong Google Colab và bản đồ kết quả phân loại lớp phủ mặt đất theo hai 

hướng tiếp cận. 

  

Hình 8. Ảnh Sentinel-2 khu vực tỉnh Quảng Bình vào tháng 8 năm 2022 (Tổ hợp màu thực) trên nền Geemap. 

 

Hình 9. Kết quả phân loại lớp phủ mặt đất tỉnh Quảng Bình với Random Forest: (a) Trường hợp 1: 

sử dụng bốn kênh ảnh B2, B3, B4, B8; (b) Trường hợp 2: sử dụng bốn kênh ảnh B2, B3, B4, B8 và 

3 ảnh chỉ số NDVI, NDWI. NDBI. 

(a) (b)
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Hình 9 thể hiện kết quả phân loại của mô hình Random Forest của khu vực nghiên cứu 

trong hai trường hợp đã trình bày ở phần 2.3.3. Các lớp phủ được phân loại bao gồm: Rừng, 

Đất nông nghiệp (gồm đất trồng lúa, hoa màu, cây ăn quả…), Đất trống (gồm đất trống, cát, 

đá sỏi, đồi trọc …), Mặt nước (sông, hồ, kênh mương) và Đất xây dựng (gồm dân cư và cơ 

sở hạ tầng). Nhìn chung kết quả phân loại cho thấy diện tích rừng tỉnh Quảng Bình chiếm tỉ 

lệ lớn, tập trung chủ yếu ở vùng núi phía Tây tỉnh Quảng Bình. Vùng đất trống (cát) nằm 

ven biển phía Đông của tỉnh. Các lớp khác như đất nông nghiệp, đất xây dựng phân bố rải 

rác; vùng mặt nước như sông, hồ, kênh mương được phân loại chi tiết trên ảnh. Tuy nhiên 

với kết quả phân loại trong trường hợp (1), phần diện tích đất nông nghiệp lớn hơn so với 

trường hợp (2). Để kiểm tra kết quả phân loại nào tốt hơn, nhóm đã tiến hành đánh giá độ 

chính xác và đánh giá trực quan trên hai ảnh phân loại. 

3.3. Đánh giá độ chính xác 

Độ chính xác của hai hướng tiếp cận trên được đánh giá bằng ma trận nhầm lẫn 

(Confusion Matrix), độ chính xác tổng thể (OA-Overall Accuracy), Kappa, độ chính xác 

của nhà sản xuất (PA) và độ chính xác của người dùng (UA- user’s accuracy). 

Ma trận nhầm lẫn là bảng tóm tắt hiệu suất của thuật toán phân loại, trong đó bao gồm 

giá trị phân loại và giá trị kiểm tra/tham chiếu. Mỗi hàng và mỗi cột sẽ tương ứng với từng 

lớp phủ được phân loại và lớp kiểm tra/tham chiếu. Đường chéo chính của ma trận liệt kê 

số lượng pixel được phân loại chính xác. Các giá trị còn lại cho biết mỗi lớp phủ được phân 

loại thế nào khi so với lớp kiểm tra, lớp nào được phân loại đúng nhiều nhất và lớp nào bị 

phân loại nhầm vào lớp khác.  

Hệ số Kappa [24] là hệ số trong thống kê, dùng để đo đạc độ đồng thuận giữa các 

thành phần định tính (phân loại), là thước đo mức độ phù hợp tổng thể của ma trận. 

o e

e

P P
Kappa

1 P

−
=

−
     (4) 

Trong đó Po là giá trị đồng thuận quan sát được giữa các biến đánh giá; Pe là xác suất 

của sự đồng thuận ngẫu nhiênPo và Pe được tính toán dựa trên dữ liệu trong bảng ma trận 

để tính toán xác suất ngẫu nhiên cho mỗi nhóm. 

Một thước đo cơ bản là độ chính xác tổng thể, được tính bằng cách chia các pixel được 

phân loại chính xác (tổng các giá trị trong đường chéo chính) cho tổng số pixel được kiểm 

tra. 
N

OA
T

=      (5) 

Trong đó N là Số lượng các pixel được phân loại chính xác; T là Tổng số lượng các 

pixel được kiểm tra. 

Bên cạnh độ chính xác tổng thể, độ chính xác phân loại của từng lớp riêng lẻ có thể 

được tính theo cách tương tự: độ chính xác của người dùng (còn gọi là Độ chính xác sai 

sót/sử dụng) và độ chính xác của nhà sản xuất PA - Producer's accuracy (còn gọi là Độ 

chính xác thực hiện). Độ chính xác của nhà sản xuất được tính bằng cách chia số pixel 

chính xác trong một lớp chia cho tổng số pixel được lấy từ dữ liệu tham chiếu. Độ chính 

xác của người dùng UA-User's accuracy, về cơ bản cho biết mức độ thường xuyên mà lớp 

trên bản đồ sẽ thực sự hiện diện trên mặt đất, được tính là các pixel được phân loại chính 

xác trong một lớp chia cho tổng số pixel được phân loại trong lớp đó [2]. Độ chính xác của 

kết quả phân loại theo hai hướng tiếp cận trên được thể hiện trong bảng 1 đến bảng 4. 
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Bảng 1. Ma trận nhầm lẫn của phương pháp phân loại RF 4 kênh ảnh (đơn vị: pixel). 

Lớp phủ Đất xây dựng Đất nông nghiệp Đất trống Mặt nước Rừng 

Đất xây dựng 167 0 3 0 1 

Đất nông nghiệp 5 97 0 0 6 

Đất trống 3 5 64 1 1 

Mặt nước 0 2 0 77 0 

Rừng 2 5 0 0 98 

Bảng 2. Ma trận nhầm lẫn của phương pháp phân loại RF sử dụng 4 kênh ảnh và 3 chỉ số phổ (đơn vị: pixel). 

Lớp phủ Đất xây dựng Đất nông nghiệp Đất trống Mặt nước Rừng 

Đất xây dựng 166 1 3 0 1 

Đất nông nghiệp 5 98 0 1 4 

Đất trống 0 5 67 1 1 

Mặt nước 0 1 0 78 0 

Rừng 1 1 0 0 103 

Bảng 3. Độ chính xác tổng thể (OA) và hệ số kappa trong 2 trường hợp.  

Trường hợp phân loại RF Độ chính xác tổng thể (OA) % Kappa 

(1) 4 kênh ảnh 93,7 0,92 

(2) 4 kênh ảnh và 3 kênh ảnh chỉ số 95,3 0,94 

Bảng 4. Độ chính xác thực hiện PA và độ chính xác sử dụng UA trong 2 trường hợp.  

Trường hợp phân loại RF 

 

Lớp phủ  

RF 4 kênh ảnh RF 4 kênh ảnh và 3 kênh chỉ số 

UA (%) PA (%) UA (%) PA (%) 

Đất xây dựng 94,4 97,7 96,5 97,1 

Đất nông nghiệp 89,0 89,8 92,5 90,7 

Đất trống 95,5 86,5 95,7 90,5 

Mặt nước 98,7 97,5 97,5 98,7 

Rừng 92,5 93,3 94,5 98,1 

3.4. Thảo luận 

Qua số liệu từ bảng 1 đến bảng 4, dễ dàng nhận thấy kết quả phân loại đều đạt mức cao 

(trên 90% với độ chính xác tổng thể OA và trên 0,9 với Kappa) khi sử dụng thuật toán 

Random Forest. Các lớp đối tượng về cơ bản có sự phân tách với các lớp còn lại. Trong đó, 

cả hai trường hợp đều cho thấy kết quả lớp mặt nước được đánh giá có mức độ phân loại 

đạt cao nhất, số pixel lẫn rất ít so với lớp đất nông nghiệp và không lẫn bất kỳ pixel nào với 

các lớp khác (Bảng 1 và Bảng 2), giá trị PA và UA gần như đạt mức tuyệt đối (Bảng 4). 

Điều này thể hiện rằng mẫu của lớp mặt nước thể hiện đúng đặc trưng riêng.  

Các thứ tự mức chính xác giảm dần từ rừng, đất xây dựng đến đất nông nghiệp và đất 

trống.Về đất nông nghiệp, pixel lớp này bị nhận nhầm với pixel rừng do phản xạ phổ nên 

màu sắc đối tượng khá giống nhau; còn một phần bị nhầm với đất xây dựng vì đất này bao 

gồm cả đất dân cư, có thể xảy ra trường hợp nhận lớp thực vật trong khu dân cư thành đất 

nông nghiệp. Đối với vùng đất trống, giá trị PA ở hai trường hợp đều thấp hơn, pixel bị lẫn 

chủ yếu với đất nông nghiệp (Bảng 1, Bảng 2) do ảnh thu nhận trong thời kỳ mùa khô, một 

số ruộng khô trên ảnh có màu gần tương đồng với màu đất trống (cụ thể là các vùng đồi 

trọc), tuy nhiên mức độ lẫn không lớn, và các chỉ số đánh giá độ chính xác đều cao (trên 

85%). Một số pixel đất trống lẫn với đất xây dựng trong trường hợp (1), nhưng trong 

trường hợp (2) thì không lẫn do có sử dụng thêm chỉ số NDBI. Tương tự với lớp Rừng, 

trong trường hợp (2) pixel rừng lẫn với đất nông nghiệp ít hơn trường hợp (1) nhờ vào việc 

kết hợp chỉ số NDVI.  
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Với hai hướng tiếp cận, kết quả tốt hơn khi phân loại với thuật toán Random Forest 

trong trường hợp có sử dụng thêm các chỉ số phổ ngoài các kênh ảnh có sẵn trên ảnh 

Sentinel-2. Cụ thể trong bảng 3, kết quả mô hình (1) RF 4 kênh ảnh có độ chính xác tổng 

thể OA là 93,7% và hệ số Kappa là 0,92, thấp hơn so với mô hình (2) (OA = 95,3%, Kappa 

= 0,94). Bảng 4 cho thấy các giá trị UA và PA trong trường hợp (2) cơ bản cao hơn trường 

hợp (1). Nghiên cứu tiến hành so sánh hai ảnh kết quả phân loại như trong hình 10.  

 
Hình 10. (a, b) So sánh kết quả phân loại lớp phủ mặt đất: Cột 1 là ảnh chụp một phần ảnh 

Sentinel-2, cột 2 là kết quả phân loại RF 4 kênh ảnh (RF trường hợp 1), cột 3 là kết quả phân loại 

RF 4 kênh ảnh và 3 chỉ số phổ NDVI, NDWI, NDBI (RF trường hợp 2). Các vòng tròn màu đỏ làm 

nổi bật các vùng có sự khác biệt giữa kết quả phân loại RF trường hợp (1) và (2) liên quan đến dân 

cư-đất nông nghiệp. Các vòng tròn màu đen thể hiện sự khác biệt nhận biết lớp mặt nước giữa RF 

trường hợp (1) và (2). 

Hình 10a mô tả một phần khu vực với đất nông nghiệp và đất xây dựng. Có thể nhận 

thấy rằng, mô hình RF với trường hợp 1 không phân loại tốt: đất nông nghiệp lẫn với màu 

xanh của rừng, pixel dân cư rải rác, lẫn vùng dân cư và đất nông nghiệp; trong khi trường 

hợp có bổ sung các chỉ số phổ cho kết quả phân loại rõ ràng (khu vực được khoanh hình 

tròn đỏ). Hình 10b thể hiện đối tượng mặt nước được phân loại khá rõ trong cả hai trường 

hợp. Tuy nhiên, tại khu vực vòng tròn đen, kết quả phân loại trong trường hợp sử dụng 4 

kênh ảnh cho thấy một số vùng mặt nước, cụ thể là các kênh mương, bị nhầm lẫn với lớp 

đất nông nghiệp. Mặt khác, mô hình RF (2) sử dụng 4 kênh ảnh Sentinel-2 và 3 chỉ số phổ 

đã phân loại chính xác các lớp phủ này do được bổ sung chỉ số về mặt nước NDWI. Việc 

đánh giá trực quan cho thấy, sự nhầm lẫn phổ giữa các lớp phủ mặt đất có mức độ cao hơn 

trong mô hình RF 4 kênh phổ so với kết quả của mô hình RF trong trường hợp còn lại. 

So sánh kết quả đạt được với nghiên cứu [25], mặc dù sử dụng dữ liệu ảnh khác nhau, 

nhưng kết quả phân loại lớp phủ tỉnh Quảng Bình đạt được độ chính xác cao khi sử dụng 

thuật toán Random Forest. Nghiên cứu [25] cho độ chính xác tổng thể 88,8% và hệ số kappa 

0.85 trong khi RF (1) là 93,7% và 0,92, RF (2) là 95,3% và 0,94. Các kết quả của [25] của 

cũng khá tương đồng với bài báo này ở độ chính xác PA và UA: phân loại RF cho kết quả 

tốt nhất ở đối tượng mặt nước, rừng, còn đất xây dựng và đất nông nghiệp có chỉ số PA và 

UA thấp hơn. 

Nhìn chung, trên cơ sở so sánh độ chính xác và so sánh trực quan hai hướng tiếp cận 

của thuật toán Random Forest trong bài toán phân loại (Hình 10), khẳng định rằng việc sử 

(a)

(b)
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dụng các chỉ số quang phổ giúp làm tăng thông tin và cải thiện kết quả phân loại. Trong khi 

đó, công cụ Google Colab đã hoàn thành nhiệm vụ chạy các tập lệnh với thời gian là 308 

giây. Con số này cũng thể hiện lợi thế về thời gian tính toán của Google Colab [18], đồng 

thời cho thấy tiềm năng của nền tảng này trong phân loại lớp phủ mặt đất. 

4. Kết luận  

Nghiên cứu đã phân loại 5 nhóm lớp phủ mặt đất tỉnh Quảng Bình vào tháng 8 năm 

2022 sử dụng ảnh Sentinel-2 và thuật toán Random Forest, đồng thời cũng đánh giá hiệu 

quả của việc kết hợp các băng tần khác nhau của ảnh Sentinel-2 với các chỉ số phổ đặc 

trưng. Với các điểm đào tạo (training data) trong nghiên cứu, kết quả thử nghiệm cho thấy 

rằng mô hình RF (2) với 4 kênh phổ (các kênh lam, xanh lục, đỏ và cận hồng ngoại) kết 

hợp với các chỉ số phổ NDVI, NDWI, NDBI đã đạt được độ chính xác phân loại tổng thể là 

95,3% (kappa = 0,94), tốt hơn so với mô hình RF 4 kênh phổ. Nhìn chung, với hướng đi 

mới này trong phân loại lớp phủ mặt đất, cần có thêm các nghiên cứu toàn diện hơn như sử 

dụng thêm các ảnh độ phân giải cao, các chỉ số phổ, hoặc kết hợp các phương pháp, mô 

hình khác nhau. 

Bên cạnh việc khẳng định tính khả thi của thuật toán Random Forest trong bài toán 

phân loại, nghiên cứu cũng đánh giá hiệu quả xử lý của nền tảng Google Colab với thời 

gian nhanh chóng. Đây là một công cụ thể hiện sự vượt trội trong lĩnh vực viễn thám, khi 

người dùng có thể bắt đầu mã hóa các mô hình khoa học sử dụng ngôn ngữ lập trình Python 

thông qua các trình duyệt. 

Nghiên cứu đã thực hiện đầy đủ theo mục tiêu đề ra, tuy nhiên còn có một số hạn chế 

như sau: Google Colab miễn phí nhưng bị giới hạn về thời gian, bị ngắt kết nối khi không 

có tương tác của người dùng, phụ thuộc vào Internet và Google Drive. Vì vậy, việc sử dụng 

một phiên bản khác như Google Colab Pro sẽ mang lại hiệu quả hơn trong tương lai. 

Đóng góp của tác giả: Xây dựng ý tưởng nghiên cứu: P.T.T.H.; Thu thập dữ liệu: L.T.N., 

N.M.H.; Xử lý số liệu: V.N.Q., Đ.T.N.P.; Thực hiện lập trình: P.T.T.H.; Viết bản thảo bài 

báo: P.T.T.H., V.N.Q.; Chỉnh sửa bài báo: P.T.T.H., N.M.H. 

Lời cảm ơn: Bài báo hoàn thành nhờ vào kết quả của đề tài nghiên cứu khoa học cấp cơ sở 

mã số T23 - 41 được hỗ trợ kinh phí từ Trường Đại học Mỏ Địa chất, Hà Nội: “Nghiên cứu 

ứng dụng phương pháp Machine Learning với thuật toán Random Forest trong thành lập 

bản đồ lớp phủ bề mặt”. 

Lời cam đoan: Tập thể tác giả cam đoan bài báo này là công trình nghiên cứu của tập thể 

tác giả, chưa được công bố ở đâu, không được sao chép từ những nghiên cứu trước đây; 

không có sự tranh chấp lợi ích trong nhóm tác giả. 
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Abstract: In the era of technology, Machine learning has gradually replaced traditional 

methods in the field of remote sensing. One of the supervised machine learning algorithms 

which has high accuracy in land cover classification is Random Forest. Besides, instead of 

classifying images by commercial software, the cloud platform - Google Colab helps 

optimize image processing with a massive variety of libraries and is especially appropriate 

for machine learning methods. Thus, the article classified land cover using the Random 

Forest algorithm on the Google Colab platform, a case study in Quang Binh province in 

August 2022. Sentinel-2 image was chosen since it has a spatial resolution higher than 

other free images. At the same time, a comparison was performed in two cases: (1) using 

four image bands with 10m spatial resolution, (2) using four image bands with 10m spatial 

resolution and NDVI, NDWI, NDBI indices. The results with two approaches have an 

overall accuracy higher than 90% and Kappa above 0,9, showing the feasibility of 

Random Forest algorithm. Regarding accuracy, the second case has better results, 

confirming that the use of spectral indices helps increase information and improve 

classification results.  

Keywords: Random Forest; Sentinel-2; Landcover; Google Colab. 


