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TÓM TẮT 

Ước tính sinh khối trên mặt đất (AGB) từ dữ liệu viễn thám quang học và Radar 

khẩu độ tổng hợp (SAR) là một cách tiếp cận thiết thực để theo dõi chất lượng 

rừng tại khu dự trữ sinh quyển dài hạn. Sinh khối của rừng có ý nghĩa quan 

trọng thể hiện khả năng lưu trữ Carbon lớn và góp phần làm giảm biến đổi khí 

hậu toàn cầu. Nghiên cứu này trình bày phương pháp tích hợp dựa trên dữ liệu 

viễn thám đa nguồn và thuật toán học máy định lượng AGB và sự phân bố không 

gian của các kiểu rừng trong Khu dự trữ sinh quyển miền Tây Nghệ An, Việt 

Nam. Dữ liệu khảo sát thực địa năm 2022 được sử dụng với 169 ô mẫu được 

thu thập, trong đó 118 ô tham gia mô hình học máy để ước tính AGB và 51 ô 

còn lại được sử dụng để xác nhận kết quả. Hệ số xác định (R2), sai số bình 

phương trung bình (RMSE) và sai số trung bình tuyệt đối (MAE) được sử dụng 

để đánh giá và xác nhận hiệu suất của mô hình. Kết quả cho thấy cả 3 chỉ tiêu 

của mô hình đều tốt với RMSE và MAE có mức sai số dưới 30 Mg/ha và R2 

khoảng 0,81 cho ước tính AGB. Nghiên cứu này cung cấp cái nhìn sâu sắc mới 

về mô hình ước tính AGB dựa trên công nghệ viễn thám đa nguồn cho rừng 

nhiệt đới tại Khu dự trữ sinh quyển thế giới thông qua phân tích toàn diện về 

dữ liệu viễn thám và mô hình học máy. 

ABSTRACT 

Estimating above-ground biomass (AGB) through the utilization of optical 

remote sensing and synthetic aperture radar (SAR) data presents a practical 

approach for the long-term monitoring of forest quality in a biosphere reserve. 

The significance of forest biomass lies in its capacity for substantial carbon 

storage and its contribution to mitigating global climate change. This study 

introduces an integrated methodology that relies on multi-source remote sensing 

data and machine learning algorithms to quantify above-ground biomass (AGB) 

and analyze the spatial distribution of diverse forest types within the Western 

Nghe An Biosphere Reserve in Vietnam. A total of 169 sample plots were 

collected during on-site surveys conducted in 2022. Out of these, 118 plots were 

employed for machine learning modeling to estimate AGB, while the remaining 

51 plots were reserved for result validation. The model's performance was 

evaluated and confirmed using metrics such as the coefficient of determination 

(R2), root mean square error (RMSE), and mean absolute error (MAE). The 

results demonstrate the effectiveness of the model, with RMSE and MAE 

exhibiting errors below 30 Mg/ha and an R2 value of approximately 0.81 for AGB 

estimation. Through a comprehensive analysis of remote sensing data and 

machine learning models, this study provides a fresh and insightful perspective 

on AGB estimation models based on multi-source remote sensing technology for 

tropical forests within the World Biosphere Reserve. 

https://doi.org/10.55250/jo.vnuf.12.4.2023.
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1. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Hệ sinh thái rừng có ý nghĩa to lớn là hệ sinh 

thái tự nhiên lớn nhất và quan trọng nhất trên 

đất liền. Hệ sinh thái rừng đóng một vai trò quan 

trọng trong việc duy trì cân bằng sinh thái toàn 

cầu và tạo điều kiện thuận lợi cho quá trình tiến 

hóa sinh học và diễn thế cộng đồng trên toàn thế 

giới [1]. Ước tính chính xác sinh khối rừng là 

rất quan trọng để đánh giá khả năng hấp thụ 

Carbon và cân bằng Carbon của các hệ sinh thái 

rừng, đặc biệt khi nghiên cứu chu trình Carbon 

trên quy mô lớn [2]. Các phép đo thực địa truyền 

thống và các phương pháp viễn thám thường 

được sử dụng để ước tính sinh khối trên mặt đất 

của rừng [3]. Mặc dù các phép đo thực địa cung 

cấp các phép tính AGB chính xác cho các lâm 

phần nhỏ, nhưng tính khả thi của chúng giảm đi 

khi áp dụng cho quy mô khu vực do chi phí cao, 

cường độ lao động và thời gian [4]. Dữ liệu viễn 

thám, đặc biệt là SAR tán xạ ngược, đã được 

chứng minh là có hiệu quả trong việc đo lường 

và giám sát sinh khối rừng trong khu vực [5]. 

Các cảm biến bị động và chủ động đều được sử 

dụng để ước tính AGB, dữ liệu SAR tán xạ 

ngược thể hiện khả năng xuyên qua tán rừng và 

tương tác với các thành phần sinh khối chính 

như thân cây và cành cây [6]. Cường độ tán xạ 

ngược của SAR tăng khi sinh khối rừng cao hơn 

và độ nhạy của nó thay đổi tùy theo bước sóng 

[7]. Các bước sóng dài hơn thể hiện các giá trị 

bão hòa tán xạ cao hơn và mối tương quan mạnh 

hơn giữa SAR tán xạ ngược và sinh khối, làm 

cho chúng phù hợp hơn để ước tính sinh khối. 

Tuy nhiên, việc sử dụng dữ liệu SAR bước sóng 

dài hơn thường không thực tế do chi phí liên 

quan đến các vệ tinh thương mại cung cấp dữ 

liệu này. Vệ tinh Sentinel-1A của Cơ quan Vũ 

trụ châu Âu cung cấp dữ liệu SAR với bước sóng 

băng tần C (C-band) có độ phân giải không gian 

cao, truy cập miễn phí trên toàn thế giới [8]. 

Tuy nhiên, việc chỉ sử dụng duy nhất dữ liệu 

này là không đủ để ước tính chính xác khối 

lượng sinh khối của rừng do sự bão hòa và khả 

năng đâm xuyên thấp của băng tần C [9]. Ngoài 

dữ liệu SAR, dữ liệu viễn thám quang học 

(Landsat, SPOT, WorldView, Pléiades, 

Sentinel-2) và các sản phẩm tạo ra từ dữ liệu này 

như chỉ số thực vật và hình ảnh cấu trúc, đã 

được chứng minh rằng chúng có mối liên hệ 

chặt chẽ với khối lượng sinh khối [8]. Nghiên 

cứu trước đây đã chỉ ra rằng việc kết hợp dữ liệu 

từ các nguồn khác nhau để ước tính AGB sẽ 

mang lại kết quả chính xác hơn so với việc sử 

dụng dữ liệu từ một nguồn duy nhất, đặc biệt là 

ở các khu vực nhiệt đới nơi có cấu trúc rừng 

phức tạp và đa dạng thành phần loài cây [10]. 

Sentinel-1 và Sentinel-2 là vệ tinh của chương 

trình giám sát môi trường mang tên Copernicus 

do Cơ quan Hàng không Vũ trụ châu Âu (ESA) 

thực hiện với sứ mệnh quan sát trái đất nhằm 

mục đích giám sát môi trường và an ninh Toàn 

cầu. Tuy nhiên, việc kết hợp giữa Sentinel-2 và 

Sentinel-1 vẫn chưa được nghiên cứu đầy đủ 

trong mô hình ước tính AGB tại các khu rừng 

nhiệt đới ẩm, đặc biệt tại các Khu dự trữ sinh 

quyển thế giới. Bên cạnh việc chọn dữ liệu viễn 

thám phù hợp, việc lựa chọn thuật toán tối ưu 

cũng là rất quan trọng trong việc thiết lập mô 

hình ước tính AGB. Phương pháp hồi quy thống 

kê truyền thống đơn giản và dễ tính toán, nhưng 

không thể mô tả một cách hiệu quả mối quan hệ 

phi tuyến phức tạp giữa AGB và dữ liệu viễn 

thám [8]. Để cải thiện khả năng ước lượng phi 

tuyến tính, các phương pháp học máy (decision 

tree, artificial neural network, k-nearest 

neighbor, support vector machine) đã được áp 

dụng để ước tính AGB từ dữ liệu viễn thám [11]. 

Các nghiên cứu trước đây đã chỉ ra rằng các 

thuật toán dựa trên cây quyết định (decision 

tree) đạt hiệu suất cao trong việc ước tính khối 

lượng sinh khối [12, 13]. Hơn nữa, các thuật 

toán học máy thường có nhiều tham số có thể 

điều chỉnh, đóng vai trò quan trọng trong việc 

điều chỉnh mô hình, tuy nhiên, việc điều chỉnh 

tham số này thường bị bỏ qua. Nhiều nghiên cứu 

cũng chỉ ra rằng độ nhạy của các tham số trong 

mô hình học máy dựa trên cây quyết định là 

khác nhau và quá trình điều chỉnh tham số đó có 

ý nghĩa quan trọng đối với hiệu suất của mô hình 

tính toán. 

Trong nghiên cứu này, một phương pháp tích 

hợp dựa trên dữ liệu Sentinel-2A, Sentinel-1A 

SAR và sử dụng phương pháp hồi quy kết hợp 

với mô hình học máy Cubist để định lượng AGB 

và sự phân bố không gian của các kiểu rừng đặc 

trưng tại Khu dự trữ sinh quyển miền Tây Nghệ 

An – một trong những Khu dự trữ sinh quyển 

thế giới và là khu rừng tự nhiên lớn nhất ở Việt 
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Nam. Mục tiêu của nghiên cứu bao gồm một số 

bước cần thiết: (i) xác định mô hình phù hợp 

nhất bằng cách sử dụng dữ liệu AGB được đo 

trên thực địa và đánh giá hiệu suất của mô hình 

bằng hệ số xác định (R2), sai số bình phương 

trung bình (RMSE) và sai số trung bình tuyệt 

đối (MAE); (ii) ước tính và thành lập bản đồ 

phân bố không gian AGB. 

2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 

2.1. Khu vực nghiên cứu 

Khu dự trữ sinh quyển miền Tây Nghệ An là 

một khu vực đặc biệt và quan trọng về mặt sinh 

thái và đa dạng sinh học nằm ở tỉnh Nghệ An, 

Việt Nam. Khu dự trữ này được UNESCO công 

nhận là Khu dự trữ sinh quyển thế giới vào năm 

2007. Khu dự trữ sinh quyển miền Tây Nghệ An 

được xem như một hành lang xanh quan trọng, 

kết nối ba vùng lõi là Vườn quốc gia Pù Mát, 

Khu bảo tồn thiên nhiên Pù Huống và Khu bảo 

tồn thiên nhiên Pù Hoạt. Điều này tạo ra sự liên 

tục về môi trường sống và sinh cảnh, góp phần 

hiệu quả trong việc bảo tồn đa dạng sinh học và 

giảm thiểu tác động tiêu cực của sự chia cắt do 

hoạt động kinh tế của con người. Khu dự trữ 

sinh quyển miền Tây Nghệ An bao gồm 9 

huyện: Kỳ Sơn, Tương Dương, Con Cuông, 

Thanh Chương, Quỳ Hợp, Quỳ Châu, Quế 

Phong, Tân Kỳ và Anh Sơn (Hình 1). 

Địa hình của Khu dự trữ sinh quyển miền 

Tây Nghệ An được đặc trưng là núi cao với độ 

cao từ 140 m - 2.711 m so với mực nước biển. 

Khu dự trữ sinh quyển miền Tây Nghệ An là 

một vùng nhiệt đới gió mùa với lượng mưa 

trung bình hàng năm khoảng 1.372 mm và nhiệt 

độ trung bình hàng năm là 21,4°C. Khu vực 

nghiên cứu vẫn giữ được nguồn tài nguyên rừng 

tự nhiên phong phú và đây là nguồn dự trữ 

Carbon rừng quan trọng, rất cần thiết cho quản 

lý rừng quốc gia và mang lại lợi ích cho việc 

đánh giá, giám sát và bảo vệ. Khu dự trữ sinh 

quyển miền Tây Nghệ An với các hệ sinh thái 

rừng chính như: (i) Rừng gỗ tự nhiên núi đất lá 

rộng thường xanh, (ii) Rừng gỗ tự nhiên núi đá 

lá rộng thường xanh, (iii) Rừng hỗn giao gỗ-tre 

nứa tự nhiên.

 

Hình 1. Vị trí của khu vực nghiên cứu và phân bố không gian của ô mẫu AGB thực địa 

2.2. Dữ liệu khảo sát thực địa 

Bộ dữ liệu ô mẫu AGB năm 2022 của Viện 

Điều tra, Quy hoạch rừng (FIPI), đã được sử 

dụng trong nghiên cứu này (Hình 1). Các ô mẫu 

thành lập được tiến hành đáp ứng các tiêu chí 

sau: (1) Tính đại diện của các loại rừng trong 

Khu dự trữ sinh quyển miền Tây Nghệ An và 

điều kiện địa hình tương ứng; (2) Độ che phủ 

của một số kích cỡ cây khác nhau; và (3) Thiết 

lập trên những loại rừng ít bị xáo trộn, nơi có 

nhiều kích thước cây lớn. Các ô mẫu có kích 

thước 30×33,3 m (0,1 ha) được thiết lập và trong 
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các góc của ô mẫu, bốn ô mẫu phụ được bố trí 

với kích thước 5×5 m (0,0025 ha). Đối với cây 

gỗ, đo đường kính ngang ngực (DBH) của cây 

có DBH ≥ 6 cm và với cây nhỏ hơn 6 cm đo ở 

chiều cao ≥ 1,3 m thì chỉ đếm số cây trong ô 

phụ. Các giá thông số này được sử dụng để tính 

toán AGB dựa trên các phương trình sinh khối 

được xây dựng cho các loại rừng ở Khu dự trữ 

sinh quyển miền Tây Nghệ An. Giá trị AGB lấy 

từ số liệu thực địa tại các ô mẫu dao động từ 

23,94 Mg/ha đến 929,96 Mg/ha. Toàn bộ các ô 

mẫu thực địa được phân tầng theo tỷ lệ kiểu 

rừng nhiệt đới và được chia thành hai phần, một 

phần tham gia mô hình huấn luyện (chọn 

khoảng 70% số ô mẫu) và phần còn lại để kiểm 

chứng và đánh giá độ chính xác của kết quả dự 

đoán (khoảng 30% số ô mẫu). Cần lưu ý rằng 

AGB thực địa từ các ô mẫu được sử dụng làm 

biến đầu vào (biến phụ thuộc) của mô hình ước 

tính AGB, trong khi các chỉ số lý sinh khác nhau 

được tính toán từ hình ảnh Sentinel-2A, 

Sentinel-1A SAR và dữ liệu địa hình (biến độc 

lập). Như vậy, đã thu được 169 ô mẫu, trong đó 

có 89 ô mẫu thuộc kiểu rừng gỗ tự nhiên núi 

đất lá rộng thường xanh, 14 ô mẫu thuộc kiểu 

rừng gỗ tự nhiên núi đá lá rộng thường xanh và 

66 ô mẫu thuộc kiểu rừng hỗn giao gỗ-tre nứa 

tự nhiên. 

2.3. Các biến dự đoán từ Sentinel-1A và 

Sentinel-2A 

Dữ liệu SAR được sử dụng trong nghiên cứu 

này được thu thập từ vệ tinh Sentinel-1A, băng 

tần C (C-band) với tần số trung tâm là 5.405 

GHz, chiều rộng dải 250 km, độ phân giải 

không gian 5×20 m. Trong nghiên cứu này, hình 

ảnh Level-1 Ground Range Detected (GRD) của 

Sentinel-1A thu nhận tháng 4/2022 với hai phân 

cực (VV: truyền dọc–thu dọc và VH: truyền 

dọc–thu ngang). Dữ liệu Sentinel-1A SAR được 

xử lý trước bằng hộp công cụ (S1TBX) được 

nhúng trong gói phần mềm SNAP từ cơ quan 

Vũ trụ Châu Âu phát triển (https://step.esa.int/). 

Các giai đoạn chính của quá trình tiền xử lý bao 

gồm: (i) Hiệu chuẩn đo tán xạ để chuyển đổi các 

giá trị của hình ảnh thô (DN) sang hệ số tán xạ 

ngược của Radar (sigma naught); (ii) Sử dụng 

bộ lọc thích ứng Frost tăng cường với kích 

thước cửa sổ di chuyển (7×7) được áp dụng để 

lọc nhiễu hạt và làm mịn hệ số tán xạ ngược của 

dữ liệu; (iii) Hiệu chỉnh địa hình bằng cách sử 

dụng dữ liệu mô hình độ cao ở độ phân giải 

không gian 10 m để sửa các biến dạng hình học. 

Ảnh vệ tinh Sentinel-2A đa phổ thu nhận tháng 

4/2022 với độ phủ mây dưới 3%, được hiệu 

chỉnh các hiệu ứng bức xạ/khí quyển nhằm loại 

bỏ các nhiễu bằng cách sử dụng quy trình xử lý 

ATCOR được tích hợp trong gói phần mềm 

Catalyst Professional (https://catalyst.earth/). 

Quy trình xử lý bao gồm ba phần chính như: (i) 

hiệu chỉnh đỉnh phản xạ ở tầng khí quyển; (ii) 

loại bỏ mây mù trên ảnh và (iii) chuyển đổi giá 

trị bức xạ về giá trị phản xạ bề mặt. Cuối cùng, 

cả hai loại dữ liệu Sentinel-1A và Sentinel-2A 

đều được hiệu chỉnh về hệ tọa độ VN2000 múi 

48. Mặc dù hạn chế của băng tần C trong việc 

tương tác với các thành phần sâu hơn của rừng 

đã được đề cập, một số công trình đã điều tra 

các ứng dụng tiềm năng của Sentinel-1A với 

nhiều chỉ số hình ảnh quang học [5], [8]. Nghiên 

cứu này là phần tiếp theo của nghiên cứu về 

băng tần C từ Sentinel-1A SAR trong ước tính 

AGB tại các khu rừng nhiệt đới. Ngoài ra, các 

hình ảnh quang học cung cấp thông tin hữu ích 

về điều kiện rừng nhiệt đới bằng cách biến đổi 

các dải quang phổ để tăng cường sự đóng góp 

của các đặc tính thực vật hoặc các thành phần lý 

sinh của lá và thân.  

Nhiều loại chỉ số thực vật khác nhau về biến 

đổi và các mục tiêu cần thiết đã được sử dụng 

trong nghiên cứu này. Các chỉ số chiết tách từ 

dữ liệu ảnh Sentinenl-2A và Sentinel-1A SAR 

được xem xét. Ngoài ra, các chỉ số được tính 

toán từ địa hình cũng được sử dụng trong nghiên 

cứu là độ cao (elevation), độ dốc (slope) và 

hướng dốc (aspect). Các chỉ số này được thành 

lập từ mô hình số độ cao (DEM) có độ phân giải 

không gian 10 m, được thu thập từ Bộ Tài 

nguyên và Môi trường. Bảng 1 tổng hợp các 

biến dự đoán được sử dụng trong nghiên cứu 

này để ước tính AGB từ dữ liệu Sentinel-1A 

SAR, Sentinel-2A và các chỉ số từ địa hình của 

Khu dự trữ sinh quyển miền Tây Nghệ An. 

https://step.esa.int/
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Bảng 1. Các biến dự đoán từ dữ liệu Sentinel-1A SAR, Sentinel-2A và địa hình 

Biến độc lập Tên/Phương trình Trích dẫn 
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số

 q
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Chỉ số sắc tố không nhạy cảm với cấu trúc 

(Structurally Independent Pigment Index – SIPI) 
𝑆𝐼𝑃𝐼 =  

(𝑁𝐼𝑅 − 𝐵𝐿𝑈𝐸)

(𝑁𝐼𝑅 −  𝑅𝐸𝐷) 
 

[14] 
Chỉ số thực vật khác biệt chuẩn hóa 

(Normalized Difference Vegetation Index – NDVI) 
𝑁𝐷𝑉𝐼 =  

(NIR − RED)

(NIR + RED) 
 

Tỷ lệ đơn gian cận hồng ngoại/xanh lục 

(Simple Ratio Near Infrared/Green – SRNG) 
𝑆𝑅𝑁𝐺 =  

NIR

 GREEN
 [15] 

Tỷ lệ đơn gian cận hồng ngoại/đỏ  

(Simple Ratio Near Infrared/Red – SRNR)  
𝑆𝑅𝑁𝑅 =  

NIR

 RED
 [16] 

Chỉ số thực vật có hiệu chỉnh phản xạ mặt đất  

(Soil Adjusted Vegetation Index – SAVI) 
𝑆𝐴𝑉𝐼 =  

1.25 × (NIR − RED)

NIR + RED + 0.25
 [17] 

Chỉ số thực vật chuyển đổi có hiệu chỉnh phản xạ mặt đất 

(Transformed Soil Adjusted Vegetation Index – TSAVI) 
𝑇𝑆𝐴𝑉𝐼 =  

a × (NIR − a × RED − b)

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅𝐸𝐷_0.25
 [18] 

Chỉ số thực vật vuông góc 

(Perpendicular Vegetation Index - PVI) 
𝑃𝑉𝐼 =  (α × NIR) − (β × RED) [19] 

Chỉ số thực vật có dải động rộng  

(Wide Dynamic Range Vegetation Index – WDRVI) 
𝑊𝐷𝑅𝑉𝐼 =

0.1NIR − RED

0.1NIR + RED 
 [20] 

Chỉ số thực vật khác biệt chuẩn hóa xanh lam  

(Green Normalized Difference Vegetation Index – GNDVI) 
𝐺𝑁𝐷𝑉𝐼 =

(NIR − GREEN)

(NIR + GREEN) 
 [21] 

Chỉ số thực vật khác biệt được chuẩn hóa lại (Renormalized 

Difference Vegetation Index – RDVI) 
𝑅𝐷𝑉𝐼 =

NIR − RED

√NIR + RED 
 [22] 
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 Phân cực truyền dọc – nhận ngang  

(Vertical Transmit-Horizontal Receive - VH) 
Sigmaθ_VH (dB) 

[5] 

Phân cực truyền dọc – nhận dọc 

(Vertical Transmit-Vertical Receive - VV) 

Sigmaθ_VV (dB) 

 

Chỉ số phân cực tổng 

(Polarization addition - ADD) 
VH+VV (dB) 

Chỉ số phân cực trung bình 

(Polarization average - AVERAGE) 
(VH+VV)/2 (dB) 

Chỉ số phân cực tích 

(Polarization multiply - MULTI) 
VH×VV (dB) 

C
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ừ

 

 đ
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Độc cao 

(DEM 10m) 
ELEVATION 

Độ dốc 

(DEM 10m) 
SLOPE 

Hướng dốc 

(DEM 10m) 
ASPECT 

2.4. Bối cảnh của thuật toán học máy được sử 

dụng trong nghiên cứu 

Kể từ nghiên cứu đầu tiên của Quinlan [23], 

Cubist đã được sử dụng rộng rãi để giải quyết 

nhiều vấn đề trong ứng dụng hồi quy dựa trên 

kỹ thuật từ cây quyết định (decision tree), hồi 

quy tuyến tính (linear regression) và hồi quy 

từng phần (piecewise regression) để tạo ra một 

mô hình dự đoán mạnh mẽ. Trong nghiên cứu, 

mô hình Cubist được lựa chọn dựa trên các tài 

liệu nghiên cứu trước đây như [24], Cubist là 

một thuật toán dựa trên các nguyên tắc được sử 

dụng để xây dựng các mô hình dự báo dựa trên 

việc phân tích dữ liệu đầu vào, các mô hình vẫn 

được kết hợp bằng cách sử dụng kết hợp tuyến 

tính của hai mô hình được thể hiện (Phương 

trình 1). 

𝑦̂𝑝𝑎𝑟 = 𝑎𝑦̂𝑘 + (1 − 𝑎)𝑦̂𝑝             (1) 

Trong đó: ˆ
ky  là dự đoán từ mô hình hiện tại 

và ˆ
py là mô hình gốc phía trên trong nhánh mô 

hình. So với các cây của mô hình, Cubist tính 

toán các tỷ lệ lẫn bằng cách sử dụng một phương 

trình thay thế với hệ số a thể hiện độ mịn của 

mô hình, với ep là giá trị phần dư mô hình gốc, 

ek là giá trị tương tự đối với mô hình dự đoán. 

Đầu tiên, mô hình xác định quy trình làm mịn 

phương sai giữa hai bộ phần dư của ep, ek. Đây 

là thước đo tổng thể về mối quan hệ tuyến tính 

giữa hai bộ phần dư. Nếu độ đo sự biến thiên 

cùng nhau của hai biến ngẫu nhiên lớn (hiệp 

phương sai), điều này ngụ ý rằng phần dư 

thường có cùng dấu và độ lớn tương đối, trong 

khi giá trị gần bằng 0 sẽ cho thấy không có mối 
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quan hệ tuyến tính giữa hai mô hình. Hệ số làm 

mịn (a) được sử dụng bởi Cubist (Phương trình 2). 

𝑎 =
Var(𝑒𝑝)−Cov(𝑒𝑘,𝑒𝑝)

Var(𝑒𝑝−𝑒𝑘)
               (2) 

Mô hình học máy Cubist cũng cho thấy sự 

khác biệt về phương sai giữa hai mô hình. 

Nguyên tắc là hiệu phương sai của sai số mô 

hình gốc lớn hơn tương quan giữa sai số của các 

mô hình dự đoán và mô hình gốc, khi đó phương 

pháp làm mịn có xu hướng gán trọng số cho mô 

hình dự đoán với trọng số lớn hơn mô hình gốc 

và ngược lại. Cuối cùng, mô hình có hệ số 

RMSE nhỏ nhất sẽ có trọng số cao hơn trong mô 

hình làm mịn. Khi các mô hình có cùng RMSE, 

chúng sẽ có trọng lượng như nhau trong quá 

trình làm mịn bất kể mối tương quan nào. Do 

đó, Cubist có lợi thế hơn các mô hình khác về 

(i) các kỹ thuật được sử dụng để làm mịn mô 

hình tuyến tính, tạo quy tắc và cắt tỉa; (ii) một 

quy trình tăng cường tùy chọn được sử dụng; và 

(iii) các dự đoán do mô hình tạo ra sử dụng các 

điểm lân cận từ tập dữ liệu huấn luyện. Một ưu 

điểm khác của Cubist đối với dự đoán là việc sử 

dụng các cây nhánh và hiệu chỉnh dựa trên 

trường hợp trong bộ dữ liệu phi tuyến tính, điều 

thường xảy ra với dữ liệu viễn thám [25]. Mô 

hình Cubist có khả năng tự động loại bỏ các biến 

không quan trọng hoặc tạo biến mới từ các biến 

ban đầu để cải thiện hiệu suất dự đoán của mô 

hình nhờ vào đặc điểm của thuật toán mà mô 

hình sử dụng [24]. Do đó, Cubist có thể được 

hiểu ngắn gọn và dễ dàng giải thích kết hợp với 

các bộ dữ liệu nghiên cứu được chia thành các 

trường dữ liệu độc lập trong nghiên cứu này. 

Nghiên cứu này giảm thiểu sự phức tạp của 

các mô hình thực nghiệm và lựa chọn mô hình 

phù hợp nhất để tính toán AGB trích xuất từ dữ 

liệu ảnh vệ tinh. Điều này đạt được bằng cách 

ước tính sai số dự đoán mong muốn và cung cấp 

chỉ báo độ chính xác của mô hình dự đoán. 

Trong nghiên cứu này, phương pháp xác thực 

chéo k-fold đã được sử dụng, trong đó dữ liệu 

được chia ngẫu nhiên thành 10 lần, đây là con 

số tối ưu để xác thực chéo như đã được đề xuất 

trong các nghiên cứu [26]. Đầu tiêu, dữ liệu 

được chia ngẫu nhiên thành 10 tập hợp con, với 

một trong các tập hợp con được sử dụng làm tập 

dữ liệu xác nhận và chín tập hợp con còn lại 

được sử dụng để huấn luyện. Việc huấn luyện 

được lặp lại 10 lần bằng cách sử dụng tất cả các 

tập con huấn luyện. Ở lần lặp lại cuối cùng, một 

bộ xác nhận đã được sử dụng để xác thực một 

lần. Để đánh giá hiệu quả của mô hình học máy 

trong mô hình, nghiên cứu này sử dụng các chỉ 

số đánh giá hiệu suất của mô hình để hiệu chuẩn 

và xác nhận được đánh giá thông qua ước tính 

Hệ số xác định (R2), Sai số bình phương trung 

bình gốc (RMSE) và Sai số tuyệt đối trung bình 

(MAE). 

Hệ số xác định (R2) rất hữu ích trong việc giải 

thích các biến dự báo độc lập (Phương trình 3). 

R2 =  1 −
∑ e2

∑ y2 =  
𝛽̂2 ∑ ytx2t+𝛽̂3 ∑ ytx3t

∑ yt
2          (3) 

Sai số bình phương trung bình gốc (RMSE) 

là hàm mục tiêu tối ưu của quy trình tối ưu hóa 

và để phản ánh độ chính xác của mô hình ước 

tính bằng cách so sánh dữ liệu dự đoán với dữ 

liệu thực địa (Phương trình 4). Hạn chế của giá 

trị này là nó nhạy cảm với sai số lớn nên cần 

thực hiện sàng lọc sơ bộ dữ liệu đầu vào để loại 

bỏ bất kỳ giá trị ngoại lệ nào. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √∑
(𝑦̂𝑖−𝑦𝑖)2

𝑛
𝑛
𝑖=1              (4) 

Sai số tuyệt đối trung bình (MAE) cũng cung 

cấp lỗi dự đoán trung bình với điểm số có hướng 

âm, nghĩa là giá trị càng thấp càng tốt (Phương 

trình 5). 

𝑀𝐴𝐸 =  
∑ |𝑦𝑖−𝑥𝑖|𝑛

𝑖=1

𝑛
               (5) 

Giá trị R2 cao hơn và các giá trị RMSE, MAE 

thấp hơn cho thấy hiệu suất ước tính AGB của 

mô hình tốt hơn. Để tối ưu hóa việc ước tính 

AGB, giá trị thông số này đã được điều chỉnh 

trong mỗi lần học máy và được phân chia ngẫu 

nhiên (70% dữ liệu để huấn luyện và 30% dữ 

liệu còn lại để xác nhận) từ bộ dữ liệu gốc. Dữ 

liệu huấn luyện (118 mẫu) và dữ liệu kiểm 

chứng (51 mẫu) được tách ngẫu nhiên từ 169 

mẫu AGB thực địa. 
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Hình 2. Sơ đồ quy trình nghiên cứu ước tính AGB áp dụng khu vực nghiên cứu 

3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

3.1. Ước tính Sinh khối trên mặt đất (AGB) 

dựa trên mô hình học máy Cubist 

Công việc này nhằm mục đích tìm ra mô hình 

phù hợp nhất nhưng để đảm bảo mô hình này 

không bị quá khớp. Mô hình có thể đạt được 

thông qua việc ước tính lỗi dự đoán kỳ vọng. 

Lựa chọn các thông số tối ưu có tác động đáng 

kể đến hiệu suất của các mô hình hoặc hồi quy 

thông qua việc loại bỏ các biến không liên quan 

và có thể thúc đẩy hoạt động một cách hiệu quả. 

Nghiên cứu sử dụng tổng số 118 mẫu hiện 

trường để đào tạo trong mô hình học máy Cubist 

để tính toán AGB và 51 mẫu còn lại để đánh giá 

hiệu suất và kết quả dự đoán. Kết quả của mô 

hình học máy đã được tối ưu hóa với quy trình 

điều chỉnh bằng cách xác nhận chéo 10 lần theo 

chu kỳ. Mô hình học máy Cubist đã tự động loại 

bỏ những biến không quan trọng và đưa ra các 

kết quả ước tính AGB giảm sự phức tạp hóa của 

các mô hình. Từ đó, đưa ra lựa chọn các biến 

chính là một trong những yếu tố quan trọng để 

ước tính sinh khối trên mặt đất. 

Bảng 2. Kết quả thống kê các chỉ số đánh giá hiệu suất của các mô hình Cubist  

và xác thực bằng cách sử dụng bộ dữ liệu kiểm chứng 

Lựa chọn 

mô hình 
Thông số tối ưu 

Hiệu suất mô hình Xác thực 

CV-

RMSE 

CV-

R2 

CV-

MAE 
RMSE R2 MAE 

1 SIPI, SRNR, RDVI, VV, MULTI, SLOPE 29,99 0,83 26,02 32,35 0,81 28,21 

2 SRNR, SIPI 31,66 0,81 27,20 32,94 0,79 28,54 

3 
SAVI, NDVI, TVI, SRNG, RDVI,  

SLOPE, GNDVI, ADD 
31,68 0,81 27,46 33,14 0,77 28,77 

4 SAVI, NDVI, TVI, SRNG, GNDVI, ADD 31,81 0,82 27,30 33,38 0,80 28,78 

5 SAVI, TVI, SRNG, VV 33,33 0,67 29,90 34,67 0,64 31,59 

6 NDVI, TVI, SRNG, ADD 32,72 0,76 29,23 34,07 0,72 31,12 

7 TVI, SAVI, VV 32,78 0,67 29,39 33,99 0,65 31,51 

8 NDVI, TVI, SRNG, ADD 32,09 0,82 28,87 33,96 0,80 30,16 

9 SAVI, TVI, SRNG, GNDVI, ADD 32,71 0,67 29,26 34,44 0,66 30,97 

10 
NDVI, SRNG, TVI, RDVI, SLOPE,  

GNDVI, ADD 
32,08 0,82 28,85 33,55 0,78 30,18 
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Bảng 2 thể hiện thống kê các chỉ số đánh giá 

hiệu suất từ các mô hình Cubist và kết quả đánh 

giá độ chính xác của từng mô hình ước tính 

AGB so với bộ dữ liệu kiểm chứng thu được từ 

các ô mẫu. Dựa trên kết quả của các mô hình 

được tối ưu hóa, CV-RMSE dao động từ 29,99 

Mg/ha đến 33,33 Mg/ha, CV-R2 dao động từ 

0,67 đến 0,83 và CV-MAE dao động từ 26,02 

Mg/ha đến 29,90 Mg/ha. Trong khi đó, giá trị 

AGB được ước tính từ dữ liệu ảnh viễn thám đa 

nguồn và dữ liệu từ địa hình có giá trị lớn hơn 

không đáng kể so với hiệu suất của mô hình 

được tính toán (Bảng 2). Độ chính xác ước tính 

bằng cách sử dụng mô hình học máy với các số 

liệu kết hợp khác nhau là tương đối tốt. Nhìn 

chung, AGB ước tính trong các mô hình đều có 

giá trị CV-RMSE, CV-R2 và CV-MAE chấp 

nhận được. Tuy nhiên, mô hình 1 có hiệu suất 

tối ưu với sáu biến được lựa chọn (SIPI, SRNR, 

RDVI, VV, MULTI, SLOPE), với các giá trị 

của hệ số R2=0.81, RMSE=32,35 Mg/ha, và 

MAE=28,21 Mg/ha là tốt nhất trong số các mô 

hình. Do đó, kết quả mô hình 1 (Phương trình 6) 

được áp dụng để ước tính AGB từ dữ liệu ảnh 

viễn thám đa nguồn kết hợp với dữ liệu từ địa 

hình tại Khu dự trữ sinh quyển miền Tây Nghệ 

An, Việt Nam.

𝐴𝐺𝐵 = 54,79 + (0,07 × 𝑆𝐼𝑃𝐼) − (0,06 × 𝑆𝑅𝑁𝑅) − (1,40 × 𝑅𝐷𝑉𝐼) − (1,97 × 𝑉𝑉) −

(0,04 × 𝑀𝑈𝐿𝑇𝐼) + (0,22 × 𝑆𝐿𝑂𝑃𝐸)                      (6) 

 
Hình 3. Biểu đồ phân tán các thông số tối ưu (SIPI, SRNR, RDVI, VV, MULTI, SLOPE)  

được chọn bởi mô hình học máy Cubist so với AGB của các ô mẫu 

3.2. Ước tính sinh khối trên mặt đất tại Khu 

dự trữ sinh quyển miền Tây Nghệ An 

Trong số các mô hình khác nhau, mô hình 

với sáu biến ((SIPI, SRNR, RDVI, VV, 

MULTI, SLOPE) đã thực hiện dự đoán tối ưu 

cho ước tính AGB và lập bản đồ của Khu dự trữ 

sinh quyển miền Tây Nghệ An. Dựa trên mô 

hình học máy Cubist được xác định, bản đồ ước 

tính AGB được thành lập. Các khu vực không 

có rừng như đất trống, đất nông nghiệp, nước, 

rừng không có thảm thực vật đã được loại bỏ 

khỏi kết quả của bản đồ AGB. Bản đồ AGB 

được hiển thị theo năm lớp (Hình 4) cho thấy: 

(i) dưới 50 (Mg/ha), (ii) từ 50 đến 100 (Mg/ha), 

từ 100 đến 150 (Mg/ha), từ 150 đến 200 

(Mg/ha), trên 200 (Mg/ha). 

Phân bố không gian AGB dự đoán phù hợp 

với thực tế quan sát tại Khu dự trữ sinh quyển 

miền Tây Nghệ An, Việt Nam. Các khu vực 

màu xanh lục đậm thể hiện AGB có giá trị lớn 

hơn trên 200 Mg/ha trên mỗi pixel so với các 

khu vực màu xanh lục vàng (từ 150-200 Mg/ha) 

và màu vàng nghệ đậm từ 100-150 Mg/ha. Điều 

này có liên quan đến thực tế là khu vực này phân 

bố các cây cao có đường kính lớn được tìm thấy 

ở Vườn Quốc gia Pù Mát (thuộc huyện Tương 

Dương, Con Cuông và Anh Sơn) và hai Khu 

Bảo tồn thiên nhiên Pù Huống (thuộc huyện 

Quế Phong, Quỳ Châu, Quỳ Hợp, Tương 

Dương và Con Cuông), Khu Bảo tồn thiên nhiên 

Pù Hoạt (huyện Quế Phong). Các khu vực này 

được bao phủ phần lớn bởi Rừng gỗ tự nhiên núi 

đất lá rộng thường xanh và Rừng hỗn giao gỗ -

tre nứa tự nhiên, được bảo vệ nghiêm ngặt. 
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Ngược lại, các khu vực được thể hiện bằng màu 

vàng đậm từ 50-100 Mg/ha và vàng nhạt dưới 

50 Mg/ha có giá trị AGB trung bình và thấp, 

tương ứng. Những màu này (đặc biệt là trong 

diện tích Rừng gỗ tự nhiên núi đá lá rộng thường 

xanh) xuất hiện trên các đỉnh núi và rặng núi ở 

phía Bắc và phía Tây Nam của khu vực nghiên 

cứu (Hình 4).

 
Hình 4. Bản đồ phân bố không gian AGB tại Khu dự trữ sinh quyển miền Tây Nghệ An 

Giá trị ước tính AGB (Bảng 3) phần lớn là 

trên 200 Mg/ha với diện tích 352.145,91 ha, chủ 

yếu tập trung ở kiểu Rừng gỗ tự nhiên núi đất lá 

rộng thường xanh (233.850,09 ha) và Rừng hỗn 

giao gỗ - tre nứa tự nhiên (6.317,02 ha), phần 

còn lại thuộc về kiểu Rừng gỗ tự nhiên núi đá lá 

rộng thường xanh (11.978,80 ha). Diện tích 

268.628,28 ha với giá trị AGB từ 150-200 

Mg/ha tập trung chủ yếu ở Rừng gỗ tự nhiên núi 

đất lá rộng thường xanh (206.270,81 ha) và 

Rừng hỗn giao gỗ - tre nứa tự nhiên (54.639,34 

ha). Không gian trong rừng hỗn giao hẹp hơn so 

với rừng gỗ tự nhiên bởi cây trưởng thành và 

cây tre nứa xếp chồng lên nhau. Sinh khối trên 

mặt đất có sự phân bố không đều, với một phần 

lớn tập trung ở vùng gốc cây gỗ và các vùng có 

sự tương tác giữa cây gỗ và cây.

Bảng 3. Kết quả thống kê các loại diện tích rừng tự nhiên được phân thành các khoảng ước tính AGB 

 

Diện tích rừng tự nhiên có mật độ 

Tổng (ha) 0-50 50-100 100-150 150-200 >200 

Mg/ha Mg/ha Mg/ha Mg/ha Mg/ha 

Rừng gỗ tự nhiên núi đất 

lá rộng thường xanh 
136,06 6.176,2 87.890,89 206.270,81 233.850,09 534.324,05 

Rừng gỗ tự nhiên núi đá  

lá rộng thường xanh 
0,83 930,14 3.766,13 7.718,13 11.978,80 24.394,03 

Rừng hỗn giao gỗ-tre nứa 

tự nhiên 
28,67 934,34 13.833,44 54.639,34 106.317,02 175.752,81 

Tổng (ha) 165,56 8.040,68 105.490,46 268.628,28 352.145,91 734.470,89 

Khu dự trữ sinh quyển miền Tây Nghệ An có 

tính đa dạng sinh học rất cao đại diện cho hầu 

hết kiểu rừng của rừng mưa nhiệt đới, các sinh 

cảnh sống đa dạng bao gồm: núi, đất ngập nước, 

suối và sinh cảnh khác. Đây là khu vực duy nhất 

của miền Bắc của Việt Nam còn lại một diện 

tích lớn rừng nguyên sinh đang được bảo vệ tốt, 

đặc biệt là khu vực dọc biên giới Việt - Lào. Hệ 

sinh thái rừng nơi đây là một trong những hệ 

sinh thái đa dạng nhất trên toàn quốc và có giá 
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trị dịch vụ hệ sinh thái cao nhất. Việc đánh giá 

nhanh chóng và chính xác khối lượng sinh khối 

và xác định các khu vực loài phải bảo tồn chính 

là điều kiện tiên quyết để hỗ trợ giữ gìn và phục 

hồi tài nguyên rừng và bảo tồn đa dạng sinh học 

của các Khu dự trữ sinh quyển thế giới [27], 

[28]. Ngoài ra, rừng tự nhiên là hệ sinh thái cơ 

bản, giúp giảm phát thải Carbon trong khí quyển 

thông qua quá trình cô lập Carbon. Khu dự trữ 

sinh quyển miền Tây Nghệ An là một phần của 

điểm nóng đa dạng sinh học với tư cách là một 

hệ sinh thái rừng tự nhiên với mức độ đặc hữu 

và sự phong phú về loài đáng kể. Việc đánh giá 

sinh khối mặt đất trong hệ sinh thái rừng nhiệt 

đới gặp nhiều khó khăn do sự khác biệt trong 

địa bàn và đối tượng nghiên cứu, cũng như hạn 

chế trong thu thập dữ liệu. Điều này dẫn đến 

việc sử dụng các chỉ số và phương pháp đánh 

giá không thống nhất và chưa có một phương 

pháp ước tính chung. Do đó, nghiên cứu này sử 

dụng một phương pháp kết hợp dữ liệu sinh khối 

thực địa và đặc tính quang phổ và đặc điểm tán 

xạ ngược của ảnh SAR để khắc phục khó khăn 

trong việc đánh giá sinh khối mặt đất của hệ sinh 

thái rừng nhiệt đới. Dữ liệu thực địa từ các ô 

kiểm kê rừng của Viện Điều tra, Quy hoạch 

Rừng (FIPI) đã được sử dụng để tạo bộ tham số 

đầu vào cho mô hình Cubist. Bộ dữ liệu này đặc 

biệt có sự lâu dài và khả năng nhân rộng cho khu 

vực lớn (Hình 5). Do đó, dữ liệu AGB kiểm kê 

có độ tin cậy cao và việc đo lường tại chỗ đảm 

bảo sự chính xác trong quá trình mô hình hóa.

 
Hình 5. Hình ảnh thực địa ô kiểm kê rừng tại Khu dự trữ sinh quyển miền Tây Nghệ An 

 

Lập bản đồ AGB là mối quan tâm lớn trên 

phạm vi toàn cầu và đối với nhiều nước đang 

phát triển vì đây là một nhiệm vụ đầy thách thức 

do thiếu dữ liệu điều tra thực địa. Đối với một 

hệ sinh thái rừng tự nhiên nhất định, những bản 

đồ này có thể được sử dụng để giám sát rừng, 

suy thoái rừng và các ngành liên quan đến rừng 

khác, chẳng hạn như bảo tồn, quản lý bền vững 

và tăng cường lưu trữ Carbon... Trong đó, sự 

tích lũy Carbon trong các hệ sinh thái rừng tự 

nhiên chịu ảnh hưởng của mật độ cây, loài cây 

và tuổi cây. Do đó, việc bảo vệ khu dự trữ 

Carbon rộng lớn trong các hệ sinh thái rừng tự 

nhiên tại Khu dự trữ sinh quyển miền Tây Nghệ 

An, Việt Nam nói riêng và hệ sinh thái rừng 

nhiệt đới khắp châu Á nói chung, là rất quan 

trọng để giảm thiểu việc phát thải khí Carbon 

vào khí quyển [28, 29]. Tích hợp dữ liệu viễn 

thám đa nguồn (Sentinel-2A và Sentinel-1A 

SAR) có tính vượt trội trong việc ước tính AGB, 

bởi độ phân giải cao, dải quang phổ cạnh đỏ đặc 

trưng và thông tin quang phổ đầy đủ 

[29]. Những kết quả này đã chứng minh tiềm 

năng của các dải được xác định ưu việt trong 

việc tăng cường khả năng ước tính AGB của các 

cảm biến từ xa. Ngoài ra, một số nghiên cứu đã 

chứng minh rằng sự sẵn có dải quang phổ của 

Sentinel-2A và khả năng trong giám sát thảm 

thực vật thông qua các chỉ số thực vật [30], 

[31]. Tính sẵn có của dữ liệu Sentinel-2A và 

Sentinel-1A SAR rất quan trọng đối với ước 

tính AGB của thảm thực vật là các hệ sinh thái 

rừng, đặc biệt là tại các khu vực ở cấp độ quy 

mô lớn. 

4. KẾT LUẬN 

Khu dự trữ sinh quyển miền Tây Nghệ An là 



Quản lý tài nguyên & Môi trường 
 

                   TẠP CHÍ KHOA HỌC VÀ CÔNG NGHỆ LÂM NGHIỆP TẬP 12, SỐ 4 (2023)               91 

nơi có diện tích rừng nguyên sinh rất lớn, vùng 

bảo tồn thiên nhiên còn giữ được vẻ hoang sơ, 

nguyên sinh, có thảm thực vật phong phú, đa 

dạng bậc nhất ở Việt Nam. Kết quả ước tính từ 

phương pháp được đề xuất cho thấy sự thay đổi 

không gian của sinh khối dao động từ 29,5 Mg/ha 

đến 1004,5 Mg/ha. Kết quả này phù hợp với các 

ô mẫu thực địa, với mối tương quan đáng kể giữa 

các giá trị ước tính và giá trị quan sát được. Vì 

AGB là một chỉ số ước tính quan trọng trong 

quản lý rừng bền vững, nên việc ước tính kịp thời 

chỉ số này là rất quan trọng để giám sát những 

thay đổi bề mặt hoặc khả năng mất mát và suy 

thoái của hệ sinh thái rừng tự nhiên trong khu 

vực. Từ đó, ta có cái nhìn rõ ràng hơn về tình 

trạng và xu hướng của hệ sinh thái, có thể đưa ra 

các biện pháp bảo vệ và phục hồi phù hợp. 

Mô hình Cubist đã cải thiện đáng kể hiệu suất 

của hồi quy thông qua so sánh với các chức năng 

được định chuẩn bằng cách sử dụng các chỉ báo 

thống kê chung với các kết hợp tính năng khác 

nhau. Các giá trị tốt nhất được tìm thấy tại 

RMSE = 32,35 Mg/ha, MAE = 28,21 Mg/ha và 

R2 = 0,81. Một khái niệm cơ bản khác là việc 

lựa chọn tính năng đóng một vai trò thiết yếu 

trong việc xác định các biến dự đoán quan trọng 

nhất trước khi chạy bất kỳ phương pháp hồi quy 

nào. Nghiên cứu này đã điều tra các ứng dụng 

tiềm năng của cả bộ dữ liệu viễn thám đa nguồn 

(Quang học và Radar), nhận thấy rằng sự kết 

hợp của cả hai loại dữ liệu là rất quan trọng 

trong việc loại bỏ hiệu ứng bão hòa và cải thiện 

độ chính xác của ước tính. Thông tin tán xạ 

ngược từ dữ liệu Radar và chỉ số thực vật được 

đánh giá để xác định cấu trúc những thay đổi 

trong trạng thái cây và AGB liên quan. Ngoài 

ra, dữ liệu viễn thám đa nguồn với độ phân giải 

không gian tốt hơn và thông tin quang phổ phong 

phú góp phần cải thiện độ chính xác của mô 

hình AGB và khắc phục các vấn đề về bão hòa. 

Nghiên cứu này nghiên cứu phương pháp 

học máy và đã trở thành một chủ đề thịnh hành 

vì các ứng dụng rộng rãi của nó trong hầu hết 

các lĩnh vực nghiên cứu. Sự gia tăng năng lực 

tính toán và nhiều nền tảng cảm biến từ xa đã 

làm cho dữ liệu được định vị địa lý trở nên sẵn 

có để phân tích không gian. Để hiểu về dòng 

Carbon, học máy chủ yếu được áp dụng cho các 

phương pháp được sử dụng trong hồi quy hệ số 

phản xạ quang phổ và tán xạ ngược của hình ảnh 

vệ tinh đối với các phép đo AGB thực địa. 

Nghiên cứu này nhằm mục đích nghiên cứu tích 

hợp dữ liệu viễn thám đa nguồn, từ dữ liệu địa 

hình và thuật toán học máy để hợp nhất dữ liệu 

và mô hình hóa không gian và thời gian để ước 

tính sinh khối ở Khu dự trữ sinh quyển miền Tây 

Nghệ An, Việt Nam. Những phát hiện có liên 

quan thực tế và phương pháp luận là hợp lý về 

mặt khoa học. Nghiên cứu này là một cách tiếp 

cận và đóng góp vào kiến thức toàn cầu trong 

lĩnh vực ước tính AGB của thảm thực vật. Do 

quá trình sinh trưởng của thảm thực vật thể hiện 

những đặc điểm vùng khác nhau cùng với sự 

thay đổi của điều kiện tự nhiên từng vùng nên 

mô hình ước tính sinh khối trên mặt đất của 

thảm thực vật được xây dựng trong nghiên cứu 

này có phù hợp với các vùng khác hay không 

cần được nghiên cứu và kiểm chứng thêm. 

Lời cảm ơn 

Nghiên cứu này được hỗ trợ bởi Đề tài khoa 

học công nghệ tiềm năng cấp Bộ Nông nghiệp 

và Phát triển nông thôn: “Nghiên cứu ứng dụng 

công nghệ viễn thám đa nguồn, miễn phí để thử 

nghiệm tính sinh khối rừng”. 
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