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TÓM TẮT 
Xâm nhập mặn đã và đang trở thành một trong những vấn đề đáng lo ngại ở 

hạ du Đồng bằng sông Cửu Long (DMD), ảnh hưởng đáng kể đến môi trường 

sinh thái gần bờ, nông nghiệp và an ninh lương thực của Việt Nam. Định lượng 

mức độ nhiễm mặn của đất theo không gian và thời gian đóng vai trò quan 

trọng trong việc giảm thiểu tác động của xâm nhập mặn. Nghiên cứu phát triển 

một mô hình tích hợp giữa dữ liệu viễn thám đa thời gian và giải tích số để ước 

tính độ nhiễm mặn đất ở DMD trong gian đoạn 2015-2025. Các chỉ số thống 

kê MAE (sai số tuyệt đối trung bình), RMSE (sai số bình phương trung bình gốc), 

R2 (hệ số xác định) được sử dụng để đánh giá độ chính xác của mô hình tính 

toán. Kết quả cho thấy, mô hình kết hợp này làm giảm đáng kể sự không chắc 

chắn và cải thiện độ chính xác của ước tính độ nhiễm mặn đất với các sai số 

MAE=0,29, RMSE=0,33 và R2=0,88. Xu thế xâm nhập mặn có sự tăng-giảm khác 

nhau trong hệ sinh thái nông nghiệp ở DMD. Nghiên cứu cũng chứng minh việc 

kết hợp dữ liệu viễn thám và giải tích số trong đánh giá và ước tính độ nhiễm 

mặn đất ở DMD, cung cấp một khung lý thuyết vững chắc để giám sát xâm 

nhập mặn quan trọng cho quản lý nông nghiệp bền vững và bảo vệ môi trường. 

Việc triển khai các chiến lược bảo tồn hệ sinh thái nông nghiệp dài hạn dựa 

trên những phát hiện này sẽ góp phần giảm thiểu tác động của biến đổi khí 

hậu và duy trì cân bằng hệ sinh thái trong khu vực. 

ABSTRACT 

Salinity intrusion has emerged as a pivotal environmental concern in the 

downstream region of the Mekong Delta (DMD), exerting considerable impacts 

on the nearshore ecosystem, agriculture, and food security in Vietnam. It is 

essential to quantify the spatial and temporal extent of soil salinization in order 

to mitigate the adverse effects of saltwater intrusion. The objective of the 

present study was to develop a model that integrates multi-temporal remote 

sensing data with numerical analysis to estimate soil salinity levels in DMD 

during the period 2015-2025. Statistical indices MAE (Mean Absolute Error), 

RMSE (Root Mean Square Error), and R2 (Coefficient of Determination) were 

used to evaluating the accuracy of computational. The results showed that this 

hybrid model significantly reduced the uncertainty and improved the accuracy 
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of soil salinity estimation with MAE=0.29, RMSE=0.33, and R2=0.88. The salinity 

intrusion tends to have different increases and decreases in the agroecosystem 

in the DMD. The study further demonstrates the potential of integrating 

remote sensing data with numerical analysis for assessing and estimating soil 

salinity in DMD, thereby providing a robust theoretical framework for 

monitoring salinity intrusion, an essential aspect of sustainable agricultural 

management and environmental protection. Implementing long-term 

agroecosystem conservation strategies based on these findings will contribute 

to mitigating the impacts of climate change and maintaining ecosystem 

balance in the region. 

1. ĐẶT VẤN ĐỀ 
Xâm nhập mặn vùng ven biển đã trở thành 

thách thức nghiêm trọng, đặc biệt tại các khu 
vực khô hạn và bán khô hạn, làm ảnh hưởng tới 
hệ sinh thái và chất lượng nguồn nước ngọt [1]. 

Hiện tượng mặn hóa đất xảy ra do nước mặn 
từ các nguồn gần hoặc tưới tiêu không hợp lý, 
dẫn đến muối tích tụ trên bề mặt hoặc trong 
tầng đất canh tác. Cơ chế mao dẫn của nước 

chứa muối cao làm muối tập trung trên hoặc 
gần bề mặt đất, gây ảnh hưởng tiêu cực đến sự 
sinh trưởng và phát triển của cây trồng, đe dọa 

năng suất nông nghiệp và sự phát triển bền 
vững của các cộng đồng ven biển. Theo FAO, 
xâm nhập mặn không chỉ là sự dịch chuyển 

nước mặn vào hệ thống nước ngọt mà còn liên 
quan đến sự tích tụ muối trong đất, dẫn đến 
thoái hóa đất, đặc biệt tại các vùng ven biển. 

Tình trạng này làm suy giảm tính bền vững 
trong quản lý nông nghiệp, ảnh hưởng lớn tới 
việc đạt được các mục tiêu phát triển Bền vững 
(SDGs) như chấm dứt nạn đói (SDG-2), quản lý 

nước (SDG-6), và ứng phó biến đổi khí hậu 
(SDG-13). Đất canh tác bị nhiễm mặn gây giảm 
năng suất nông nghiệp, làm gia tăng thách thức 

đối với an ninh lương thực toàn cầu [2]. 
Nhiều nghiên cứu được thực hiện từ nhiều 

góc độ khác nhau trong đó các phương pháp 

giám sát địa chất thủy văn, địa vật lý và địa hóa 
tiên tiến được ứng dụng để đánh giá các tác 
động của môi trường thay đổi lên nguồn nước 

mặt và nước ngầm ven biển [3, 4]. Nổi bật là 
ứng dụng các phương pháp giám sát từ xa và 
mô hình hóa phụ thuộc mật độ, để cải thiện 
đáng kể khả năng theo dõi và lập bản đồ xâm 

nhập mặn hỗ trợ trong đánh giá và quản lý bền 
vững nông nghiệp tại các vùng ảnh hưởng bởi 

xâm nhập mặn [5]. Các nghiên cứu đã xác định 
rằng đất nhiễm mặn thể hiện đặc tính hấp thụ 

và phản xạ phổ mạnh trong dải bước sóng vùng 
khả kiến và cận hồng ngoại (VIS-NIR: 400–1.000 
nm) và hồng ngoại sóng ngắn (SWIR: 900–

1.700/2.500 nm) [6, 7]. Điều này mở ra hướng 
ứng dụng công nghệ mới trong việc giám sát và 
quản lý đất nhiễm mặn. 

Đất nhiễm mặn thường có độ phản xạ cao 

hơn so với đất không nhiễm mặn, do sự gia 
tăng hàm lượng muối ảnh hưởng đáng kể đến 
các đặc tính vật lý như màu sắc, độ nhám và hệ 

số phản xạ quang phổ. Những thay đổi này cho 
thấy tiềm năng của các phương pháp hiện đại 
trong việc đánh giá và quản lý đất mặn. Phương 

pháp giải tích số nổi bật với khả năng mô 
phỏng, tối ưu hóa quy trình và dự đoán hiệu 
quả, trở thành công cụ quan trọng trong nhiều 

lĩnh vực như học máy (ML), học sâu (DL), trí tuệ 
nhân tạo (AI) và các ngành khoa học khác [8]. 
Ngoài ra, phương pháp xấp xỉ đường cong cũng 
được áp dụng từ bộ nghiệm có thể được sử 

dụng để xây dựng các hàm số khớp với dữ liệu 
thực tế một cách tối ưu [9]. 

Tại Việt Nam, Đồng bằng sông Cửu Long 

đóng vai trò quan trọng trong việc đảm bảo an 
ninh lương thực quốc gia, xuất khẩu nông sản 
và tạo việc làm cho 65% dân cư trong vùng [10]. 

Tuy nhiên, vấn đề xâm nhập mặn tại hạ du 
Đồng bằng sông Cửu Long (DMD) đang trở 
thành mối lo ngại lớn. Hiện tượng này ảnh 

hưởng nghiêm trọng đến môi trường sinh thái, 
làm suy giảm sản xuất nông nghiệp và đe dọa 
an ninh lương thực của quốc gia, đặt ra thách 
thức lớn đối với sự phát triển bền vững của khu 

vực này. Do đó, việc nghiên cứu một phương 
pháp tích hợp dữ liệu viễn thám và giải tích số 
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kết hợp thuật toán xấp xỉ đường cong đóng vai 
trò quan trọng trong việc ước tính độ nhiễm 
mặn của đất. Phương pháp này không chỉ hỗ 

trợ mô phỏng và dự báo mức độ ảnh hưởng của 
xâm nhập mặn đến hệ sinh thái nông nghiệp tại 
hạ du Đồng bằng sông Cửu Long, mà còn cung 

cấp cơ sở khoa học vững chắc để các nhà quản 
lý và người dân đưa ra các biện pháp canh tác 
phù hợp, quy hoạch sử dụng đất hiệu quả, từ 
đó giảm thiểu thiệt hại và hỗ trợ phát triển bền 

vững trong bối cảnh biến đổi khí hậu. 
2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU  
2.1. Khu vực nghiên cứu 

Khu vực hạ du Đồng bằng sông Cửu Long 
(DMD) bao gồm các tỉnh Bến Tre, Tiền Giang, 
Vĩnh Long, Sóc Trăng, Trà Vinh và Hậu Giang, 

với tổng diện tích khoảng 13.340 km² (Hình 1). 
Khu vực này có đặc điểm địa hình thấp trũng, 
bằng phẳng, độ cao trung bình dưới 2 m so với 

mực nước biển và mạng lưới kênh rạch dày 
đặc. Đây là nơi lý tưởng để phát triển nông 
nghiệp với các loại hình trồng lúa, hoa màu, cây 

ăn trái và nuôi trồng thủy hải sản. Sản lượng 
nông nghiệp của khu vực đóng vai trò quan 
trọng trong xuất khẩu và được đánh giá là dẫn 
đầu cả nước, góp phần lớn vào sự phát triển 

kinh tế quốc gia. Tuy nhiên, DMD đang chịu ảnh 
hưởng mạnh mẽ bởi xâm nhập mặn, đặc biệt 
tác động đến sự phân bố không gian của các 

loại hình sử dụng đất nông nghiệp. Điều này đặt 
ra thách thức lớn đối với các hoạt động sản 
xuất và phát triển bền vững trong khu vực [11].  

 

 
 

Hình 1. Vị trí khu vực hạ du Đồng bằng sông Cửu Long trên lãnh thổ Việt Nam và tập mẫu EC thực tế 
 

2.2. Thu thập ảnh viễn thám và dữ liệu thực địa 

Dữ liệu khảo sát thực địa về độ nhiễm mặn 

của đất được biểu thị qua giá trị độ dẫn điện EC 

(Electrical Conductivity), đo bằng thiết bị 

EM31-MK2 với khoảng cách ngang 3 m, chiều 

sâu 6 m, tốc độ đo 2 giây/lần trên diện tích ô đo 

tối thiểu 100 m². Các dữ liệu được chuẩn hóa 

với yếu tố môi trường ở nhiệt độ 25°C và độ sâu 

15cm từ bề mặt đất, sử dụng đơn vị dS/m. 

Trong nghiên cứu tại hạ du Đồng bằng sông 

Cửu Long năm 2020, tổng cộng 233 ô mẫu EC 

đã được thu thập ngẫu nhiên. Kết quả cho thấy 

giá trị EC khác biệt tùy theo loại đất. Trong đó, 

đất bãi biển giá trị EC từ 0,4÷11,3 dS/m (8 ô 

mẫu), đất trồng cây lâu năm EC từ 0,1÷2,0 dS/m 

(77 ô mẫu), đất làm muối EC > 11 dS/m (8 ô 

mẫu), đất trống EC từ 0,2÷3,2 dS/m (10 ô mẫu), 

đất hoa màu EC < 2 dS/m (34 ô mẫu), đất trồng 

lúa EC < 6 dS/m (90 ô mẫu), đất nuôi trồng thủy 

hải sản EC = 3 dS/m (3 ô mẫu), đất rừng ngập 
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mặn EC từ 7,5÷11,1 dS/m (3 ô mẫu). Các dữ liệu 

này được sử dụng làm biến đầu vào trong giải 

tích số, áp dụng phương trình bình phương tối 

thiểu để tính toán độ nhiễm mặn của đất trên 

toàn khu vực. 

Dữ liệu ảnh vệ tinh Landsat-8/9 OLI và 

Sentinel-1A SAR được thu thập miễn phí từ 

https://earthexplorer.usgs.gov và 

https://search.asf.alaska.edu. Các dữ liệu này 

được thu nhận vào tháng 2 các năm 2015, 2020 

và 2025, gần thời điểm tiến hành đo đạc ô mẫu 

thực địa năm 2020. Ảnh Landsat-8/9 OLI được 

hiệu chỉnh bức xạ/khí quyển về phản xạ bề mặt 

trước khi tính toán các ảnh tỷ số. Ảnh Sentinel-

1 SAR qua xử lý gồm: (i) Hiệu chuẩn tán xạ, (ii) 

Lọc nhiễu đốm với kích thước cửa sổ di chuyển 

7×7, (iii) Hiệu chỉnh địa hình dựa trên mô hình 

độ cao 30×30 m. Tất cả dữ liệu được quy chiếu 

về hệ VN2000 múi 48. Dựa trên các công trình 

nghiên cứu về xâm nhập mặn sử dụng ảnh viễn 

thám (quang học, radar) và dữ liệu địa hình. 

Bảng 1 trình bày các chỉ số nhạy cảm với độ 

nhiễm mặn đất, được tính toán từ dữ liệu viễn 

thám và địa hình trong nghiên cứu. 

 

Bảng 1. Các chỉ số trích xuất từ dữ liệu viễn thám và địa hình sử dụng trong nghiên cứu. 

Biến dự đoán Chú thích Công thức 

Chỉ số 
quang 
phổ từ 

Landsat-
8/9 OLI 

CRSI 
Chỉ số Độ mặn phản 

ứng tán 
CRSI = √

(NIR × RED) − (GREEN × BLUE)

(NIR × RED) + (GREEN × BLUE)
 

NDSI 
Chỉ số Độ mặn chênh 

lệch chuẩn hóa 
NDSI =

(Red − NIR)

(Red + NIR)
 

SI1 Chỉ số Độ mặn 1 SI1 = √(Blue × Red) 

SI2 Chỉ số Độ mặn 2 SI2 = √(GREEN × RED) 

SI3 Chỉ số Độ mặn 3 SI3 = √(GREEN2 + RED2 + NIR2) 

SI4 Chỉ số Độ mặn 4 SI4 = √(GREEN2 + RED2) 

SI5 Chỉ số Độ mặn 5 SI5 =
BLUE

RED
 

SI6 Chỉ số Độ mặn 6 SI6 =
(BLUE − RED)

(BLUE + RED)
 

SI7 Chỉ số Độ mặn 7 SI7 =
(GREEN × RED)

BLUE
 

SI8 Chỉ số Độ mặn 8 SI8 =
(BLUE × RED)

GREEN
 

SI9 Chỉ số Độ mặn 9 SI9 =
(NIR × RED)

GREEN
 

SI10 Chỉ số Độ mặn 10 SI10 =
(SWIR1 − SWIR2)

(SWIR1 + SWIR2)
 

SI11 Chỉ số Độ mặn 11 SI11 =
SWIR1

SWIR2
 

SI12 Chỉ số Độ mặn 12 SI12 = √Red × NIR 

NDVI 
Chỉ số Thực vật khác 

biệt chuẩn hóa 
NDVI =  

(NIR − RED)

(NIR + RED) 
 

SAVI 
Chỉ số Thực vật hiệu 

chỉnh đất SAVI =  
1.25 × (NIR − RED)

NIR + RED + 0.25
 

EVI 
Chỉ số Thực vật tăng 

cường 
EVI = 2.5 ×

(NIR − RED)

(NIR + 6 × RED − 7.5 × BLUE + 1)
 

GNDVI 
Chỉ số Thực vật khác 

biệt chuẩn hóa xanh lục 
GNDVI =

(NIR − GREEN)

(NIR + GREEN) 
 

BI Chỉ số Độ sáng BI = √(RED2 +  NIR2) 
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Biến dự đoán Chú thích Công thức 

INT1 
Chỉ số Cường độ của 

các kênh ảnh trong dải 
nhìn thấy 

INT1 =
(GREEN + RED)

2
 

INT2 
Chỉ số cường độ của 

các kênh trong dải nhìn 
thấy và cận hồng ngoại 

INT2 =
(GREEN + RED + NIR)

2
 

Chỉ số từ 
Sentinel-

1A 

VH 
Phân cực truyền dọc-

nhận ngang (dB) 
Sigmaθ_VH 

VV 
Phân cực truyền dọc-

nhận dọc (dB) 
Sigmaθ_VV 

ADDVHVV 
Chỉ số phân cực tổng 

(dB) 
ADDITIONVHVV= (VH + VV) 

AVEVVVH 
Chỉ số phân cực trung 

bình (dB) 
AVERAGEVHVV=

(VH+VV)

2
 

MULTvhvv 
Chỉ số phân cực tích 

(dB) 
MULTVHVV = (VH × VV) 

Chỉ số từ 
địa hình 

ELEV 
Chỉ số Độ cao  
(DEM 30 m) 

ELEVATION 

SLOPE 
Chỉ số Độ dốc  
(DEM 30 m) 

SLOPE 

ASPECT 
Chỉ số Hướng dốc  

(DEM 30 m) 
ASPECT 

 

2.3. Phương pháp nghiên cứu và cách tiếp cận 

2.3.1. Lựa chọn biến dự đoán tối ưu và xây 

dựng thuật toán giải tích số 

Trong giai đoạn tiền xử lý và xây dựng bộ dữ 

liệu chỉ số từ ảnh viễn thám và dữ liệu địa hình, 

các giá trị bất thường thường được thay thế 

bằng giá trị trung bình của tập dữ liệu nhằm 

đảm bảo tính nhất quán và hợp lệ trong quá 

trình phân tích [12]. Giá trị trung bình µ (CT1, 

Hình 2), với xi là giá trị của mỗi pixel hợp lệ. 

Chuẩn hóa Min-Max điều chỉnh giá trị về 

khoảng (0,1) hoặc (−1,1) bằng hàm tính x’ (CT2, 

Hình 2), với x’ là giá trị sau chuẩn hóa, x là giá 

trị gốc, xmin và xmax lần lượt là giá trị nhỏ nhất và 

lớn nhất trong tập dữ liệu. Phương pháp Z-

score chuẩn hóa dữ liệu dựa trên giá trị trung 

bình và độ lệch chuẩn, nhằm đạt trung bình 

bằng 0 và phương sai bằng 1. Công thức Z-score 

(CT2, Hình 2) sử dụng µ là giá trị trung bình và 

σ là độ lệch chuẩn của tập dữ liệu. 
 

 
 

Hình 2. Quy trình tích hợp viễn thám và giải tích số ước tính độ nhiễm mặn đất
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Quá trình thực hiện thuật toán bình phương 
tối thiểu bao gồm việc xác định các điểm dữ liệu 
thực nghiệm (xn,yn), với xn là biến độc lập từ chỉ 

số ảnh viễn thám và yn là giá trị đo đạc thực tế 
về độ nhiễm mặn đất. Hàm mất mát được xây 
dựng dựa trên tổng bình phương sai số (CT3, 

Hình 2), với N là số lượng dữ liệu, yn là giá trị 

thực tế của mẫu thứ n, f(xn;θ) là giá trị dự đoán 
của mô hình hồi quy tại xn, và en là sai số giữa 
giá trị thực tế và dự đoán. Để tìm nghiệm tối 

ưu, hệ phương trình đạo hàm được giải với 
điều kiện ∇J(θ)=0. Trong đó, 13/29 chỉ số tối ưu 
đã được lựa chọn để tham gia vào mô hình ước 

tính độ nhiễm mặn đất tại DMD (Hình 3). 
 

 
 

Hình 3. Phân bố không gian của 13 chỉ số để ước tính độ nhiễm mặn đất tại DMD 
 

Mô hình đa thức trong nghiên cứu được áp 

dụng để định lượng độ nhiễm mặn đất bằng 
cách cực tiểu hóa hàm mục tiêu (CT4, Hình 2). 
Đa thức cần tìm có dạng P(x)=a0+a1x+⋯+anxn 

với các hệ số a0, a1,... an. Các biến độc lập xi đại 
diện cho thời gian, vị trí hoặc yếu tố ảnh hưởng 
đến độ nhiễm mặn, trong khi yi là giá trị độ 

nhiễm mặn thực tế (biến phụ thuộc). Hàm mục 

tiêu S được xây dựng từ tổng sai số bình 

phương giữa giá trị dự đoán và thực tế, giúp xác 
định đường cong tối ưu phù hợp với bộ dữ liệu. 
Thuật toán Gradient Descent được sử dụng để 

tính toán các hệ số của đa thức nhằm tối thiểu 
hóa hàm mục tiêu S [13]. 

Đối với dữ liệu viễn thám với số lượng biến 

đầu vào lớn và tính phức tạp trong không gian, 
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thuật toán này hỗ trợ tìm nghiệm của phương 
trình đạo hàm L (CT4, Hình 2). Giá trị gradient 
được tính cho từng tham số aj dựa trên xi

j, là 

giá trị biến thứ j tại điểm dữ liệu thứ i, và yi, giá 
trị thực tế của điểm dữ liệu thứ i. Khi m là tổng 
số lượng điểm dữ liệu, mô hình sử dụng tỷ lệ 

học α (siêu tham số) để điều chỉnh tốc độ học 
và cập nhật các tham số sau từng lần lặp hoặc 
đến khi hàm mất mát hội tụ, đảm bảo tính tối ưu. 
2.3.2. Đánh giá độ chính xác và hiệu quả của 

mô hình trong dự đoán độ nhiễm mặn đất 
Trong nghiên cứu, 163 mẫu EC thực tế (70%) 

được sử dụng để huấn luyện mô hình, trong khi 

70 mẫu EC còn lại (30%) được dùng để đánh giá 
hiệu suất và kiểm tra độ chính xác của dự đoán. 
Hiệu quả hồi quy thống kê được đo lường qua 

ba chỉ số chính: hệ số xác định (R²), sai số bình 
phương trung bình gốc (RMSE), sai số tuyệt đối 
trung bình (MAE). Trong đó, MAE đánh giá mức 
độ sai lệch trung bình giữa giá trị dự đoán và 

thực tế, không phân biệt hướng sai số, giúp dễ 
phân tích nhờ cùng đơn vị với biến mục tiêu; 
RMSE đo độ lệch chuẩn của sai số dự đoán, 

cung cấp cái nhìn chi tiết hơn về sai số trung 
bình với đơn vị dữ liệu gốc và R² phản ánh khả 
năng mô hình giải thích biến động của biến phụ 

thuộc, giá trị cao cho thấy mô hình dự đoán 
chính xác. Các chỉ số RMSE, MAE và R² được sử 
dụng để khẳng định độ chính xác và hiệu quả 

của mô hình trong dự đoán độ nhiễm mặn đất,  

tạo cơ sở khoa học vững chắc cho ứng dụng 
thực tế. 

𝑅2 =  1 −
∑ 𝑒2

∑ 𝑦2 =  
𝛽̂2 ∑ 𝑦𝑡𝑥2𝑡+𝛽̂3 ∑ 𝑦𝑡𝑥3𝑡

∑ 𝑦𝑡
2         (1) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1              (2) 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1
              (3) 

Trong đó: 
 e là sai số dự đoán (giữa giá trị dự đoán và 

giá trị thực tế); 

 y là hiệu giữa giá trị thực tế và giá trị trung 
bình của biến phụ thuộc; 

 n là số lượng mẫu;  

 yi là giá trị thực tế;  
      𝑦̂𝑖  là giá trị dự đoán. 
2.3.3. Phân loại mức độ nhiễm mặn đất tại hạ 

du Đồng bằng sông Cửu Long 
Độ dẫn điện của đất (EC) là chỉ số quan trọng 

dùng để đánh giá mức độ mặn trong đất, có 
ảnh hưởng trực tiếp đến sự phát triển của cây 

trồng [14]. Giá trị EC cao cho thấy hàm lượng 
muối lớn, phản ánh mức độ mặn cao và tiềm 
năng gây hại. EC được đo bằng các thiết bị 

chuyên dụng thông qua hai phương pháp: EC 
bão hòa (đo trong dung dịch bão hòa của đất) 
và EC 1:5 (đo theo tỷ lệ đất/nước 1:5). Đất 

được coi là mặn khi EC bão hòa vượt 4 dS/m 
(tương đương nồng độ muối 2,56‰) hoặc EC 
1:5 lớn hơn 0,6 dS/m [15]. Các mức độ mặn 

khác nhau được phân loại theo ngưỡng cụ thể, 
thể hiện chi tiết trong Bảng 2. 

 

Bảng 2. Phân chia độ nhiễm mặn của đất ảnh hưởng trong hệ sinh thái nông nghiệp 

Loại đất mặn 

Độ dẫn điện 

của đất 

(dS/m) 

Nồng độ muối 

hòa tan  (‰) 
Ảnh hưởng đến cây trồng 

Không mặn 0÷2 0 – 1,28 Mặn ảnh hưởng không đáng kể. 

 

Mặn ít 

 

2÷4 

 

1,28 – 2,56 

Một số cây sẽ héo dần theo thời gian, thảm thực vật 

không chịu được mặn sẽ chết dần. Không có sự xuất hiện 

của vệt muối và tinh thể muối. 

Mặn trung bình 
 

4÷8 

 

2,56 – 5,12 

Loài thực vật chịu mặn vẫn chiếm ưu thế và các loài thực 

vật nhạy cảm khác sẽ bị ảnh hưởng bởi muối và chết dần. 

Các khu vực có chỉ số nhiễm mặn tới 8 có thể xuất hiện 

các vệt muối hoặc các tinh thể muối. 

Mặn 8÷16 5,12 – 10,24 
Chỉ có rừng ngập mặn mới có thể tồn tại. Trên mặt đất sẽ 

có những vệt muối hoặc tinh thể muối xuất hiện. 

Rất mặn > 16 > 10,24 
Cây có khả năng chịu mặn cao mới tồn tại. Khu vực này 

có sự xuất hiện của các vệt tinh thể muối rõ ràng. 
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3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 

3.1. Mô hình định lượng độ nhiễm mặn đất 

dựa trên mô hình tích hợp giải tích số 

Lượng hóa mức độ nhiễm mặn đất tại hạ du 

Đồng bằng sông Cửu Long được thực hiện bằng 

Python (phiên bản 3.11.5), với dữ liệu đầu vào 

từ ảnh vệ tinh Landsat-8/9 OLI năm 2020. Các 

ảnh chỉ số tối ưu được chọn làm đầu vào cho 

mô hình dự đoán sử dụng phương pháp 

Gradient Descent nhằm tự động tối ưu hóa các 

tham số. Quy trình mô phỏng gồm: (i) Đọc tuần 

tự dữ liệu đầu vào; (ii) Tối ưu hóa mô hình; (iii) 

Huấn luyện mô hình trong giai đoạn tối ưu hóa; 

(iv) Thiết lập điều kiện ràng buộc cho mô hình. 

Mô hình tối ưu hóa thông qua thuật toán bình 

phương tối thiểu (Least Squares) và tính đạo 

hàm của hàm mất mát (Gradient Descent). Việc 

tính toán và cập nhật tham số được lặp lại đến 

khi hội tụ hoặc đạt số lần lặp định trước. Kết 

quả là bản đồ mô phỏng phân bố chỉ số EC tại 

hạ du Đồng bằng sông Cửu Long. Các chỉ số từ 

dữ liệu ảnh vệ tinh, phản ánh tình trạng sức 

khỏe thực vật và độ ẩm của đất, đóng vai trò 

quan trọng trong việc phân tích sự phân bố 

mặn trong đất. Khi kết hợp với dữ liệu địa lý và 

thủy văn, chúng cung cấp cái nhìn toàn diện về 

điều kiện thực địa, góp phần nâng cao độ chính 

xác của mô hình dự đoán. Phương trình dự 

đoán được xây dựng dưới dạng toán học, cho 

phép ước lượng mức độ nhiễm mặn dựa trên 

các chỉ số viễn thám và các yếu tố liên quan. 

 

EC = 5,28 − (0,06 × ELEV) + (4,08 × EVI) + (0,09 × AVEVVVH) − (0,01 × GDVI) − (0,05 × CRSI) 

+ (6,25 × NDSI) − (7,37 × SI5) + (2,71 × SI6) − (0,02 × SI8) + (19,97 × SI10) − (0,45 × SI11) 

+ (0,01 × INT1) − (0,01 × INT2)                                 (4) 

 

Sự kết hợp của các chỉ số viễn thám như EVI, 

GDVI, NDSI và nhóm chỉ số SI (từ SI-5 đến SI-11) 

đóng vai trò quan trọng trong mô hình hóa các 

yếu tố ảnh hưởng đến độ nhiễm mặn đất, bao 

gồm độ cao (ELEV) và tình trạng thực vật, đất 

đai. Chỉ số ELEV, với hệ số (-0,06), cho thấy mối 

quan hệ nghịch giữa độ cao và mức độ mặn, 

phù hợp với đặc điểm địa hình thấp tại DMD, 

nơi có độ cao trung bình chỉ khoảng 2m so với 

mực nước biển. Trong khi đó, chỉ số từ ảnh 

radar AVEVVVH, với hệ số (+0,09), thể hiện sự 

liên kết giữa giá trị radar cao và mức độ nhiễm 

mặn lớn hơn. Nhóm chỉ số SI thể hiện rõ sự 

nhạy cảm với độ mặn, với SI-5 có hệ số (-7,37) 

phản ánh khả năng giảm độ mặn khi giá trị tăng, 

còn SI-10, với hệ số (+19,97), cho thấy sự gia 

tăng đáng kể mức độ mặn trong các điều kiện 

nhất định. Ngoài ra, NDSI, với hệ số (+6,25), 

chứng tỏ sự gia tăng rõ rệt độ nhiễm mặn khi 

chỉ số này tăng, phù hợp với chức năng đo 

lường độ mặn của NDSI. Kết quả trên khẳng 

định tầm quan trọng của các chỉ số viễn thám 

trong việc dự đoán và mô tả mức độ nhiễm 

mặn đất. 

Mô hình dự đoán EC tối ưu đạt độ chính xác 

cao với giá trị kỳ vọng MAE=0,25; RMSE=0,29; 

R²=0,9. Khi so sánh giá trị EC dự đoán với EC 

thực tế, mô hình tiếp tục thể hiện độ chính xác 

tốt với các chỉ số MAE=0,29; RMSE=0,33; 

R²=0,88. Kết quả này không chỉ khẳng định khả 

năng dự đoán chính xác mức độ nhiễm mặn đất 

của mô hình trong năm 2020, mà còn chứng 

minh tiềm năng ứng dụng rộng rãi của phương 

trình dự đoán EC khi sử dụng cho các năm khác 

trong quá khứ và hiện tại, cụ thể là 2015 và 

2025 (Hình 4). Điều này cho thấy tính linh hoạt 

và độ tin cậy của mô hình trong việc ước tính 

mức độ nhiễm mặn đất qua các giai đoạn thời 

gian khác nhau. 
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Hình 4. Phân bố không gian độ nhiễm mặn đất tại hạ du Đồng bằng sông Cửu Long (Việt Nam) 

 

3.2. Đánh giá phân bố không gian EC trong hệ 

sinh thái nông nghiệp tại DMD 

Quá trình xâm nhập mặn tại hạ du Đồng 

bằng sông Cửu Long (DMD) trong giai đoạn 

2015-2025 (Hình 4), cho thấy xu hướng biến 

động và chịu ảnh hưởng lớn từ mặn hóa và các 

yếu tố khí hậu. Năm 2015, dòng chảy sông 

Mekong suy giảm nghiêm trọng, kết hợp với 

nước biển xâm nhập sâu, dẫn đến nhiều khu 

vực ven sông và vùng trũng thấp xuất hiện các 

vùng mặn vượt ngưỡng an toàn, thể hiện qua 

màu vàng và đỏ trên bản đồ phân bố. Năm 

2020, dưới tác động của lượng mưa giảm 

mạnh và mùa khô kéo dài, DMD phải đối mặt 

với đợt xâm nhập mặn sâu và rộng nhất lịch 

sử, với vùng mặn màu cam và đỏ tập trung dày 

đặc tại các tỉnh ven biển như Bến Tre, Trà Vinh, 

Sóc Trăng, và xâm nhập sâu vào nội đồng tỉnh 

Tiền Giang. 

Đến năm 2025, từ tháng 2 đến cuối mùa 

khô, khu vực này dự kiến chịu ảnh hưởng của 

xâm nhập mặn trong các kỳ triều cường vào 

tháng 3 và tháng 4. Nếu dòng chảy thượng 

nguồn tiếp tục suy giảm do hạn hán kéo dài, 

cùng với sự suy giảm lượng mưa, nguy cơ xâm 

nhập mặn sâu hơn có thể gia tăng. Mực nước 

biển dâng cao và biến đổi khí hậu, bao gồm 

nhiệt độ tăng và quy luật mưa thay đổi, đã 

khiến vùng nhiễm mặn tiếp tục mở rộng, dù 

mức độ nghiêm trọng thấp hơn năm 2020 

(Hình 4). Tuy vậy, các khu vực mặn màu cam và 

đỏ vẫn lan sâu vào nội địa, đặc biệt tại các vùng 

sản xuất nông nghiệp trọng yếu. Tác động này 

không chỉ gây ảnh hưởng tiêu cực đến sản xuất 

lúa gạo và cây ăn trái – ngành kinh tế cốt lõi của 

DMD, mà còn đe dọa an ninh lương thực (SDG-

2) và làm tăng thêm thách thức trong ứng phó 

với biến đổi khí hậu (SDG-13). 

Hệ sinh thái nông nghiệp tại Đồng bằng 

sông Cửu Long (DMD) bao gồm năm loại hình 

đất chính: đất trồng lúa (ĐTL), đất trồng cây 

hàng năm (ĐTCHN), đất trồng cây lâu năm 

(ĐTCLN), đất nuôi trồng thủy sản (ĐNTTS) và 

đất làm muối (ĐLM). Các loại đất này đóng vai 

trò cốt lõi trong phát triển kinh tế, đảm bảo 

sinh kế cho cộng đồng địa phương. Đáng chú 

ý, ĐTL và ĐTCHN đặc biệt dễ chịu ảnh hưởng 

từ xâm nhập mặn, làm giảm đáng kể năng suất 

và chất lượng cây trồng. Việc phân loại đất 

theo mục đích sử dụng không chỉ giúp đánh giá 

chính xác tác động của nhiễm mặn mà còn hỗ 

trợ xây dựng các giải pháp ứng phó và thích 

nghi hiệu quả.  
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Hình 5. Mức độ nhiễm mặn đất ở các hệ sinh thái nông nghiệp tại DMD trong giai đoạn 2015-2025 
 

Trong nghiên cứu, biểu đồ tỷ lệ % mức độ 

nhiễm mặn tại DMD giai đoạn 2015-2025 

được thiết lập để minh họa xu hướng biến 

động (Hình 5). Năm 2015, tổng diện tích đất 

Mặn và Rất mặn chiếm 5%. Đến năm 2020, tỷ 

lệ này tăng lên đáng kể, đạt 18%, tức tăng 13% 

so với năm 2015. Đến năm 2025, tỷ lệ đất Mặn 

và Rất mặn giảm xuống còn 3%. Thống kê chi 

tiết về mức độ nhiễm mặn tại DMD được trình 

bày cụ thể trong Bảng 3, góp phần cung cấp 

thông tin hữu ích cho công tác quản lý và quy 

hoạch vùng. 
 

Bảng 3. Độ nhiễm mặn đất trong hệ sinh thái nông nghiệp tại DMD giai đoạn 2015-2025 

Đơn vị: ha 

       Mức độ nhiễm mặn(dS/m) ĐTL ĐTCHN ĐTCLN ĐNTTS ĐLM 

20
15

 

Không mặn (0÷2) 148.968 2.420 21.948 790 50 

Mặn ít (2÷4 ) 213.751 25.844 211.069 18.368 811 

Mặn trung bình (4÷8) 158.690 15.006 35.403 90.947 1.806 

Mặn (8÷16) 11.208 936 25.043 15.714 315 

Rất mặn (>16) 1.332 258 1.640 1.862 71 

 2
02

0
 

Không mặn (0÷2 ) 128.968 1.420 21.678 690 57 

Mặn ít (2÷4 ) 176.760 19.409 210.169 10.585 289 

Mặn trung bình (4÷8 ) 149.545 19.585 56.213 53.976 1.438 

Mặn (8÷16 ) 76.748 2.888 5.313 60.215 1.018 

Rất mặn (>16 ) 1.927 1.162 1.730 2.215 251 

 2
02

5
 

Không mặn (0÷2) 325.728 20.828 91.598 11.275 546 

Mặn ít (2÷4) 129.545 19.585 186.970 53.976 1.438 

Mặn trung bình (4÷8) 72.148 3.224 11.712 52.277 834 

Mặn (8÷16) 5.600 664 3.651 8.939 185 

Rất mặn (>16) 927 162 1.171 1.215 51 

 

Phân tích biểu đồ radar (Hình 6) cho thấy sự 

biến đổi mức độ mặn tại DMD giai đoạn 2015-

2025 với những thay đổi đáng chú ý ở các loại 

đất. Đất trồng lúa (ĐTL) có diện tích ở mức mặn 

thấp giảm dần, gây thách thức lớn vì đất nhiễm 

mặn cao khó phục hồi. Xu hướng chuyển đổi từ 

trồng lúa sang lúa – tôm hoặc nuôi trồng thủy 

sản tăng nhanh, đòi hỏi người dân thích nghi 

với kỹ thuật mới. Đất trồng cây lâu năm 

(ĐTCLN) ghi nhận diện tích ở mức mặn ít tăng 

mạnh, nhưng các cây như dừa và tràm vẫn bị 

ảnh hưởng khi độ mặn vượt ngưỡng chịu đựng. 

Đất trồng cây hàng năm (ĐTCHN) có diện tích ở 

mức mặn ít và trung bình tăng, nhưng vẫn dễ 

tổn thương. Đất nuôi trồng thủy sản (ĐNTTS) và 

đất làm muối (ĐLM) chủ yếu nằm trong ngưỡng 

mặn trung bình và cao, nhưng nếu độ mặn vượt 

ngưỡng 16 dS/m, sẽ gây nguy cơ nghiêm trọng 
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cho sản xuất và hệ sinh thái. Biến đổi khí hậu và 

các năm El Niño làm gia tăng khô hạn, giảm 

dòng chảy thượng nguồn, khiến nước mặn xâm 

nhập sâu vào nội đồng, tác động tiêu cực đến 

sản xuất nông nghiệp và đời sống người dân. 

 

 
 

Hình 6. Biểu đồ radar thể hiện mức độ nhiễm mặn đất ở các hệ sinh thái nông nghiệp 

 tại hạ du Đồng bằng sông Cửu Long trong giai đoạn 2015-2025 

 

4. KẾT LUẬN 

Xâm nhập mặn là một vấn đề môi trường 

nghiêm trọng tại hạ du Đồng bằng sông Cửu 

Long (DMD), đe dọa trực tiếp đến an ninh 

lương thực, sinh kế người dân, và sự phát triển 

nông nghiệp bền vững của khu vực. Nghiên cứu 

đã xây dựng mô hình dự báo với độ chính xác 

cao, thể hiện qua các thông số đánh giá 

MAE=0,29; RMSE=0,33; R²=0,88. Các chỉ số như 

SI10, SI5, NDSI, EVI, SI6, SI11, AVEVVVH và ELEV 

đóng vai trò quan trọng trong việc mô hình hóa 

sự tương tác giữa các yếu tố môi trường, lớp 

phủ/sử dụng đất và điều kiện địa lý. Đặc biệt, 

mô hình tích hợp công nghệ viễn thám, dữ liệu 

địa hình và giải tích số, sử dụng phương pháp 

bình phương tối thiểu tối ưu hóa bằng thuật 

toán Gradient Descent, mang lại kết quả định 

lượng và dự báo đáng tin cậy, giúp nhận diện 

sớm các khu vực có nguy cơ cao, hỗ trợ quản lý 

tài nguyên và thích ứng với biến đổi khí hậu. 

Để nâng cao hiệu quả ứng phó, cần cập nhật 

và duy trì hệ thống theo dõi xâm nhập mặn dựa 

trên viễn thám và phân tích số liệu, đặc biệt 

trong bối cảnh dòng chảy sông Mekong bị ảnh 

hưởng bởi biến đổi khí hậu. Việc mở rộng nghiên 

cứu tích hợp thêm các yếu tố khí tượng – thủy 

văn, cũng như sử dụng dữ liệu đa thời gian, là 

cần thiết để cải thiện khả năng dự báo và áp 

dụng cho các vùng ven biển khác tại Việt Nam. 

Kết quả nghiên cứu cần được ứng dụng vào quy 

hoạch và chính sách nông nghiệp, nhằm xác định 

vùng nguy cơ, điều chỉnh cây trồng và xây dựng 

mô hình canh tác bền vững, qua đó đạt được các 

Mục tiêu Phát triển Bền vững (SDGs). 

Những hành động này không chỉ góp phần 

thực hiện cam kết của Việt Nam tại COP26 về 

đạt mức phát thải ròng bằng "0" vào năm 2050 

mà còn thúc đẩy phát triển nông nghiệp bền 

vững, tăng cường hợp tác quốc tế, và nâng cao 

năng lực ứng phó với biến đổi khí hậu trong 

cộng đồng. Đồng bằng sông Cửu Long cần được 

xây dựng thành một nền kinh tế xanh, linh hoạt 

và bền vững. Ngoài ra, cần xem xét kỹ lưỡng tác 

động tiềm tàng của kênh đào Phù Nam nếu đi 

vào hoạt động, bởi công trình này có thể làm 

thay đổi dòng chảy tự nhiên, ảnh hưởng đến hệ 

sinh thái đất ngập nước và gia tăng nguy cơ 

xâm nhập mặn tại khu vực hạ du. 
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