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TÓM TẮT 
Nghiên cứu này đã tích hợp giữa mô hình học sâu Vision Transformer (ViT) 
và Google Earth Engine (GEE) để phân loại lớp phủ đất và thành lập bản đồ 
các khu vực canh tác cà phê và các khu vực có rừng từ ảnh Sentinel-2 năm 
2020 tại xã Quảng Sơn và xã Tà Đùng, tỉnh Lâm Đồng. Tổng cộng 10.394 
điểm mẫu được sử dụng, trong đó 8.352 điểm huấn luyện và 2.042 điểm 
kiểm tra. Kết quả đào tạo mô hình AI cho thấy độ chính xác tổng thể đạt 
91%, điểm F1 trung bình có trọng số 0,91, điểm F1 trung bình không có 
trọng số đạt 0,92. Kết quả đánh giá độ chính xác bằng dữ liệu kiểm tra cho 
độ tin cậy cao với độ chính xác tổng thể đạt 88%, độ tin cậy của kết quả 
kiểm tra đối với cà phê đạt 83%, rừng đạt 96%, mặt nước 99%, đất nông 
nghiệp và cây trồng khác đạt 71%, đất xây dựng đạt 95%. Kết quả phân 
loại được kiểm chứng ngoài thực địa ở 46 điểm năm 2024 đạt 91,4%. Kết 
quả tính toán diện tích lớp phủ khu vực nghiên cứu cho thấy có khoảng 
55.264 ha rừng (chiếm hơn 56% tổng diện tích của hai xã), hơn 26.000 ha 
cà phê (chiếm khoảng 26,5% tổng diện tích của hai xã). Kết quả nghiên cứu 
đã khẳng định hiệu quả của việc kết hợp thuật toán AI và GEE trong nhận 
diện các vùng canh tác cà phê và rừng điển hình ở vùng Tây Nguyên, đồng 
thời cung cấp cơ sở khoa học cho giám sát và chứng minh vùng trồng cà 
phê không gây mất rừng nhằm đáp ứng Quy định chống mất rừng của Liên 
minh châu Âu (EUDR). 
 ABSTRACT 
This study integrated the Vision Transformer (ViT) deep learning model with 
Google Earth Engine (GEE) to classify land-cover types and generate maps of 
coffee plantation areas and forested regions using 2020 Sentinel-2 imagery 
for Quang Son and Ta Dung communes, Lam Dong province. A total of 10,394 
samples were used, including 8,352 training samples and 2,042 testing 
samples. The AI model achieved an overall accuracy of 91%, with a weighted 
average F1-score of 0.91 and a macro average F1-score of 0.92. Accuracy 
assessment using the test dataset demonstrated high reliability, with an 
overall accuracy of 88%; class-specific accuracies included 83% for coffee, 
96% for forest, 99% for water, 71% for agricultural and other crop lands, and 
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95% for built-up areas. Field verification conducted at 46 sites in 2024 
confirmed an accuracy of 91.4%. The land-cover area estimates indicate 
approximately 55,264 ha of forest (over 56% of the two communes’ natural 
area) and more than 26,000 ha of coffee plantations (about 26.5%). These 
results confirm the effectiveness of integrating AI algorithms with GEE in 
identifying typical forest and coffee cultivation patterns in the Central 
Highlands, while providing a scientific basis for monitoring deforestation-
free coffee production in compliance with the EUDR. 

 

 

1. ĐẶT VẤN ĐỀ 
Suy thoái tài nguyên đất và rừng là một 

trong những thách thức lớn nhất đối với phát 
triển bền vững trong thế kỷ 21, ảnh hưởng trực 
tiếp đến an ninh lương thực, bảo tồn đa dạng 

sinh học và khả năng thích ứng với biến đổi khí 
hậu [1]. Việc giám sát chính xác sự thay đổi lớp 
phủ là nền tảng để đưa ra các kế hoạch quản lý 

hiệu quả. Tại nhiều quốc gia, sự chuyển đổi đất 
rừng sang canh tác cây công nghiệp như dầu cọ, 
cao su, ca cao và cà phê đã đặt ra áp lực ngày 

càng tăng từ phía cộng đồng quốc tế về minh 
bạch chuỗi cung ứng [2]. Đặc biệt là Quy định 
về việc sản xuất và thương mại các sản phẩm 
hàng hoá không mất rừng và suy thoái rừng của 

Liên minh châu Âu (EUDR), theo đó EUDR quy 
định các hàng hóa nhập khẩu và xuất khẩu vào 
EU (trong đó bao gồm cà phê) phải chứng minh 

không liên quan đến mất rừng và suy thoái rừng 
sau ngày 31/12/2020 [3]. Điều này đặt ra yêu 
cầu cấp thiết về các phương pháp phân loại và 

giám sát lớp phủ có độ chính xác cao, ứng dụng 
được trên phạm vi rộng và đủ thông tin và bằng 
chứng khoa học để chứng minh các sản phẩm 
hàng hoá không gây mất rừng, đáp ứng yêu cầu 

trong thương mại quốc tế trước bối cảnh mới. 
Trong nhiều năm trở lại đây, Google Earth 

Engine (GEE) trở thành nền tảng hữu hiệu trong 

thác và xử lý dữ liệu viễn thám nhờ khả năng 
truy cập kho dữ liệu vệ tinh khổng lồ, tích hợp 
hạ tầng tính toán đám mây và cung cấp công cụ 

lập trình mạnh mẽ [4]. Các nghiên cứu trên thế 
giới đã khai thác tối đa GEE để xây dựng bản đồ 
lớp phủ quy mô toàn cầu [5], giám sát biến 

động rừng [6] hay phát hiện sớm cháy rừng [7, 
8]. Tuy nhiên, GEE chủ yếu cung cấp các thuật 
toán học máy truyền thống (Random Forest, 
SVM) mà chưa tích hợp đầy đủ các mô hình học 

sâu tiên tiến.  

Sự bùng nổ của trí tuệ nhân tạo (AI) và học 
sâu (Deep learning) đã tạo ra những đột phá 

lớn trong phân tích ảnh viễn thám [9]. Mặc dù 
ở Việt Nam đã có nhiều nghiên cứu ứng dụng 
GEE hoặc AI trong giám sát lớp phủ, tuy nhiên 

sự kết hợp trực tiếp giữa GEE và các mô hình 
học sâu vẫn chưa được khai thác đầy đủ, đa số 
công trình nghiên cứu tập trung vào các mô 

hình học máy có sẵn trên GEE hoặc sử dụng GEE 
để tiền xử lý dữ liệu, sau đó xuất dữ liệu ra 
ngoài để huấn luyện mô hình AI, việc này gây 

gián đoạn quá trình và khó mở rộng quy mô do 
phải chuyển dữ liệu qua thiết bị thứ ba mà 
không thể xuất dữ liệu từ GEE sang nền tảng AI 
tự động và liên tục [9]. Bên cạnh các thuật toán 

học sâu phổ biến như CNN, FCNN, mô hình 
Transformer cũng đã được ứng dụng trong 
phân loại rừng, giám sát cây trồng, nhận dạng 

đô thị với độ chính xác vượt trội so với các 
phương pháp truyền thống [10]. Hiện nay, ứng 
dụng Transformer trong viễn thám còn khá mới 

mẻ, đặc biệt tại các quốc gia đang phát triển 
nhưng tiềm năng rất lớn để giải quyết các bài 
toán phân loại phức tạp như nhận diện cây 
công nghiệp trong môi trường nhiệt đới [9]. Các 

nghiên cứu cho thấy Transformer có khả năng 
học đặc trưng không gian và phổ hiệu quả, xử 
lý ảnh đa nguồn và cải thiện đáng kể kết quả 

phân loại lớp phủ đất [11]. Ngoài ra, hầu hết 
các nghiên cứu tập trung vào phân loại rừng và 
đô thị, trong khi các cây công nghiệp dài ngày 

như cà phê lại ít được nghiên cứu, nhất là trong 
bối cảnh gắn với các yêu cầu minh bạch chuỗi 
cung ứng sản phẩm nông lâm sản. 

Để giải quyết các khoảng trống trên, nghiên 

cứu này triển khai một cách tiếp cận mới theo 

hướng kết hợp GEE để tiền xử lý và trích xuất 

ảnh Sentinel 2 đa thời gian và toàn bộ dữ liệu 

gồm các điểm mẫu nghiên cứu, giá trị phổ xạ 
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của các kênh ảnh Sentinel 2 và giá trị các chỉ số 

thực vật của toàn bộ các điểm mẫu trực tiếp 

vào Google Driver và đưa trực tiếp các dữ liệu 

vào mô hình Vision Transformer huấn luyện 

thông qua nền tảng Google Colab. Kết hợp 

Google Colab với GEE tạo ra một lợi thế mà các 

nền tảng Python hay Jupyter Notebook thông 

thường khó đạt được bởi Google Colab và GEE 

cho phép triển khai hạ tầng đám mây kép theo 

hướng GEE xử lý dữ liệu viễn thám quy mô 

hành tinh trực tiếp trên máy chủ của Google, 

trong khi Colab cung cấp GPU/TPU mạnh để 

huấn luyện các mô hình học sâu. Ngoài ra, việc 

kết nối trực tiếp giữa GEE và Colab giúp loại bỏ 

hoàn toàn nhu cầu tải dữ liệu thủ công, giảm rủi 

ro lỗi và tăng tốc đáng kể quá trình nghiên cứu. 

Đồng thời, toàn bộ quá trình từ tiền xử lý, mô 

hình hóa, đánh giá đến trực quan hóa đều chạy 

hoàn toàn trên đám mây, không phụ thuộc cấu 

hình máy tính cá nhân và không yêu cầu phần 

mềm bản quyền. Do đó, kết hợp GEE và Colab 

trở thành lựa chọn tối ưu cho các nghiên cứu 

viễn thám hiện đại bởi ưu điểm nhanh, ổn định, 

linh hoạt, chi phí thấp và đặc biệt phù hợp cho 

các mô hình AI quy mô lớn mà Jupyter Notebook 

cục bộ khó vận hành hiệu quả [11]. 

Nghiên cứu tiến hành phân loại một số trạng 

thái lớp phủ chủ yếu tại xã Quảng Sơn và xã Tà 

Đùng, tỉnh Lâm Đồng gồm cà phê, rừng, mặt 

nước, đất xây dựng, đất nông nghiệp, khu vực 

này vốn có thế mạnh về sản xuất cà phê xuất 

khẩu, đồng thời cũng có tốc độ chuyển đổi cây 

trồng khác sang cà phê lớn, thực tế này đặt ra 

áp lực rất lớn cho công tác giám sát, chứng 

minh các khu vực trồng cà phê không gây mất 

rừng đáp ứng yêu cầu của EUDR. 

2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 

2.1. Khu vực nghiên cứu 

Nghiên cứu được thực hiện tại xã Quảng Sơn 

và xã Tà Đùng, tỉnh Lâm Đồng một trong những 

địa bàn trọng điểm về phát triển cây công 

nghiệp, đặc biệt là cà phê (Hình 1). 

2.2. Dữ liệu nghiên cứu 

2.2.1. Tư liệu ảnh ảnh vệ tinh Sentinel-2 MSI 

Nghiên cứu sử dụng ảnh vệ tinh Sentinel-2 

(mức xử lý 2A, độ phân giải không gian 10 m) 

được truy cập miễn phí trên Google Earth 

Engine. Để giảm thiểu ảnh hưởng của mây và 

nhiễu khí quyển, ảnh được tiền xử lý bằng 

phương pháp Cloud masking. 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Để thu được ảnh có tỉ lệ mây thấp, đảm bảo 

kết quả phân loại tốt các trạng thái lớp phủ, 

nghiên cứu đã thu thập toàn bộ ảnh Sentinel-2 

có tỉ lệ mây nhỏ hơn 20% từ tháng 11 - 12/2020 

đây là thời điểm bắt đầu mùa khô ở Tây 

Nguyên, việc sử dụng ảnh vào cuối năm 2020 

cũng đáp ứng yêu cầu của EUDR về sản phẩm 

hàng hoá không gây mất rừng kể từ sau ngày 

31/12/2020. Tổng số 06 cảnh ảnh Sentinel 2 

đảm bảo điều kiện đã được thu thập (Bảng 1). 

 
 

 
Hình 1. Sơ đồ khu vực nghiên cứu 
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Bảng 1. Danh sách cảnh ảnh Sentinel-2 MSI được sử dụng trong nghiên cứu 

TT            Mã cảnh ảnh Ngày chụp Tỉ lệ mây (%) 

1 20201113T032312_T48PYU 13/11/2020 7,4 

2 20201118T032219_T48PYU 18/11/2020 2,9 

3 20201123T031414_T48PYU 23/11/2020 22,0 

4 20201203T032317_T48PYU 03/12/2020 12,2 

5 20201213T031451_T48PYU 13/12/2020 18,4 

6 20201228T032330_T48PYU 28/12/2020 13,2 
 

2.2.2. Dữ liệu điều tra thực địa và tạo các vùng 
quan tâm 

Từ các cuộc điều tra thực địa năm 2020, kết 
hợp với các số liệu từ các nghiên cứu trước đó, 
tổng số 1.140 điểm mẫu được lấy trên ảnh 
Google Earth độ phân giải cao vào thời điểm 
tháng 12/2020 đã được thu thập một cách kỹ 
lưỡng nằm ở trung tâm các khu vực có bán kính 
xung quanh tối thiểu 30 m để khi mở rộng, đảm 
bảo tính đại diện và nằm ở trung tâm các điểm 
trạng thái thực địa, gồm 315 điểm rừng, 211 
điểm mặt nước, 236 điểm cà phê, 250 điểm đất 
nông nghiệp (gồm đất trồng cây nông nghiệp 
hàng năm, đất trồng cây công nghiệp khác 
ngoài cà phê và đất đồng cỏ), 128 điểm đất xây 
dựng (gồm khu vực dân cư và đất xây dựng). 
Trong toàn bộ các điểm mẫu đã được thu thập, 
sử dụng 80% số điểm mẫu làm mẫu huấn luyện 
và 20% làm mẫu kiểm tra. Các điểm mẫu này 
sau đó tiếp tục được mở rộng ra 20 m bằng 
hàm mở rộng (buffer) trong GEE, việc này sẽ 
tạo ra các điểm mẫu trong vòng bán kính 20 m 
xung quanh điểm gốc với cùng giá trị phản xạ 
và hệ tọa độ, hệ thống sẽ trích xuất toàn bộ giá 

trị phổ của các pixel nằm trong vùng đệm được 
tạo, sau đó tính trung bình đặc trưng cho vùng 
mẫu thay vì chỉ lấy giá trị tại một pixel đơn lẻ, 
điều này đảm bảo dung lượng mẫu để mô hình 
AI huấn luyện và kiểm tra chính xác hơn. Sau 
khi mở rộng, có tổng số  10.394 điểm mẫu mở 
rộng đã được tạo tự động, trong đó 8.352 điểm 
được sử dụng làm mẫu huấn luyện cho quá 
trình phân loại và 2.042 điểm được sử dụng làm 
mẫu kiểm tra. Toàn bộ dữ liệu này được đưa 
sang mô hình Vision Transformer tích hợp trên 
Goole Colab để huấn luyện và phân loại. Trong 
chuyến thu thập dữ liệu ngoại nghiệp vào năm 
2024, có 46 điểm kiểm chứng đã được thu thập 
để phục vụ cho việc kiểm chứng kết quả phân 
loại ngoài hiện trường gồm 27 điểm cà phê, 3 
điểm rừng, 16 điểm cây nông nghiệp và cây 
trồng khác. Các điểm này được xác định là 
không có sự thay đổi trạng thái từ năm 2020 
đến 2024 thông qua khảo sát chủ rừng và các 
chủ đất tại khu vực nghiên cứu. Vị trí các điểm 
mẫu và điểm kiểm chứng thực địa sau phân loại 
thể hiện trong Hình 2 . 

(a) (b) 

Hình 2. Vị trí các điểm mẫu khu vực nghiên cứu trên ảnh vệ tinh Sentinel 2 Quý IV/2020 (a) 

 và điểm kiểm chứng thực địa thu thập năm 2024 (b) 
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2.2.3. Tiền xử lý và trích xuất đặc trưng ảnh 

Trên nền tảng GEE, tiến hành trích xuất giá 

trị các chỉ số đặc trưng phổ trong phân loại lớp 

phủ được tính toán từ các băng tần của ảnh 

Sentinel 2, các chỉ số và công thức toán học chi 

tiết thể hiện trong Bảng 2.
 

Bảng 2. Các chỉ số thực vật đặc trưng sử dụng cho phân loại 

TT Chỉ số Công thức toán học Nguồn 

1 NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) NDVI = 
(B8 − B4)

(B8 + B4)
 [12] 

2 NDMI (Normalized Difference Moisture Index) NDMI = 
(B8 − B11)

(B8 + B11)
 [13] 

3 NDBI (Normalized Difference Built-up Index) NDBI = 
(B11 − B8)

(B11 + B8)
 [14] 

4 NDBaI (Normalized Difference Bareness Index) NDBaI = 
(B11− B4 )

(B11+ B4 )
 [15] 

5 NDWI (Normalized Difference Water Index) NDWI = 
(B3 − B8)

(B3 + B8 )
 [16] 

6 SAVI (Soil-Adjusted Vegetation Index) SAVI = 
(B8 − B4)

(B8 + B4 +L)
x (1 + L) [17] 

7 EVI (Enhanced Vegetation Index) EVI = 2.5x
B8−B4

B8 +6 x B4−7.5 x B2+1
 [18] 

Trong đó: B3, B4, B8, B11 lần lượt là các kênh GREEN, RED, NIR, SWIR1 trên ảnh Sentinel 2, trong nghiên 

cứu này giá trị L được lấy bằng 0,5. 
 

Giá trị các chỉ số này được tính trung bình 

cho toàn bộ các cảnh ảnh nghiên cứu. Bên cạnh 

đó, các giá trị phản xạ phổ trung bình của toàn 

bộ 11 băng phổ gốc làm đặc trưng đầu vào cho 

mô hình phân loại trong mô hình trí tuệ nhân 

tạo. Như vậy, bộ mẫu huấn luyện và kiểm tra 

gồm 10.394 điểm, mỗi điểm có 11 giá trị của 11 

băng phổ ảnh Sentinel-2 và 7 giá trị của 7 chỉ số 

thực vật tại bảng 2 đã được tính toán trên nền 

tảng GEE phục vụ cho việc phân loại bằng AI. 

2.2.4. Mô hình Vision Transformer và huấn 

luyện mô hình 

Mô hình Vision Transformer (ViT) là một 

hướng tiếp cận tiên tiến trong lĩnh vực học sâu, 

được giới thiệu bởi Dosovitskiy vào năm 2021 

[11]. Khác với các mạng tích chập truyền thống, 

ViT chia ảnh đầu vào thành các ô nhỏ (patch) có 

kích thước cố định, sau đó mã hóa (encode) 

từng ô thành một vector đặc trưng (feature 

vector) trước khi đưa qua các khối mã hóa 

Transformer, bao gồm hai cơ chế cốt lõi là cơ 

chế tự chú ý (self-attention) và mạng truyền 

thẳng (feed-forward network). Cơ chế tự chú ý 

cho phép mô hình nhận biết các mối quan hệ 

toàn cục giữa các vùng trong ảnh, giúp ViT vượt 

trội trong việc nhận dạng những đối tượng có 

đặc trưng phổ tương đồng hoặc phân bố không 

gian phức tạp, chẳng hạn như phân biệt giữa 

rừng tự nhiên, cà phê, đất nông nghiệp [10, 19]. 

Ưu điểm nổi bật của ViT là khả năng hiểu và học 

ngữ cảnh toàn ảnh, từ đó cải thiện đáng kể độ 

chính xác phân loại lớp phủ đất trong các khu 

vực có phổ phản xạ tương tự nhau. 

Bên cạnh đó, ViT không phụ thuộc vào tầng 

tích chập như CNN, giúp mô hình có thể mở 

rộng linh hoạt cho ảnh vệ tinh đa phổ và độ 

phân giải cao, điển hình là dữ liệu từ vệ tinh 

Sentinel-2. Trong nghiên cứu này, ViT được 

triển khai trực tiếp trên nền tảng Google Colab, 

tích hợp với Google Drive để truy cập và huấn 

luyện dữ liệu ảnh Sentinel-2 thông qua thư viện 

TensorFlow/Keras. Mô hình sử dụng lớp nhãn 

ảnh 3×3 để trích xuất đặc trưng phổ cục bộ, lớp 

gộp cực đại để giảm chiều dữ liệu kết hợp với 

các lớp kết nối dày đặc (Dense, hàm kích hoạt 

Relu) nhằm học biểu diễn phi tuyến và lớp 

Softmax ở đầu ra để xác định xác suất phân loại 

cho từng lớp phủ. Quá trình huấn luyện được 

thực hiện với hàm mất mát và bộ tối ưu tiêu 

chuẩn, tốc độ học (learning rate) 0,001, kích 
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thước lô (batch size) 32 trong 200 vòng lặp 

(epochs = 200). Đồng thời cơ chế dừng sớm 

(early stopping) được tích hợp để ngăn hiện 

tượng quá khớp (overfitting) mô hình tự động 

dừng huấn luyện nếu sai số trên tập kiểm tra 

không được cải thiện sau 10 vòng lặp 

(patience = 10). 

2.2.5. Đánh giá độ chính xác 

Quá trình đánh giá độ chính xác phân loại 

được thực hiện tự động thông qua ma trận 

nhầm lẫn và các chỉ số thống kê gồm: độ chính 

xác tổng thể (OA), độ chính xác của nhà sản 

xuất (PA), độ chính xác của người dùng (UA), 

điểm F1 (F1_score). Để kiểm định thống kê, 

phương pháp lấy mẫu lại Bootstrap được áp 

dụng nhằm đánh giá độ tin cậy của các chỉ số. 

Toàn bộ quy trình nghiên cứu được thể hiện tại 

Hình 3. 
 

 
Hình 3. Sơ đồ quá trình nghiên cứu 

 

3. KẾT QUẢ NGHIÊN CỨU 
3.1. Kết quả phân loại tổng thể 
3.1.1. Kết quả phân loại các trạng thái trên 
ảnh Sentinel 2 

Từ các điểm mẫu huấn luyện đã được gán 
các giá phản xạ của 11 kênh ảnh Sentinel-2 và 
giá trị của 7 chỉ số thực vật được tính toán trên 
GEE, các điểm này được trích xuất tự động sang 
nền tảng Colab thông qua Google Driver để 
phân loại bằng Transformer. Kết quả sau 22 lần 
huấn luyện cho thấy độ chính xác tổng thể (OA) 
đạt 91% và hệ số F1 trung bình có trọng số đạt 
0,91 phản ánh độ tin cậy cao của mô hình trong 
việc nhận dạng các lớp phủ chính tại khu vực 
nghiên cứu và khẳng định mô hình có khả năng 
học hiệu quả từ tập dữ liệu và tái tạo đặc trưng 
phổ của các lớp phủ trong khu vực nghiên cứu. 
Kết quả tính toán các chỉ số thống kê đối với kết 
quả phân loại thể hiện hiệu suất phân loại rất 
cao của mô hình khi áp dụng trên toàn bộ 8.352 

mẫu huấn luyện với lớp rừng có độ tin cậy 0,96, 
điểm hệ số F1 đạt 0,96 trên 1.773 mẫu, lớp phủ 
cà phê đạt độ tin cậy 0,84, với F1 bằng 0,87 trên 
2.198 mẫu, lớp mặt nước đạt mức phân loại với 
độ tin cậy 1,00 và hệ số F1 bằng 0,99, với 1.903 
mẫu huấn luyện, đất nông nghiệp đạt độ tin cậy 
tương đối cao (83%), khu vực đất đô thị tuy có 
số mẫu nhỏ hơn (957 mẫu) nhưng cho kết quả 
khả quan với độ tin cậy 98% và F1 đạt 0,96.  
3.1.2. Đánh giá độ chính sau phân loại bằng 
dữ liệu kiểm tra 

Bảng 3 thể hiện kết quả đánh giá độ chính 
xác sau phân loại thông qua 2.042 điểm kiểm 
tra của mô hình phân loại. Kết quả cho thấy 
hiệu suất cao trong nhận diện lớp phủ vớiđộ 
chính xác tổng thể (OA) kiểm tra đạt 88% và F1 
trung bình đạt 0,88. Ngoài lớp mặt nước với độ 
tin cậy của kết quả kiểm tra rất cao thì lớp rừng, 
cà phê và đất xây dựng đều có độ tin cậy và độ 
nhạy phân loại trên 80%. 



Quản lý Tài nguyên & Môi trường 
 

66               TẠP CHÍ KHOA HỌC VÀ CÔNG NGHỆ LÂM NGHIỆP TẬP 14, SỐ 7 (2025) 

Bảng 3. Kết quả đánh giá độ chính sau phân loại bằng dữ liệu kiểm tra 

                           Chỉ số 

Lớp phân loại 

Độ  

tin cậy 

Độ nhạy phân 

loại 

Điểm  

F1 

Số mẫu  

kiểm chứng 

Rừng 0,96 0,97 0,97 432 

Mặt nước 0,99 0,97 0,98 396 

Cà phê 0,83 0,82 0,83 561 

Đất nông nghiệp 0,71 0,72 0,72 384 

Đất xây dựng 0,95 0,95 0,95 269 

Trung bình không trọng số 0,89 0,89 0,89 
2.042 

Trung bình có trọng số 0,88 0,88 0,88 

Độ chính xác tổng thể 0,88 
 

Toàn bộ quá trình huấn luyện và kiểm tra mô 

hình phân loại được thể hiện chi tiết tại biểu đồ 

quá trình huấn luyện và kiểm tra (Hình 4).  

 

 
Hình 4. Biểu đồ quá trình đào tạo và kiểm tra của mô hình 

Kết quả qua 22 epoch cho thấy mô hình 

nhanh chóng đạt đến trạng thái hội tụ tương 

đối ổn định ngay từ những vòng lặp đầu tiên. Ở 

epoch 1, mô hình đạt độ chính xác huấn luyện 

0,89 và độ chính xác kiểm tra 0,86 đi kèm với 

mất mát huấn luyện 0,28 và mất mát kiểm tra 

0,38. Điều này thể hiện khả năng học ban đầu 

rất tốt, đồng thời cho thấy bộ đặc trưng đầu 

vào đã cung cấp thông tin đủ tách biệt cho mô 

hình. Từ epoch 2 - 10, độ chính xác dao động 

rất nhỏ, chỉ khoảng 0,01 cho thấy mô hình đã 

bước vào trạng thái ổn định, không xảy ra hiện 

tượng quá khớp. Mặc dù độ chính xác kiểm tra 

dao động giữa 0,85 – 0,87, mức sai lệch giữa 

đào tạo và kiểm tra luôn nhỏ hơn 3%, chứng tỏ 

mô hình duy trì được khả năng tổng quát hóa 

tốt. Tại epoch 12, mô hình đạt điểm đột phá với 

độ chính xác đào tạo 0,91 và độ chính xác kiểm 

tra đạt 0,88, trong khi độ mất mát kiểm tra 

giảm xuống 0,347, thấp nhất trong toàn bộ quá 

trình huấn luyện và kiểm tra. Đây là thời điểm 

mô hình học được cấu trúc phổ không gian ổn 

định nhất từ dữ liệu. Từ epoch 13 trở đi, độ 

chính xác và độ mất mát đều tăng lên ở dữ liệu 

kiểm tra. Validation loss tăng đến khoảng 0,41. 

Trong các epoch từ 15 - 19, có sự giao động ở độ 

mất mát kiểm tra, tuy nhiên, độ chênh lệch với 

độ chính xác kiểm tra không lớn, đồng thời độ 

chính xác kiểm tra luôn duy trì trên 0,85 cho thấy 

mô hình không bị học nhanh. Đến epoch 22, mô 

hình đạt độ chính xác đào tạo tối đa bằng 0,91 

và độ chính xác kiểm tra 0,87 khẳng định được 

kết quả đào tạo và kiểm tra đạt độ tin cậy cao. 

3.2. Kết quả phân loại các trạng thái 
Hình 5 trình bày kết quả kiểm chứng năm 

2024 và minh hoạ 4 khu vực cụ thể đã được 
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phân loại, trong đó toàn bộ các trạng thái tại 
khu vực nghiên cứu đã được xác định và các 

khu vực cụ thể được kiểm chứng trực quan 
giữa các trạng thái với nhau. 

  
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Hình 5. Kết quả phân loại các trạng thái lớp phủ năm 2020 (a1, bc, c1, d1)  
và kết quả phân loại được kiểm chứng thông qua ảnh Google Earth (a2, b2, c2, d2)  

và ảnh chụp ngoài thực địa (a3, b3, c3, d3) 
 

Có 4 khu vực cụ thể đã được kiểm tra và đối 

chiếu với ảnh Google Earth vào tháng 12/2020 

và ảnh chụp ngoài thực địa tại 2 xã nghiên cứu 

vào thời điểm tháng 12 năm 2024 ở cùng một 

vị trí. Trong đó, đất canh tác nông nghiệp và cà 

phê được phân loại chi tiết (Hình 5a) gồm: kết 

quả phân loại từ ViT (Hình 5a1), hình ảnh trực 

quan trên ảnh Google Earth (Hình 5a2) và ảnh 

chụp ngoài thực địa (Hình 5a3). Hình 5b1 thể 

hiện kết quả phân loại giữa cà phê, rừng và đất 

xây dựng gồm: Hình 5b2 thể hiện kết quả kiểm 

kiểm chứng trực quan bằng ảnh Google Earth 

và Hình 5b3 cho thấy hình ảnh ngoài thực địa 

kèm theo tọa độ địa lý. Tương tự, Hình 5c1 - 

5c3 thể hiện kết quả phân loại giữa cà phê và 

đất xây dựng. Cuối cùng, Hình 5d1, 5d3 và 5d3 

thể hiện kết quả phân loại giữa cà phê, rừng và 

đất nông nghiệp. 

Kết quả phân loại đã được kiểm tra tại 46 

điểm ngoài thực địa từ dữ liệu thu thập năm 

2024 của nhóm nghiên cứu có kết quả trùng 

khớp đạt tỉ lệ 91,3% (3/3 điểm rừng, 14/16 

điểm đất nông nghiệp và cây trồng khác, 25/27 

điểm cà phê). Các kết quả này đã được kiểm 

chứng thông qua khảo sát, phỏng vấn chủ rừng 

và chủ lô đất để xác nhận về trạng thái thực vật 

năm 2020. Những kiểm chứng này củng cố tính 

tin cậy của bản đồ phân loại ở các vị trí không 

có sự thay đổi trạng thái lớp phủ từ cuối năm 

2020 đến 2024. Từ kết quả phân loại các trạng 

thái cho phép thành lập được bản đồ các khu vực 

có rừng và các khu vực canh tác cà phê năm 2020 

của khu vực nghiên cứu (Hình 6).
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(a) (b) 

 

Hình 6. Hình ảnh bản đồ các khu vực có rừng (a) và khu vực canh tác cà phê (b) năm 2020 của hai xã 
 

Số liệu thống kê diện tích các lô rừng sau khi 

đã loại bỏ các vùng nhỏ hơn 0,01 ha (nhỏ hơn 

diện tích 01 pixel ảnh Sentinel-2) tại khu vực 

nghiên cứu được phân loại các trạng thái chi 

tiết tại Bảng 4. 

 

Bảng 4. Diện tích phân loại các trạng thái lớp phủ tại khu vực nghiên cứu 

 TT Trạng thái 
Diện tích (ha) 

Tổng (ha) 
Xã Quảng Sơn Xã Tà Đùng 

1 Khu vực có rừng 27.259,5 28.004,5 55.264,0 

2 Mặt nước 1.403,6 3.724,2 5.127,8 

3 Cà phê 8.831,1 17.253,3 26.084,4 

4 Đất nông nghiệp và trồng cây khác 7.117,3 3.496,6 10.613,9 

5 Đất xây dựng 809,8 645,3 1.455,1 

             Tổng: 45.421,3 53.123,9 98.545,2 

 

Kết quả phân tích diện tích lớp phủ cho thấy 

diện tích rừng chiếm ưu thế với hơn 55.000 ha 

(chiếm hơn 56% tổng diện tích 2 xã), tiếp theo 

là cà phê hơn 26.000 ha (chiếm 26,5%), đất 

nông nghiệp 10.613,4 ha (chiếm 10,7%), mặt 

nước 5.127,8 ha và đất xây dựng 1.455,1 ha. 

Diện tích rừng và cà phê tập trung chủ yếu ở xã 

Tà Đùng, trong khi xã Quảng Sơn có tỉ lệ đất 

canh tác nông nghiệp cao hơn.  

4. THẢO LUẬN 

Việc sử dụng ảnh Sentinel-2 đa thời gian vào 

tháng 11-12 năm 2020 giúp khắc phục hạn chế 

tỉ lệ mây lớn của dữ liệu quang học và phản ánh 

rõ đặc tính phổ ổn định của lớp phủ đồng thời 

cho phép giảm được sai số trong quá trình phân 

loại [10, 20], đặc biệt đối với đất sản xuất nông 

nghiệp có thể thay đổi trong thời gian ngắn. 

Ngoài ra, vào thời điểm này là mùa khô ở khu 

vực Tây nguyên các hoạt động sản xuất nông 

nghiệp diễn ra rất ít, các khu vực đất trồng cà 

phê và nông nghiệp gần như ổn điṇh, do vậy, 

có thể thấy đây là thời điểm phù hợp để phân 

loại cà phê với đất canh tác nông nghiệp và cây 

trồng khác.  

Trong nghiên cứu này, trí tuệ nhân tạo và 

nền tảng GEE được sử dụng kết hợp một cách 

hiệu quả cùng với 7 chỉ số thực vật phổ biến để 

làm dữ liệu đầu vào cho quá trình phân loại rõ 
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ràng các lớp phủ. Kết quả phân loại diện tích 

lớp phủ bằng mô hình ViT phản ánh sát thực 

trạng sử dụng đất tại xã Quảng Sơn và xã Tà 

Đùng với cấu trúc không gian lớp phủ được thể 

hiện khá rõ ràng và độ chính xác đảm bảo, đặc 

biệt tại các khu vực tiếp giáp giữa rừng và cà 

phê vốn nơi thường xảy ra nhầm lẫn trong các 

phương pháp phân loại truyền thống. Mô hình 

không ghi nhận hiện tượng phân loại sai lớn tại 

các vùng giáp ranh cho thấy khả năng phân biệt 

ngữ cảnh không gian toàn cục của mô hình hoạt 

động hiệu quả.  

Khi so sánh diện tích của các khu vực được 

xác định có rừng từ bản đồ rừng toàn cầu năm 

2020 phiên bản số 3 (GFC 2020v3) do Trung 

tâm nghiên cứu chung châu Âu (JRC) cung cấp 

miễn phí. Nhóm tác giả thấy diện tích phát hiện 

rừng của JRC ở khu vực nghiên cứu khoảng 

50.950 ha, thấp hơn kểt quả của nghiên cứu 

này khoảng 4.300 ha. Tuy nhiên JRC hiện chưa 

có đánh giá độ chính xác cấp địa phương hoặc 

cấp quốc gia cho Việt Nam để có sự đối sánh 

một cách khách quan. Đối với dữ liệu của địa 

phương, diện tích các trạng thái lớp phủ ở 

nghiên cứu này cũng tương đồng với các thống 

kê năm 2020, trong đó rừng chiếm hơn 50% và 

cà phê khoảng 25% tổng diện tích tự nhiên. Độ 

chính xác của kết quả giải đoán cũng như kết 

quả kiểm chứng thực địa của mô hình phân loại 

chứng tỏ phương pháp nghiên cứu này phù 

hợp với xu hướng chung về sử dụng ảnh viễn 

thám và các thuật toán học sâu và cũng cho 

thấy ViT rất hiệu quả để phân biệt lớp phủ ở 

khu vực nghiên cứu [19, 21]. Kết quả trong 

nghiên cứu này cũng cho thấy ViT có thể cải 

thiện thêm 2 - 5% độ chính xác tổng thể so với 

các mô hình phân loại truyền thống khi sử dụng 

đặc biệt ở các lớp phủ khó phân biệt. Mặc dù 

vậy, mô hình vẫn gặp một số thách thức khi 

phân biệt các trạng thái có đặc điểm quang phổ 

tương đồng, điển hình là cà phê với các loài cây 

công nghiệp khác như cao su, hồ tiêu hoặc rừng 

trồng mới, các hạn chế này có thể khắc phục khi 

các dữ liệu thực địa đảm bảo cả về số lượng và 

chất lượng. Nhìn chung, các kết quả nghiên cứu 

cho thấy tiềm năng ứng dụng công nghệ tiên 

tiến trong quản lý, giám sát tài nguyên rừng và 

minh bạch chuỗi sản xuất nông lâm nghiệp để 

đáp ứng các quy định mới của quốc tế, trong đó 

có EUDR, đồng thời cũng khẳng định sự phù 

hợp của quy trình và phương pháp phân loại, 

tạo tiền đề cho các nghiên cứu tương tự tiếp 

theo nhằm nâng cao khả năng nhận diện các 

lớp phủ và đất trồng cây công nghiệp lâu năm 

như cà phê trong trường hợp quá trình khảo sát 

thực địa gặp nhiều khó khăn.  

5. KẾT LUẬN 

Kết quả nghiên cứu đã xác lập được cơ sở 

khoa học và tính khả thi của việc kết hợp AI và 

GEE trong giám sát lớp phủ phục vụ EUDR, 

đồng thời khẳng định ưu việt của mô hình 

Vision Transformer trong phân loại lớp phủ ở 

khu vực Tây Nguyên, đặc biệt đối với nhận diện 

các khu vực canh tác cà phê tại xã Quảng Sơn 

và xã Tà Đùng, tỉnh Lâm Đồng. Kết quả huấn 

luyện đạt độ chính xác tổng thể (OA) đạt 91%, 

điểm F1 trung bình có trọng số đạt 0,91 trong 

khi kết quả kiểm tra sau phân loại vẫn duy trì 

OA đạt 88%, thể hiện tính ổn định và khả năng 

tổng quát tốt của mô hình. Kết quả nghiên cứu 

đã phân loại và xây dựng được bản đồ các khu 

vực canh tác cà phê và bản đồ ranh giới rừng 

bằng trí tuệ nhân tạo kết hợp với GEE. Kết quả 

tính toán diện tích các trạng thái cho thấy, diện 

tích rừng chiếm ưu thế với hơn 55.000 ha (hơn 

56% tổng diện tích 2 xã), cà phê hơn 26.000 ha 

(chiếm 26,5%), đất nông nghiệp và cây trồng 

khác 10.613,4 ha (chiếm 10,7%), còn lại là mặt 

nước và đất xây dựng. Kết quả này không chỉ 

khẳng định khả năng ứng dụng trí tuệ nhân tạo 

trong phân loại lớp phủ có cấu trúc phức tạp ở 

Tây Nguyên, mà còn cung cấp cơ sở dữ liệu 

quan trọng phục vụ giám sát và chứng minh 

vùng trồng cà phê không gây mất rừng, góp 

phần đáp ứng yêu cầu truy xuất nguồn gốc theo 

EUDR, đồng thời mở ra tiềm năng ứng dụng 

công nghệ tiên tiến trong việc giám sát rừng ở 

quy mô lớn trong tương lai. 
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Lời cảm ơn 

Nghiên cứu này là sản phẩm của Đề tài 

Khoa học và Công nghệ tiềm năng cấp Bộ: 

“Nghiên cứu thi ́ điêm̉ ứng dụng GIS và công 

nghệ viêñ thám đê ̉hỗ trợ truy xuât́ nguồn gốc 

san̉ xuất Cà phê không gây mất rừng tại Đắk 

Nông đáp ứng quy điṇh mới cuả Uỷ ban châu 

Âu (EU)”. Trân trọng cảm ơn các tổ chức, cá 

nhân có liên quan và các nhà khoa học đã hỗ 

trợ nhóm tác giả hoàn thiện nghiên cứu này. 
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