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 Abstract: Landslide spatial prediction map is a useful tool for effective 

management of landslides of an area. In this study, we adopted 

machine approach based on alternating decision tree (ADT) and 

decision tree (DT) to predict landslides spatially at Muong district, 

Dien Bien Province, Vietnam. In this study, a total of 159 landslide 

past landslides were identified and 12 conditioning factors including: 

slope, aspect, curvature, elevation, distance to faults, NDVI, flow 

accumulation, TWI, SPI, geological, distance to rivers, distance to 

roads were used to build spatial database for landslide spatial 

modeling. Validation and comparison of the models was done using 

statistical indicators including ROC / AUC curves. The results show 

that performance of both ADT and DT is good for spatial prediction of 

landslides but ADT model (AUCtrain = 0.928, AUCtest = 0.887) is 

better than DT model (AUCtrain = 0.915, AUCtest = 0.800). Map of 

landslide spatial prediction at Muong Nhe District can be used in land 

use planning for better landslide hazard management. 

Keywords:  Landslide, Alternating Decision Tree, Decision Tree, Dien 

Bien, Viet Nam, Landslide susceptibility map. 
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 Tóm tắt:  Bản đồ dự báo không gian sạt lở đất (Bản đồ nhạy cảm sạt 

lở đất) là một công cụ hữu ích để quản lý hiệu quả sạt lở đất của một 

khu vực. Trong nghiên cứu này, chúng tôi áp dụng phương pháp tiếp 

cận máy học dựa trên hai thuật toán cây quyết định xen kẽ (ADT) và 

cây quyết định (DT) để lập bản đồ dự báo không gian sạt lở lở đất tại 

huyện Mường Nhé, tỉnh Điện Biên. Trong nghiên cứu này, 159 vị trí 

sạt lở đã được xác định và 12 yếu tố ảnh hưởng bao gồm: góc mái 

dốc, hướng mái dốc, hình dáng bề mặt địa hình, độ cao địa hình, 

khoảng cách đứt gãy, bao phủ thực vật (NDVI), tích lũy dòng chảy, 

độ ẩm địa hình (TWI), sức mạnh dòng chảy (SPI), địa chất, khoảng 

cách đến sông suối, khoảng cách đến đường giao thông đã được sử 

dụng để xây dựng cơ sở dữ liệu sử dụng cho các mô hình sạt lở đất. 

Việc đánh giá và so sánh độ chính xác của các mô hình được thực 

hiện sử dụng các chỉ số thống kê bao gồm đường cong ROC/AUC. 

Kết quả nghiên cứu cho thấy rằng các mô hình cây quyết định ADT 

và DT có độ chính xác cao trong xây dựng bản đồ dự báo không gian 

sạt lở đất, trong đó mô hình ADT (AUCtrain = 0.928, AUCtest = 0.887) 

có độ chính xác cao hơn so với mô hình DT (AUCtrain = 0.915, 

AUCtest = 0.800). Bản đồ dự báo không gian sạt lở đất huyện Mường 

Nhé được xây dựng có thể được sử dụng trong quy hoạch sử dụng 

đất nhằm quản lý tốt hơn thiên tai sạt lở đất tại khu vực nghiên cứu. 

Từ khóa:  Sạt lở đất, cây quyết định, Cây quyết định xem kẽ, Điện 

Biên, Việt Nam, Bản đồ dự báo không gian sạt lở đất. 

 
1. Giới thiệu 

Sạt lở đất là một trong những thảm họa thiên 

nhiên phổ biến trên thế giới, gây ra thiệt hại lớn về 

con người, kinh tế và môi trường [1]. Tác động của 

sạt lở đất được dự đoán sẽ tăng trong các năm 

tiếp theo với sự phát triển nhanh chóng của đô thị 

hóa, nạn phá rừng và biến đổi khí hậu [1]. Đặc biệt 

khu vực châu Á được đánh giá là nơi xảy ra nhiều 
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vụ sạt lở nhất chiếm 65.2% và có xu hướng xảy ra 

cao hơn vào mùa mưa [1]. Ở Việt Nam, khoảng 

22% sự cố lở đất xảy ra trong giai đoạn tháng 7 

đến tháng 9 với lượng mưa lớn từ 300 - 700 mm 

mỗi tháng gây ra thiệt hại lớn về tài sản. Một trong 

những biện pháp chính để giảm giảm thiểu thiệt 

hại do sạt lở đất là lập bản đồ dự báo không gian 

sạt lở đất. Bản đồ dự báo không gian sạt lở đất là 

một công cụ hữu ích để khoanh vùng nguy cơ cao 

xảy ra mất ổn định mái dốc, dự báo các vụ sạt lở 

đất có thể xảy ra trong tương lai để từ đó đưa ra 

các biện pháp phòng tránh cũng như giảm thiểu 

tối đa hậu quả của thiên tai này để lại [2]. 

Nghiên cứu về sạt lở đất đã được thực hiện 

ở rất nhiều khu vực trên thế giới sử dụng nhiều 

phương pháp khác nhau. Các phương pháp 

truyền thống như: mô hình hồi quy Logistic [2], tỷ 

số tần suất (FR) [1], phương pháp phân tích thứ 

bậc (AHP) [1],  chỉ số thống kê [1], mô hình trọng 

số dẫn chứng (WOE) [1]… các mô hình này được 

đánh giá là có kết quả không chắc chắn và thiếu 

độ tin cậy. Trong những năm gần đây, trí tuệ nhân 

tạo trong đó có học máy đã và đang được áp dụng 

hiệu quả trong việc dự báo, đánh giả sạt lở đất ở 

nhiều khu vực trên thế giới và cho những kết quả 

rất triển vọng. Một số mô hình đã được áp dụng 

Logistic Model Tree, Random Forest, và 

Classification and Regression Tree cho việc dự 

báo không gian sạt lở đất tại khu vực Long County, 

Trung Quốc [3]. Kết quả của nghiên cứu này chỉ 

ra rằng, các mô hình được áp dụng cho các kết 

quả dự báo chính xác cao với độ chính xác trên 

80% trong đó mô hình Rừng ngẫu nhiên có độ 

chính xác cao hơn so với hai mô hình còn lại. Các 

thuật toán điển hình đã được áp dụng cho sạt lở 

đất có thể kể đến như Máy véc tơ hỗ trợ [4], Mạng 

thần kinh nhân tạo [5], Cây quyết định [6], Hệ 

thống suy luận mờ thích ứng [7]… Các nghiên cứu 

này cho thấy các mô hình học máy được dùng để 

dự báo sạt lở đất có độ chính xác cao và được 

thực hiện ở nhiều khu vực trên thế giới. 

Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả đã sử 

dụng mô hình học máy phổ biến hiện nay: Cây 

quyết định (DT) và cây quyết định xen kẽ (ADT) 

trong việc đánh giá và phân vùng nguy cơ sạt lở 

đất. Mô hình cây quyết định về cơ bản là thuật toán 

học có giám sát và được áp dụng cho cả 2 bài toán 

phân loại (Classification) và hồi quy (Regression), 

tuy nhiên bài toán phân loại được sử dụng nhiều 

hơn [1]. Khu vực được lựa chọn nghiên cứu là 

huyện Mường Nhé, tỉnh Điện Biên, Việt Nam khu 

vực này có địa hình đồi núi hiểm trở và thường 

xuyên hứng chịu những trận mưa lớn gây hậu quả 

sạt lở đất nghiêm trọng. 

2. Khu vực nghiên cứu 

Mường Nhé là một huyện miền núi tây bắc 

Việt Nam có tọa độ địa lý kinh độ 102°8' Đông, vĩ 

độ 22°44' (Hình 1) Bắc với tổng diện tích vào 

khoảng 2507,9 km2.  Phía Tây Bắc giáp tỉnh Vân 

Nam, Trung Quốc. Phía Tây và Tây Nam giáp Lào. 

Phía Nam giáp huyện Mường Chà tỉnh Điện Biên. 

Phía Đông và Đông Bắc giáp huyện Mường Tè 

tỉnh Lai Châu. 

Về địa hình, do ảnh hưởng của các hoạt 

động kiến tạo nên địa hình của Mường Nhé rất 

phức tạp, chủ yếu là đồi núi dốc, hiểm trở và chia 

cắt mạnh bởi sông suối. Được cấu tạo bởi những 

dãy núi chạy dài theo hướng Tây Bắc - Đông Nam 

với độ cao biến đổi từ 291m đến hơn 1.866m. Địa 

hình thấp dần từ Bắc xuống Nam và nghiêng dần 

từ Tây sang Đông. Khu vực nghiên cứu thường 

xuyên bị ảnh hưởng bởi hệ thống đứt gãy kiến tạo 

phát triển rất mạnh mẽ bao gồm hệ thống đứt gãy 

có phương Tây Bắc - Đông Nam [8] và có địa chất 

được phân thành các nhóm khác nhau bao gồm: 

nhóm Cretaceous,Paleogene, Permian, Triassic. 

Mường Nhé nằm trong vùng khí hậu nhiệt 

đới gió mùa, mùa đông lạnh khô, mùa hè nóng ẩm, 

mưa nhiều. Nhiệt độ trung bình từ 22oC - 23oC, có 

độ ẩm trung bình hang năm khoảng 81 - 84%. 

Lượng mưa trung bình hàng năm từ 1400 - 

1500mm nhưng không đều theo thời gian, lượng 

mưa tập trung vào tháng 5 - 9 chiếm 75 - 92% 

lượng mưa cả năm nên thường xuyên xảy ra sạt 

lở đất và mưa lũ trên các sông suối gây ảnh hưởng 

rất lớn đến kinh tế, đời sống của con người. 
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Hình 1. Vị trí khu vực nghiên cứu và hiện trạng sạt lở đất 

 

3. Thu thập và phân tích kết quả 

3.1. Hiện trạng sạt lở đất khu vực nghiên cứu 

Hiện trạng sạt lở đất là điều kiện cần thiết để 

dự đoán sạt lở đất trong tương lai  [1].  Trong 

nghiên cứu này, vị trí không gian của các điểm sạt 

lở đất đã xảy ra trong quá khứ đã được lấy từ tài 

liệu lưu trữ lịch sử của Sở Tài nguyên và Môi 

trường tỉnh Điện Biên và điều tra thực địa kết hợp 

với giải đoán hình ảnh vệ tinh sử dụng Google 

Earth (Hình 2). Sau khi kiểm chứng, các điểm sạt 

lở được tổng hợp lại dựa trên phần mềm GIS và 

các khối trượt được coi là một điểm và hiển thị trên 

bản đồ hiện trạng. Tổng cộng có 159 điểm sạt lở 
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đất đã xảy ra trong quá khứ tại khu vực và được 

sử dụng để nghiên cứu bản đồ dự báo không gian 

sạt lở đất. Trong đó, chọn ngẫu nhiên 111 (70%) 

điểm sạt lở để phục vụ công tác xây dựng bản đồ 

nguy cơ sạt lở đất và 48 (30%) điểm sạt lở để phục 

vụ công tác kiểm tra và đánh giá độ chính xác bản 

đồ đã xây dựng [2]. 

 

  

Nguồn:http://muongnhe.gov.vn/ 

Hình 2. Hình ảnh sạt lở đất tại huyện Mường Nhé 

3.2. Các yếu tổ ảnh hưởng đến sạt lở đất 

Việc lựa chọn các tham số nguyên nhân gây 

ra sạt lở đất là một trong những bước quan trọng 

để đánh giá nguy cơ của sạt lở đất khu vực [4]. 

Khảo sát điều tra quá trình sạt lở đất xảy ra trong 

quá khứ chỉ ra rằng các tham số tác động đến quá 

trình sạt lở đất có liên quan đến địa hình địa mạo, 

địa chất thủy văn, quá trình sử dụng đất, điều kiện 

khí hậu và các nguyên nhân gây ra bởi con người 

như quá trình cắt xẻ bờ dốc để xây dựng các tuyến 

đường. Trong nghiên cứu này, có tổng cộng 12 

tham số được đánh giá và lựa chọn để xây dựng 

bản đồ phân vùng sạt lở đất tại Mường Nhé bao 

gồm: góc mái dốc, hướng mái dốc, hình dáng bề 

mặt địa hình, độ cao địa hình, khoảng cách đứt 

gãy, độ bao phủ thực vật (NDVI), tích lũy dòng 

chảy, độ ẩm địa hình (TWI), sức mạnh dòng chảy 

(SPI), địa chất, khoảng cách đến sông suối, 

khoảng cách đến đường giao thông. Số liệu đầu 

vào để xây dựng bản đồ dự báo bao gồm bản đồ 

địa chất, đứt gãy được thu thập từ việc điều tra và 

nguồn dữ liệu quốc gia 

(http://www.idm.gov.vn/1P1NPIT/vi-VN/Ban-Do-

Dia-Chat.aspx) với tỷ lệ 1: 200.000. Ngoài ra, bản 

đồ góc mái dốc, hướng mái dốc, hình dáng bề mặt 

địa hình, độ cao địa hình số DEM với độ phân giải 

30m đã thu thập được dữ liệu từ Earthexplorer 

(https://earthexplorer.usgs.gov). Mối quan hệ 

không gian giữa sạt lở đất và yếu tố ảnh hưởng 

đến sạt lở được phân tích bằng tỷ số tần suất (FR) 

theo Bảng 1. 

3.2.1. Góc mái dốc  

Góc mái dốc là một trong những yếu tố quan 

trọng ảnh hưởng tới quá trình xảy ra sạt lở đất [9]. 

Sạt lở đất thường xảy ra trên các mái dốc có góc 

dốc từ 15 -54o và thường ít khi xảy ra trên các mái 

dốc có độ dốc nhỏ 0 – 10o. Bản đồ này được xây 

dựng với các lớp khác nhau bao gồm 9 lớp: 0 - 

8.332718, 8.332719 - 13.97747, 13.97747 - 

18.81582, 18.81582 - 23.11658, 23.11658 - 

27.14853, 27.14853 - 31.18049, 31.18049 - 

35.75004, 35.75004 - 41.93238, 41.93238 - 

68.54333 (Hình 3.a). Phân tích tỷ số tần suất (FR) 

cho thấy rằng sạt lở xảy ra lớn nhất ở lớp 6 

(27.14853 - 31.18049) với FR = 1.73. 

3.2.2. Hướng mái dốc 

Hướng mái dốc là yếu tố quan trọng tác 

động đến quá trình xảy ra sạt lở đất bởi vì nó ảnh 

hưởng tới độ ẩm của vật liệu hình thành mái dốc 
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[8]. Trong nghiên cứu này, bản đồ hướng mái dốc 

được trích xuất từ mô hình địa hình số DEM 30m 

với các lớp khác nhau bao gồm: Mặt bằng, Bắc, 

Đông bắc, Đông, Đông nam, Nam, Tây nam, Tây, 

Tây bắc (Hình 3.b). Phân tích tỷ số tần suất (FR) 

cho thấy rằng sạt lở xảy ra lớn nhất ở lớp Tây Nam 

với FR = 1.84. 

3.2.3. Hình dáng bề mặt địa hình 

Hình dáng bề mặt địa hình ảnh hưởng đến 

quá trình xảy ra sạt lở đất bởi vì dòng nước và quá 

trình tích tụ nước mặt phụ thuộc đáng kể vào hình 

dáng bề mặt của địa hình [2]. Sạt lở đất thường 

xảy ra ở khu vực có bề mặt địa hình lõm hơn các 

khu vực địa hình bằng phẳng và địa hình lồi do 

nước mặt thường tích tụ ở địa hình lõm nhiều hơn. 

Trong nghiên cứu này, bản đồ hình dáng bề mặt 

địa hình được trích xuất từ mô hình độ cao số 

DEM 30m với 3 lớp như lõm (< -0.05), mặt bằng (-

0.05 – 0.05) và lồi (> 0.05) (Hình 3.c). Phân tích tỷ 

số tần suất (FR) cho thấy rằng sạt lở xảy ra lớn 

nhất ở lớp 1 với FR = 1.208. 

3.2.4. Độ cao địa hình 

Độ cao địa hình ảnh hưởng tới quá trình xảy 

ra sạt lở đất do ở các độ cao địa hình khác nhau 

mức độ phong hóa của các loại đất đấ trên mái 

dốc là khác nhau [10]. Trong nghiên cứu này, bản 

đồ độ cao địa hình được trích xuất từ mô hình độ 

cao số DEM 30m và được chia thành 9 lớp: 291 - 

570, 570 - 679, 679 - 786, 786 - 894, 894 - 1008, 

1008 - 1139, 1139 - 1290, 1290 - 1464, 1290 - 

1464 (Hình 3.d). Kết quả phân tích tỷ số tần suất 

(FR) cho thấy rằng sạt lở xảy ra lớn nhất ở lớp 291 

– 570m với FR = 4.785. 

3.2.5. Bao phủ thực vật (NDVI) 

Sạt lở đất có liên quan chặt chẽ với bao phủ 

thực vật. Các khu vực có mật độ che phủ thấp sẽ 

gây ra sạt lở lớn hơn với khu vực có độ che phủ 

thực vật cao [3]. Bản đồ bao phủ thực vật (NDVI) 

được lấy từ hình ảnh dữ liệu vệ tinh với và được 

chia thành 6 lớp: 0.00492 - 0.15494, 0.15494 - 

0.20495, 0.20495 - 0.24603, 0.24603 - 0.28353, 

0.28353 - 0.32283, 0.32283 - 0.46213 (Hình 3.e). 

Kết quả phân tích tỷ số tần suất (FR) cho thấy rằng 

sạt lở xảy ra lớn nhất ở lớp 0.15494 - 0.20495 với 

FR = 3.59. 

Giá trị NDVI được tính toán bằng phương 

trình sau: 

NDVI = (NIR - R)/(NIR + R) (1) 

Trong đó, NIR là giá trị hồng ngoại và R là 

phần màu đỏ tương ứng. 

3.2.6. Địa chất 

Ảnh hưởng của điều kiện địa chất, kiến tạo 

được coi là một nhân tố cơ bản gây ra quá trình 

sạt lở đất, đặc biệt thành phần thạch học là một 

trong những nhân tố quan trọng nhất ảnh hưởng 

đến sự ổn định của sườn. Các đá có độ bền thấp 

dễ có xu hướng phong hoá thành các vật liệu kém 

bền vững [11]. Bản đồ địa chất được thu thập từ 

nguồn dữ liệu quốc gia với tỷ lệ 1:200.000. Các 

lớp địa chất khu vực bao gồm: Nhóm Cretaceous, 

Paleogene, Permian, Triassic (Hình 3.f). Kết quả 

phân tích tỷ số tần suất (FR) cho thấy rằng sạt lở 

xảy ra lớn nhất ở lớp 2 (Paleogene) với FR = 4.31. 

3.2.7. Khoảng cách đứt gãy 

Đứt gãy là sản phẩm của các chuyển động 

kiến tạo gây sự mất liên tục trong đất đá trên mái 

dốc, vì vậy, ảnh hưởng đến quá trình xảy ra sạt lở 

đất [12]. Trong nghiên cứu này, khoảng cách tới 

các đứt gãy được lựa chọn là yếu tố nguyên nhân 

ảnh hưởng tới quá trình sạt lở đất. Hệ thống các 

đứt gãy được trích xuất từ bản đồ địa chất với tỷ 

lệ 1: 200.000. Bản đồ khoảng cách tới các đứt gãy 

được thành lập với 6 lớp: 0 - 100, 100 - 200, 200 

- 300, 300 - 400, 400 - 500, > 500 (Hình 3.g). Phân 

tích tỷ số tần suất (FR) cho thấy rằng sạt lở xảy ra 

lớn nhất ở lớp 400 – 500m với FR = 1.855. 

3.2.8. Tích lũy dòng chảy 

Tích lũy dòng chảy được một số nhà nghiên 

cứu coi là một yếu tố điều hòa quan trọng để lập 

bản đồ nhạy cảm sạt lở đất. Nó được sử dụng để 

xác định dòng chảy hoặc dòng chảy tiềm năng của 

sông và suối [1]. Bản đồ tích lũy dòng chảy được 

thành lập bằng phần mềm Arcgis và được chia 

thành 6 lớp: 0 -103, 103 - 400, 400 - 930, 930 - 

1868, 1868 - 3675, 3675 - 8956 (Hình 3.h). Phân 

tích tỷ số tần suất (FR) cho thấy rằng sạt lở xảy ra 

lớn nhất ở lớp 0 -103 với FR = 1.02. 

3.2.9. Sức mạnh dòng chảy (SPI) 

Sức mạnh dòng chảy (SPI) là một số liệu liên 
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quan đến vận tốc của dòng chảy và gây ra xói mòn 

cho vùng sông, suối. Sức mạnh dòng chảy càng 

lớn thì tốc độ xói mòn và ảnh hưởng càng lớn [4]. 

Bản đồ sức mạnh dòng chảy được thành lập bằng 

phần mềm ArcGIS và được chia thành 6 lớp: 0 - 

502.9279, 502.9279 - 2514.6396, 2514.6396 - 

5783.6711, 5783.6711 - 11064.4141, 11064.4141 

- 21374.4365, 21374.4365 - 64274.7731 (Hình 

3.i). Phân tích tỷ số tần suất (FR) cho thấy rằng 

sạt lở xảy ra lớn nhất ở lớp 0 - 502.9279 với FR = 

1.01. 

Giá trị SPI được tính toán bằng phương 

trình:  

TWI = As. tanβ (2) 

Trong đó, As là diện tích khu vực thu nước, 

β là độ dốc địa hình tính bằng độ. 

3.2.10. Độ ẩm địa hình (TWI) 

Độ ẩm địa hình (TWI) là một số liệu dựa 

trên tỷ lệ hoặc vùng lưu vực đến góc dốc [13]. 

Nó cung cấp một thước đo độ ẩm của đất có sự 

liên quan tích cực với sự xuất hiện sạt lở đất. 

Bản đồ sức mạnh dòng chảy được thành lập 

bằng phần mềm ArcGIS và được chia thành 6 

lớp: 2.5029 - 4.7776, 4.7776 - 5.7298, 5.7298 - 

6.8407, 6.8407 - 8.2689, 8.2689 - 10.1733, 

10.1733 - 16.0452 (Hình 3.j). Phân tích tỷ số tần 

suất (FR) cho thấy rằng sạt lở xảy ra lớn nhất ở 

lớp 5.7298 - 6.8407 với FR = 1.14. 

Giá trị TWI có thể được xây dựng như sau: 

TWI = Ln(
As

tanβ
) (3) 

Trong đó, As là diện tích khu vực thu nước, 

β là độ dốc địa hình tính bằng độ. 

3.2.11. Khoảng cách đến sông suối 

Sông suối ảnh hưởng tới quá trình xảy ra sạt 

lở đất do các mái dốc gần sông suối thường có độ 

ẩm cao hơn các khu vực khác [8]. Ngoài ra, các 

dòng nước ở khu vực có sông suối có tác động cơ 

học trực tiếp tới đất đá của mái dốc. Trong nghiên 

cứu này, khoảng cách tới sông suối được lựa 

chọn để phân tích mối quan hệ với quá trình xảy 

ra sạt lở đất. Hệ thống sông suối được trích xuất 

từ bản đồ địa hình tỷ lệ 1: 50000. Bản đồ khoảng 

cách tới sông suối được xây dựng thành 6 lớp: 0 

- 100, 100 - 200, 200 - 300, 300 - 400, 400 - 500, 

> 500 (Hình 3.k). Kết quả phân tích tỷ số tần suất 

(FR) cho thấy rằng sạt lở xảy ra lớn nhất ở lớp 100 

– 200m với FR = 7.96. 

3.2.12. Khoảng cách đến đường giao thông 

Quá trình cắt mái dốc để xây dựng các tuyến 

đường giao thông thường tác động trực tiếp tới 

mái dốc, làm mất tính liên tục của đất đá của mái 

dốc, tạo ra khu vực tích tụ nước làm giảm cường 

độ của đất đá trên mái dốc ảnh hưởng tới quá trình 

xảy ra sạt lở đất [8]. Trong nghiên cứu này, 

khoảng cách tới đường giao thông được lựa chọn 

để đánh giá sự ảnh hưởng của đường giao thông 

tới quá trình xảy ra sạt lở đất. Hệ thống đường 

giao thông được trích xuất từ bản đồ địa hình tỷ lệ 

1:50000. Bản đồ khoảng cách tới sông suối được 

xây dựng thành 6 lớp: 0 - 100, 100 - 200, 200 - 

300, 300 - 400, 400 - 500, > 500 (Hình 3.m). Kết 

quả phân tích tỷ số tần suất (FR) cho thấy rằng sạt 

lở xảy ra lớn nhất ở lớp 300 – 400m với FR = 3.66. 

Bảng 1. Tỷ số tần suất của các yếu tố ảnh hưởng 

Các 

yếu tố 

Số 

lớp 
Các lớp 

Số điểm 

ảnh của 

các lớp 

Số điểm 

ảnh sạt 

lở đất 

Phần trăm 

điểm ảnh 

các lớp 

Phần trăm 

điểm ảnh 

sạt lở đất 

Tỷ số 

tần 

suất 

Góc 

mái dốc 

(o) 

1 0 - 8.332718 204130 3 7.35 2.7 0.37 

2 8.332719 - 13.97747 330548 11 11.91 9.91 0.83 

3 13.97747 - 18.8158 420493 19 15.15 17.12 1.13 

4 18.8158 - 23.11658 459772 18 16.56 16.22 0.98 

5 23.11658 - 27.14853 451661 20 16.27 18.02 1.11 

6 27.14853 - 31.18049 391143 27 14.09 24.32 1.73 

7 31.18049 - 35.75004 291349 7 10.5 6.31 0.60 
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8 35.75004 - 41.93238 170631 5 6.15 4.5 0.73 

9 41.93238 - 68.54333 56259 1 2.03 0.9 0.45 

Hướng 

mái dốc 

1 Mặt bằng 172 0 0.01 0 0 

2 Bắc 407675 14 14.63 12.61 0.86 

3 Đông bắc  397730 8 14.27 7.21 0.50 

4 Đông 352861 10 12.66 9.01 0.71 

5 Đông nam 336300 15 12.07 13.51 1.12 

6 Nam  351381 20 12.61 18.02 1.43 

7 Tây nam  340648 25 12.22 22.52 1.84 

8 Tây  296405 12 10.64 10.81 1.02 

9 Tây bắc 303495 7 10.89 6.31 0.58 

Hình 

dáng 

bề mặt 

1 Lõm (<-0.05) 1350685 65 48.47 58.56 1.208 

2 Mặt bằng (-0.05 - 0.05) 130906 6 4.7 5.41 1.151 

3 Lồi (>0.05) 1305076 40 46.83 36.04 0.77 

Độ cao 

địa hình 

(m) 

1 291 - 570 257069 49 9.22 44.14 4.785 

2 570 - 679 511684 24 18.36 21.62 1.178 

3 679 - 786 484500 21 17.39 18.92 1.088 

4 786 - 894 438012 11 15.72 9.91 0.630 

5 894 - 1008 370718 1 13.3 0.9 0.068 

6 1008 - 1139 289068 5 10.37 4.5 0.434 

7 1139 - 1290 209225 0 7.51 0 0 

8 1290 - 1464 146986 0 5.27 0 0 

9 1464 - 1866 79405 0 2.85 0 0 

NDVI 

1 0.00492 - 0.15494 162956 12 5.85 10.81 1.848 

2 0.15494 - 0.20495 370883 53 13.31 47.75 3.587 

3 0.20495 - 0.24603 583470 32 20.94 28.83 1.376 

4  0.24603 - 0.28353 697029 9 25.01 8.11 0.324 

5 0.28353 - 0.32283 622304 3 22.33 2.7 0.121 

6 0.32283 - 0.46213 350025 2 12.56 1.8 0.143 

Địa 

chất 

1 Hệ địa tầng Cretaceous 2266388 69 81.34 62.16 0.76 

2 Hệ địa tầng Paleogene 46644 8 1.67 7.21 4.31 

3 Hệ địa tầng Permian 215775 25 7.74 22.52 2.91 

4 Hệ địa tầng Triassic 257420 9 9.24 8.11 0.88 

Khoảng 

cách 

đứt gãy 

(m) 

1 0 - 100 136579 5 4.9 4.5 0.919 

2 100 - 200 133670 9 4.8 8.11 1.690 

3 200 - 300 130962 8 4.7 7.21 1.534 

4 300 - 400 126785 7 4.55 6.31 1.386 

5 400 - 500 121805 9 4.37 8.11 1.855 

6 > 500 2136866 73 76.68 65.77 0.858 
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Tích lũy 

dòng 

chảy 

1 0 - 103 2688232 109 96.47 98.2 1.018 

2 103 - 400 68217 2 2.45 1.8 0.736 

3 400 - 930 20363 0 0.73 0 0 

4 930 - 1868 7455 0 0.27 0 0 

5 1868 - 3675 1995 0 0.07 0 0 

6 3675 - 8956 405 0 0.01 0 0 

SPI 

1 0 - 502.9279 2649881 107 95.09 96.4 1.013 

2 502.9279 - 2514.6396 108414 4 3.89 3.6 0.926 

3 2514.6396 - 5783.6711 20376 0 0.73 0 0 

4 5783.6711 - 11064.414 6145 0 0.22 0 0 

5 11064.414 - 21374.436 1616 0 0.06 0 0 

6 21374.436 - 64274.773 235 0 0.01 0 0 

TWI 

1 2.5029 - 4.7776 682857 24 24.5 21.62 0.88 

2 4.7776 - 5.7298 985194 43 35.35 38.74 1.10 

3 5.7298 - 6.8407 615762 28 22.1 25.23 1.14 

4 6.8407 - 8.2689 289670 11 10.39 9.91 0.95 

5 8.2689 - 10.1733 142533 4 5.11 3.6 0.70 

6 10.1733 - 16.0452 70651 1 2.54 0.9 0.36 

Khoảng 

cách 

đến 

sông 

suối 

(m) 

1 0 - 100 102483 29 3.68 26.13 7.10 

2 100 - 200  94657 30 3.4 27.03 7.96 

3 200 - 300  92179 6 3.31 5.41 1.63 

4 300 - 400 92764 3 3.33 2.7 0.81 

5 400 - 500 85294 2 3.06 1.8 0.59 

6 > 500 2319290 41 83.23 36.94 0.44 

Khoảng 

cách 

đến 

đường 

giao 

thông 

(m) 

1 0 - 100 42287 6 1.52 5.41 3.562 

2 100 - 200  41661 3 1.5 2.7 1.808 

3 200 - 300  41453 8 1.49 7.21 4.845 

4 300 - 400 41125 6 1.48 5.41 3.663 

5 400 - 500 40650 4 1.46 3.6 2.470 

6 > 500 2579491 84 92.57 75.68 0.818 
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Hình 3. (a) Góc mái dốc, (b)  Hướng mái dốc, (c) Hình dáng bề mặt địa hình, (d) Độ cao địa hình, (e) 

Bao phủ thực vật (NDVI), (f) Địa chất, (g) Khoảng cách đứt gãy, (h) Tích lũy dòng chảy, (i) Sức mạnh 

dòng chảy (SPI), (j) Độ ẩm địa hình (TWI), (k) Khoảng cách đến sông suối, (m) Khoảng cách đến 

đường giao thông 
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4. Phương pháp nghiên cứu 

4.1. Cây quyết định (DT) 

Cây quyết định còn được gọi là cây phân loại 

phân cấp là một thuật toán quan trọng trong học 

máy. Một số thuật toán của cây quyết định đã 

được đề xuất như: ID3 áp dụng cho bài toán phân 

loại [14], CART áp  dụng cho cả bài toán phân loại 

và hồi quy [15]. Gần đây, Quinlan [1] đã giới thiệu 

thuật toán phân loại C4.5 là phiên bản nâng cao 

của thuật toán ID3. Kể từ đó, C4.5 đã được coi là 

một mô hình tiêu chuẩn trong phân loại có giám 

sát. Một mô tả chi tiết về thuật toán C4.5 có thể 

được nhìn thấy ở Quinlan [1]. Có hai bước trong 

việc xây dựng cây quyết định: Xây dựng cây và tỉa 

cây [16]. Bước đầu tiên của cây quy trình là tìm hệ 

số đầu vào với tập dữ liệu đào tạo, sau đó chọn 

nút gọi là gốc nút. Tập dữ liệu đào tạo được phân 

chia dựa trên các giá trị ban đầu và được tạo nút 

phụ và tỷ lệ tăng được ước tính cho mỗi nút phụ. 

Các biến có tỷ lệ tăng cao nhất được chọn và phân 

vùng đệ quy của bộ dữ liệu đào tạo được tiếp tục 

cho đến khi tất cả các trường hợp trong tập dữ liệu 

đào tạo được gán để mất các nút hoặc không có 

các biến hoặc dữ liệu đào tạo có thể được chia 

thêm. Do đó, việc cắt tỉa được thực hiện bằng 

cách loại bỏ các nút không cần thiết nhưng với độ 

chính xác được bảo đảm [6].  

Các tiêu chí ước tính được sử dụng để xác 

định các biến đầu vào được dựa trên việc giảm 

entropy và công thức sau đây đã khắc phục thông 

tin thu được [1]: 

Entropy(E) = − ∑ Pilog2Pi

n

i=1

 
(4) 

Trong đó n là số lớp trong miền của tập dữ 

liệu E; Pi là tỷ lệ của số lượng các thành phần lớp 

i về tổng số dữ liệu được đặt E. 

Thông tin thu được được sử dụng để đo 

mức giảm dự kiến ở mức phân cấp thấp hơn ngay 

lập tức, trong đó các bộ dữ liệu được tinh chế bằng 

một thuộc tính hỗ trợ khác [17]. Thông tin thu được 

có thể được viết như sau: 

Gain(E, A) =  

Entropy(E) − ∑
|Ev|

|E|
Entropy(Ev)²

v∈Values(A)

 (5) 

Trong đó, các giá trị (A) cung cấp tên miền 

thuộc tính hỗ trợ (A), Ev biểu thị tập hợp con của 

E; giá trị tương ứng (A) là v cho mỗi bản ghi, |Ev| 

and |E| chỉ ra Ev và E, tương ứng. 

4.2. Cây quyết định xen kẽ (ADT) 

Cây quyết định xen kẽ là sự kết hợp giữa 

cây quyết định và thuật toán thúc đẩy, và được đề 

xuất bởi [18]. Mô hình ADT có độ chính xác cao 

hơn cây mô hình tiêu chuẩn trong các bài toán 

phân loại [19]. Nói chung, mô hình ADT bao gồm 

hai loại nút: nút bộ chia và nút dự đoán. Nút bộ 

tách phân chia dữ liệu dựa trên các giá trị thuộc 

tính đã chọn và nút dự đoán bao gồm điểm số 

được sử dụng để đưa ra dự đoán [13]. Một thước 

đo cơ bản ánh xạ từ cá thể sang số thực bao gồm 

một dự đoán c1, một điều kiện cơ sở c2 và hai số 

thực: a và b. Dự đoán là a khi c1 ∩ c2 hoặc b khi 

c1 ∩ - c2. Giá trị của a và b được tính bằng các 

công thức sau. 

a =
1

2
ln

W+(c1 ∩ c2)

W−(c1 ∩ c2)
 , b =

1

2
ln

W+(c1 ∩− c2)

W−(c1 ∩− c2)
 

(6) 

Trong đó c1 và c2 tốt nhất được chọn bằng 

cách thu nhỏ Z t (c1, c2) và được định nghĩa là: 

Zt(c1, c2)

= 2 (√W+(c1 ∩ c2). W−(c1 ∩ c2)  

+ √W+(c1 ∩− c2). W−(c1 ∩− c2))    

+ W(−C2)           

(7) 

Giả sử M là các quy tắc thiết lập cơ sở, sau 

đó một quy tắc mới có thể được định nghĩa là Mt 

+ 1 = Mt + r.t(x) hiển thị hai giá trị dự đoán (a và b) 

tại mỗi thời điểm sau của cây và x là một tập các 

trường hợp. Sự phân loại có thể được coi là dấu 

hiệu tích lũy các giá trị dự đoán trong Mt +1. 

class(x) = sign (∑ rt(x)

T

i=1

)    (8) 
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4.3. Phương pháp xác nhận 

4.3.1. Đường cong đặc hiệu (ROC/AUC) 

Một trong những chỉ số thống kê đánh giá 

phổ biến và nổi tiếng nhất là các đặc điểm hoạt 

động của người nhận AUC. Các kết quả cụ thể 

của AUC có thể được khái quát và đáng tin cậy. 

Phương pháp AUC là một phương thức dựa trên 

xác suất có thể đánh giá các thuật toán ở nhiều 

ngưỡng [3]. Biểu đồ AUC bao gồm hai trục x và y. 

Mỗi trục đại diện cho các đặc điểm của tính đặc 

hiệu và độ nhạy tương ứng tương ứng [2]. Diện 

tích dưới đường cong AUC thường được sử dụng 

như một tiêu chí để đo độ chính xác dự đoán của 

các thuật toán. Giá trị AUC thay đổi giữa "0,5 - 1". 

Giá trị 0,5 cho thấy hiệu suất kém của các thuật 

toán trong việc dự đoán sự nhạy cảm với các mối 

nguy hiểm sạt lở. Giá trị tiệm cận 1 cho thấy hiệu 

suất mạnh mẽ của các thuật toán trong việc dự 

đoán độ nhạy cảm với sạt lở đất. Nói chung, giá trị 

AUC càng gần 1 độ chính xác của thuật toán càng 

cao, trong khi gần 0,5 độ chính xác của thuật toán 

càng thấp hơn [20]. Phương trình của phương 

pháp đánh giá bằng phương pháp AUC như sau: 

 
 

 TP+ TN
AUC =

P+N
 (9) 

Trong đó, TP là số lượng sạt lở đất được 

phân loại chính xác, TN là số lượng không sạt lở 

đất phân loại chính xác, P là tổng số lượng sạt lở 

đất và N là tổng số không sạt lở đất. 

4.3.2. Chỉ số thống kê 

Các chỉ số thống kê được sử dụng để đánh 

giá hiệu suất của các mô hình bao gồm: giá trị dự 

đoán tích cực (PPV), giá trị dự đoán âm (NPV), độ 

nhạy (SST) , độ đặc hiệu (SPF), độ chính xác 

(ACC), Kappa Index (K), căn của sai số toàn 

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

trung bình (MAE) [21]. Chỉ báo K là một biện pháp 

thống kê hiệu quả giúp đo lường sự đồng thuận 

ngẫu nhiên giữa các yếu tố phân loại. K thay đổi 

giữa 1 và 0. Nếu các giá trị K gần gũi với 1, nó cho 

thấy độ tin cậy cao và độ tin cậy của thuật toán 

trong việc dự đoán sự nhạy cảm sạt lở đất. Tiêu 

chí ACC ước tính tỷ lệ hoặc dự báo chính xác để 

dự báo toàn bộ sạt lở [8]. RMSE cho biết sự khác 

biệt giữa dữ liệu được quan sát và dữ liệu ước 

tính. MAE là một phạm vi sai số giữa các quan sát 

nhị phân. Các giá trị cao hơn của SPF, PPV, NPV, 

ACC, SST, K và các giá trị thấp hơn của RMSE và 

MAE cho biết hiệu suất cao hơn của mô hình trong 

việc dự đoán sự nhạy cảm sạt lở đất. Mô tả chi tiết 

và tính toán các chỉ số được trình bày trong các tài 

liệu được công bố [49, 53]. 

SST =
TP 

TP + FN
 (10) 

SPF =
TN

TN + FP
 (11) 

PPV =
TP

FP + TP
 (12) 

NPV =
TN

FN + TN
 (13) 

ACC =  
TP + TN

TP + TN + FP + FN
 (14) 

K =  
Pp− Pexp

1 − Pexp
 (15) 

RMSE = √
1

n
∑(Xpredicted − Xactual)²

n

i−1

 (16) 

MAE =
1

n
∑|Xpredicted − Xactual| (17) 

Trong đó, TP là số lượng sạt lở đất được 

phân loại chính xác, TN là số lượng không sạt lở 

đất phân loại chính xác, FN là số lượng sạt lở đất 

phân loại giả và FN là số lượng không sạt lở đất 

phân loại giả, n tổng số lượng mẫu trong tập dữ 

liệu, Xpredicted và Xactual là các giá trị dự đoán và thực 

tế trong bộ dữ liệu, Pp là số lượng sạt lở quan sát 

được và Pexp là số lượng sạt lở ước tính. 

5. Kết quả và thảo luận 

5.1. Phân tích kết quả mô hình   

Trong nghiên cứu, đường cong đặc hiệu 

AUC đã được sử dụng để phân tích dữ liệu đào 

tạo của từng mô hình và hiệu suất. Hai mô hình 

ADT và DT đã được đào tạo với bộ liệu đào tạo và 

kết quả được hiển thị trong (Hình 4.a). Bằng cách 

so sánh giá trị AUC, mô hình ADT cho thấy hiệu 

suất tốt nhất với (AUC = 0.928) theo sau là mô 

hình DT (AUC = 0.915). Kiểm chứng hai mô hình 

(Hình 4.b) cũng cho thấy mô hình ADT(AUC = 

0.887) có kết quả cao hơn DT(AUC = 0.800). 
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Hình 4. Giá trị AUC của các mô hình khác nhau: (a) Bộ dữ liệu đào tạo, (b) Bộ dữ liệu kiểm chứng 

Kết quả phân tích chỉ số thống kê được trình 

bày trong Bảng 2. Phân tích kết quả cho bộ dữ liệu 

đào tạo cho thấy mô hình ADT có chỉ thông kê tốt 

hơn mô hình DT với giá trị: PPV = 82.88%, NPV = 

80.18%, SST = 80.70%, SPF = 82.41%, ACC = 

81.53% và K = 0.63. Kết quả bộ dữ liệu kiểm 

chứng cũng cho giá trị cao hơn với PPV = 87.50% 

có giá trị cao nhất, tiếp theo là NPV = 70.83%, SST 

= 75.00%, SPF = 85.00%, ACC = 79.17% và K = 

0.58. Giá trị căn của sai số toàn phương trung bình 

gốc RMSE và sai số tuyệt đối trung bình MAE của 

mô hình ADT cho cả dữ liệu đào tạo, kiểm chứng 

đều nhỏ hơn mô hình DT có thể nhận thấy trong 

Bảng 2 và Hình 5. Phân tích kết quả cho thấy mô 

hình ADT có hiệu suất đào tạo và kiểm chứng tốt 

hơn mô hình DT. 

Bảng 2. Hiệu suất của mô hình 

STT Tham số 
Dữ liệu đào tạo Dữ liệu kiểm chứng 

ADT DT ADT DT 

1 TP 92 54 42 13 

2 TN 89 111 34 45 

3 FP 19 57 6 35 

4 FN 22 0 14 3 

5 PPV (%) 82.88 48.65 87.50 27.08 

6 NPV (%) 80.18 100.00 70.83 93.75 

7 SST (%) 80.70 100.00 75.00 81.25 

8 SPF (%) 82.41 66.07 85.00 56.25 

9 ACC (%) 81.53 74.32 79.17 60.42 

10 K 0.63 0.49 0.58 0.208 

11 MAE 0.30 0.39 0.33 0.429 
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Hình 5. Giá trị căn của sai số toàn phương trung bình gốc (RMSE) của mô hình ADT và DT 

5.2. Đánh giá độ tin cậy của bản đồ phân vùng 

sạt lở đất khu vực nghiên cứu 

Để đánh giá độ tin cậy của bản đồ dự báo 

không gian sạt lở đất khu vực nghiên cứu, 30% các 

vụ sạt lở đất chưa được sử dụng trong việc xây dựng  

mô hình và bản đồ nhạy cảm sạt lở đất được sử dụng 

để kiểm chứng. Bằng việc chồng lấn các vụ sạt lở đất 

này lên các lớp nhạy cảm sạt lở đất của bản đồ dự 

báo không gian sạt lở đất. Bản đồ phân vùng nhạy 

cảm được chia thành 5 lớp theo Hình 6.a và Hình 6.b 

 

Hình 6. Bản đồ nhạy cảm sạt lở đất khu vực nghiên cứu: (a) mô hình ADT và (b) mô hình DT 
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bao gồm: Rất thấp, thấp, trung bình, cao và rất cao. 

Phương pháp "Natural break" trong phần mềm 

ArcGIS 10.8 đã được sử dụng để phân chia các lớp 

[54]. Kết quả phân tích được thể hiện trên (Hình 7) 

cho thấy, phần trăm các vụ sạt lở đất của mô hình 

ADT có giá trị lần lượt là 77.08% và 12.5% nằm trong 

khu vực cao và rất cao trong khi chỉ có 6.25%, 4.17%, 

0% các vụ sạt lở đất được xác định nằm trong khu 

vực nhạy cảm trung bình, thấp và rất thấp. Đối với mô 

hình DT chỉ có 33.33%, 29.17% nằm trong khu vực 

cao và rất cao, các giá 10.41%, 22.92%, 4.17% nằm 

trong khu vực nhạy cảm trung bình, thấp và rất thấp. 

Những kết quả phân tích trên cho thấy rằng, bản đồ 

nhạy cảm sạt lở được xây dựng bằng mô hình ADT 

có kết quả tốt hơn so với mô hình còn lại và bản đồ 

nhạy cảm có thể sử dụng tốt để dự báo sạt lở đất tại 

khu vực nghiên cứu. 

6. Kết luận 

Trong nghiên cứu hiện tại, hai mô hình đã được 

áp dụng đó là mô hình ADT và DT để lập bản đồ dự 

báo không gian sạt lở đất cho khu vực huyện Mường 

Nhé, tỉnh Điện Biên. Kết quả phân tích thống kê dữ liệu 

mô hình ADT (AUCtrain = 0.928, AUCtest = 0.887) có 

hiệu suất đào tạo, kiểm chứng cao hơn so với mô hình 

DT (AUCtrain = 0.915, AUCtest = 0.800). Bản đồ dự 

báo không gian sạt lở đất cho thấy rằngmô hình ADT 

đã phân định khoảng 77.08% và 12.5% diện tích khu 

vực nghiên cứu vào các khu vực có xắc xuất xảy ra sạt 

lở đất cao và rất cao trong khi đó mô hình DT chỉ có 

kết quả tương ứng là: 33.33%, 29.17%. Đánh giá kết 

quả cho thấy mô hình ADT là công cụ có độ chính xác 

cao trong việc xây dựng bản đồ dự báo không gian sạt 

lở đất, mô hình này cũng có thể được áp dụng cho các 

khu vực khác. 
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