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ĐỂ XÁC ĐIṆH DIÊṆ TÍCH RỪNG CHUYỂN ĐỔI SANG ĐẤT NÔNG 

NGHIỆP GIAI ĐOẠN 2016-2021: TRƯỜNG HỢP NGHIÊN CỨU TẠI 
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TÓM TẮT 
Nghiên cứu sử dụng nền tảng Google Earth Engine (GEE) kết hơp̣ với ảnh vê ̣tinh Sentiel-2, để đánh giá mất 
rừng do chuyển sang sản xuất nông nghiệp giai đoạn 2016-2021 trên điạ bàn huyện Đăk Glong, tỉnh Đăk Nông, 
Việt Nam. Toàn bộ 21 cảnh ảnh Sentinel-2 có tỉ lệ mây <20% đã được sử dụng. Bằng việc sử dụng chỉ số thực 
vật NDVI để xác định ngưỡng của các lớp phủ rừng, đất canh tác nông nghiệp, khu vực dân cư và mặt nước. Kết 
quả đã phân loại các đối tượng lớp phủ thành 4 trạng thái gồm: rừng, nông nghiệp, dân cư và mặt nước ở cả hai 
thời điểm 2021 và 2016. Bản đồ phân loại các lớp phủ đã được kiểm chứng bằng phương pháp định tính thông 
qua ảnh Google Earth (GE) kết hợp dữ liệu điều tra thực địa và phương pháp kiểm chứng bằng thống kê với có 
độ chính xác tổng thể 89,6, Kappa: 0,81. Bài báo cũng khẳng định hiệu quả của phương pháp sử dụng chỉ số 
NDVI để phân loại tự động các trạng thái lớp phủ bằng công nghệ GEE cho phép rút ngắn quá trình xử lý ảnh 
và kiểm chứng kết quả sau phân loại đồng thời cho kết quả phân loại nhanh chóng và khách quan. Kết quả cho 
thấy, giai đoaṇ 2016-2021 khu vưc̣ nghiên cứu có khoảng 14.827,58 ha rừng đã bị chuyển đổi sang đất sản 
xuất nông nghiệp.. 
Từ khóa: canh tác nông nghiệp, Google Earth Engine, mất rừng, NDVI, Sentinel-2.   
 

1. ĐẶT VẤN ĐỀ 
Rừng đóng vai trò quan trọng trong điều hòa 

khí hậu, lưu trữ carbon, đa dạng sinh học, ổn 
định địa hình và giữ nước, cũng như trong nền 
kinh tế của nhiều quốc gia [1]. Khả năng giảm 
thiểu tác động của biến đổi khí hậu thông qua 
tăng cường hấp thụ carbon của rừng cũng đã 
được xác định [2]. Rừng cũng duy trì các chức 
năng quan trọng đối với nhiều quá trình sinh học 
thông qua các chu trình tuần hoàn vật chất cung 
cấp nhiều dịch vụ hệ sinh thái và bảo vệ đa dạng 
sinh học [3].  

Hiện nay, nạn phá rừng đang diễn ra ở nhiều 
nơi trên thế giới [1]. Mất rừng gây ra nhiều hệ 
lụy như tình trạng biến đổi khí hậu, hiệu ứng nhà 
kính làm trái đất ấm dần lên, hạn hán, nước biển 
dâng cao, ô nhiễm môi trường, đói kém… 
Trước đây, việc theo dõi mất rừng có thể được 
thực hiện thông qua các nghiên cứu thực địa. 
Ngày nay, việc giám sát rừng trên quy mô lớn 
đòi hỏi cách tiếp cận mới, dựa trên công nghê ̣
điạ không gian. Viễn thám là một công cụ thiết 
yếu để thành lập bản đồ sử dụng đất trên các khu 
vực rộng lớn và các hệ sinh thái khác nhau [4]. 
Với tiến bộ trong việc ứng dụng viễn thám, ngày 
càng có nhiều chỉ số thực vật hoặc chỉ số lấy từ 

vệ tinh với các đặc điểm khác nhau được áp 
dụng để giám sát hoặc đánh giá các lớp phủ [5]. 
Có nhiều phương pháp phân loại tiên tiến như 
Maximum Likelihood (ML), Support Vector 
Machine (SVM) và Random Forest (RF) đã 
được sử dụng khá phổ biến để phân loại các lớp 
phủ [6, 7]. Tuy nhiên, do hệ sinh thái rừng trên 
cạn thường không đồng nhất [8], do đó đòi hỏi 
cần có cơ sở dữ liệu điều tra mặt đất lớn [9]. 
Mặc dù các chỉ số lấy từ ảnh vệ tinh đã được áp 
dụng rộng rãi trong việc đo lường hoặc đánh giá 
bản chất của hệ sinh thái, nhưng việc nghiên cứu 
chi tiết hơn về các hệ sinh thái vẫn cần được cải 
thiện [5]. Từ chỉ số thực vâṭ đầu tiên được đề 
xuất vào năm 1969, hiện đã có hơn 100 chỉ số 
thực vật được phát triển [10]. Trong số tất cả các 
chỉ số này, Chỉ số thực vật khác biệt chuẩn hóa 
(NDVI) là chỉ số được sử dụng rộng rãi nhất 
[10]. NDVI cũng đã được chứng minh là có liên 
quan chặt chẽ đến độ che phủ của thảm thực vật 
và đáng tin cậy để theo dõi động thái phát triển 
của bề mặt lớp phủ, và đã được áp dụng rộng rãi 
cho các nghiên cứu về sự thay đổi của thảm thực 
vật trên toàn cầu, quy mô quốc gia và khu vực 
[5, 11]. 

Trong các dữ liệu viễn thám được sử dụng 
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rộng rãi ngày nay, Ảnh vệ tinh Sentinel-2 đươc̣ 
sử duṇg rôṇg raĩ để giám sát đất đai và xác định 
các lớp phủ thực vật như các loài cây [6], phát 
hiện các vùng nước [12], lập bản đồ các khu vực 
xây dựng [13]... Ngoài độ phân giải không gian 
cao, nó bao gồm 13 dải phổ từ hồng ngoại sóng 
ngắn đến xanh lam đã được chứng minh là hữu 
ích cho các khu vưc̣ cảnh quan không đồng nhất 
và bị phân mảnh [14, 15]. Ảnh Sentinel 2 có thể 
lập bản đồ chính xác về phạm vi rừng và phân 
biệt cơ bản các quần xã loài cây [16]. Trước đây, 
việc xử lý dữ liệu chủ yếu được thưc̣ hiêṇ thông 
qua các phần mềm chuyên sâu về viễn thám. 
Tuy nhiên, với khối lượng dữ liệu viễn thám lớn 
đang được cung cấp như hiện nay, việc lựa 
chọn, truy xuất, quản lý và phân tích một lượng 
lớn ảnh viến thám đặt ra những thách thức lớn. 
Hiện nay, công nghệ Google Earth Engine 
(GEE) đã cung cấp một nền tảng xử lý và truy 
xuất dựa trên không gian địa lý, công nghệ điện 
toán đám mây và có thể mở rộng cho nhiều lĩnh 
vực khác, trong đó nổi bật là theo dõi lớp phủ 
thực vật trên quy mô lớn [17]. GEE chứa một kho 
lưu trữ dữ liệu Sentinel 2 đã được xử lý và cập 
nhật liên tục đã cho phép phát triển công cu ̣xử lý 
hiệu quả dữ liệu trên quy mô toàn cầu [18, 19].  

Khu vực Tây Nguyên bao gồm hầu hết các 
khu rừng còn lại có giá trị đa dạng sinh học cao 
ở Việt Nam [20]. Tuy nhiên, những năm gần 
đây diện tích rừng khu vực Tây Nguyên đã bị 
suy giảm nghiêm trọng. Theo thống kê, giai 
đoạn từ năm 2010 đến 2020, khu vực Tây 
Nguyên đã mất đi hơn 300.000 ha rừng [21, 22]. 
Một trong những khu vực có tốc độ mất rừng 

nhanh nhất khu vực Tây nguyên là huyện Đăk 
Glong thuộc tỉnh Đăk Nông. Theo ước tính, giai 
đoạn 2010 đến 2020, Đăk Glong mất đi hơn 
31.000 ha rừng. Phá rừng để chuyển đổi sang 
trồng các loài cây nông nghiệp, cây công nghiệp 
lâu năm là nguyên nhân chính dẫn đến mất rừng 
ở khu vực này [23]. Tình trạng phá rừng đặt ra 
rất nhiều thách thức cho công tác bảo vệ, phát 
triển rừng của các địa phương. Đặc biệt là giám 
sát được diễn biến tài nguyên rừng đã mất, bị 
suy thoái do thay đổi mục đích sử dụng. Mặc dù, 
hàng năm các hoạt động cập nhật diễn biến rừng 
của cơ quan chức năng đã được thực hiện, tuy 
nhiên các hoạt động này phụ thuộc rất nhiều các 
yếu tố về kỹ thuật, nhân lực và tài chính.   

Trong nghiên cứu này, bằng việc ứng dụng 
công nghệ điện toán đám mây Google Earth 
Engine, các tư liêụ vê ̣ tinh Sentinel-2 được sử 
dụng để theo dõi diện tích các khu vực rừng 
chuyển sang trồng cây công nghiệp, cây nông 
nghiệp khu vực Đăk Glong, tỉnh Đăk Nông, giai 
đoaṇ 2016 – 2021. Kết quả nghiên cứu se ̃cung 
cấp những tư liêụ đôc̣ lâp̣ để giúp chı́nh quyền địa 
phương có những giải pháp về chính sách phù hợp 
trong quản lý bền vững tài nguyên rừng. 
2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 
2.1. Khu vực nghiên cứu 
Khu vực nghiên cứu đươc̣ lưạ choṇ là điạ bàn 
có nhiều biến đôṇg rừng và đất lâm nghiêp̣. Đăk 
Glong nằm ở phía Đông Nam của tỉnh Đăk 
Nông, đây là huyện có diện tích rừng lớn và tốc 
độ mất rừng do chuyển đổi sang canh tác nông 
nghiệp lớn nhất của tỉnh Đăk Nông. Khu vực 
nghiên cứu được cụ thể trong Hình 1.

 

 
 
 
 
 
 
  
 
 
 

 
 
 
 

Hình 1. Vị trí khu vực nghiên cứu 
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2.2. Dữ liệu nghiên cứu 
2.2.1 Tư liệu ảnh ảnh vệ tinh Sentinel-2 MSI 

Tư liệu Sentinel-2 MSI do Cơ quan Vũ trụ 
châu Âu cung cấp và mang cảm biến MSI. Cảm 
biến này ghi lại thông tin bề mặt Trái đất trong 
13 dải quang phổ từ vùng nhìn thấy đến vùng 
hồng ngoại sóng ngắn (SWIR) với các độ phân 
giải không gian khác nhau trong khoảng từ 10 
m đến 60 m. Ảnh Sentinel-2 MSI được truy cập 

miễn phí trên nền tảng GEE, dữ liệu Sentinel-2 
đã được tiền xử lý mức 1C, các cảnh ảnh có tỉ lệ 
che phủ mây nhỏ hơn 20%. Có tổng số 07 cảnh 
ảnh của 3 tháng đầu năm 2016 (01/1/2016-
31/3/2016) và 21 cảnh ảnh của 3 tháng đầu năm 
2021 (01/1/2021-31/3/2021) đã được sử dụng 
(Bảng 1). Đây là thời điểm vào giữa mùa khô 
nên được xem là thuận lợi nhất để thu nhận ảnh. 

 
Bảng 1. Danh sách cảnh ảnh Sentinel-2 MSI được sử dụng trong nghiên cứu 

TT Mã cảnh ảnh Ngày 
chụp 

Tỉ lệ 
mây 
(%) 

TT Mã cảnh ảnh Ngày 
chụp 

Tỉ lệ 
mây 
(%) 

1 20160124T032317_T48PYU 24/01/2016 17 15 20210216T032246_T48PZU 16/02/2021 0,0 
2 20160304T031525_T48PYU 04/03/2016 0,5 16 20210221T032327_T48PYU 21/02/2021 0,3 
3 20160304T031525_T48PZU 04/03/2016 0,1 17 20210221T032327_T48PZU 21/02/2021 3,0 
4 20160304T101804_T48PYU 04/03/2016 0,5 18 20210226T032138_T48PYU 26/02/2021 0,8 
5 20160304T101804_T48PZU 04/03/2016 0,1 19 20210226T032138_T48PZU 26/02/2021 0,06 
6 20160314T032317_T48PYU 14/03/2016 6,8 20 20210303T032113_T48PYU 03/03/2021 13,8 
7 20160314T032317_T48PZU 14/03/2016 8,5 21 20210308T031955_T48PYU 08/03/2021 2,4 
8 20210107T032316_T48PYU 07/01/2021 15,8 22 20210308T031955_T48PZU 08/03/2021 19,3 
9 20210122T031359_T48PYU 22/01/2021 15,8 23 20210313T031920_T48PYU 13/03/2021 0,1 
10 20210201T032427_T48PYU 01/02/2021 10,6 24 20210313T031920_T48PZU 13/03/2021 0,2 
11 20210201T032427_T48PZU 01/02/2021 7,7 25 20210318T032018_T48PYU 18/03/2021 0,3 
12 20210206T032350_T48PYU 06/02/2021 0,8 26 20210318T032018_T48PZU 18/03/2021 0,0 
13 20210206T032350_T48PZU 06/02/2021 2,9 27 20210328T032017_T48PYU 28/03/2021 12,9 
14 20210216T032246_T48PYU 16/02/2021 0,04 28 20210328T032017_T48PZU 28/03/2021 1,9 

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

Sử dụng định vị cầm tay Garmin GPS Map 
78s để khoanh vùng và đánh dấu các trạng thái 
ngoài thực địa tại khu vực nghiên cứu vào tháng 
6/2021 và tháng 7/2021. Tiếp theo, chúng tôi tạo 
các vùng nghiên cứu bằng cách kết hợp giữa dữ 
liệu khảo sát thực địa với ảnh GE độ phân giải 
cao. Các vùng nghiên cứu sau đó được chồng 
ghép lên bản đồ cập nhật diễn biến rừng năm 
2020 (định dạng shapefile, tỉ lệ 1:50.000) để đối 
chiếu lại cho từng loại trạng thái đảm bảo rằng 
các trạng thái quan tâm được khoanh vẽ một 
cách chính xác nhất. 

Tạo các vùng quan tâm nghiên cứu trên toàn 
bộ khu vực nghiên cứu phân theo 4 loại trạng 
thái chính: (1) trạng thái rừng (bao gồm rừng 
giàu, rừng trung bình, rừng nghèo, các trạng thái 
rừng trồng cây lấy gỗ, cây đa tác dụng, rừng hỗn 
giao…); (2) trạng thái đất canh tác nông nghiệp 

(bao gồm đất nông nghiệp trồng cây hàng năm, 
cây lâu năm, bãi cỏ, cây bụi…); (3) các khu vực 
đất xây dựng (khu dân cư, đất xây dựng, đô thị); 
(4) trạng thái mặt nước (ao, hồ, sông, suối, đầm 
lầy…). Có tổng số 74 vùng nghiên cứu với tổng 
diện tích 2369,7 ha đã được tạo ra (trong đó: 09 
khu vực là rừng 1701,9 ha, 10  khu vực đất canh 
tác nông nghiệp 451,3 ha, 18 khu vực dân cư 
175,9 ha và  5 khu vực mặt nước 40,6 ha). Trong 
toàn bộ 74 vùng quan tâm, chúng tôi sử dụng 
ngẫu nhiên 52 vùng (70% dung lượng mẫu)  để 
tạo ra dữ liệu huấn luyện và 22 vùng (tương ứng 
30% dung lượng) còn lại là dữ liệu kiểm chứng 
độ chính xác sau khi tính toán kết quả phân loại, 
quá trình chọn mẫu này được thực hiện hoàn 
toàn ngẫu nhiên trên Google Earth Engine. 
2.3. Xử lý dữ liêụ 
2.3.1. Xử lý tư liệu ảnh 

Quá trình xử lý dữ liệu Sentinel-2 được thực 
hiện trong GEE. Theo mặc định, GEE thực 
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hiện lấy lại mẫu theo thuật toán láng giềng gần 
nhất (Nearest Neighbor - NN) trong quá trình 
tham chiếu. 

Tóm tắt quá tı̀nh xử lý ảnh và phân loại đươc̣ 
thể hiêṇ trong Hı̀nh 2. 

 
Hình 2. Quá trıǹh xử lý ảnh và phân loaị lớp phủ 

 
2.3.2. Thành lập ngưỡng phân loại các trạng thái 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng chỉ 
số thực vật NDVI để tính toán giá trị của 4 lớp 
trạng thái nghiên cứu. NDVI được tính theo 
công thức (1): 

NDVI = (��� � ���)(��� � ���)   (1) 
Trong đó: 
 NIR, RED lần lượt là giá trị phản xạ ở tầng 

trên khí quyển của các kênh ảnh: cận hồng ngoại 
và đỏ. Giá trị NDVI trung bình của các khu vực 
quan tâm trên toàn bộ 21 cảnh ảnh sẽ được tính 
toán để tìm ra các ngưỡng tối ưu.  

Ngưỡng NDVI được xác định bằng phương 
pháp ước lượng khoảng tin cậy với các mẫu 
phân bố chuẩn theo tiêu chuẩn T, toàn bộ quá 
trình kiểm tra phân bố và tính các ngưỡng phân 
loại được thực hiện bằng phần mềm Stata 14.0. 
Các ngưỡng NDVI sau khi được thành lập sẽ là 
dữ liệu đầu vào để phân loại các trạng thái lớp 
phủ cho hai thời điểm năm 2016 và 2021.  
2.3.3. Đánh giá độ chính xác sau phân loại 

Bài báo sử duṇg cả hai phương pháp kiểm 
chứng trực quan và thống kê để đánh giá độ 
chính xác của bản đồ phân loại [24]. Để đánh 
giá trực quan, chúng tôi sử dụng các hình ảnh vệ 
tinh GE độ phân giải cao ở các thời điểm nghiên 

cứu. Kết quả sau phân loại được kiểm chứng 
thông qua ảnh GE tháng 3/2016 và tháng 1/2021 
đồng thời một số khu vực đã có dữ liệu khảo sát 
thực địa cũng là dữ liệu rất tốt để kiểm chứng 
kết quả sau phân loại. Về đánh giá độ chính xác 
thống kê, các ma trận phân loại và ma trận kiểm 
chứng được xây dựng để lập bảng kiểm tra chéo 
dữ liệu quan sát với dữ liệu tham chiếu bằng hệ 
số Kappa [25, 26].  
2.3.4. Xác điṇh diện tích rừng đã chuyển sang 
đất nông nghiệp giai đoạn 2016-2021  

Kết quả xác định ngưỡng NDVI cho phép 
phân loại các trạng thái lớp phủ ở hai thời điểm 
2016 và 2021. Để đánh giá mất rừng do chuyển 
sang đất canh tác nông nghiệp trong 5 năm giai 
đoạn 2016 -2021, chúng tôi chồng xếp hai cơ sở 
dữ liệu bản đồ các trạng thái đã được tạo ra để 
tìm ra các khu vực mất rừng với sự hỗ trợ của 
phần mềm QGIS3.18 [27]. 

Đầu tiên, chúng tôi xác định các khu vực mất 
rừng ở hai thời điểm bằng cách chồng hai lớp 
rừng năm 2021 lên 2016 và tách các khu vực 
xuất hiện trên bản đồ 2016 mà không còn xuất 
hiện vào năm 2021 để tạo ra các khu vực bị mất 
rừng. Tiếp theo làm tương tự với trạng thái đất 
nông nghiệp ở hai thời điểm để tạo ra khu vực 
đất canh tác nông nghiệp tăng lên giữa năm 
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2021 so với 2016. Bản đồ kết quả phân loại tiếp 
tục được kiểm chứng độ chính xác thông qua 
ảnh GE tháng 3/2016 và tháng 1/2021 đồng thời 
một số khu vực đã có dữ liệu khảo sát thực địa 
cũng được dùng để kiểm chứng kết quả sau 
phân loại. Kết quả sau phân loại các khu vực 
rừng đã chuyển đổi sang đất nông nghiệp năm 
2021 tiếp tục được kiểm chứng ngoài thực địa 
thông qua 93 điểm điều tra ở 06 xã thuộc khu 
vực nghiên cứu bằng định vị Garmin GPS Map 
78s và máy chụp ảnh vào tháng 7/2021, thông 
tin điểm thực địa bao gồm tọa độ, độ cao và hình 
ảnh trạng thái hiện tại để đối chứng cho 93 khu 
vực điển hình. Vị trí các điểm kiểm chứng thực 
địa sau phân loại thể hiện trong Hình 3. 

 
Hình 3. Vị trí điểm kiểm chứng thực địa  

ở các xã trên ảnh Sentinel-2 
 

3. KẾT QUẢ NGHIÊN CỨU 
3.1. Xác định ngưỡng phân loại các trạng thái 
lớp phủ 

Kết quả tính toán cho thấy, giá trị NDVI của 
các trạng thái lớp phủ và đất nông nghiệp biến 
thiên tỉ lệ thuận với nhau, tuy nhiên NDVI quan 
sát được ở khu vực rừng nói chung cao hơn so 
với đất nông nghiệp, đặc biệt là thời điểm đầu 
năm. Giá trị này của các trạng thái rừng giao 
động trong khoảng từ 0,22-0,74, đất canh tác 
nông nghiệp từ 0,13-0,59 và khu vực mặt nước 
giao động trong khoảng nhỏ hơn 0,05. Giá trị 
NDVI rừng và đất nông nghiệp các tháng mùa 

mưa (tháng 4) có xu hướng bằng nhau và cùng 
tăng lên vào thời gian sau đó, đây là giai đoạn 
khu vực nhận được lượng mưa đầu mùa và thực 
vật bắt đầu phát triển tốt. Thậm chí, thời điểm 
từ tháng 7 đến cuối năm không lựa chọn được 
tư liệu ảnh phù hợp do tỉ lệ mây trên các ảnh rất 
lớn. Do đó, lựa chọn chuỗi thời gian và 3 tháng 
đầu năm có thể cho phép phân loại dễ dàng hơn 
các thời điểm khác trong năm. 

Kết quả tính toán từ dữ liệu đươc̣ tách từ 70% 
tổng số mẫu và phân tích thống kê cho các 
ngưỡng phân loại đối với khu vực nghiên cứu 
cho thấy, giá trị ngưỡng phân loại bằng chỉ số 
NDVI đối với các trạng thái mặt nước (≤0,01), 
các khu vực dân cư (0,01-0,18), đất canh tác 
nông nghiệp (0,18-0,44) và các trạng thái rừng 
(>0,44). Kết quả cho thấy, các lớp phủ nước và 
rừng được dễ dàng xác định bằng cách sử dụng 
ngưỡng của NDVI, tuy nhiên vẫn còn một số 
điểm ảnh biệt lập của trảng cỏ, cây bụi trong 
rừng bị phân loại nhầm thành đất canh tác nông 
nghiệp, vì chúng có ngưỡng NDVI ≤ 0,44, hoặc 
các một số khu vực cây bụi tươi tốt được phân 
loại là rừng, tuy nhiên các điểm ảnh biệt lập 
được phát hiện với diện tích rất nhỏ khi sàng lọc 
(filter) trên toàn bộ khu vực nghiên cứu. 
3.2. Đánh giá độ chính xác sau phân loại 

Đánh giá độ chính xác sau phân loại khi sử 
dụng các ngưỡng NDVI cho khu vực nghiên 
cứu cho thấy: độ chính xác tổng thể đạt 99,8% 
và hệ số Kappa = 0,99. Ma trận phân loại còn 
cho thấy, nước và rừng là các đối tượng có độ 
chính xác sản xuất gần như tuyệt đối (nước 
100% và rừng 99,9%). Khu vực dân cư có độ 
chính xác sản xuất thấp nhất (98,6%) và có một 
số khu vực nhầm lẫn với đất nông nghiệp. Điều 
này đươc̣ lý giải, do các khu vực dân cư thường 
có lẫn các thực vật khác như hành lang cây cối 
hoặc sân vườn… Tuy vậy, các khu vực này đã 
dễ dàng được loại bỏ khi xét trên toàn thể khu 
vực nghiên cứu thông qua các dữ liệu đầu vào 
như giao thông, địa hình kết hợp ảnh GE.  

Với các kết quả sau phân loại tự động từ các 
dữ liệu huấn luyện, tiếp tuc̣ sử dụng dữ liệu 
kiểm chứng (từ 30% số mẫu được lấy ngẫu 
nhiên từ các mẫu đã được tạo) để tính toán thống 
kê độ chính xác tổng thể và hệ số Kappa sau 
phân loại với từng trạng thái. Kết quả đánh giá 
độ chính xác từ các dữ liệu kiểm chứng với độ 
chính xác phân loại tổng thể 89,6%, hệ số Kappa 
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0,81. Kết quả này cho thấy, mặc dù khá khó 
khăn để phân loại được rõ ràng các loại lớp phủ 
ở khu vực nghiên cứu, vẫn còn một số luợng lớn 
các khu vực đất nông nghiệp được phân loại 
thành khu dân cư và ngược lại (thể hiện ở độ 
chính xác sản xuất và độ chính xác của người 
dùng khu vực dân cư chỉ đạt lần lượt 64,2% và 
48,3%). Tuy nhiên với độ chính xác tổng thể và 
hệ số Kappa cao (0,81) cao cho thấy, kết quả 
phân loại các trạng thái giữa lý thuyết và thực tế 
có sự đồng nhất cao và hoàn toàn tin cậy.  
3.3. Kết quả phân loại các trạng thái lớp phủ 
năm giai đoạn 2016-2021 

Hình 4 và Hình 5 trình bày bản đồ phân loại 
các trạng thái lớp phủ khu vực nghiên cứu ở hai 
hai thời điểm (đầu năm 2016 và đầu năm 2021).  

Hình 4 trình bày kết quả kiểm chứng cho 
năm 2016 và minh họa bốn khu vực cụ thể đã 

được phân loại, trong đó toàn bộ các trạng thái 
tại khu vực nghiên cứu đã được xác định (Hình 
4a) và các khu vực cụ thể được kiểm chứng trực 
quan giữa các trạng thái với nhau. Có 4 khu vực 
cụ thể đã được kiểm tra và đối chiếu với ảnh GE 
thực tế thời điểm tháng 3/2016. Trong đó, các 
kết quả phân loại giữa rừng và đất nông nghiệp 
(Hình 4b1), thể hiện thực tế trên ảnh GE (Hình 
4b2), phân loại giữa rừng, đất nông nghiệp với 
đất có xây dựng (Hình 4b3) và kiểm chứng trên 
ảnh GE (Hình 4b4). Tương tự, kết quả phân loại 
giữa đất nông nghiệp và mặt nước (Hình 5c1) 
sau đó là kết quả kiểm chứng trên ảnh độ phân 
giải cao GE (Hình 4c2). Cuối cùng tại Hình 4c3 
là kết quả phân loại cả 3 trạng thái lớp phủ gồm 
nước, khu dân cư và đất canh tác nông nghiệp 
đồng thời được kiểm chứng bằng hình ảnh GE 
(Hình 4c4)

 
Hình 4. Kết quả phân loại các trạng thái lớp phủ năm 2016 từ NDVI (a) và kết quả phân loại được 

kiểm chứng thực tế thông qua ảnh GE gồm các trạng thái: rừng và đất canh tác nông nghiệp (b1,b2); 
rừng và dân cư (b3,b4); nước và đất canh tác nông nghiệp (c1,c2); nước, khu dân cư và đất canh tác 

nông nghiệp (c3,c4) 
Hình 5a thể hiện kết quả phân loại các trạng 

thái 3 tháng đầu năm 2021 và kết quả kiểm 
chứng trên hai phương diện là sử dụng ảnh GE 
độ phân giải cao và dữ liệu ảnh thực của 93 điểm 
điều tra ngoài thực địa. Ở đây, có hai khu vực 
đại diện đã được lựa chọn, cụ thể: Hình 5b1-5b3 

thể hiện một khu vực có sự hiện diện của rừng, 
đất nông nghiệp và mặt nước tại xã Quảng Khê 
thuộc khu vực nghiên cứu, các khu vực này đều 
được phân loại tốt trên bản đồ phân loại (Hình 
5b1), kết quả kiểm tra trên ảnh GE hoàn toàn 
trùng khớp (Hình 5b2) và hình ảnh thực địa tại 
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khu vực (Hình 5b3). Hình 5c1-5c3 thể hiện một 
khu vực đất rừng và đất nông nghiệp giao nhau 
tại xã Quảng Sơn (thuộc vực nghiên cứu) đã 
được phân loại rõ ràng (Hình 5c1), sau đó được 
kiểm chứng bằng ảnh độ phân giải cao GE 
(Hình 5c2) và hình ảnh được chụp ngoài thực 
địa, có thể thấy các trạng thái lớp phủ đã được 

phân loại một cách dễ dàng. Các kết quả phân 
loại và kiểm chứng thông qua các phương pháp 
kiểm chứng trực quan bằng mắt và kiểm chứng 
thông qua ma trận đánh giá độ chính xác ở hai 
thời điểm cho phép tính toán và phát hiện được 
các khu vực đất rừng đã chuyển sang canh tác 
nông nghiệp.  

 
Hình 5. Kết quả phân loại các trạng thái lớp phủ năm 2021 từ NDVI (a) và kết quả phân loại được 
kiểm chứng thông qua ảnh GE kết hợp với điều tra thực địa gồm các trạng thái: rừng, đất canh tác 

nông nghiệp và mặt nước (b1-b3), rừng và đất canh tác nông nghiệp (c1-c3) 
 

  
Hình 6. Kết quả xác định các khu vực có rừng năm 2016 và các khu vực rừng đã chuyển sang canh 
tác nông nghiệp, trong đó: hình (a) là toàn bộ diện tích rừng năm 2016 của khu vực và hình (b) là 

một phần đã chuyển sang canh tác nông nghiệp 
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Kết quả chồng ghép hai kết quả phân loại ở 
hai thời điểm khác nhau và kiểm chứng tại 93 
điểm được phát hiện mất rừng đều cho kết quả 
chính xác cao. 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 1 pixel ảnh Sentinel-2) 
cho thấy có 11.677 vùng với diện tích 14.827,58 
ha rừng đã bị sử dụng làm đất canh tác nông 
nghiệp kể từ năm 2016 đến 2021 (Hı̀nh 6).  

Dễ dàng nhận thấy sự khác biệt giữa hai thời 
điểm (năm 2016 và 2021), Hình 6a thể hiện khu 
vực có rừng năm 2016, và phần diện tích đã 
chuyển thành đất canh tác nông nghiệp, chúng 
đã bao phủ một diện tích rừng khá lớn (Hình 
6b). Số liệu tính toán cũng cho thấy, trong vòng 
6 năm từ 2016-2021 trung bình mỗi năm có xấp 
xỉ 2.470 ha rừng đã bị chuyển đổi sang canh tác 
nông nghiệp.  
4. THẢO LUẬN 

Để xác điṇh chuyển đổi lớp phủ giữa rừng và 
đất nông nghiệp ở nhiêṭ đới là một công việc rất 
khó khăn và nhiều thách thức. Trong nghiên cứu 
này, chỉ số NDVI trung bình của toàn bộ cảnh 
ảnh Senitnel-2 trong vòng 3 tháng đã được sử 
dụng hữu hiệu, việc này nhằm tận dụng những 
khả năng mà GEE mang lại để xử lý tư liệu 
nhanh chóng, chính xác và không tốn kém công 
sức. Việc thu thập ảnh đa thời gian cho phép 
vượt qua giới hạn phân giải theo thời gian của 
dữ liệu viễn thám quang học do mây bao phủ 
thường xuyên vào mùa mưa. Trong nghiên cứu 
này với số lượng cảnh ảnh đa thời gian được sử 
dụng đã cho phép giảm được sai số trong quá 
trình phân loại [28, 29] do dữ liệu chúng được 
lấy giá trị trung bình để giảm sự biến động giá 
trị phản xạ của các lớp phủ, đặc biệt là đối với 
đất sản xuất nông nghiệp có thể thay đổi trong 
thời gian ngắn. Bên cạnh đó, dữ liệu được thu 
thập vào giữa mùa khô ở khu vực Tây Nguyên 
(từ đầu tháng 1 đến hết tháng 3), đây là thời gian 
có lượng mưa rất ít và hầu như không có mây 
phủ cho nên có thể cho phép thu được những 
hình ảnh có chất lượng tốt nhất. Ngoài ra tại thời 
điểm thu nhận ảnh, các hoạt động sản xuất nông 
nghiệp diễn ra rất ít, các khu vực đất canh tác 
nông nghiệp gần như ổn điṇh, do vậy, có thể 

thấy đây là thời điểm rất thích hợp để phân loại 
các lớp phủ. Sự sẵn có của các mẫu tham chiếu 
được thu thập từ ảnh vệ tinh độ phân giải cao 
trong GE và từ khảo sát thực địa là rất quan 
trọng, góp phần quyết định kết quả phân loại. 
Kết quả khảo sát sau phân loại (tháng 7/2021) là 
dữ liệu rất đáng tin cậy, đồng thời việc kiểm tra, 
đối chiếu một số vị trí mất rừng sau khi phân 
loại hoàn toàn trùng khớp với ảnh độ phân giải 
cao GE đã khẳng định sự chính xác của kết quả 
nghiên cứu. Phương pháp phân loại từ các 
ngưỡng chỉ số NDVI có thể đạt được các giá trị 
độ chính xác tổng thể cũng như hệ số Kappa khá 
cao, điều này cho thấy sự phù hợp của việc áp 
dụng các phương pháp này khi khảo sát thực địa 
gặp nhiều khó khăn [24].  

Trong nghiên cứu này, nền tảng điện toán 
đám mây GEE được sử dụng một cách hiệu quả, 
đặc biệt là quá trình xử lý ảnh, kiểm chứng kết 
quả và phân loại rõ ràng các lớp phủ. GEE cung 
cấp cơ hội rất lớn để sử dụng dữ liệu chuỗi thời 
gian dày đặc từ các hình ảnh vệ tinh miễn phí, 
nó cũng chứa nhiều thuật toán máy và xử lý hình 
ảnh tích hợp cho các thao tác dữ liệu vệ tinh [19, 
30]. Hơn nữa, sự sẵn có của dữ liệu mở có độ 
phân giải cao cũng góp phần phát triển các 
phương pháp phân loại hiệu quả với tỉ lệ tự động 
hóa cao hơn. Do đó, chúng cho phép giảm tối đa 
thời gian dành riêng cho việc thu thập, hiệu 
chỉnh và tiền xử lý dữ liệu [14].  

Các kết quả sử dụng ngưỡng NDVI theo cách 
chủ động cho phép phân loại tốt các trạng thái 
lớp phủ thực vật. Tuy vậy, đôi khi chúng có thể 
phân loại các loại lớp phủ có phản xạ tương tự 
nhau (ví dụ cây lâu năm được phân loại thành 
rừng, hoặc rừng nghèo kiệt được phân loại thành 
đất canh tác nông nghiệp). Tuy nhiên, phương 
pháp này cho phép phân loại một cách chính xác 
nếu dữ liệu mặt đất được thu thập lớn và đảm 
bảo độ chính xác cao [31] kết hợp với thời điểm 
thu thập dữ liệu viễn thám phù hợp. Ngoài ra, 
việc sử dụng chỉ số thực vật (ở đây là NDVI) có 
thể tạo ra kết quả khả quan theo ý muốn bởi các 
chỉ số được lựa chọn chỉ sử dụng một số kênh 
cụ thể vào biểu thức toán học và có sự chọn lọc 
kỹ lưỡng các kênh ảnh. 
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Khu vực nghiên cứu có tốc độ mất rừng lớn 
do chuyển đổi mục đích sử dụng sang canh tác 
nông nghiệp. Chúng tôi đã tìm ra được 11.677 
vùng mà ở đó rừng đã bị chặt phá để canh tác 
nông nghiệp với diện tích 14.827,58 ha. Kết quả 
này hoàn toàn khách quan và phù hợp khi so 
sánh với dữ liệu của GLAD (Global Land 
Analysis and Discovery) [32] công bố và được 
cập nhật hàng năm tại địa chỉ: 
https://glad.earthengine.app/view/global-
forest-change. Các tác giả đã sử dụng kết quả từ 
phân tích ảnh Landsat đa thời gian để mô tả sự 
thay đổi của rừng trên toàn cầu bằng công cụ 
GEE kết quả cho thấy từ năm 2016 đến 2021, 
diện tích rừng khu vực nghiên cứu đã mất đi 
khoảng 13.189 ha, bình quân mỗi năm khu vực 
này mất đi 2.200 ha. Có thể thấy, mặc dù kết quả 
của chúng tôi có phần cao hơn so với công bố 
của GLAD, có thể do sự sai khác về độ phân 
giải không gian của tư liệu ảnh được sử dụng 
(GLAD sử dụng Landsat-8), hoặc do thời điểm 
thu thập tư liệu vệ tinh khác nhau. Tuy vậy, so 
với nghiên cứu của [32], hai kết quả về diện tích 
mất rừng không chênh lệch lớn, có thể khẳng 
định rằng kết quả nghiên cứu của chúng tôi là 
hoàn toàn đáng tin cậy. 

Mất rừng ở khu vực nghiên cứu trong nhiều 
năm gần đây đã được sự quan tâm từ chính phủ 
và người dân địa phương, có thể có nhiều 
nguyên nhân dẫn đến mất rừng, theo khảo sát 
của chúng tôi, một số nguyên nhân dẫn đến mất 
rừng ở khu vực ngày đó là do sự xâm lấn rừng 
và đất rừng để sản xuất nông nghiệp, chuyển đổi 
mục đích sang trồng các loài cây công nghiệp 
lâu năm như Cao su, Hồ tiêu, Cà phê… và mất 
rừng do suy thoái rừng và khai thác rừng. Trong 
nghiên cứ này, chúng tôi cung cấp các cơ sở dữ 
liệu khách quan về thực trạng rừng mất đi để 
thay thế cho sản xuất nông nghiệp, nó là tài liệu 
tham khảo có giá trị cho các mục tiêu bảo vệ, 
khôi phục và phát triển rừng ở khu vực nghiên 
cứu [23, 33]. 
5. KẾT LUẬN 

Các dữ liệu bản đồ và diện tích rừng bị mất 
do canh tác nông nghiệp là cần thiết cho việc 
theo dõi các mục tiêu phát triển bền vững và bảo 

tồn tài nguyên thiên nhiên ở khu vực Đăk Nông. 
Trong bài báo này,  phương pháp phân loại sử 
dụng ngưỡng chỉ thực vật NDVI đã được sử 
dụng trên dữ liệu quang học Sentinel-2 trên nền 
tảng điện toán đám mây GEE. Nhìn chung, xét 
trên cả hai tiêu chí định tính (đánh giá bằng mắt) 
và định lượng (độ chính xác thống kê) đều đã 
khẳng định sự thích hợp của ngưỡng chı̉ số 
NDVI để phân loại khu vực nghiên cứu thành 4 
lớp phủ chính gồm: rừng, đất sản xuất nông 
nghiệp, khu vực dân cư và mặt nước với đô ̣
chı́nh xác tổng thể 99,8% và chı̉ số Kappa 0,99 
cho thấy tiềm năng của việc sử dụng ngưỡng 
NDVI để phân loại các lớp phủ bằng công cụ 
GEE.  

Ngoài ra, kết quả kiểm chứng sau phân loại 
có đô ̣chı́nh xác tổng thể 89,6% và chı̉ số Kappa  
0,81 cũng chứng minh sự ưu việt và hiệu quả 
của phương pháp sử dụng trong nghiên cứu này, 
phương pháp này cho phép rút ngắn quá trình 
thu thập, xử lý tư liệu ảnh và kiểm chứng kết 
quả sau phân loại đồng thời cho kết quả phân 
loại nhanh chóng và khách quan. Cuối cùng, các 
kết quả cho thấy khu vực Đăk Glong có tốc độ 
mất rừng nhanh, cụ thể từ năm 2016 đến năm 
2021 có 14.827,58 ha rừng đã bị xâm lấn và 
chuyển đổi sang đất sản xuất nông nghiệp. 
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