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Tóm tắt: Mục đích chính của bài báo này là thành lập bản đồ phân vùng nhạy 
cảm tai biến trượt lở khu vực xã Phước Thành huyện Phước Sơn tỉnh Quảng 
Nam ở tỷ lệ lớn bằng các phương pháp thống kê và học máy. Đầu tiên, năm 
bản đồ nhạy cảm trượt lở (LSI) được thành lập từ hai mô hình thống kê (hồi 
quy logic-LR, phân tích biệt thức-DA và ba mô hình học máy (mạng Bayes-
BN, mạng thần kinh nhân tạo-ANN, máy véc tơ hỗ trợ-SVM) được thành lập 
dựa trên bảy bản đồ tác nhân gây trượt lở (độ dốc, mặt cong địa hình, chỉ số 
năng lượng dòng chảy, chỉ số độ ẩm địa hình, chỉ số vận chuyển trầm tích, 
thảm phủ và vỏ phong hóa). Tiếp theo, năm bản đồ LSI này sẽ được đánh giá 
hiệu năng thực hiện mô hình bằng giá trị phần trăm diện tích (AUC) theo đặc 
tính đường cong nhận được (ROC). Kết quả chỉ ra rằng các mô hình đều đưa 
ra các kết quả với khả năng dự báo tốt, các kết quả này rất hữu ích trong công 
tác quy hoạch đất sử dụng và trợ giúp công tác phòng chống, giảm thiểu rủi 
ro do tai biến trượt lở gây nên tại khu vực nghiên cứu và các khu vực miền 
núi khác. 

Từ khóa: Trượt lở, mô 
hình thống kê, mô hình 
học máy, Phước Thành.  

 

1. Giới thiệu 

Hiện nay trên thế giới, công tác đánh giá 
rủi ro tai biến trượt lở đang ngày càng được 
quan tâm. Phân loại nghiên cứu về đánh giá rủi 
ro và tai biến trượt lở được phân chia thành hai 
hệ phương pháp chính, các phương pháp định 
tính và các phương pháp định lượng. Các 
phương pháp định tính nói chung dựa trên 
đánh giá của một hay nhiều chuyên gia thực 
hiện đánh giá tai biến. Dữ liệu đầu vào thường 
được suy luận ra từ sự đánh giá trong suốt quá 
trình thực địa, có thể được hỗ trợ bởi các kết 
quả giải đoán từ ảnh máy bay. Những hệ 
phương pháp này cũng được gọi là các phương 
pháp đánh giá bởi chuyên gia (Leroi, 1996), và 
có thể phân chia thành hai loại: phân tích đặc 
điểm địa mạo từ thực địa và sự kết hợp hay 
chồng chập các bản đồ chỉ số theo trọng số 
(Aleotti và nnk, 1999). Các phương pháp định 
lượng có tính chặt chẽ hơn và chúng áp dụng 
các phương pháp phân tích thống kê (2 biến 

hoặc đa biến), các phương pháp học máy và 
các phương pháp tiền định dựa trên các mô 
hình vật lý như các mô hình ổn định sườn dốc 
và các mô hình thủy văn và các mô hình khác 
về địa chất công trình (Aleotti và nnk, 1999; 
Corominas và nnk, 2014). Các phương pháp 
tiền định dựa trên mô hình vật lý và được xem 
có độ chính xác cao nhất. Tuy nhiên, giới hạn 
chính của phương pháp này là chúng chỉ thích 
hợp cho các khu vực mà ở đó chuyển động 
trượt lở không phức tạp và các đặc điểm địa 
chất, địa mạo ở đó là khá đồng nhất (Westen 
và nnk, 1996). 

Các mô hình thống kê và học máy thường 
được coi là các phương pháp tiếp cận theo 
hướng dữ liệu, cả hai đều tập trung vào việc 
phân tích các yếu tố ảnh hưởng đến trượt lở đất 
bằng cách sử dụng bộ dữ liệu trượt đất trong 
quá khứ và hiện tại (Goetz và nnk, 2015; 
Zezere, và nnk, 2017; Huang và nkk, 2018). 
Các phương pháp được sử dụng phổ biến nhất 
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trong hệ phương pháp thống kê hai biến là 
phân tích tỉ số tần suất - FR (Lee và Min, 2001; 
Lee và Sambath, 2006; Lee và Pradhan, 2007; 
Yacin và nnk, 2011; Mohammady và nnk, 
2012; Regmi và nnk, 2014), mô hình trọng số 
bằng chứng - WoE (Mohammady và nnk, 
2012; Dahal và nnk, 2008a; Dahal và nnk, 
2008b; Regmi và nnk, 2009; Oh và Lee, 2010; 
Xu và nnk, 2012; Pourghasemi và nnk, 2013; 
Sujatha và nnk, 2014; Wang và nnk, 2016; 
Hien và nnk, 2020), mô hình giá trị thông tin - 
IV (Chen và nnk, 2016; Mengistu và nnk, 
2019), phương pháp chỉ số thống kê - SI 
(Regmi và nnk, 2014; Zhang và nnk, 2016; 
Wu và nnk, 2017).  

Trong kỹ thuật thống kê đa biến, mô hình 
hồi quy logistic (LR) và phân tích biệt thức 
(DA) là hai phương pháp thống kê đa biến 
được sử dụng rộng rãi nhất để đánh giá tính 
nhạy cảm tai biến trượt lở ở các vùng khác 
nhau trên thế giới (Lee và Sambath, 2006; Lee 
và Pradhan, 2007; Hien và nnk, 2020; Wu và 
nnk, 2017; Oh và nnk, 2010; Pradhan, 2011). 

Trong những nghiên cứu gần đây, các thuật 
toán học máy đã và đang được sử dụng để thực 
hiện các phân loại có giám sát cho phân tích 
nhạy cảm trượt lở, nghĩa là mô hình hóa sự phụ 
thuộc chưa biết giữa một số các tác nhân gây 
trượt lở (các tham số đầu vào) và sự hiện diện 
hay vắng mặt của trượt lở (đầu ra dạng nhị 
phân). Một số thuật toán học máy cơ bản như 
máy véc tơ hỗ trợ (SVM) (Pradhan, 2012; 
Pourghasemi và nnk, 2013; Hong và nnk, 
2015; Diệu và nnk, 2018), mạng thần kinh 
nhân tạo (ANN) (Ermini, và nnk, 2005; 
Nefeslioglu và nnk, 2008; Pradhan và Lee, 
2009; Pradhan và nnk, 2010; Yilmaz, 2010), 
cây quyết định (DT) (Pradhan, 2013; Hong và 
nnk, 2015), mạng Bayes (Bayesian Network) 
(Bình và nnk, 2016). 

Ở Việt Nam, không ít các kết quả nghiên 
cứu về trượt lở đã được công bố trên các tạp 
chí quốc tế. Một số đã áp dụng các phương 
pháp chuyên gia, thống kê để thành lập bản đồ 
phân vùng nhạy cảm trượt lở (Hiển, và nnk, 
2020; Long và Smedt, 2012; Hùng và nnk, 
2016; Long và Smedt, 2019), mô hình kết hợp 
phương pháp chuyên gia (AHP), thống kê 
(WoE và LR) với mô hình FlowR để thành lập 
bản đồ nhạy cảm trượt lở (Hiển, và nnk, 2020) 

và phương pháp học máy (Bình và nnk, 2016; 
Diệu và nnk, 2012a; Diệu và nnk, 2012b; Diệu 
và nnk, 2016; Bình và nnk, 2018; Bình và nnk, 
2020) cho các khu vực nghiên cứu khác nhau 
tại Việt Nam.  

Mặc dù việc nghiên cứu và quản lý tai biến 
địa chất đặc biệt là trượt lở, lũ bùn đá, lũ quét 
ở Việt Nam đã được quan tâm chú ý với hàng 
loạt các đề án nghiên cứu lớn, đã đạt được 
những kết quả đáng khích lệ. Tuy nhiên, với 
đặc điểm địa hình, địa chất phức tạp và sự gia 
tăng kiểu thời tiết cực đoan với đặc trưng mưa 
bất thường do biến đổi khí hậu toàn cầu cũng 
như sự không đồng bộ về dữ liệu đầu vào đã 
ảnh hưởng không nhỏ đến các bản đồ kết quả 
phân vùng nguy cơ tai biến trượt lở. Các bản 
đồ này thường được thành lập ở tỷ lệ nhỏ và 
trung bình (từ tỷ lệ 1:500.000 đến 1:50.000) 
nên mang tính phác họa và khái quát cao. 
Công việc thành lập bản đồ phân vùng nguy 
cơ trượt lở ở tỷ lệ lớn (1:5.000) đòi hỏi cần có 
được bộ cơ sở dữ liệu đầu vào ở mức độ tương 
đương thì kết quả mới có ý nghĩa về mặt dự 
báo các khu vực có tiềm năng dẫn đến tai biến 
trượt lở trong tương lai.   

Chính vì vậy, mục đích chính của bài báo 
này là áp dụng các phương pháp thống kê và 
học máy với điều kiện dữ liệu đầu vào hạn chế 
(chủ yếu là dữ liệu được triết xuất từ bản đồ 
địa hình tỷ lệ 1:5.000 gồm các bản đồ độ dốc, 
mặt cong địa hình, chỉ số độ ẩm địa hình 
(TWI), chỉ số năng lượng dòng chảy (SPI), chỉ 
số vận chuyển trầm tích (STI), bản đồ vỏ 
phong hóa và bản đồ thảm phủ được thành lập 
từ ảnh vệ tinh phân giải cao Google Earth để 
thành lập bản đồ phân vùng nguy cơ tai biến 
trượt lở ở tỷ lệ 1:5.000.  

2. Khu vực nghiên cứu 

Phước Thành là xã vùng cao của huyện 
miền núi Phước Sơn tỉnh Quảng Nam. Xã 
Phước Thành cách thị trấn Khâm Đức 44 Km 
về phía đông nam, phía Đông giáp xã Trà 
Leng (Nam Trà My), phía Tây giáp xã Phước 
Lộc, Phía Nam Giáp xã Mường Hoong huyện 
ĐakGlei (Kon Tum), Phía Bắc giáp xã Phước 
Kim. Tổng diện tích đất tự nhiên khoảng 62 
km2, nhưng đất nông nghiệp chỉ chiếm 6 km2 
(trong đó đất canh tác lúa nước chỉ có 48 ha). 
Địa hình phức tạp phần lớn là đồi núi bao 
quanh, chia cách các thôn bản, dân cư thưa 
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thớt phân bố không đồng đều (tham khảo ngày 
22/2/2023). Lưu vực nghiên cứu (hình 1) 
thuộc xã Phước Thành có diện tích khoảng 
11.5 km2 giữa 107052’35’’ đến 
107053’50’’kinh độ Đông và 15016’35’’ đến 
15018’3’’ vĩ độ Bắc, có địa hình phức tạp, 
vùng núi cao có độ chia cắt và độ dốc lớn. Độ 
cao địa hình thay đổi từ 606 m đến 1158m. 

Theo báo cáo hàng năm thì xã Phước Thành là 
một trong các xã bị ảnh hưởng nặng nề bởi tai 
biến trượt lở và lũ bùn đá. Theo số liệu thống 
kê năm 2020, trượt lở kèm theo lũ bùn đá đã 
khiến 9 người ở xã Phước Lộc tử vong, 4 
người đang mất tích, hàng trăm hộ dân ở 2 xã 
Phước Thành, Phước Lộc bị thiệt hại nặng nề 
về tài sản (tham khảo ngày 22/2/2023).

Hình 1. Vị trí nghiên cứu 

Về khí hậu, Phước Thành là một xã của tỉnh 
Quảng Nam nên cũng có đặc điểm chung của 
khí hậu nhiệt đới, chỉ có 2 mùa là mùa mưa và 
mùa khô. Nhiệt độ trung bình năm 25,6 °C, 
Mùa đông nhiệt độ vùng đồng bằng có thể 
xuống dưới 12 °C và nhiệt độ vùng núi thậm 
chí còn thấp hơn. Độ ẩm trung bình trong 
không khí đạt 84%. Lượng mưa trung bình 
2000-2500mm. Mùa mưa thường kéo dài từ 
tháng 10 đến tháng 12, mùa khô kéo dài từ 
tháng 2 đến tháng 8, tháng 1 và tháng 9 là các 
tháng chuyển tiếp với đặc trưng là thời tiết hay 
nhiễu loạn và khá nhiều mưa (tham khảo ngày 
22/2/2023).   

 Về địa chất, lưu vực nghiên cứu với diện 

tích chủ yếu phức hệ Bà Nà ở phía bắc bao 
gồm cả pha 1 (γT2bn1: granit biotit, granit hai 
mica, granosyenit biotit có muscovit) và pha 2 
(γT2bn2: granit hai mica, granit biotit, granit 
alaskit) và hệ tầng Khâm Đức nằm ở phía đông 
và nam bao gồm tập 1 (NP-ϵ1 kđ1: plagiogneis 
amphibol-hai pyroxen, plagiogneis hai 
pyroxen, đá phiến thạch anh-plagioclas-hai 
pyroxen, gneis-biotit-diopsid, đá phiến 
plagioclas-amphibol) và tập 2 (NP-ϵ1 kđ2: 
plagiogneis biotit, plagiogneis biotit-granat, 
đá phiến thạch anh-biotit, đá phiến thạch anh-
biotit-silimanit-granat-graphit, đá phiến hai 
mica-granat-disthen-graphit) (VIGMR). 
Trong lưu vực nghiên cứu các diện lộ đá gốc 
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không nhiều, chủ yếu lộ dọc theo các lưu vực 
sông suối. Đất đá ở khu vực này bị phong hóa 
mạnh, các lớp phong hóa dày, có độ gắn kết 
kém, lẫn nhiều mảnh vụn thạch anh và sét nên 
dễ dàng bị bão hòa nước. Cùng với đặc điểm 
bất lợi về địa hình như độ chia cắt lớn, sườn 
dốc, các tai biến như trượt lở, lũ bùn đá thường 
xuyên xảy ra khi mùa mưa đến.  

3. Dữ liệu 

3.1. Dữ liệu trượt lở 

Khảo sát thực địa được tiến hành trong thời 
gian từ 15 tháng 4 đến 30 tháng 4 năm 2022. 
Với số lượng điểm trượt lở khảo sát thực địa 
theo tuyến giao thông chính thì thu thập được 
21 điểm trượt lở, trong đó chủ yếu là kiểu trượt 
hỗn hợp với 11 điểm, trượt xoay có 3 điểm, 
trượt chảy có 7 điểm. 

  
Hình 2. Ảnh Google Earth (trái) và các điểm trượt lở (màu vàng), trượt dạng dòng (màu đỏ) thu thập từ 

thực địa và giải đoán ảnh viễn thám (phải) 

Các điểm trượt đều xảy ra chủ yếu trong 
đới phong hóa hoàn toàn, phong hóa mạnh và 
trung bình. Tiếp theo, thông qua giải đoán ảnh 
vệ tinh phân giải cao Google Earth (ảnh chụp 
ngày 10/01/2021), số lượng điểm trượt lở và 
dòng bùn đá đã tăng lên đáng kể (tổng số điểm 
cả thực địa và giải đoán là 184 điểm, trong đó 
có 30 điểm dòng bùn đá) với diện tích điểm 
nhỏ nhất là 40 m2 và lớn nhất là hơn 24.000 m2 
với tổng diện tích trượt lở và dòng bùn đá 
trong toàn lưu vực nghiên cứu khoảng 230.000 
m2. Sơ đồ vị trí khoanh định các điểm trượt lở 
và dòng bùn đá được trình bày trong hình 2.  

3.2. Các dữ liệu khác 

Mục đích của nghiên cứu là thành lập bản 
đồ phân vùng nguy cơ tai biến trượt lở ở tỷ lệ 
lớn 1:5.000 với sự hạn chế về mặt số liệu. Do 
đó, ngoài số liệu trượt lở như đã trình bày ở 
phần trước, lựa chọn các bản đồ tác nhân gây 
trượt lở để làm dữ liệu tính toán phải đảm bảo 
về mặt tỷ lệ tương ứng với bản đồ đầu ra. Do 
đó, 7 tác nhân chính được xác định cho vùng 
nghiên cứu là độ dốc, mặt cong địa hình, TWI, 
SPI, STI, thảm phủ và vỏ phong hóa. Trong đó 

5 bản đồ tác nhân đầu được thành lập từ bản 
đồ địa hình tỷ lệ 1:5.000 (bay đo địa hình ở tỷ 
lệ 1:5.000 vào năm 2021) của khu vực nghiên 
cứu. Bản đồ thảm phủ được thành lập từ ảnh 
vệ tinh phân giải cao Google Earth với độ phân 
giải 1m và bản đồ vỏ phong hóa được thành 
lập từ công tác thu thập, phân tích mẫu hóa kết 
hợp với phân tích độ dốc địa hình ở tỷ lệ 
1:10,000. 

3.3. Độ dốc 

Trượt lở hình thành bởi sự tượng tác giữa 
các tác nhân địa hình và địa chất. Một mô hình 
số độ cao (DEM) với kích thước pixel là 2x2m 
đã được tạo ra từ bản đồ địa hình của khu vực 
nghiên cứu tỷ lệ 1:5.000 với khoảng cách các 
đường bình độ là 5m bằng phần mêm ArcGIS 
10.8. Bản đồ độ dốc của khu vực nghiên cứu 
được triết xuất từ DEM sử dụng hàm độ dốc 
trong phần mềm ArcGIS 10.8. Giá trị độ dốc 
của tại khu vực nghiên cứu được phân chia 
theo phương pháp phân loại Natural Break và 
được phân thành 5 nhóm với độ dốc thay đổi 
từ 00-72.50 (Hình 3). 
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Hình 3. Các bản đồ tác nhân gây trượt lở lưu vực xã Phước Thành 

3.4. Mặt cong địa hình 

Mặt cong địa hình sẽ cho ta biết được các 
hình dạng mặt lõm, mặt lồi và khu vực phẳng 
của địa hình. Nó cũng thể hiện tốc độ xói mòn, 
tốc độ dòng chảy, sự lắng đọng và kiểm soát 
sự thay đổi về vận tốc của các khối vật liệu 
chuyển động xuống phía dưới (Yesilnacar và 
nnk, 2005; Hong và nnk, 2016) (Hình 3). 

3.5. Chỉ số độ ẩm địa hình-TWI 

TWI  (Hình 3) là một trong những tác nhân 
quan trọng ảnh hưởng đến sự mất ổn định của 
sườn (Pradhan và Kim, 2014; Pradhan và Kim, 
2017). Dòng chảy tác động bất lợi tới sự ổn 
định bằng việc xói mòn các sườn. TWI được 
mô tả ảnh hưởng của địa hình đối với vị trí và 
kích thước của các khu vực nguồn bão hòa tạo 
ra dòng chảy. TWI biểu thị sự phân bố độ ẩm 
của đất trong không gian (Pradhan và Kim, 
2017; Beven và nnk, 1979). TWI là tác nhân 
liên quan Bản đồ TWI của 4 xã được phân 
thành 5 lớp để phục vụ cho các bước tính toán 
tiếp theo. Ngoài ra, TWI có thể chỉ ra độ ẩm 
của đất, các khu vực bão hòa, chiều sâu mực 
nước ngầm và dòng tích lũy (Pradhan và Kim, 
2014; Yilmaz, 2009). Tính toán chỉ số độ ẩm 
địa hình theo công thức (1) dưới đây được đề 
xuất bởi Pradhan và Kim  (2014): 

 
(1) 

Trong công thức (1) và (2), A (m2) là tích 
lũy dòng chảy, b (m) là chiều rộng ô pixel mà 

nước chảy qua, β (radian) là độ dốc sườn. 

3.6. Chỉ số năng lượng dòng chảy-SPI 

SPI (Hình 3) có thể cho ta hiểu năng lượng 
xói mòn tiềm năng của các dòng chảy trên bề 
mặt địa hình, chiều dày của đất và phự phân 
bố của thực vật (Pradhan và Kim, 2014; 
Yilmaz, 2009). SPI dùng để ước lượng năng 
lượng xói mòn của nước. Giá trị xói mòn càng 
cao ở dọc các kênh, rãnh thoát nước (Pradhan 
và Kim, 2017).  Chỉ số năng lượng dòng chảy 
được Pradhan và Kim (2014) đề xuất theo 
công thức dưới đây: 

 
(2) 

3.7. Chỉ số vận chuyển trầm tích-STI 

STI (Hình 3) được tính toán bằng cách kết 
hợp các yếu tố độ dốc (chiều dài và độ dốc). 
STI đặc trưng cho quá trình xón mòn và bồi tụ 
(Hong và nnk, 2016; Pradhan và nnk, 2016). 
Trong đó chiều dài sườn được tính toán theo 
công thức (3). Chiều dài sườn được tạo thành 
bởi sự kết hợp của độ dốc sườn (S) và chiều 
dài sườn (L) và được đề cập đầu tiên bởi 
Moore và Burch (1986). Trong công thức (3), 
As là diện tích lưu vực và β là độ dốc.   

 
(3) 

3.8. Thảm phủ 

Bản đồ thảm phủ của khu vực nghiên cứu 
được thu thập từ các đề tài, dự án trước. Bản 
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đồ này được phân loại thành 5 lớp: rừng non 
hỗn hợp, đất trồng cây công nghiệp, rừng tự 
nhiên, đất trống và cây bụi, đất không che phủ.  

3.9. Vỏ phong hóa 

Bản đồ vỏ phong hóa đã được phân loại dựa 
trên đặc tính của các loại đá gốc, và các đặc 
tính cơ học, khoáng vật học và hóa học của đất. 

Bản đồ này được thu thập từ Viện Khoa học Địa 
chất và Khoáng sản và được phân thành các kiểu 
vỏ phong hóa gồm: SAF-SA-vỏ phong hóa 
Sialferit-Sialit, SAF-vỏ phong hóa Sialferit, SA-
vỏ phong hóa Sialit, FSA-SAF-vỏ phong hóa 
Ferosialit-Sialferit, FSA-vỏ phong hóa Ferosialit 
và KBTVPH (Hình 3).    

 

Hình 4. Hệ phương pháp thực hiện trong nghiên cứu này 

4. Phương pháp 

Phân tích nhạy cảm trượt lở trong nghiên 
cứu này gồm 6 bước chính (Hình 4): i) Xây 
dựng cơ sở dữ liệu trượt lở và lựa chọn các bản 
đồ tác nhân trượt lở phù hợp với tỷ lệ nghiên 
cứu;  
ii) Phân chia dữ liệu trượt lở thành hai tập dữ 
liệu xây dựng mô hình (70%) và kiểm nghiệm 
mô hình (30%); iii) Áp dụng 5 mô hình thống 
kê và học máy (hồi quy logistic-Logistic 
Regression, phân tích biệt thức-Discriminant 
Analysis, mạng Bayes-Bayes Network, mạng 
thần kinh nhân tạo-Artificial Neural Net và 
máy véc tơ hỗ trợ-Support Vector Machine) để 
thành lập bản đồ chỉ số nhạy cảm trượt lở 

(LSI); iv) Thẩm định mô hình để đánh giá tỷ 
lệ thành công và tỷ lệ dự báo của các bản đồ 
LSI; và v) Bản đồ phân vùng nguy cơ trượt lở 
của khu vực nghiên cứu ở tỷ lệ 1:5.000. 

4.1. Mạng Bayes-BN 

BN là một phương pháp hiệu quả để biểu 
diễn tri thức theo ảnh hưởng không chắc chắn 
(Pearl, 1988), nó được giới thiệu đầu tiên bởi 
Friedman và nnk (Friedman và nnk, 1997). 
Phương pháp này dựa trên lý thuyết Bayes để 
biểu thị mối tương quan về xác suất và đồ thị 
và mối quan hệ giữa các biến (Marrcot và nnk, 
2006). BN thường sử dụng rộng rãi trong các 
mô hình hệ thống phức tạp (Song và nnk, 
2012). Để dự báo trượt lở, BN được áp dụng 
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để phân tích ảnh hưởng của các tác nhân tới 
quá trình trượt lở và được đánh giá qua sự nhạy 
cảm về xuất hiện trượt lở. Xác suất kết hợp các 
sự kiện trượt lở với tập tác nhân gây ra sử dụng 
phương pháp BN được thể hiện bằng công 
thức dưới đây: 

 
(4) 

Trong đó, X = (X1,X2, ...Xn) là các tác nhân 
gây trượt lở, PB(X|∏Xi) = θXi|∏Xi là phân bố 
xác suất chung so với tác nhân Xi, n là số lượng 
các tác nhân gây trượt lở. 

4.2. Hồi quy logistic-LR 

LR là một trong các phương pháp đa biến 
được sử dụng rộng rãi nhất trong đánh giá 
nhạy cảm trượt lở ở các khu vực khác nhau 
trên thế giới (Oh và nnk, 2010; Pradhan, 2011; 
Wu và nnk, 2017; Hiển và nnk, 2020). Cốt lõi 
của mô hình hồi quy logistic là mối quan hệ 
hồi quy đa biến giữa một biến phụ thuộc và các 
biến độc lập khác, đóng vai trò quan trọng 
trong việc dự đoán sự có hoặc không có của 
một sự kiện trượt lở dựa trên các giá trị của 
một tập hợp các biến liên quan. Ưu điểm của 
hồi quy logistic là bằng cách thêm một hàm 
ràng buộc thích hợp vào mô hình hồi quy 
tuyến tính thông thường, các biến có thể liên 
tục hoặc rời rạc, hoặc bất kỳ sự kết hợp nào 
của cả hai loại và chúng không nhất thiết phải 
có phân phối chuẩn (Lee và Sambath, 2006; 
Wu và nnk, 2017; Hiển và nnk, 2020). Mối 
quan hệ giữa sự xuất hiện trượt lở và sự phụ 
thuộc của nó vào một số biến số được xác định 
bằng phương trình sau (Dai và nnk, 2001; Lee 
và Sambath, 2006; Wu và nnk, 2017; Hiển và 
nnk, 2020): 

P = 1/(1+e -Z) (5) 

Trong đó, P là xác suất xuất hiện trượt lở 
và Z là sự kết hợp tuyến tính. Mô hình hồi quy 
logistic được thể hiện theo công thức sau (Lee 
và Sambath, 2006; Wu và nnk, 2017; Hiển và 
nnk, 2020):  

Z = C0 + C1X1 + C2X2 + ...+ CnXn (6) 

Trong công thức (6), Z là sự kết hợp tuyến 
tính, C0 là hệ số chặn của mô hình hồi quy, 
C1, C2,..., Cn là các hệ số góc của mô hình hồi 
quy và X1, X2,..., Xn là các biến độc lập.  

4.3. Phân tích biệt thức-DA 

Phương pháp phân tích biệt thức (DA) để 

phân loại mẫu thành các nhóm thay thế trên cơ 
sở một tập hợp các phép đo. Theo Lee và nnk 
(Lee và nnk, 2008), DA cho phép xác định sự 
khác biệt tối đa cho từng biến độc lập (ví dụ: 
yếu tố gây trượt lở) giữa nhóm trượt lở và 
nhóm không trượt lở và xác định trọng số cho 
các yếu tố này. 

Mục đích của phân tích biệt thức là lập một 
phương trình tuyến tính (hàm biệt thức) để 
tách hai hoặc nhiều nhóm đối tượng liên quan 
đến một số biến đồng thời (Klecka, 1980). 
Hàm biệt thức có dạng:  

(7) 

Ở đó, D là giá trị biệt thức, Xi (i = 1, 2, ..., 
n) là các biến độc lập, bi (i = 0, 1, 2,..., n) là hệ 
số chính tắc chưa chuẩn hóa của hàm phân biệt 
đối với biến thứ i; và n là số biến độc lập. Nếu 
một điểm trượt lở với tham số Xi cho kết quả 
là D>0, thì nó được phân loại vào nhóm ổn 
định; nếu không, nó sẽ được xếp vào nhóm 
không ổn định. Hệ số của hàm biệt thức tuyến 
tính có thể được xác định bằng cách giải bài 
toán giá trị riêng tổng quát. Một số văn bản 
thống kê đa biến (Klecka, 1980; Davis, 2002) 
đề cập đến suy luận toán học để tính hệ số. 

Hai giả định cơ bản về đặc tính thống kê 
của các yếu tố nguyên nhân trong một hàm biệt 
thức là: i) Mỗi nhóm được lấy từ một tập hợp 
có phân phối chuẩn đa biến; và ii) Không có 
biến nào có thể là sự kết hợp tuyến tính của các 
biến khác (Klecka, 1980).  

4.4. Mạng thần kinh nhân tạo-ANN 

Là một thuật toán thường được sử dụng 
trong lập bản đồ tính nhạy cảm với trượt lở, 
mạng  
nơ-ron nhân tạo là các hàm phi tuyến chung 
mô phỏng hệ thống thần kinh của não người. 
Chúng độc lập với phân phối thống kê của dữ 
liệu đào tạo và có thể xử lý dữ liệu liên tục, 
phân loại và nhị phân (Yilmaz, 2010). Trong 
số nhiều loại mô hình mạng nơ-ron nhân tạo, 
mạng chuyển tiếp ba lớp được sử dụng phổ 
biến trong thành lập bản đồ nhạy cảm trượt lở 
(Ermini và nnk, 2005; Nefeslioglu và nnk, 
2008; Pradhan và Lee, 2010a; Pradhan và Lee, 
2010b). Số lượng tế bào thần kinh trên lớp ẩn 
được tính theo kinh nghiệm tùy theo các ứng 
dụng khác nhau. Như đã đề cập bởi Liu và nnk 
(Liu và nnk, 2013), số lượng tế bào thần kinh 
trên lớp ẩn nhiều gấp đôi số tế bào thần kinh 
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đầu vào. Đối với mô hình mạng nơron nhân 
tạo, dữ liệu đào tạo và các yếu tố gây ra trượt 
lở được chọn tùy vào mục đích nghiên cứu. 
Trong một mạng nơ-ron nhân tạo, một mạng 
chuyển tiếp 3 lớp gồm một lớp đầu vào, một 
lớp ẩn và một lớp đầu ra được sử dụng làm cấu 
trúc mạng. 

Mục đích của mạng nơ-ron nhân tạo là xây 
dựng một mô hình của quá trình tạo dữ liệu, để 
mạng có thể tổng quát hóa và dự đoán kết quả 
đầu ra từ các đầu vào mà nó chưa từng thấy 
trước đây. Thuật toán học tập này là một mạng 
nơ-ron nhiều lớp, bao gồm một lớp đầu vào, 
các lớp ẩn và một lớp đầu ra. Các nơ-ron của 
lớp ẩn và lớp đầu ra xử lý đầu vào của chúng 
bằng cách nhân mỗi đầu vào với trọng số 
tương ứng, tính tổng tích, sau đó xử lý tổng 
bằng cách sử dụng hàm truyền phi tuyến để tạo 
ra kết quả. Một mạng nơ-ron nhân tạo “học” 
bằng cách điều chỉnh trọng số giữa các nơ-ron 
để đáp ứng các sai số giữa giá trị đầu ra thực 
tế và giá trị đầu ra mục tiêu. Vào cuối giai đoạn 
huấn luyện này, mạng nơ-ron cung cấp một 
mô hình có thể dự đoán giá trị mục tiêu từ một 
giá trị đầu vào nhất định (Lee và nnk, 2006). 

Dựa trên sự sắp xếp mạng thần kinh và kiểu 
kết nối của các lớp, các mạng lưới thần kinh 
khác nhau có thể được tạo. Hai mô hình mạng 
thần kinh cơ bản hay áp dụng là multilayer 
perceptron-MLP và radial basic function-RBF 
là hai trong số các mạng thần kinh nổi tiếng 
với nhiều ứng dụng trong giải quyết vấn đề 
(Fath và nnk, 2020).  

4.5. Máy véc tơ hỗ trợ-SVM 

Máy vectơ hỗ trợ là kỹ thuật dựa trên hạt 
nhân không tham số được rút ra từ lý thuyết 
thống kê học (Vapnik, 1999). Chúng đặc biệt 
hấp dẫn để giải các bài toán phân loại, hồi quy 
và ước lượng mật độ cao phi tuyến bằng cách 
kiểm soát độ phức tạp của mô hình (Schölkopf 
và Smola, 2002; Moguerza và Munoz, 2006; 
Cherkassky và Mulier, 2007). SVM xem xét 
tập dữ liệu trượt lở đầu vào trong một không 
gian đa chiều, sau đó mặt siêu phẳng tối ưu với 
tối đa khoảng cách biên sẽ được xác định để 
tách biệt thành hai lớp: lớp có trượt lở và lớp 
không có trượt lở. Mặt siêu phẳng tối ưu được 
định nghĩa bởi một số véc tơ hỗ trợ và có thể 
xác định bằng cách giải vấn đề tối ưu sau 

(Kavzoglu và nnk, 2014): 

 
(8) 

Trong đó, X= (X1, X2,..., Xn) là véc tơ của 
các tác nhân gây ra trượt lở và Yj=  (Y1, Y2) 
là véc tơ của biến phụ thuộc (trượt lở và không 
trượt lở), c là phần bù so với gốc của siêu 
phẳng, n là số lượng các yếu tố ảnh hưởng đến 
trượt lở, αi là hằng số thực dương, k(X, Xi) là 
hàm nhân mà có thể là 4 loại thuật toán chính 
được sử dụng để phân loại là linear, 
polynomial, radial basis function (RBF) và 
sigmoid (Suykens và Vandewalle, 1999; 
Dixon và Candale, 2008). Để phân loại nhị 
phân cho trượt lở và không trượt lở, điều kiện 
để giải phương trình (8) được mô phỏng dưới 
đây: 

(9) 

Ở đó, φ(Xi) là một hàm phi tuyến chia 
không gian đầu vào thành không gian thứ 
nguyên cao hơn, ω đại diện cho véc tơ trọng 
số (Bình và nnk, 2016).  

5. Kết quả và thảo luận 

5.1. Bản đồ nhạy cảm trượt lở  

Trong nghiên cứu này, năm mô hình đã 

được sử dụng để thành lập các bản đồ nhạy 

cảm trượt lở. Các bản đồ này được thành lập 

dựa trên hai bước chính: i) Thành lập bản đồ 

chỉ số nhạy cảm trượt lở (LSI); và ii) Phân loại 

các bản đồ LSI thành các bản đồ nhạy cảm 

trượt lở (LSM). Ở bước đầu, các bản đồ LSI 

đã được tạo ra cho khu vực nghiên cứu mà mỗi 

ô pixel được ấn định một giá trị nhạy cảm. 

Trong bước hai, các bản đồ LSI sẽ được phân 

loại lại theo phương pháp quantile trong phần 

mềm ArcGIS 10.8 để thành lập các bản đồ 

LSM. Dựa trên cách phân khoảng của phương 

pháp này, các lớp nhạy cảm được xác định để 

thành lập các bản đồ LSM gồm: rất thấp, thấp, 

trung bình, cao và rất cao (Hình 5). 
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Hình 5. Các bản đồ nhạy cảm trượt lở được thành lập từ các phương pháp khác nhau (BN, LR, DA, 

ANN, SVM) lưu vực xã Phước Thành 



27 
 

5.2. Thẩm định các mô hình trượt lở  

Có nhiều cách để đánh giá độ chính xác của 
các bản đồ phân vùng nhạy cảm trượt lở. Cách 
tốt nhất là thẩm định ngoài thực địa nhưng việc 
này rất khó. Tuy nhiêu có thể thẩm định dựa 
trên các thông tin về các điểm trượt lở đã xảy 
ra, đặc biệt cho các khu vực rủi ro cao và rất 
cao (Kayastha và nnk, 2013). Đánh giá kết quả 
dự báo là một trong những nhiệm vụ quan 
trọng nhất trong mô hình nhạy cảm trượt lở. 
Nếu thiếu công việc này, các kết quả của mô 
hình dự báo thiếu tính ứng dụng và không có 
nhiều ý nghĩa khoa học (Chung và Fabbri, 
2003; Mohammady và nnk, 2012; 
Pourghasemi và nnk, 2014). Một số công cụ 
thống kê và toán học như tính toán mật độ 
trượt lở, đường cong tỷ lệ thành công (SRC) 
và đường cong tỷ lệ dự báo (PRC), kiểm chứng 
chi-quare, đường cong đặc tính hoạt động 
(ROC),... đã được sử dụng để xác định độ 
chính xác của các mô hình trượt lở.  

Trong nghiên cứu này, ROC đã được sử 
dụng để đánh giá chất lượng của các mô hình. 
Đường cong ROC được xây dựng bằng đồ thị 
các cặp chỉ số thống kê của “sensitivity” và  
“100-specificity”. Giá trị AUC là phần diện 
tích dưới đường cong ROC được sử dụng để 
đánh giá chất lượng của các mô hình đã áp 
dụng [29]. Chỉ số AUC càng cao thì hiệu năng 

của các mô hình trượt lở càng tốt và khi mà giá 
trị AUC xấp xỉ 1 thì hiệu năng của mô hình là 
hoàn hảo (Diệu và nnk, 2016). 

Để đánh giá và so sánh các mô hình dự báo, 
hai tập dữ liệu xây dựng mô hình và kiểm 
nghiệm mô hình đã được tạo ra. Đầu tiên, dữ 
liệu trượt lở được phân chia ngẫu nhiên thành 
hai tập dữ liệu này. Tập dữ liệu xây dựng mô 
hình chiếm 70% số pixel trượt lở và tập dữ liệu 
kiểm nghiệm mô hình chiếm 30% số pixel còn 
lại. Sau đó, hai tập dữ liệu này sẽ được sử dụng 
để đánh giá hiệu năng của từng mô hình. Kết 
quả tính toán chỉ ra rằng tất cả các mô hình đều 
có khả năng dự báo tốt.  

Đường cong ROC đánh giá độ chính xác 
của 5 mô hình học máy được thể hiện trong 
hình 5. Trong đó mô hình BN có độ chính xác 
cao nhất với giá trị AUC là 82.6% và 82.5% 
cho dữ liệu xây dựng mô hình và dữ liệu kiểm 
tra. Tiếp theo 3 mô hình LR, DA và ANN có 
giá trị AUC cho dữ liệu xây dựng mô hình và 
cho tập dữ liệu kiểm tra gần tương tự nhau. 
Lần lượt các giá trị AUC cho dữ liệu xây dựng 
mô hình của 3 phương pháp này là 80.1%, 
79.9% và 79.8% và giá trị AUC cho dữ liệu 
kiểm tra là 79.9%, 79.6% và 79.4%.  Cuối 
cùng là mô hình SVM có giá trị AUC cho tập 
dữ liệu xây dựng mô hình và dữ liệu kiểm tra 
là 72.1% và 72.8%.   

 

Hình 6. Đường con ROC cho tập dữ liệu đào tạo (training) và kiểm tra (testing) của 5 mô hình 

thống kê và học máy đã áp dụng cho lưu vực xã Phước Thành 
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5.3. Thảo luận  

Trong nghiên cứu này, cùng với dữ liệu 
trượt lở, 7 bản đồ tác nhân được sử dụng để 
thành lập bản đồ nhạy cảm nguy cơ trượt lở 
bao gồm: độ dốc, TWI, SPI, STI, mặt cong 
địa hình, vỏ phong hóa và thảm phủ/đất sử 
dụng đã cho thấy khả năng tin cậy của các mô 
hình. Mặc dù chỉ có 7 tác nhân đầu vào, tuy 
nhiên, khi so sánh giá trị AUC để đánh giá độ 
chính xác của các mô hình trong nghiên cứu 
này với các nghiên cứu trước kia thì giá trị 
này là tương đương. Một số công bố đã áp 
dụng các mô hình học máy với số lượng các 
bản đồ tác nhân đầu vào nhiều hơn trong 
nghiên cứu này nhưng có giá trị AUC tương 
đương phải kể đến như (Bình và nnk, 2016; 
Wu và nnk, 2017 ) đã sử dụng 15 bản đồ tác 
nhân; (Yesilnacar và Topal, 2005; 
Pourghasemi và nnk, 2013; Hong và nnk, 
2015; Hong và nnk, 2016) với 14 tác nhân 
trượt lở; (Hiển và nnk, 2020) với 13 bản đồ 
tác nhân; (Talaei, 2014) với 12 bản đồ tác 
nhân. Ngoài ra, trong 7 bản đồ tác nhân đầu 
vào đã sử dụng trong nghiên cứu này thì có 
đến 6 bản đồ tác nhân trượt lở (độ dốc, mặt 
cong địa hình, TWI, SPI, STI, thảm phủ/đất 
sử dụng) có mặt hầu hết trong các công bố 
trước đây. Như vậy, mặc dù có sự hạn chế về 
mặt dữ liệu nhưng những tác nhân đã lựa 
chọn làm đầu vào để thành lập bản đồ nhạy 
cảm tai biến trượt lở trong khu vực nghiên 
cứu có sự liên quan chặt chẽ đến các đặc điểm 
hình thái địa mạo và thảm phủ/đất sử dụng 
của khu vực nghiên cứu. Từ đó có thể kết luận 
rằng, dữ liệu phản ánh các đặc điểm hình thái, 
địa mạo và thảm phủ/đất sử dụng là không thể 
thiếu trong việc thành lập bản đồ nhạy cảm 
tai biến trượt lở. Từ các kết quả so sánh với 
các nghiên cứu trước, có thể khẳng định rằng 
các kết quả tính toán trong nghiên cứu này 
đáng tin cậy và hữu ích để áp dụng cho khu 
vực xã Phước Thành nói chung và các khu 
vực miền núi khác của Việt Nam nói riêng 
trong công tác thành lập bản đồ nhạy cảm 
trượt lở ở tỷ lệ lớn. 

6. Kết luận 

Nghiên cứu này đã áp dụng các mô hình 
thống kê và học máy để thành lập bản đồ phân 
vùng nguy cơ tai biến trượt lở ở tỷ lệ 1:5.000 
cho khu vực xã Phước Thành, huyện Phước 
Sơn, tỉnh Quảng Nam. Đầu tiên, 5 bản đồ 

phân vùng nhạy cảm tai biến trượt lở được 
thành lập từ 5 mô hình BN, LR, DA, ANN và 
SVM. Sau đó các kết quả được thẩm định để 
đánh giá độ chính xác (Hình 6) cho các 
phương pháp thống kê và học máy. Kết quả 
cho thấy khả năng dự báo của từng mô hình 
là khá cao và không có nhiều khác biệt với 
các nghiên cứu đã công bố. Trong đó mô hình 
BN có độ chính xác cao nhất với giá trị AUC 
là 82.6% và 82.5% cho dữ liệu xây dựng mô 
hình và dữ liệu kiểm tra. Tiếp theo 3 mô hình 
LR, DA và ANN có giá trị AUC cho dữ liệu 
xây dựng mô hình và cho tập dữ liệu kiểm tra 
gần tương tự nhau. Lần lượt các giá trị AUC 
cho dữ liệu xây dựng mô hình của 3 phương 
pháp này là 80.1%, 79.9% và 79.8% và giá trị 
AUC cho dữ liệu kiểm tra là 79.9%, 79.6% 
và 79.4%.  Cuối cùng là mô hình SVM có giá 
trị AUC cho tập dữ liệu xây dựng mô hình và 
dữ liệu kiểm tra là 72.1% và 72.8%. Mặc dù 
các giá trị AUC của các mô hình đều dao 
động từ hơn 70% đến hơn 80%. Tuy nhiên, 
giá trị này có thể cải thiện khi dữ liệu đầu vào 
được tăng lên và được cập nhật với độ chính 
xác cao hơn (thảm phủ, vỏ phong hóa...). 
Ngoài ra, dữ liệu về tai biến trượt lở cũng nên 
thu thập và bổ sung trong các năm tiếp theo 
để kết quả mô hình dự báo tốt hơn. Chính vì 
vậy, để áp dụng hiệu quả hơn hệ phương pháp 
này cho các khu vực miền núi khác, thu thập 
bộ dữ liệu có tính đa thời gian để tăng hiệu 
quả dự báo cho các bản đồ nhạy cảm tai biến 
trượt lở là cần thiết. Ngoài ra, việc kết hợp 
các mô hình học máy trong thành lập bản đồ 
nhạy cảm tai biến cũng là hướng nghiên cứu 
tiếp theo của tập thể tác giả để khắc phục 
nhược điểm của từng mô hình, từ đó tăng độ 
chính xác và khả năng dự báo của các bản đồ 
kết quả. 

Kết quả của nghiên cứu chỉ ra rằng các mô 
hình thống kê và học máy hoàn toàn có thể áp 
dụng để thành lập bản đồ nhạy cảm trượt lở ở 
tỷ lệ lớn 1:5.000 cho các khu vực hạn chế về 
dữ liệu đầu vào. Kết quả nghiên cứu sẽ góp 
phần nâng cao khả năng phòng tránh và giảm 
thiểu tai biến trượt lở, hỗ trợ việc quy hoạch 
lãnh thổ trong khu vực nghiên cứu. Các 
phương pháp đã áp dụng trong nghiên cứu 
này có thể áp dụng cho các khu vực khác để 
thành lập bản đồ nhạy cảm tai biến trượt lở ở 
tỷ lệ tương tự.   
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The main purpose of this article is to establish a susceptibility zonation map of the landslides in Phuoc 
Thanh commune, Phuoc Son district, Quang Nam province on a large scale using statistical methods and 
machine learning models. First, the five Landslide Susceptibility Index (LSI) maps were established from 
two statistical models (Logistic Regression - LR, Discriminant Analysis – DA) and three machine learning 
models (Bayesian Network – BN, Artificial Neural Network – ANN, Support Vector Machine – SVM) 
were generated based on seven maps of landslide conditioning factors (slope, curvature, stream power 
index-SPI, topographic wetness index-TWI, sediment transportation index-STI, land use/land cover and 
weathering crust). Next, the five LSI maps will be evaluated for performance with the value of Area Under 
the Curve (AUC) according to the Receiver Operating Characteristic (ROC) curve. The results indicate that 
the integrated models have given outputs with good forecasting ability. They are also very useful in land-
use planning as well as the prevention and mitigation of risks due to landslides and debris flows in the 
research area and other similar mountainous areas.  

Keywords: Landslide, statistical model, machine learning model, Phuoc Thanh. 

 
 


