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 Land subsidence in the Ca Mau region has become increasingly complex, 
posing a significant threat to the sustainable development of this coastal 
delta area. In this context, the temporal monitoring and forecasting of 
land subsidence are essential for early warning systems and for 
supporting disaster response and spatial planning. This study proposes 
the application of an advanced machine learning model-Prophet-
integrated with Bayesian Optimization (BO) to improve the accuracy of 
temporal subsidence prediction. The dataset comprises time series of 
ground deformation at 1817 points, extracted using Persistent Scatterer 
Interferometric Synthetic Aperture Radar (PS-InSAR) technology. These 
data were collected continuously from January 2015 to January 2019, 
with a total of 178 temporal acquisitions. Experimental results 
demonstrate that the Prophet model combined with BO achieves high 
predictive performance, with an average Root Mean Square Error (RMSE) 
of 3,4 mm and a Mean Absolute Error (MAE) of 2,6 mm. Notably, at the 
reference date of January 31, 2019, the predicted values exhibited a strong 
correlation with PS-InSAR observations (R² = 0,96). Given this level of 
accuracy, the proposed model shows great potential for long-term 
subsidence trend monitoring and risk mapping, particularly in areas with 
slow and stable subsidence such as the Ca Mau coastal plain. 
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Hà Trung Khiên 1, Trần Vân Anh 2,*, Phạm Quý Nhân 3, Lương Ngọc Dũng 1, Vũ Đình 
Chiều 1, Đặng Diệu Huệ 1, Nguyễn Đình Huy 1 

1 Trường Đại học Xây dựng Hà Nội, Hà Nội, Việt Nam. 
2 Trường Đại học Mỏ - Địa chất, Hà Nội, Việt Nam. 
3 Trường Đại học Tài nguyên - Môi trường, Hà Nội, Việt Nam 
 

THÔNG TIN BÀI BÁO 
 

TÓM TẮT  

Quá trình: 
Nhận bài 09/7/2025 
Sửa xong 03/9/2025 
Chấp nhận đăng 08/9/2025 

 Hiện tượng lún đất tại Cà Mau ngày càng phức tạp, đe dọa sự phát triển 
bền vững của vùng đồng bằng ven biển này. Trong bối cảnh đó, việc giám 
sát và dự báo lún đất theo thời gian là cần thiết để cảnh báo sớm và hỗ trợ 
quy hoạch ứng phó thiên tai. Nghiên cứu này đề xuất ứng dụng mô hình 
học máy tiên tiến Prophet kết hợp với phương pháp tối ưu hóa Bayesian 
(Bayesian Optimization-BO) nhằm nâng cao độ chính xác trong dự báo lún 
đất theo thời gian. Dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu bao gồm chuỗi thời 
gian lún đất tại 1817 điểm, được trích xuất từ công nghệ radar giao thoa 
tán xạ cố định (Persistent Scatterer InSAR-PS-InSAR). Các dữ liệu này được 
thu thập liên tục từ tháng 01/2015 đến tháng 01/2019 với tổng cộng 178 
mốc thời gian. Kết quả thử nghiệm cho thấy mô hình Prophet kết hợp BO 
đạt hiệu suất dự báo cao, với sai số trung bình RMSE là 3,4 mm và MAE là 
2,6 mm. Đặc biệt, tại thời điểm 31/01/2019, kết quả dự báo có độ tương 
quan rất cao với dữ liệu thực đo từ PS-InSAR (R² = 0,96). Với độ chính xác 
này, mô hình có thể được ứng dụng hiệu quả trong giám sát xu hướng lún 
đất dài hạn và xây dựng bản đồ nguy cơ tại các khu vực có tốc độ lún chậm 
và ổn định như đồng bằng ven biển Cà Mau. 
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1. Mở đầu 

Lún đất là hiện tượng biến dạng lún xuống 
của mặt đất do các yếu tố tự nhiên hoặc nhân tạo 
như khai thác nước ngầm, tải trọng công trình 
hoặc thay đổi địa chất. Hiện tượng lún đất có thể 
gây ra những hệ quả nghiêm trọng liên quan đến 
địa chất, thủy văn, môi trường và phát triển kinh 
tế. Mặc dù khó có thể tránh được trong ngành công 
nghiệp khai thác nhưng lún đất vẫn có thể được 
kiểm soát thông qua quy định pháp luật, giám sát 
khai thác và quy hoạch hợp lý khi có những bản đồ 
cảnh báo khả năng lún (Shi và nnk., 2008).  

Trên thế giới cũng như tại Việt Nam, đã có 
nhiều nghiên cứu tập trung vào dự báo lún đất, với 
các phương pháp từ mô hình truyền thống đến các 
mô hình hiện đại dựa trên trí tuệ nhân tạo và học 
máy. Một số mô hình dựa trên cơ học đất như mô 
hình Terzaghi hoặc Biot được sử dụng rộng rãi để 
tính toán lún do cố kết của tầng đất yếu dưới tác 
động của tải trọng và thay đổi áp suất nước lỗ rỗng 
(Chunlin, 2014). Ngoài ra, các mô hình hồi quy 
tuyến tính hoặc ARIMA cũng được áp dụng nhằm 
thiết lập mối quan hệ giữa độ lún và các yếu tố đầu 
vào như mực nước ngầm, loại đất, tải trọng công 
trình (Đinh và nnk., 2018). Tuy nhiên, những mô 
hình này thường giả định quan hệ tuyến tính, ít 
linh hoạt trong các điều kiện phức tạp. 

Để giải quyết những hạn chế đó, những năm 
gần đây, các phương pháp học máy (Machine 
Learning) đã được nghiên cứu và ứng dụng mạnh 
mẽ. Nhiều nghiên cứu trên thế giới đã áp dụng 

thành công các thuật toán học máy để dự báo lún 
đất. Các mô hình hồi quy Logistic (Logistic 
Regression - LR), rừng ngẫu nhiên (Random 
Forest - RF), cây hồi quy tăng cường (Boosted 
Regression Trees - BRT), máy vector hỗ trợ 
(Support Vector Machine - SVM) được 
Sekkeravani và nnk. (2022) ứng dụng xây dựng 
bản đồ nguy cơ lún đất và RF cho hiệu suất tốt nhất 
(AUC = 0,953). Wang và nnk. (2023) cho thấy 
mạng nơ-ron truyền ngược (Backpropagation 
Neural Network - BPNN) hoạt động tốt hơn mô 
hình rừng ngẫu nhiên (RF) tại Sơn Đông, Trung 
Quốc, trong khi Liu và nnk. (2023) kết hợp dữ liệu 
Sentinel-1 và Landsat để dự báo lún đất tại đồng 
bằng sông Tây Giang với mô hình hồi quy rừng 
ngẫu nhiên (Random Forest Regressor - RFR) cho 
R² = 0,631. Eghrari và nnk. (2023) đã chứng minh 
XGBoost (R² = 0,932) hiệu quả hơn rừng ngẫu 
nhiên (RF) (R² = 0,8355) tại đồng bằng Kashan. 
Nghiên cứu của Ku và Liu (2023) sử dụng mạng 
nơ-ron nhân tạo (ANN) để dự báo lún đất tại 
Yunlin (Đài Loan) với kết quả phù hợp thực địa. 
Gần đây, Liu và nnk. (2024) đã so sánh mô hình 
hồi quy sử dụng thuật toán XGBoost (XGBR) và mô 
hình Long Short-Term Memory (LSTM), kết quả 
cho thấy XGBR đạt RMSE = 0,37, tốt hơn LSTM. Tại 
Việt Nam, nghiên cứu học máy trong dự báo lún 
đất còn hạn chế. Các nghiên cứu chủ yếu tập trung 
vào dự báo nguy cơ sạt lở, lũ lụt và lớp phủ bề mặt 
(Doãn và Trần, 2023; Phạm và Vũ, 2019; Vân Anh 
và nnk, 2023).  

Hình 1. Khu vực nghiên cứu. 
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Đối với khu vực đồng bằng sông Cửu Long nói 
chung và Cà Mau nói riêng việc ứng dụng các thuật 
toán học máy để dự báo lún đất cũng đã được làm 
trong những năm gần đây, tuy nhiên đa số những 
nghiên cứu này chỉ tập trung vào dự báo nhạy cảm 
hoặc nguy cơ lún đất bằng một số thuật toán khác 
nhau như Random Forest, Classification and 
Regression Trees (CAST) (Anh và nnk., 2023) 
hoặc Gradient Boosting (GB) và Support Vector 
Regression (SVR) dựa vào dữ liệu được xử lý từ 
ảnh Sentinel-1 và các yếu tố địa môi trường (Anh 
và nnk., 2024). Một nghiên cứu khác sử dụng 
chuỗi thời gian GNSS để dự báo lún đất nhưng số 
lượng điểm dữ liệu rất hạn chế (Do và nnk., 2024).  

Trong nghiên cứu này, mô hình Prophet kết 
hợp với phương pháp tối ưu Bayesian được sử 
dụng để phân tích và dự báo lún đất theo chuỗi 
thời gian trên cơ sở dữ liệu PS-InSAR đa thời gian. 
Prophet là một mô hình dự báo chuỗi thời gian do 
Facebook phát triển, được thiết kế để xử lý dữ liệu 
có xu hướng rõ rệt và chu kỳ. Mô hình hoạt động 
theo cấu trúc cộng tuyến, dễ sử dụng và cho phép 
dự báo linh hoạt trong tương lai ngay cả khi dữ 
liệu có thiếu hụt hoặc không đều. Prophet đặc biệt 
phù hợp với các bài toán như dự báo lún đất, nơi 
xu hướng dài hạn đóng vai trò quan trọng (Taylor 
và Letham, 2018). Mô hình Prophet đã được ứng 
dụng thành công trong dự báo lún đất ở một số 
khu vực trên thế giới cho kết quả có độ chính xác 
đáng tin cậy (Hung và nnk., 2024; Dongwei và 
nnk., 2024). 

2. Khu vực nghiên cứu 

Khu vực nghiên cứu bao gồm toàn bộ diện 
tích của 14 phường và xã thuộc trung tâm tỉnh Cà 
Mau, bao gồm các phường: Lý Văn Lâm, Hòa 
Thành, Tân Thành, An Xuyên và các xã: Hồ Thị Kỷ, 
Khánh An, Khánh Bình, Trần Văn Thời, Lương Thế 
Trân, Hưng Mỹ, Tân Hưng, Trần Phán, Đầm Dơi, 
Tạ An Khương (Hình 1). Địa hình khu vực chủ yếu 
là vùng đồng bằng thấp có độ cao trung bình từ 
0÷1,5 m so với mực nước biển (Dao  và  Nguyen, 
2018). 

Hiện tượng lún đất tại khu vực Đồng bằng 
sông Cửu Long nói chung và tỉnh Cà Mau nói riêng 
đang trở thành vấn đề đáng báo động. Theo nhiều 
nghiên cứu, nguyên nhân chính gây ra lún đất tại 
khu vực này là do khai thác nước ngầm quá mức 
(Erban và nnk., 2014; Karlsrud và nnk., 2017). Bên 
cạnh đó, các yếu tố như tải trọng công trình và đặc 

điểm nền đất yếu cũng góp phần đáng kể vào quá 
trình sụt lún (Tran và nnk., 2024). 

3. Dữ liệu và phương pháp nghiên cứu 

3.1. Dữ liệu sử dụng 

Dữ liệu sử dụng là 1817 điểm lún với 178 mốc 
thời gian, được lấy trong tập điểm giám sát lún tại 
Đồng bằng sông Cửu Long của ESA thu thập từ 
01/2015 đến 01/2019. Các điểm lún này được xác 
định bằng kỹ thuật Radar giao thoa tán xạ cố định 
(Persistent Scatterer Interferometry - PSI) từ tập 
hợp ảnh radar Sentinel-1 thuộc chương trình  
Copernicus. Các điểm sụt lún đất này đã được 
chứng minh có độ chính xác thỏa đáng, có thể sử 
dụng sau khi kiểm định với các điểm đo thực địa 

(EMSN062, 2019) và được kiểm chứng bởi 
các nghiên cứu khác (Minderhoud, 2021; Tran và 
nnk., 2024). Vị trí các điểm quan trắc lún được thể 
hiện tại Hình 2. 

3.2. Mô hình Prophet và phương pháp tối ưu 
hóa Bayesian 

Prophet là một công cụ dự báo chuỗi thời gian 
mã nguồn mở được Facebook phát triển và công 
bố vào năm 2017. Mô hình này dựa trên khung hồi 
quy cộng tính (additive regression framework) 
(Taylor và Letham, 2018): 

Hình 2. Các điểm lún PS-InSAR sử dụng 
trong nghiên cứu. 
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y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + 𝜀t (1) 

Trong đó tín hiệu đầu ra được biểu diễn như 
tổng của ba thành phần chính: 

- Thành phần xu thế (g(t)): Thành phần này mô 
tả sự biến động dài hạn không mang tính chu kỳ, 
được mô hình hóa bằng hồi quy tuyến tính từng 
phần hoặc hồi quy logistic, đặc biệt phù hợp với 
các chuỗi có xu hướng tăng trưởng hoặc bão hòa 
(Chang và nnk., 2025). Đối với xu hướng logistic, 
hàm được định nghĩa như sau (Taylor và Letham, 
2018): 

𝑔(𝑡) =
𝐶(𝑡)

1+ 𝑒𝑥𝑝{[−(𝑘+𝑎(𝑡)𝑇𝛿)].[𝑡−(𝑚+𝑎(𝑡)𝑇𝛾)]}
  

(2) 

Trong đó: C(t) là khả năng bão hòa (saturation 
capacity); k(t) là tốc độ tăng trưởng (growth rate); 
m(t) là thời điểm chuyển đổi (offset parameter). 

- Thành phần thời vụ (s(t)): Thành phần này 
phản ánh các chu kỳ định kỳ như hàng tuần hoặc 
hàng năm. Prophet sử dụng khai triển Fourier để 
mô hình hóa đặc trưng mùa vụ (Taylor và Letham, 
2018): 

𝑠(𝑡) = ∑ [𝑎𝑛𝑐𝑜𝑠 (
2𝜋𝑛𝑡

𝑃
) +

𝑁

𝑛=1

𝑏𝑛𝑠𝑖𝑛 (
2𝜋𝑛𝑡

𝑃
)] = 𝑥(𝑡) 𝛽  

(3) 

Trong đó: aₙ, bₙ ~ N(0, σ²) - các hệ số Fourier; 
σ - tham số điều chỉnh biên độ ảnh hưởng của mùa 
vụ. 

- Thành phần ảnh hưởng của sự kiện đặc biệt 
(h(t)): Thành phần này cho phép mô hình tính đến 
các sự kiện đặc biệt như ngày lễ, kỳ nghỉ, hoặc các 
sự kiện mang tính chu kỳ không đều. 

- εₜ - nhiễu trắng (sai số ngẫu nhiên không hệ 
thống). 

Tối ưu hóa Bayesian là một phương pháp 
hiệu quả để tìm cực trị toàn cục của các hàm mục 
tiêu phức tạp và tốn kém khi đánh giá (Snoek và 
nnk., 2012). Phương pháp này đặc biệt phù hợp 
cho việc điều chỉnh siêu tham số - những tham số 
không được học trực tiếp từ dữ liệu mà phải được 
thiết lập trước quá trình huấn luyện (Bernd và 
nnk., 2023). 

Tối ưu hóa Bayesian (Bayesian Optimization 
- BO) là phương pháp xây dựng một mô hình xác 
suất, thường là Gaussian Process (GP), để mô 
phỏng hành vi của hàm mục tiêu dựa trên các 
đánh giá đã có. GP không chỉ dự đoán giá trị trung 

bình mà còn thể hiện độ không chắc chắn tại từng 
điểm trong không gian tìm kiếm. Dựa trên mô 
hình này, BO sử dụng một hàm thu nhận 
(acquisition function) như Expected 
Improvement hoặc Upper Confidence Bound để 
chọn điểm tiếp theo cần đánh giá, với mục tiêu cân 
bằng giữa khai thác các vùng có giá trị tốt 
(exploitation) và khám phá những vùng chưa biết 
rõ (exploration). Bayesian Optimization đặc biệt 
hữu ích trong các bài toán tối ưu phức tạp, hàm 
mục tiêu không rõ ràng và có nhiều điểm cực trị 
khiến việc tìm lời giải tối ưu trở nên khó khăn. 

BO-Prophet là sự kết hợp giữa mô hình 
Prophet và thuật toán tối ưu hóa Bayesian nhằm 
tự động hóa quá trình điều chỉnh siêu tham số cho 
Prophet. Quy trình hoạt động bao gồm các bước 
sau (Hình 3). 

(1) Lấy mẫu ban đầu: Một số tổ hợp siêu tham 
số được chọn ngẫu nhiên để khởi tạo quá trình. 

(2) Huấn luyện và đánh giá: Prophet được 
huấn luyện với từng cấu hình, và hiệu suất được 
đo lường bằng các chỉ số như MAE, RMSE hoặc 
MAPE. 

(3) Xây dựng mô hình Gaussian Process: Một 
Gaussian Process được huấn luyện dựa trên dữ 
liệu thu thập được (siêu tham số và hiệu suất 
tương ứng) nhằm mô hình hóa hàm mục tiêu. 

(4) Tối ưu hàm thu nhận: Hàm thu nhận (ví 
dụ: Expected Improvement, Upper Confidence 
Bound) được tối ưu để chọn ra tổ hợp siêu tham 
số kế tiếp có kỳ vọng mang lại cải thiện tốt nhất. 

(5) Lặp lại quá trình: Các bước trên được lặp 
lại cho đến khi đạt điều kiện dừng (số vòng lặp 
nhất định hoặc hội tụ).

Hình 3. Sơ đồ thuật toán mô hình dự báo Prophet 
dựa trên tối ưu hóa Bayesian. 
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Khung BO-Prophet giúp cải thiện đáng kể 
hiệu suất dự báo của Prophet, giảm sự phụ thuộc 
vào chuyên môn thủ công trong việc lựa chọn siêu 
tham số và tăng khả năng tổng quát hóa mô hình 
với các chuỗi thời gian khác nhau. 

4. Kết quả và thảo luận 

Nghiên cứu đã sử dụng 30 điểm lún có độ 
tương quan cao trên khu vực nghiên cứu được 
chọn để tối ưu hóa mô hình Prophet bằng phương 
pháp BO. Mỗi điểm có chuỗi giá trị lún ở 178 mốc 
thời gian từ 01/2015 đến 01/2019 trong đó giá trị 
lún ở 142 mốc thời gian đầu tiên được chọn làm 
tập huấn luyện và giá trị lún ở 36 mốc thời gian 
còn lại được chọn làm tập kiểm tra. Hiệu quả của 
mô hình được đánh giá thông qua sai số tuyệt đối 
trung bình (MAE). Kết quả các tham số tối ưu của 
mô hình được trình bày trong Bảng 1.  

 
Bảng 1. Các tham số mô hình được chuẩn hóa 

bằng BO. 
Tham số Giá trị 

Hệ số điều chỉnh độ linh hoạt của  
thành phần mùa vụ 

0,00049 

Chu kỳ theo năm Không 
Chu kỳ theo tuần Không 
Chu kỳ theo ngày Có 

Chế độ kết hợp thành phần mùa vụ 
 vào mô hình 

Cộng thêm 

Hệ số điều chỉnh độ nhạy của mô hình 
đối với các điểm thay đổi xu hướng 

0,100393 

Tỷ lệ phần đầu của chuỗi thời gian mà 
Prophet sẽ tìm các điểm thay đổi xu 

hướng 
0,716926 

 
Sau khi hoàn tất bước tối ưu, mô hình Prophet 

được huấn luyện và dự báo độ lún tại 1787 điểm 
được xác định bằng công nghệ PS-InSAR, với mỗi 
điểm có 178 mốc thời gian. Trong quá trình huấn 
luyện, độ lún của 142 mốc thời gian đầu tiên được 
dùng làm tập huấn luyện (Bảng 2) và mô hình 
được huấn luyện để dự báo độ lún cho 36 mốc thời 
gian còn lại. 

 
Bảng 2. Số lượng mốc thời gian trên huấn luyện và 

tập kiểm tra. 
Tập dữ liệu Số lượng Mốc thời gian 

Tập huấn 
luyện 

142 

10/1/2015; 3/2/2015; 
15/2/2015; …; 

24/5/2018; 
30/5/2018; 5/6/2018. 

Tập kiểm 
tra 

36 

11/6/2018; 
17/6/2018; 

23/6/2018; … ; 
19/1/2019; 
25/1/2019; 
31/1/2019. 

 
Để đánh giá độ chính xác của các mô hình, hai 

chỉ số được sử dụng là sai số tuyệt đối trung bình 
(MAE) và căn bậc hai của sai số bình phương trung 
bình (RMSE). 

Các công thức tính toán MAE và RMSE như sau 
(Willmott & Matsuura, 2005): 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑛

𝑖=1

 (4) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 −  𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 (5) 

Trong đó: yi - giá trị quan sát thực tế; 𝑦̂i - giá 
trị dự báo từ mô hình. Việc áp dụng chuẩn hóa đối 
xứng trong các chỉ số MAE và RMSE nhằm hạn chế 
tác động của các giá trị ngoại lai đến quá trình 
đánh giá sai số. 

Hình 4 thể hiện biểu đồ lún của 4 điểm P1, P2, 
P3, P4 dự báo bằng mô hình BO-Prophet so với giá 
trị lún xác định bằng PS-InSAR (P1, P2, P3, P4 là 
các điểm lún điển hình được lựa chọn trên khu vực 
khảo sát, vị trí 4 điểm này được thể hiện ở Hình 2). 

Biểu đồ tương quan giữa giá trị RMSE và MAE 
được thể hiện trong Hình 5. Kết quả cho thấy, giá 
trị RMSE và MSE trung bình của các chuỗi có giá 
trị từ 0÷4 mm.  

Bảng 3 thể hiện các giá trị MAE và RMSE trên 
tập huấn luyện và tập kiểm tra của 10 chuỗi đầu 
tiên và 10 chuỗi cuối cùng. 

 
Bảng 3. Giá trị độ chính xác của 10 chuỗi đầu tiên 

và 10 chuỗi cuối cùng. 

TT 
Tập huấn luyện (mm) Tập kiểm tra (mm) 

MAE RMSE MAE RMSE 
0 2,5 3,3 3,1 4,0 
1 1,7 2,4 2,6 3,1 
2 1,6 2,4 2,0 2,8 
3 1,5 2,2 3,0 3,6 
4 1,9 3,0 2,4 2,9 
5 2,2 3,5 2,4 3,0 
6 2,5 3,4 2,9 3,8 
7 1,6 2,5 1,7 2,5 
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8 2,3 3,8 2,5 3,1 
9 1,4 2,0 2,9 3,5 

10 1,2 2,1 2,4 3,1 
… … … … … 

1777 1,5 2,3 2,6 3,1 
1778 1,5 2,1 3,3 3,7 
1779 1,4 2,3 2,3 3,2 
1780 2,3 3,1 3,3 3,9 
1781 1,9 2,7 1,9 2,4 
1782 1,2 1,9 1,5 2,1 
1783 1,1 1,9 2,4 3,0 
1784 2,5 3,4 2,6 3,3 
1785 1,5 2,8 2,4 2,9 
1786 2,0 2,6 3,5 4,0 

 
Xét trên toàn tập dữ liệu, đối với tập huấn 

luyện có giá trị RMSE trung bình là 3,2 mm và MAE 
trung bình là 2,1 mm; trên tập kiểm tra, RMSE 
trung bình là 3,4 mm và MAE trung bình là 2,6 
mm.  

Sau khi huấn luyện, mô hình Prophet được sử 
dụng để dự báo giá trị lún cho 1787 điểm lún tại 

thời điểm cuối cùng (31/01/2019), các giá trị dự 
báo này được so sánh với các giá trị lún xác định 
bằng PS-InSAR ở cùng thời điểm thông qua mô 
hình hồi quy tuyến tính để phân tích tương quan, 
cho hệ số R2 = 0,96 (Hình 6).

Hình 4. Biểu đồ lún dự báo bằng BO-Prophet so với lún thực tế PS-InSAR tại 4 điểm P1, P2, P3, P4. 

P1 P2 

P3 

P4 

Hình 5. Biểu đồ tương quan giữa giá trị RMSE 
và MAE trên tập kiểm tra của 1787 điểm. 
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Để đánh giá hiệu quả của mô hình Prophet, 
nghiên cứu đã tiến hành so sánh với mô hình 
Support Vector Regression (SVR). SVR là một biến 
thể của thuật toán máy vector hỗ trợ (Support 
Vector Machine - SVM), được thiết kế để giải quyết 
các bài toán dự báo trong học máy (Drucker và 
nnk., 1997). Trong nghiên cứu (Anh và nnk., 2024) 
đã chứng minh cơ sở lý thuyết cũng như hiệu quả 
ứng dụng của SVR trong dự báo lún với bài toán 
phân loại. 

Để dự báo lún bằng mô hình SVR, dữ liệu 
được sử dụng và chia tương tự như khi huấn luyện 
mô hình Prophet, trong đó 142 mốc thời gian đầu 
được sử dụng để huấn luyện, còn 36 mốc thời gian 
còn lại dùng để đánh giá khả năng dự báo của mô 
hình. Kết quả đánh giá mô hình SVR trên tập kiểm 
tra cho thấy RMSE trung bình là 6,1 mm và MAE 
trung bình là 4,8 mm. Sau khi huấn luyện, mô hình 
SVR cũng được sử dụng để dự báo giá trị lún tại 
1787 điểm ở thời điểm cuối cùng (31/01/2019) 
và so sánh với dữ liệu lún từ PS-InSAR, cho hệ số 
tương quan R² = 0,78 (Hình 7). So sánh các thông 
số này với kết quả đánh giá mô hình Prophet cho 
thấy Prophet có độ chính xác cao hơn. 

5. Kết luận 

Nghiên cứu đã phân tích khả năng của mô 
hình Prophet kết hợp với phương pháp tối ưu hóa 

mô hình BO để dự báo lún theo chuỗi thời gian tại 
khu vực Cà Mau trên cơ sở dữ liệu đa thời gian PS-
InSAR. Kết quả kiểm định mô hình trên tập dữ liệu 
kiểm tra cho thấy mô hình Prophet kết hợp với BO 
đạt hiệu suất dự báo cao, với sai số trung bình 
(RMSE) là 3,4 mm và sai số tuyệt đối trung bình 
(MAE) là 2,6 mm. Kết quả độ lún của 1787 điểm 
dự đoán bằng mô hình Prophet tại thời điểm 
31/01/2019 so sánh với giá trị độ lún xác định 
bằng công nghệ PS-InSAR ở cùng thời điểm cho độ 
tương quan cao (R2 = 0,96).  

Với độ chính xác trên, mô hình có thể được 
ứng dụng hiệu quả trong các bài toán giám sát xu 
hướng lún đất dài hạn và xây dựng bản đồ nguy 
cơ, đặc biệt tại các khu vực có xu hướng lún chậm 
và ổn định như đồng bằng ven biển Cà Mau. Tuy 
nhiên, mô hình Prophet giả định cấu trúc có tính 
chu kỳ trong dữ liệu, điều này có thể không phản 
ánh đầy đủ tính chất phi tuyến hoặc các biến động 
đột ngột của quá trình lún đất. Đồng thời, phương 
pháp tối ưu hóa BO cũng tiêu tốn tài nguyên tính 
toán, nhất là với tập dữ liệu có số lượng điểm lớn. 

Lời cảm ơn 

Bài báo được sự hỗ trợ dữ liệu và kinh phí từ 
đề tài Khoa học và Công nghệ cấp trường Đại học 
Xây dựng Hà Nội, mã số 05-2024/KHXD-TĐ. 

Hình 6. Phân tích độ tương quan giữa độ lún dự 
báo bằng Prophet và độ lún xác định bằng PS-

InSAR của 1787 điểm, tại thời điểm 31/01/2019. 

Hình 7. Phân tích độ tương quan giữa độ lún dự 
báo bằng SVR và độ lún xác định bằng PS-InSAR 

của 1787 điểm, tại thời điểm 31/01/2019. 
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