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 Da Nang City, a rapidly urbanizing area in Central Vietnam, is 
experiencing significant changes in Land Use/Land Cover (LULC). This 
study aims to monitor and predict LULC changes in the Da Nang area up 
to the year 2035. The use of free, open-source, and highly consistent data, 
combined with JavaScript programming on the Google Earth Engine 
(GEE) platform and machine learning algorithms, allowed for fast and 
efficient data processing. The study employed the Random Forest (RF) 
algorithm to classify six land cover types from Landsat-8 satellite 
imagery, achieving high classification accuracy with a Kappa coefficient 
exceeding 0.8. These classification results were then used for the future 
LULC change prediction model. To simulate and predict LULC changes for 
2035, an integrated model of Cellular Automata (CA) and Artificial Neural 
Network (ANN) was applied to the Da Nang area. The CA-ANN model 
addresses the limitations of traditional statistical models (such as Markov 
Chain) by integrating spatial control factors and neighborhood 
influences. The prediction results clearly indicate an expansive trend in 
urban development; the residential area is forecasted to increase, 
reaching 6.22% by 2035, while the agricultural cultivation area shows a 
notable decrease of approximately 2.81% compared to 2015. The 
research affirms the superior efficiency of the integrated CA-ANN model 
for predicting LULC changes in fast-developing areas. These detailed and 
continuous multi-year results can effectively support fields such as spatial 
planning, land management, real estate, environmental resource 
management, and contribute to the development of Da Nang. 
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 Thành phố Đà Nẵng là khu vực đang đô thị hóa nhanh chóng ở miền Trung 
Việt Nam, do vậy có nhiều biến động về lớp phủ/sử dụng đất (LULC). Nghiên 
cứu này nhằm mục tiêu theo dõi và dự báo biến động LULC tại khu vực Đà 
Nẵng đến năm 2035. Việc sử dụng nguồn dữ liệu mở, miễn phí và có tính 
nhất quán cao này kết hợp với ngôn ngữ lập trình JavaScript trên nền tảng 
Google Earth Engine (GEE) và thuật toán học máy đã cho phép xử lý dữ liệu 
nhanh chóng và hiệu quả. Nghiên cứu sử dụng thuật toán Rừng ngẫu nhiên 
(Random Forest (RF)) để phân loại 6 loại lớp phủ từ ảnh vệ tinh Landsat-8, 
kết quả phân loại đạt độ chính xác cao với hệ số Kappa vượt ngưỡng 0,8. Các 
kết quả phân loại này sau đó được sử dụng cho mô hình dự báo biến động 
LULC trong tương lai. Để mô phỏng và dự báo biến động LULC cho năm 
2035, mô hình tích hợp Cellular Automata (CA) và Mạng nơ-ron nhân tạo 
(ANN) được áp dụng nghiên cứu cho khu vực Đà Nẵng. Mô hình CA-ANN 
khắc phục được hạn chế của các mô hình thống kê truyền thống (như Chuỗi 
Markov) bằng cách tích hợp các yếu tố kiểm soát không gian và các yếu tố 
lân cận. Kết quả dự báo cho thấy xu hướng mở rộng khu vực dân cư một 
cách rõ ràng, diện tích khu vực dân cư có kết quả dự báo sẽ tăng, đạt tới 
6,22% vào năm 2035, trong khi diện tích khu vực canh tác nông nghiệp giảm 
đáng kể, giảm khoảng 2,81% so với năm 2015. Nghiên cứu khẳng định hiệu 
quả vượt trội của mô hình tích hợp CA-ANN trong dự báo biến động LULC 
tại các khu vực đang phát triển nhanh. Kết quả chi tiết và có tính liên tục 
trong nhiều năm này có thể hỗ trợ hiệu quả các lĩnh vực như quy hoạch 
không gian, quản lý đất đai, bất động sản, quản lý tài nguyên môi trường và 
góp phần hỗ trợ sự phát triển tại Đà Nẵng. 
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1. Mở đầu 

Công nghệ viễn thám và các thuật toán ngày 
càng phát triển đã góp phần nâng cao độ chính xác 
phân loại ảnh và tăng hiệu quả của việc theo dõi 
biến động các lớp phủ sử dụng đất (LULC). Hiện 
nay, các nghiên cứu đã sử dụng nhiều thuật toán 
khác nhau và đã chứng minh hiệu quả trong việc 
phân loại LULC từ dữ liệu ảnh vệ tinh như là 
Random Forest (RF), Support Vector Machine 
(SVM), K-Nearest Neighbor (KNN), Minimum 
Distance Classifier (MDC) (Nuthammachot & Ali, 
2025; Shandu và nnk., 2026). Các thuật toán này 
đã được nghiên cứu ứng dụng trong phân loại 
LULC, khai thác ảnh vệ tinh từ nhiều nguồn khác 
nhau, trong đó có từ nguồn mở của Google Earth 
Engine (GEE) (Li và nnk., 2023; Phương và nnk., 
2024; Zhang và nnk., 2023). Trong đó thuật toán 
RF cũng đã cho thấy có độ tin cậy cao, phù hợp cho 
phân loại LULC từ ảnh vệ tinh Landsat đối với các 
khu vực rộng lớn (Nguyen và nnk., 2018; Shih và 
nnk., 2021). Tuy nhiên, ngoài chất lượng thu nhận 
ảnh, các yếu tố khác cũng có ảnh hưởng nhất định 
tới kết quả và chất lượng phân loại ảnh như là thời 
gian thu nhận dữ liệu, độ phân giải của ảnh, công 
tác xử lý, lấy mẫu, và các thuật toán xử lý ảnh,... 

Các kết quả phân loại LULC được sử dụng cho 
dự báo về các biến động trong tương lai có thể áp 
dụng mô hình như Markov-CA, CA-ANN. Trong đó, 
mô hình Cellular Automata (CA) lần đầu tiên được 
phát triển vào khoảng những năm 1940 (Zhou và 
nnk., 2017). Đến khoảng một thập niên sau, vào 
năm 1950, các nhà nghiên cứu đã ứng dụng CA để 
mô phỏng hệ sinh thái từ các kết quả nghiên cứu 
biến động của LULC, các nhà nghiên cứu cũng đã 
đưa ra dự báo biến động LULC trong tương lai cho 
các giai đoạn từ 5 đến 10 năm, 20 năm và thậm chí 
là dài hơn (Karimi và nnk., 2018; Liping và nnk., 
2018). Gần đây, Mạng nơ-ron nhân tạo (ANN) đã 
được ứng dụng nhiều trong nghiên cứu về lĩnh 
vực trí tuệ nhân tạo để nhận dạng hình ảnh và có 
kết quả rất tốt. Được mô phỏng theo các đặc điểm 
sinh học, ANN được triển khai để thực hiện các 
công việc như phân cụm, phân loại và nhận dạng 
mẫu. ANN đã chứng tỏ được hiệu quả trong việc 
dự báo kết quả khi so sánh với kết quả dự đoán 
của các mô hình thống kê dựa trên hồi quy và dự 
đoán chuỗi thời gian (Astuty & Dimyati, 2024; Lin 
và nnk., 2011). Các nghiên cứu này áp dụng các mô 

hình như CA và ANN để tính toán dự báo và cũng 
chứng minh độ tin cậy của kết quả dự báo (Baig và 
nnk., 2022; Islam và nnk., 2018). Tuy nhiên, kết 
quả dự báo chịu ảnh hưởng của nhiều yếu tố như 
địa hình, mật độ dân số, giao thông, phát triển kinh 
tế,... Do đó, mỗi khu vực sẽ có tốc độ và mức độ 
biến động LULC khác nhau, nhất là ở các khu vực 
đang có tốc độ phát triển nhanh chóng như tại 
thành phố Đà Nẵng, Việt Nam. Mô hình chuỗi 
Markov để dự báo những thay đổi của LULC đã 
được nhiều nghiên cứu công bố (Liang và nnk., 
2021). Tuy nhiên, mô hình chuỗi Markov chỉ cung 
cấp động lực tạm thời và không xem xét dữ liệu 
kiểm soát trong dự báo thay đổi không gian 
(Halmy và nnk., 2015). Để khắc phục hạn chế này, 
mô hình CA biểu diễn các quá trình không gian và 
động, trong đó những thay đổi trong tương lai phụ 
thuộc vào trạng thái không gian của các điểm ảnh 
lân cận (Islam và nnk., 2018). Mô hình CA dựa trên 
ANN trong học sâu được ứng dụng rộng rãi và đã 
có được những kết quả tốt trong dự báo LULC 
trong tương lai (Sajan và nnk., 2022). Nghiên cứu 
này sử dụng mô hình CA-ANN với mục đích dự báo 
biến động LULC tại thành phố Đà Nẵng. Đây là 
nghiên cứu với công nghệ lần đầu ứng dụng tại 
khu vực Đà Nẵng có khả năng đem lại các kết quả 
có độ tin cậy để sử dụng một cách hiệu quả đối với 
các lĩnh vực như quy hoạch sử dụng đất, bất động 
sản phục vụ phát triển kinh tế - xã hội tại Đà Nẵng. 

Đối với phương pháp sử dụng nguồn dữ liệu 
là ảnh vệ tinh trong phân loại LULC, có thể kể đến 
như dữ liệu ảnh MODIS, Landsat, Sentinel là các 
dữ liệu miễn phí trên toàn thế giới và được cung 
cấp liên tục bởi các tổ chức quốc tế, là có khả năng 
đảm bảo được yêu cầu nghiên cứu của khu vực. 
Tuy nhiên, đối với ảnh MODIS có độ phân giải 
trung bình (100 m) thì ảnh Landsat thể hiện chi 
tiết hơn với độ phân giải không gian 30 m là lựa 
chọn phù hợp hơn. Ngoài ra ảnh Sentinel-2 có độ 
phân giải không gian 10 m là rất cao, nhưng với 
khu vực rộng lớn như là thành phố Đà Nẵng thì 
việc lựa chọn, xử lý còn có hạn chế về dung lượng 
ảnh lớn và khả năng, tốc độ xử lý dữ liệu (Meyer 
và nnk., 2019; Tavora và nnk., 2023; Yan và nnk., 
2016),... Việc sử dụng dữ liệu Landsat đa thời gian 
kết hợp với các phương pháp học máy được sử 
dụng để theo dõi biến động các loại hình che phủ 
đất khác trong thời gian dài đã và đang chứng 
minh được tính hiệu quả của dữ liệu ảnh và 
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phương pháp trong nghiên cứu. Ảnh vệ tinh 
Landsat là nguồn dữ liệu miễn phí, có tính nhất 
quán cao, là nền tảng cho phân tích lớp phủ bề mặt 
trong thời gian dài (Ullah và nnk., 2025). Cũng đã 
có một số nghiên cứu sử dụng phương pháp CA và 
ANN để dự báo biến động lớp phủ tại một số khu 
vực ở Việt Nam như là nghiên cứu tại Đông Hà, 
Quảng Trị (Nguyễn & Hồ, 2023), nghiên cứu tại 
khu vực thành phố Hồ Chí Minh (Phạm và nnk., 
2023). Một số nghiên cứu trên có sử dụng mô hình 
CA-ANN, tuy nhiên hầu hết dữ liệu là chu kỳ 5 đến 
10 năm mới có một ảnh, chưa có tính liên tục của 
dữ liệu. Để có lựa chọn phù hợp cho đánh giá chi 
tiết hơn về kết quả biến động LULC tại Đà Nẵng và 
để nâng cao hiệu quả về độ tin cậy của mô hình, 
nghiên cứu này đã sử dụng ảnh vệ tinh Landsat 
với dữ liệu theo dõi liên tục từ 2015 đến 2025 trên 
nền GEE để theo dõi biến động lớp phủ bề mặt tại 
khu vực nghiên cứu. Đây cũng là nghiên cứu mới 
trong khu vực, sử dụng ngôn ngữ lập trình 
JavaScript và thuật toán học máy RF phân loại 
LULC và dự đoán biến động đến năm 2035 từ dữ 
liệu ảnh Landsat. 

Các kết quả nghiên cứu, dự báo biến động 
LULC tại khu vực cho phép đánh giá chi tiết, đa 
thời gian về các lớp phủ bề mặt, tài nguyên rừng, 
tài nguyên đất và nước, hỗ trợ các nỗ lực quản lý 
và bảo tồn bền vững trong khu vực. Ngoài ra, kết 
quả này cũng có khả năng sử dụng để tham khảo 
và sử dụng cho các nghiên cứu khoa học chuyên 
ngành như môi trường, tài nguyên nước, quản lý 
đất đai, bất động sản, quy hoạch, kế hoạch sử dụng 
đất,...  

2. Dữ liệu và khu vực nghiên cứu 

Thành phố Đà Nẵng bao gồm cả khu vực trên 
đất liền (diện tích 11.859,59 km²) và các khu vực 
quần đảo trên biển Đông. Khu vực đất liền nằm ở 
15015' đến 16040' vĩ độ bắc, 107017' đến 108020' 
kinh độ đông, phía đông giáp Biển Đông, phía tây 
giáp Lào, nam giáp tỉnh Quảng Ngãi, bắc giáp 
thành phố Huế (Hình 1). Dân số 3.065.628 người, 
mật độ 258 người/km². Địa hình của Đà Nẵng rất 
đa dạng, bao gồm cả khu vực núi non và khu vực 
đồng bằng. Vùng núi tập trung chủ yếu ở phía Tây 
và Tây Bắc. với độ cao từ 700÷1.500 m, với độ dốc 
lên đến trên 400. Hệ thống thủy hệ với sông ngòi 

 

Hình 1. Vị trí khu vực nghiên cứu. 
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đa dạng, ngắn và dốc, hầu hết bắt nguồn từ phía 
tây, tây-bắc. Đà Nẵng có hai mùa rõ rệt: mùa mưa 
kéo dài từ tháng 8 đến tháng 12 và mùa khô từ 
tháng 1 đến tháng 7. Hàng năm có nhiệt độ trung 
bình khoảng 25,90C, tháng 6, 7, 8 là thời gian rất 
nóng tại Đà Nẵng có nhiệt độ trung bình khoảng 
280C đến 300C. Mùa đông mát hơn trong khoảng 
thời gian từ tháng 12 năm trước đến tháng 2 năm 
sau, nhiệt độ trung bình trong khoảng 180C đến 
230C. Lượng mưa cao nhất vào tháng 10-11 đạt 
khoảng 550 đến 1.000 mm/tháng, mùa khô có 
mức độ 23÷40 mm/tháng, trung bình năm 
khoảng 2.504,57 mm/năm (Prospects, 2024; 
Vetter-Gindele và nnk., 2019). Nghiên cứu tại khu 
vực này sử dụng ảnh vệ tinh Landsat-8, L2-T1 là 
ảnh đã được hiệu chỉnh bức xạ (radiometric 
calibration), Hiệu chỉnh khí quyển (atmospheric 
correction, Surface Reflectance), sử dụng các 
thông tin khí quyển như aerosol, ozone, hơi 
nước,… để loại bỏ ảnh hưởng của khí quyển lên 
ảnh Landsat, nhằm phản ánh đúng đặc tính phản 
xạ của bề mặt đất (USGS, 2020a; 2020b). Dữ liệu 

ảnh Landsat trong nghiên cứu được sử dụng trên 
nền tảng của GEE. Trước khi thực hiện việc phân 
loại LULC, nghiên cứu đã tiến hành lọc, đảm bảo 
sử dụng những ảnh độ phủ mây thấp chất lượng 
ảnh đảm bảo rõ. Ảnh Landsat-8 sử dụng trong 
nghiên cứu là kết quả tổng hợp trung bình trong 
năm từ năm 2015 đến năm 2025. Dữ liệu ảnh 
trong giai đoạn này đã được lựa chọn đảm bảo 
chất lượng cho nghiên cứu. 

Dữ liệu DEM, dân số cũng được đưa vào mô 
hình CA-ANN cùng với dữ liệu sử dụng đất để dự 
báo những thay đổi LULC cho năm dự báo 2035. 
Dữ liệu DEM được tải xuống từ Earthdata của 
NASA (https://earthdata.nasa.gov/) ở định dạng 
raster với độ phân giải 30 m, sau đó được lấy mẫu 
lại ở độ phân giải 10 m để khớp với dữ liệu LULC 
ảnh phân loại được sử dụng trong nghiên cứu. 
Tương tự, dữ liệu dân số được tải xuống từ 
WorldPop (https://www.worldpop.org/) và 
được sử dụng làm dữ liệu đầu vào để dự báo 
những thay đổi LULC (Hình 2). 

3. Phương pháp nghiên cứu 

Việc phân loại LULC được thực hiện trên nền 
tảng GEE và ngôn ngữ lập trình JavaScript được sử 
dụng để tạo chương trình phân loại LULC với 
thuật toán RF. Khu vực Đà Nẵng được lựa chọn 6 
lớp phủ để phân loại bao gồm các lớp phủ: Đất 
trống; Dân cư; Rừng; Nông nghiệp; Mặt nước và 
Loại đất khác. Đặc điểm của các lớp phủ nêu trên 
được mô tả chi tiết tại Bảng 1.

 

 

Hình 2. (a) Mô  hình số địa hình, (b) Mật độ dân số. 

Bảng 1.  Mô tả về LULC tại Đà Nẵng. 

Tên lớp Mô tả 

Đất 
trống 

Các khu vực đường đất, bãi san lấp và 
những khu cây trồng đã được thu 

hoạch, chưa canh tác mới, các bãi bồi, 
bãi đất, cát. 

Dân cư 
Các khu vực làng mạc, nhà cửa, công 

trình xây dựng, chung cư, tòa nhà. 

Rừng 
Những khu vực rừng trồng, rừng tự 

nhiên, khu vực phủ kín bởi cây cối dày 
đặc. 

Nông 
nghiệp 

Những khu vực cây cối thưa thớt, khu 
vực đang canh tác như cánh đồng vườn. 

Mặt 
nước 

Bao gồm hệ thống thủy hệ, kênh 
mương, sông suối, ao hồ. 

Loại đất 
khác 

Các loại đất còn lại, không nằm trong 5 
loại đất trên. 
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Thực hiện phân loại LULC theo trình tự các 
bước được thể hiện trong Hình 3. Quá trình phân 
loại cụ thể bao gồm: Thu nhận ảnh Landsat-8 
thông qua nền tảng GEE; Tiền xử lý, lọc mây; Lấy 
mẫu huấn luyện; Đào tạo máy học; Phân loại LULC 
theo thuật toán RF; Đánh giá độ chính xác phân 
loại; Thu nhận kết quả LULC; Phân tích, đánh giá 
biến động các lớp phủ bề mặt theo thời gian; Dự 
đoán biến động LULC. 

3.1. Thuật toán RF 

Thuật toán Rừng ngẫu nhiên được sử dụng 
trong nghiên cứu. Thuật toán RF có khả năng tích 
hợp nhiều cây quyết định để tạo ra một khu rừng 
ngẫu nhiên. Thuật toán tạo ra một cây bằng việc 

kết hợp giữa các tính năng ngẫu nhiên. Các mẫu 
huấn luyện được chọn một cách ngẫu nhiên dựa 
trên việc thay thế N. Với N là kích thước của tập 
huấn luyện ban đầu, từ đó kết hợp nhiều cây quyết 
định để có được kết quả cuối cùng (Breiman, 
2001). Mặc dù Breiman (2001) không viết rõ ràng 
quy trình này dưới dạng toán học mà mô tả cơ chế 
này như mỗi cây bỏ một phiếu cho lớp phổ biến 
nhất, tuy nhiên nghiên cứu của một số tác giả khác, 
trong đó Louppe đã hình thức hóa mô tả trên 
thành công thức (1) và hiện đang được ứng dụng 
rộng rãi trong thực hiện phân loại (Louppe, 2014): 

𝐻(𝑥) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝑌∑𝑖 = 1𝑘𝐼(ℎ𝑖(𝑥) = 𝑌) (1) 

Trong đó: 𝐻(𝑥) - mô hình kết hợp, hi - mô 
hình phân loại, Y - biến mục tiêu, I(⋅) - hàm chỉ báo. 
Từ công thức này, có thể thấy thuật toán RF sử 
dụng đa số các quyết định biểu quyết để lựa chọn 
được phân loại cuối cùng. 

Thuật toán RF (Hình 4) được sử dụng rộng 
rãi trong việc phân lớp dữ liệu. Thuật toán RF 
nhận được sự đánh giá cao bởi một số ưu điểm 
như là độ chính xác của mô hình; hiệu quả với ảnh 
có độ phân giải trung bình và cao như Landsat, 
Sentinel, MODIS,...; RF phù hợp để phân loại ảnh từ 
các cảm biến như Landsat, Sentinel, AVIRIS,… 
chứa nhiều kênh phổ; Dễ triển khai trong Google 
Earth Engine (GEE). Tuy vậy, thuật toán RF cũng 
còn một số hạn chế nhất định như khi số lượng cây 
hoặc dữ liệu huấn luyện lớn, mô hình có thể cần 
dung lượng bộ nhớ lớn (RAM) và thời gian xử lý, 
nhất là đối với ảnh có kích thước lớn hoặc phân 
giải cao; Khi một số lớp chiếm số lượng rất nhỏ thì 
có thể phân loại kém hơn nếu không cân bằng mẫu 
(Boston và nnk., 2022; Breiman, 2001; Gislason và 
nnk., 2006). 

 

Hình 3. Sơ đồ  quy trình nghiên cứu.  

Dữ liệu ảnh vệ tinh 

Landsat  

Tiền xử lý 

ảnh 

Lấy mẫu huấn luyện 

Đào tạo máy học 

Phân loại LULC 

theo thuật toán RF 

Kết quả phân loại LULC 

LULC 2015 LULC 2025 LULC.... 

Đánh giá độ chính xác 

Theo dõi biến động  

LULC 2015-2025 

Dự báo biến động  
LULC 2035 

Dữ liệu dân số 

Dữ liệu địa hình 

 

Hình 4. Sơ đồ thuật toán RF trong phân loại. 
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Trong nghiên cứu này, việc thực hiện lấy mẫu 
được tiến hành trực tiếp trên nền tảng GEE bằng 
ngôn ngữ lập trình JavaScript. Trong đó các mẫu 
được thu thập trên ảnh theo vùng đa giác 
(Polygon) thay vì lấy điểm đơn lẻ. Phương pháp 
này giúp đảm bảo tính đại diện cho từng lớp phủ, 
phản ánh đúng sự phân bố đan xen phức tạp của 
các pixel trong tự nhiên. Tổng số lượng 869 mẫu 
tại khu vực phân loại từ lớp phủ Đất trống đến lớp 
phủ Loại đất khác lần lượt là: 98, 123, 166, 185, 
196, 101 vị trí lấy mẫu được thiết lập cho 6 lớp 
phủ. Việc triển khai trên GEE giúp tận dụng sức 
mạnh tính toán đám mây để xử lý nhanh chóng các 
kênh phổ phức tạp của ảnh Landsat. Đồng thời, sự 
kết hợp giữa lấy mẫu dạng polygon và thuật toán 
RF trên GEE đã giúp nghiên cứu có thể đạt độ 
chính xác tổng thể tối đa. 

3.2. Phương pháp đánh giá độ chính xác phân 
loại 

Confusion Matrix là ma trận nhầm lẫn 
thường được sử dụng cho việc đánh giá độ chính 
xác, kết quả này chỉ ra sự nhầm lẫn giữa các lớp 
đối tượng phân loại.  

Các số liệu thống kê của Confusion Matrix bao 
gồm độ chính xác tổng thể (OA), hệ số Kappa 
(Cohen, 1960). Giá trị của hệ số Kappa đạt từ 0,4 
đến 0,6 được coi là có độ chính xác trung bình, từ 
lớn hơn 0,6 đến 0,8 là tốt và lớn hơn 0,8 đến 1,0 là 
rất cao (Byrt và nnk., 1993; Landis & Koch, 1977). 
Đánh giá độ chính xác phân loại LULC được thực 
hiện trên GEE. Trong đó, 70% mẫu được dùng để 
phân loại ảnh và 30% số lượng mẫu được sử dụng 
cho kiểm tra và đánh giá. Trong nghiên cứu này, 
609 mẫu được sử dụng để phân loại lớp phủ và 
260 mẫu được dùng để kiểm tra, đánh giá độ chính 
xác. Các công thức tính OA và Kappa như sau: 

𝑂𝐴 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 (2) 

Trong đó: TP - Mẫu thực sự đúng và được 
phân loại đúng, FP - Mẫu bị phân loại sai là đúng, 
TN - Mẫu thực sự đúng nhưng bị phân loại sai, FN 
- Mẫu sai và được phân loại sai (kết quả đúng). 

𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎 =
𝑃𝑜 − 𝑃𝑒

1 − 𝑃𝑒

= 1 −
1 − 𝑃𝑜

1 − 𝑃𝑒

 (3) 

Trong đó: 𝑃𝑜  - mức độ đồng thuận quan sát 
được, 𝑃𝑒  - mức độ đồng thuận kỳ vọng. 

3.3. Phương pháp dự báo biến động LULC 

Mô hình Cellular Automata - Artificial Neural 
Network (CA-ANN) là sự kết hợp giữa tự động 
cellular (CA) và mạng nơ-ron nhân tạo (ANN), 
được ứng dụng phổ biến trong mô phỏng và dự 
báo biến động LULC. Trong đó CA là Một mô hình 
lưới ô vuông, trong đó mỗi ô có trạng thái (loại sử 
dụng đất). ANN là Mạng học sâu được sử dụng để 
học quy tắc chuyển đổi từ dữ liệu lịch sử. Khi kết 
hợp cả hai thì mô hình phát huy được các điểm 
mạnh như là CA xử lý không gian và tương tác lân 
cận, trong khi đó ANN học quy luật phức tạp từ dữ 
liệu lịch sử. 

3.3.1. Tổng quát mô hình CA-ANN 

 Công thức chuyển đổi trạng thái sử dụng 
đất của một ô tại vị trí(x,y) tại thời điểm t+1 là:  

𝑆(𝑥,𝑦)
𝑡+1 =  𝑓 ( 𝑆(𝑥,𝑦)

𝑡 ,  𝑁(𝑥,𝑦)
𝑡 , 𝑋(𝑥,𝑦)

𝑡 ) (4) 

Trong đó: S(x,y)
t  - Trạng thái sử dụng đất hiện 

tại tại ô (x,y) ở thời điểm t; N(x,y)
t  - Mô hình lân cận 

(neighborhood configuration) - trạng thái của các 

ô xung quanh; X(x,y)
t  - Tập các yếu tố ảnh hưởng 

(biến giải thích), như là các yếu tố về độ cao, 
khoảng cách, hay là các yếu tố về dân số, độ dốc,...; 
f (⋅) - Hàm phi tuyến được học bởi ANN - mô 
phỏng xác suất chuyển đổi. 

3.3.2. Huấn luyện ANN 

ANN được huấn luyện trên dữ liệu sử dụng 
đất trong quá khứ, cụ thể trong nghiên cứu này là 
các kết quả biến động trong giai đoạn từ năm 2015 
đến 2025 để tìm mối quan hệ giữa các thời điểm. 

Trong đó dữ liệu đầu vào là trạng thái hiện tại, 
môi trường xung quanh, biến phụ trợ; Kết quả đầu 
ra: xác suất chuyển đổi sang các loại LULC khác 
nhau. 

Sau huấn luyện, mô hình học được một hàm: 

𝑃 = 𝐴𝑁𝑁(𝑆𝑡 , 𝑁𝑡 , 𝑋𝑡) (5) 

Trong đó P là xác suất chuyển đổi sang từng 
loại LULC. 

3.3.3. Ứng dụng CA mô phỏng không gian 

CA sử dụng kết quả từ ANN để tạo bản đồ xác 
suất chuyển đổi, Việc chuyển đổi này áp dụng quy 
tắc lựa chọn ngẫu nhiên để quyết định xem một ô 
có chuyển đổi không, dựa trên xác suất 
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(Metropolis và nnk., 1953; Metropolis & Ulam, 
1949). 

Cụ thể, với nghiên cứu này, Dự báo thay đổi 
LULC của khu vực nghiên cứu đến năm 2035 (chu 
kỳ 10 năm) dựa trên mô hình CA kết hợp với mô 
hình ANN. Trong đó, mô hình CA là mô hình tính 
toán dựa trên lưới các ô, mỗi ô sẽ có trạng thái có 
thể thay đổi theo thời gian dựa trên các quy tắc 
nhất định và trạng thái của các ô lân cận. Mô hình 
CA đã được ứng dụng trong việc mô phỏng phát 
triển đô thị dựa trên dữ liệu đầu vào như mật độ 
dân số, tình trạng sử dụng đất, hạ tầng giao thông 
và địa hình. Mô hình ANN là mô hình học máy 
(ML) bao gồm các "nơ-ron" được kết nối với nhau 
để xử lý thông tin từ đầu vào đến đầu ra thông qua 
lớp ẩn (Rumelhart và nnk., 1986). Sự kết hợp của 
CA-ANN mang lại khả năng dự báo của ANN và vị 
trí của CA để mô phỏng các hiện tượng phức tạp, 
đặc biệt là những hiện tượng có đặc tính về thời 
gian và không gian. Đối với nghiên cứu về dự báo 
xu hướng biến động đô thị và sử dụng đất, vai trò 
của CA-ANN là linh hoạt, chính xác và có hiệu quả 
(Yang và nnk., 2008). Với ứng dụng này, ANN có 
thể dự báo xác suất phát triển của từng khu vực 
trong thành phố, trong khi CA thực hiện mô phỏng 
chi tiết các khu vực xung quanh.  

Việc lựa chọn mô hình hỗn hợp CA-ANN thay 
vì các mô hình đơn lẻ nhằm tối ưu hóa thế mạnh 
của cả hai phương pháp. Trong khi ANN đóng vai 
trò là mạng học sâu giúp giải mã các quy luật 
chuyển đổi phức tạp và xác suất biến động từ dữ 
liệu lịch sử thì CA lại mạnh về khả năng mô phỏng 
động các tương tác không gian giữa điểm ảnh và 
các vùng lân cận,. Sự kết hợp này đã được minh 
chứng hiệu quả qua các nghiên cứu trên thế giới 
năm 2022 của Sajan, của Baig, ngoài ra cũng có các 
nghiên cứu tại Việt Nam như là của tác giả Nguyễn 
Hoàng Anh năm 2025 thực hiện tại Vũng Tàu, Việt 
Nam (Anh, 2025; Baig và nnk., 2022; Sajan và nnk., 
2022). Cách tiếp cận này giúp khắc phục hạn chế 
về mặt vị trí không gian của mô hình ANN đơn 
thuần, mang lại kết quả dự báo LULC chính xác và 
sát thực tế hơn cho khu vực Đà Nẵng. Các nghiên 
cứu trên cung cấp cơ sở khoa học và bằng chứng 
về hiệu quả và ứng dụng của từng mô hình, cũng 
như lợi ích của việc kết hợp giữa các mô hình 
nhằm nâng cao độ chính xác và ứng dụng trong 
mô phỏng và phân loại không gian.  

4. Kết quả và thảo luận 

4.1. Kết quả phân loại LULC 

Kết quả của nghiên cứu gồm LULC là sản 
phẩm sau phân loại. Mỗi một kết quả LULC sau 
phân loại bao gồm 6 lớp phủ là các: Đất trống, Dân 
cư, Rừng, Nông nghiệp, Mặt nước, Loại đất khác. 
Tổng toàn bộ sản phẩm gồm 11 ảnh phân loại các 
lớp phủ tương ứng với các năm từ 2015 đến 2025. 

Các lớp phủ bề mặt tại Đà Nẵng sau phân loại 
được thể hiện với kết quả rõ ràng theo từng năm. 
Trong đó các lớp phủ có tỷ lệ bao phủ về diện tích 
so với tổng diện tích tự nhiên toàn bộ Đà Nẵng 
trung bình trong giai đoạn nghiên cứu từ 2015 
đến 2025 năm lần lượt là 0,94%; 4,88%; 75,94%; 
9,96%; 7,13%; 1,15% tương ứng với các lớp phủ 
Đất trống, Dân cư, Rừng, Nông nghiệp, Mặt nước, 
Loại đất khác. Lớp phủ Đất trống và lớp phủ Loại 
đất khác chiếm tỷ lệ rất thấp, phân bố rải rác, xen 
kẽ trên toàn bộ vùng nghiên cứu. Lớp phủ Rừng 
chiếm đa số và tập trung nhiều ở các vùng địa hình 
cao phía tây, tây-bắc của Đà Nẵng. Lớp phủ Dân cư 
có tỷ lệ không lớn và phân bố dọc theo khu vực 
phía đông của Đà Nẵng, tập trung nhiều ở theo dải 
ven biển của thành phố. Lớp phủ ss chiếm tương 
đối lớn chỉ sau lớp phủ Rừng, phân bố đều trên 
toàn bộ khu vực nghiên cứu. Đối với lớp phủ Mặt 
nước, đa số là diện tích của một số sông, suối, 
nhánh sông và các hồ. 

4.2. Độ chính xác LULC 

Trong nghiên cứu này, 260 trong tổng số 869 
mẫu được lựa chọn một cách ngẫu nhiên phục vụ 
kiểm tra, đánh giá độ chính xác. Trong đó số lượng 
các điểm lấy mẫu được sử dụng với tỷ lệ là 30% và 
70% lần lượt tương ứng với số lượng điểm kiểm 
tra và tổng toàn bộ số lượng mẫu trong vùng 
nghiên cứu. Sơ đồ vị trí của các điểm mẫu được thể 
hiện tại Hình 5, 6. Bảng 2 thể hiện kết quả độ chính 
xác phân loại LULC, các kết quả này được xác định 
bởi ma trận nhầm lẫn. Các kết quả đánh giá đều có 
độ tin cậy cao, cụ thể với giá trị Kappa đạt min 87,1 
(năm 2023) và max là 94,3 (năm 2015) và giá trị 
OA đạt min 88,6 (năm 2019), đạt max 98,5 (năm 
2015). Theo các đánh giá dựa trên giá trị của hệ số 
Kappa đều lớn hơn 0,8 có nghĩa là phân loại đạt 
được độ chính xác cao. Từ kết quả đánh giá độ 
chính xác phân loại LULC cho toàn bộ các năm (từ 
2015 đến 2025) đều đạt loại tốt cho thấy kết quả 
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Hình 5. Sơ đồ vị trí mẫu huấn luyện phục vụ phân loại LULC trên GEE. 

 

Hình 6. Kết quả LULC khu vực Đà Nẵng giai đoạn 2015-2025. 
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phân loại LULC đạt yêu cầu cho các phân tích, tính 
toán biến động các lớp phủ tại khu vực nghiên cứu. 

Các mẫu trong nghiên cứu được lấy theo các 
polygon, đây là phương pháp đảm bảo các mẫu có 
tính đại diện cho lớp phủ cần phân loại. Phương 
pháp lấy mẫu này giúp kết quả phân loại ảnh thể 
hiện chi tiết, rõ nét, đồng thời phản ánh sự phân 
bố xen kẽ của các pixel hoặc cụm pixel nhỏ giữa 
các lớp phủ, tương tự như phân bố thực tế ngoài 
tự nhiên. Chất lượng của tập mẫu huấn luyện đóng 
vai trò quan trọng trong việc quyết định hiệu quả 
phân loại ảnh. Tuy nhiên, thực tế là các mẫu huấn 
luyện có thể còn tồn tại một số sai số không thể 
loại bỏ hoàn toàn, đặc biệt đối với những bề mặt 
có sự đan xen phức tạp, khó phân định rõ ràng, 
chẳng hạn như lớp phủ Loại đất khác. Kết quả này 
cũng tương đồng với một số nghiên cứu đã công 
bố trước đây về độ chính xác phân loại LULC bằng 
dữ liệu ảnh vệ tinh (Burgert và nnk., 2022). 

4.3. Biến động LULC giai đoạn 2015-2025 

Các lớp phủ có biến động khác nhau về diện 
tích, trong đó lớp phủ Đất trống có tỷ lệ nhỏ nhất 
là 0,86% vào năm 2017 và lớn nhất là 0,96% vào 

năm 2025. Lớp phủ Dân cư có giá trị nhỏ nhất vào 
năm 2015 là 4,29% và lớn nhất vào năm 2025 là 
5,72%. Lớp phủ Rừng có biến động với tỷ lệ diện 
tích nhỏ nhất và lớn nhất là 74,31% và 77,97% 
vào các năm 2018 và năm 2023. Tỷ lệ diện tích lớp 
phủ Cây nông nghiệp đạt nhỏ nhất là 8,19% vào 
năm 2024 và lớn nhất là 11,73% vào năm 2019. 
Lớp phủ Mặt nước thể hiện biến động có tỷ lệ nhỏ 
nhất và lớn nhất vào các năm 2023 và 2017 với giá 
trị tương ứng là 5,86% và 8,06%. Không như lớp 
phủ Đất trống, kết quả phân loại cho thấy lớp phủ 
Loại đất khác có diện tích bao phủ nhỏ nhất vào 
năm 2019 là 0,96% và lớn nhất vào năm 2021 là 
1,47% (Hình 7). 

 Hầu hết các lớp có biến động trong giai đoạn 
2015-2025 là tăng giảm không có xu hướng rõ rệt. 
Riêng lớp Dân cư có biến động theo xu hướng tăng 
một cách rõ ràng và có kết quả tăng 1.44% về diện 
tích trong giai đoạn 2015-2025 (Hình 8). Dẫu vậy, 
kết quả phân tích cơ bản cho thấy lớp phủ Dân cư 
có xu hướng gia tăng trong suốt giai đoạn theo dõi 
biến động, phản ánh đúng với quy luật phát triển 
kinh tế - xã hội của Đà Nẵng. Kết quả này cũng nhất 
quán với xu hướng tăng trưởng được ghi nhận 
trong các báo cáo của một số cơ quan quản lý địa 
phương tại khu vực Đà Nẵng. 

Cùng với việc theo dõi biến động LULC qua 
từng năm, nghiên cứu này cũng đưa ra kết quả 
việc chuyển đổi của các loại lớp phủ của năm 2015 
so với năm 2025. Hình 9 thể hiện chuyển đổi của 
từng loại lớp phủ trên bản đồ chuyển đổi lớp phủ 
tại khu vực Đà Nẵng giai đoạn 2015-2025. 

Các kết quả về chuyển đổi LULC tại lưu vực 
Đà Nẵng trong thời gian nghiên cứu được thể hiện 
trong Bảng 3. Trong giai đoạn từ 2015 đến 2025, 

Bảng 2. Độ chính xác phân loại LULC. 

Năm OA Kappa Năm OA Kappa 

2015 98,5 94,3 2021 92,9 88,9 

2016 98,3 93,6 2022 91,3 88,1 
2017 92,6 89,1 2023 92,1 87,1 

2018 94,2 90,6 2024 93,4 89,6 
2019 91,8 88,6 2025 94,2 90,3 
2020 93,0 90,1    

 

 

 Hình 7. Biểu đồ biến động LULC 2015-2025. Hình 8. Biểu đồ biến động lớp Dân cư 2015-2025. 
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việc chuyển đổi các loại LULC sang lớp phủ Đất 
trống là ít nhất. Đây là kết quả phù hợp, vì trong 
phân loại LULC của khu vực này, lớp phủ Đất trống 
chiếm tỷ lệ phần trăm thấp nhất trong các loại 
LULC được phân loại. 

Trong khi đó các loại LULC chuyển sang Dân 
cư là nhiều nhất, đạt giá trị chuyển đổi lớn nhất về 
diện tích là Đất trống và Loại khác. Lớp Mặt nước 
có ít sự chuyển đổi nhất trong giai đoạn 2015-
2025. Trong khi đó lớp phủ Mặt nước có xu hướng 
giảm nhẹ. 

4.4. Dự báo LULC 2035 

Theo kết quả dự báo trên phần mềm mã 
nguồn mở QGIS từ mô hình Molusce, đến năm 
2035, diện tích Đất trống giảm 0,01%, diện tích 
Rừng tăng 1,65% trong khi diện tích Nông nghiệp 
giảm tới 2,81%. 

Từ kết quả dự báo về biến động diện tích sử 
dụng đất đến năm 2035 so với năm 2015, thành 
phố Đà Nẵng cho thấy xu hướng mở rộng đáng kể 
về diện tích của các khu vực Dân cư. Đến năm 
2035, diện tích khu vực Dân cư sẽ chiếm khoảng 
6,22%, diện tích Rừng đạt 76,00% so với tổng diện 
tích tự nhiên của thành phố Đà Nẵng. Kết quả này 
cũng tương đồng với xu hướng phát triển chung 
và phụ thuộc nhiều vào công tác quản lý đất đai và 
tình hình quỹ đất thực tế tại thành phố Đà Nẵng để 
phát triển khu đô thị, vốn chưa nhiều so với tổng 
diện tích tự nhiên. 

Sự phân hóa LULC tại Đà Nẵng chịu sự chi 
phối mạnh mẽ bởi các đặc điểm tự nhiên và áp lực 
nhân văn. Trong khi địa hình núi cao hiểm trở phía 
tây (700÷1.500 m) có vai trò rào cản tự nhiên giúp 
bảo tồn ổn định diện tích rừng, thì sự tập trung 

 

Hình 9. Bản đồ biến động LULC 2015-2025. 

Bảng 3. Chênh lệch diện tích LULC  2015–2025 (%). 

 2015(%) 2025(%) Δ (%) 
Đất trống 0,87 0,96 0,09 
Dân cư 4,29 5,72 1,44 

Rừng 74,35 77,00 2,65 
Nông nghiệp 11,68 8,99 -2,70 

Mặt nước 7,82 6,08 -1,74 

Loại khác 0,99 1,25 0,26 
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dân cư tại đồng bằng ven biển phía đông lại là 
động lực cốt lõi thúc đẩy đô thị hóa. Việc tích hợp 
các biến số địa hình và mật độ dân số vào mô hình 
CA-ANN đã cho phép máy học và tính toán các quy 
luật chuyển đổi không gian phức tạp, giúp kịch 
bản dự báo diện tích khu vực dân cư đạt 6,22% 
vào năm 2035, điều này có thể mang tính thực tiễn 
và khả năng đạt độ tin cậy hơn so với các mô hình 
thống kê truyền thống. 

5. Kết luận 

Sử dụng ảnh vệ tinh Landsat-8 thông qua nền 
tảng Google Earth Engine (GEE), nghiên cứu này 
đã chỉ ra hiệu quả vượt trội trong việc ứng dụng 
các hệ thống mã nguồn mở, theo dõi biến động 
LULC và có khả năng hỗ trợ ra quyết định trong 
các lĩnh vực như quản lý đất đai, tài nguyên và môi 
trường. Dữ liệu Landsat-8, với đặc điểm miễn phí, 
đa thời gian và cập nhật liên tục, đã cho phép phân 
loại chính xác 6 loại lớp phủ bề mặt tại khu vực Đà 
Nẵng giai đoạn 2015-2025, đạt độ chính xác cao 
với hệ số Kappa vượt ngưỡng 0,8. Việc ứng dụng 
ngôn ngữ lập trình JavaScript trên GEE giúp xử lý 
dữ liệu nhanh chóng, mang lại kết quả đáng tin 
cậy. Kết quả theo dõi biến động lớp phủ đất tại khu 
vực nghiên cứu cung cấp thông tin giá trị, hỗ trợ 
các lĩnh vực như quản lý đất đai, bất động sản, tài 
nguyên nước và bảo vệ môi trường. Việc tích hợp 
dữ liệu địa hình và mật độ dân số vào mô hình CA-
ANN trong nghiên cứu này đã giúp phản ánh chính 
xác các quy luật biến động phi tuyến của LULC. 
Trong khi địa hình núi cao phía tây đóng vai trò 
rào cản tự nhiên giúp ổn định diện tích rừng, thì 
áp lực dân số tại khu vực đồng bằng ven biển là 
động lực chính thúc đẩy đất dân cư dự báo mở 
rộng lên 6,22% vào năm 2035. Kết quả này khẳng 
định tầm quan trọng của việc kết hợp các yếu tố tự 
nhiên và kinh tế - xã hội để nâng cao độ tin cậy 
trong quy hoạch và dự báo sử dụng đất bền vững. 
Tuy nhiên, nghiên cứu hiện tại mới chỉ tập trung 
vào 6 lớp phủ và sử dụng dữ liệu Landsat-8 miễn 
phí. Để đạt được kết quả cụ thể hơn nữa, các 
nghiên cứu sau này có thể mở rộng số lượng lớp 
phủ hoặc tích hợp các nguồn ảnh vệ tinh có độ 
phân giải không gian và thời gian cao hơn tại các 
khu vực có đặc điểm tương tự. 
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