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 Flooding is one of the most destructive natural hazards, causing substantial 
impacts on socio-economic systems and the environment. Rapid and 
accurate delineation of flood extent plays a crucial role in disaster 
monitoring and decision-making processes. This study presents a deep 
learning framework based on Convolutional Neural Network (CNN) for 
flood inundation mapping in Hue City, Vietnam, using multi-temporal dual-
polarization Sentinel-1 Synthetic Aperture Radar (SAR) imagery. The input 
dataset was constructed from pre-flood and post-flood Sentinel-1 
acquisitions, including the VV and VH polarization bands. In addition, two 
change-detection bands (ΔVV and ΔVH) were generated to capture 
temporal variations in surface backscatter intensity between the two 
observation periods. These six bands were integrated and used as input 
features for the CNN model. The proposed CNN architecture was designed to 
exploit both spatial contextual information and radar backscatter 
characteristics through 5×5 pixel image patches, enabling effective 
discrimination between flooded and non-flooded areas. A total of 16,000 
labeled samples representing flooded and non-flooded areas were used for 
model training and evaluation. The experimental results demonstrate that 
the CNN achieves a classification accuracy of 95.13% on the test dataset 
with a loss value of 0.1918. Independent validation using 1000 random 
reference points yielded an overall accuracy of 96,4% and a Kappa 
coefficient of 0.928. The results confirm the effectiveness and applicability of 
integrating multi-temporal Sentinel-1 SAR data with a CNN-based deep 
learning framework for flood inundation mapping. The proposed approach 
improves flood boundary delineation and provides an effective tool for rapid 
flood mapping, disaster response, and flood risk management. 
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Ứng dụng mô hình Convolutional Neural Networks để xác định 
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 Ngập lụt là một trong những loại hình thiên tai gây thiệt hại nghiêm trọng 
đến kinh tế - xã hội và môi trường. Việc xác định nhanh và chính xác phạm 
vi ngập lụt đóng vai trò quan trọng trong công tác giám sát thiên tai, hỗ 
trợ ra quyết định. Trong nghiên cứu này, các tác giả đề xuất sử dụng mô 
hình học sâu Convolutional Neural Network (CNN) xác định vùng ngập lụt 
tại thành phố Huế bằng cách kết hợp dữ liệu ảnh SAR Sentinel-1 phân cực 
đôi đa thời gian. Bộ dữ liệu đầu vào được xây dựng từ các ảnh Sentinel-1 
thu nhận trước và sau sự kiện lũ với hai kênh phân cực VV và VH. Bên cạnh 
đó, hai kênh tương ứng ΔVV và ΔVH thể hiện sự thay đổi cường độ tán xạ 
ngược của bề mặt giữa hai thời điểm quan sát. Các lớp dữ liệu này được 
tích hợp và được sử dụng làm đầu vào cho mô hình CNN. Mô hình CNN 
được thiết kế thông qua các ô cửa sổ dữ liệu kích thước 5×5 pixel nhằm 
khai thác đồng thời đặc trưng tán xạ ngược và cấu trúc không gian của bề 
mặt trên ảnh Sentinel-1 đa thời gian. Quá trình huấn luyện và đánh giá mô 
hình sử dụng 16.000 mẫu dữ liệu bao gồm vùng ngập và không ngập. Kết 
quả cho thấy mô hình CNN đạt độ chính xác phân loại 95,13% trên tập kiểm 
tra với giá trị hàm mất mát 0,1918. Độ chính xác thực tế của phương pháp 
được xác định trên 1000 điểm kiểm tra ngẫu nhiên cho độ chính xác tổng 
thể là 96,4% và hệ số Kappa đạt 0,928. Kết quả nghiên cứu khẳng định tính 
hiệu quả của việc ứng dụng mô hình CNN và dữ liệu Sentinel-1 đa thời gian 
trong thành lập bản đồ ngập lụt, góp phần nâng cao độ chính xác trong xác 
định ranh giới vùng ngập và hỗ trợ hiệu quả cho công tác giám sát và quản 
lý thiên tai. 
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1. Mở đầu 

Ngập lụt là một trong những loại hình thiên 
tai gây thiệt hại nghiêm trọng đến kinh tế - xã hội 
và môi trường, đặc biệt tại các khu vực đô thị, vùng 
nông nghiệp, đồng bằng ven sông và ven biển. 
Trong những năm gần đây, viễn thám đã trở thành 
công cụ quan trọng trong giám sát và xác định 
phạm vi ngập lụt nhờ khả năng quan sát diện rộng 
và lặp lại theo chu kỳ. Các phương pháp xác định 
vùng ngập được xây dựng dựa trên đặc tính phản 
xạ hoặc tán xạ của sóng điện từ ở các dải phổ khác 
nhau. 

Đối với dữ liệu quang học, các chỉ số nước như 
NDWI (Normalized Difference Water Index) và 
MNDWI (Modified NDWI) được sử dụng phổ biến 
để phân tách nước và đất. Tuy nhiên, phương 
pháp này bị hạn chế đáng kể do ảnh hưởng của 
mây che phủ và điều kiện thời tiết bất lợi trong 
thời gian xảy ra ngập lụt. Ngược lại, dữ liệu radar 
khẩu độ tổng hợp (SAR- Synthetic Aperture 
Radar), như ảnh Sentinel-1, cho phép quan sát bề 
mặt Trái đất trong mọi điều kiện thời tiết, ngày và 
đêm nhờ khả năng xuyên mây. Đặc tính năng 
lượng tán xạ ngược thấp của bề mặt nước trên ảnh 
SAR là cơ sở khoa học cho nhiều phương pháp xác 
định vùng ngập lụt hiệu quả. 

Trên thế giới, nhiều nghiên cứu đã phát triển 
các phương pháp xác định vùng ngập lụt dựa trên 
dữ liệu ảnh SAR. Nhóm phương pháp phân 
ngưỡng đơn giản (ví dụ: Otsu, Kittler-Illingworth) 
thường cho kết quả tốt đối với các vùng ngập diện 
rộng có độ tương phản rõ rệt so với khu vực xung 
quanh (Tiwari và nnk., 2020). Tuy nhiên, do đặc 
trưng nhiễu hạt của ảnh SAR nên một số nghiên 
cứu đã đề xuất phương pháp ngưỡng thích nghi 
theo không gian nhằm nâng cao tính ổn định của 
ngưỡng phân loại (Cao và nnk., 2019). Để khai 
thác dữ liệu đa thời gian, phương pháp phát hiện 
thay đổi dựa trên sự khác biệt tán xạ ngược trước 
và sau lũ, hoặc tỷ lệ kênh phân cực, đã được áp 
dụng nhằm phân biệt nước thường xuyên và vùng 
ngập mới (Alexandre và nnk.,2020). Tuy nhiên, độ 
chính xác của phương pháp này phụ thuộc mạnh 
vào điều kiện thu nhận ảnh và mức độ lọc nhiễu. 
Một số nghiên cứu đã đề xuất khai thác đặc trưng 
chuỗi thời gian để giảm nhầm lẫn giữa nước và các 
bề mặt có tán xạ thấp (như cát khô, bê tông). Tác 
giả Martinis và cộng sự (Martinis và nnk., 2018) đã 
xây dựng một lớp loại trừ cát (Sand Exclusion 

Layer-SEL), là mặt nạ loại trừ dựa trên dữ liệu 
Sentinel-1 nhằm nhận diện các bề mặt cát có đặc 
tính tán xạ ngược thấp xuất hiện thường xuyên và 
z-score bất thường từ chuỗi ảnh Sentinel-1. Kết 
quả cho thấy phương pháp SEL đạt độ chính xác 
tổng thể 98,5% (UA 95,1%; PA 94,3%) trong môi 
trường khô hạn. Khi so sánh với bản đồ 
Copernicus EMS tại Hy Lạp, tỷ lệ trùng khớp tổng 
thể đạt 98,5% (Martinis và nnk., 2018). Trên nền 
tảng Google Earth Engine (GEE), phương pháp z-
score đa thời gian kết hợp xác suất vị trí nước 
trong quá khứ từ dữ liệu Landsat đạt độ chính xác 
chuẩn hóa theo diện tích là 89,8% (DeVries và 
cộng sự , 2020). 

Trong những năm gần đây, các phương pháp 
học sâu đã và đang được nghiên cứu trong xác 
định và lập bản đồ ngập lụt từ dữ liệu ảnh SAR 
Sentinel-1. Bằng cách kết hợp thông tin trước và 
sau ngập, các mô hình học sâu có khả năng học 
được các đặc trưng thay đổi của tín hiệu tán xạ 
ngược trên ảnh SAR, từ đó giảm nhầm lẫn giữa 
vùng ngập và các đối tượng có đặc tính tán xạ 
tương tự như đất ẩm hoặc nước thường xuyên 
(Zhao và cộng sự, 2023).  

Bên cạnh các mô học sâu truyền thống như 
Random Forest (RF), Support Vector Machine 
(SVM) hay Convolutional Neural Network (CNN), 
nhiều nghiên cứu trong năm 2024 đã phát triển 
các mô hình dựa trên U-Net nhằm nâng cao hiệu 
quả phân đoạn ảnh ngập lụt. Tác giả Ghosh và cộng 
sự (2024) đã đề xuất mô hình Unet++ kết hợp bộ 
mã hóa EfficientNet-B7 cho dữ liệu Sentinel-1 và 
chứng minh việc khai thác đồng thời thông tin đa 
tỉ lệ và ngữ cảnh không gian sẽ giúp cải thiện đáng 
kể độ chính xác phân đoạn vùng ngập trên nhiều 
khu vực địa lý khác nhau. Ngoài ra, các mô hình 
học sâu thế hệ mới cũng được ứng dụng rộng rãi 
trong xác định vùng ngập trên ảnh Sentinel-1. Tác 
giả Saleh và cộng sự (2024) đã phát triển mô hình 
DAM-Net nhằm khai thác hiệu quả các đặc trưng 
không gian và thời gian của ảnh Sentinel-1 đa thời 
gian. Kết quả thực nghiệm cho thấy việc sử dụng 
cơ chế tự động lựa chọn thông tin quan trọng trên 
ảnh của mô hình DAM-Net giúp cải thiện khả năng 
nhận dạng vùng ngập trong các khu vực có cấu 
trúc bề mặt phức tạp, đồng thời nâng cao khả năng 
chống nhiễu của mô hình. Trong các mô hình học 
sâu thì bộ dữ liệu chuẩn phục vụ huấn luyện đóng 
vai trò quan trọng, quyết định độ chính xác của mô 
hình. Năm 2024, tác giả Zhao và cộng sự (Zhao và 
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cộng sự, 2024) đã công bố bộ dữ liệu 
UrbanSARFloods chuyên biệt cho bài toán xác 
định ngập lụt trong môi trường đô thị từ dữ liệu 
ảnh SAR Sentinel-1. Kết quả nghiên cứu cũng chỉ 
ra rằng việc lập bản đồ ngập lụt cho khu vực đô thị 
vẫn là thách thức lớn do ảnh hưởng của hiện 
tượng tán xạ nhiều lần từ các công trình xây dựng 
và sự không đồng nhất của lớp phủ bề mặt.  

Tại Việt Nam, các nghiên cứu sử dụng 
Sentinel-1 chủ yếu sử dụng phương pháp phân 
ngưỡng tự động trên nền tảng GEE. Tác giả Võ 
Quốc Tuấn và cộng sự (Tuan và nnk., 2018) sử 
dụng phân tích ngưỡng trên 20 ảnh Sentinel-1 để 
xác định hiện trạng ngập lũ tại Đồng bằng sông 
Cửu Long từ tháng 6 đến tháng 12 tại các năm 
2015, 2016 và 2017. Kết quả cho thấy số liệu thủy 
văn tại trạm Tân Châu và Châu Đốc có giá trị tương 
quan cao với diện tích ngập. Tác giả Trinh và cộng 
sự (Trinh và nnk., 2021) áp dụng thuật toán SNIC 
kết hợp Otsu đạt độ chính xác trên 86%. Tác giả Lê 
Ngọc Hành và cộng sự (Le Ngoc và nnk., 2024) xây 
dựng bản đồ ngập lụt huyện Hòa Vang (Đà Nẵng) 
bằng phương pháp Otsu trên GEE với độ chính xác 
toàn cục 89% và hệ số Kappa 0,79. 

Nhìn chung, các nghiên cứu trong nước vẫn 
chủ yếu dựa trên phương pháp phân ngưỡng và 
chưa khai thác khả năng học hiệu quả về không 
gian-ngữ cảnh và các đặc trưng phi tuyến của dữ 
liệu ảnh SAR trên các mô hình học sâu. Ngoài ra, 

chưa có nhiều nghiên cứu đánh giá khả năng kết 
hợp thông tin phân cực và các biến động tán xạ 
ngược giữa thời điểm trước và sau ngập nhằm 
nâng cao hiệu quả xác định vùng ngập trong điều 
kiện địa hình phức tạp của khu vực miền Trung 
Việt Nam, đặc biệt là khu vực thành phố Huế. Do 
đó, bài báo đề xuất phương pháp xác định vùng 
ngập lụt trên ảnh Sentinel-1 dựa trên mô hình 
mạng nơ-ron tích chập (CNN). Dữ liệu đầu vào bao 
gồm dữ liệu ảnh Sentinel-1 trước và sau khi ngập, 
sự thay đổi của giá trị tán xạ ngược giữa hai thời 
điểm. Phương pháp nhằm khai thác đồng thời đặc 
trưng tán xạ ngược, biến động theo thời gian và 
cấu trúc không gian của đối tượng, qua đó nâng 
cao độ chính xác phân đoạn và giảm nhầm lẫn với 
các bề mặt có tán xạ thấp tương tự nước, những 
vùng nước thường xuyên.  

2. Khu vực nghiên cứu và dữ liệu thử nghiệm 

2.1. Khu vực nghiên cứu 

Khu vực nghiên cứu là thành phố Huế, trong 
khoảng từ 15059' đến 16048' vĩ độ Bắc và 107000' 
đến 108012' kinh độ Đông (Hình 1b), thuộc khu 
vực duyên hải miền Trung Việt Nam. Ngày 
01/01/2025, Quốc hội Việt Nam đã ban hành Nghị 
quyết số 175/2024/QH15 (Quốc hội, 2024) về 
việc thành lập thành phố Huế trên cơ sở toàn bộ 
diện tích và dân số của tỉnh Thừa Thiên Huế.

Hình 1. Vị trí khu vực nghiên cứu. (a) Vị trí nghiên cứu trên bản đồ Việt Nam; (b) Bản đồ đơn vị hành 
chính Thành phố Huế; (c) Ảnh Sentinel-1 (GRD) chụp năm 2025. 
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Địa hình thành phố Huế phân hóa rõ rệt theo 
hướng tây-đông, bao gồm ba dạng chính: vùng núi 
và trung du ở phía tây (chiếm khoảng 70% diện 
tích), vùng đồng bằng ven biển ở trung tâm và hệ 
đầm phá-cồn cát ven biển ở phía đông (Phan và 
nnk., 2021). Dải ven biển có hệ thống đầm phá 
Tam Giang-Cầu Hai dài khoảng 68 km với diện tích 
khoảng 22.000 ha, là hệ đầm phá nước lợ lớn nhất 
Đông Nam Á (Disperati và Virdis, 2015).  

Hệ thống sông ngòi tương đối dày đặc, chủ 
yếu bắt nguồn từ vùng núi phía tây và chảy theo 
hướng tây bắc - đông nam ra biển. Các con sông 
chính gồm sông Hương, sông Bồ và sông Ô Lâu, có 
lưu vực ngắn, độ dốc lớn ở thượng nguồn và đổ ra 
vùng đồng bằng thấp trũng (Phan và nnk., 2021). 
Khí hậu thành phố Huế thuộc kiểu nhiệt đới gió 
mùa, chịu tác động mạnh của gió mùa Đông Bắc và 
bão từ Biển Đông. Nhiệt độ trung bình năm 
khoảng 24-250C; lượng mưa trung bình năm dao 
động từ 2.500-3.500 mm, tập trung chủ yếu từ 
tháng 9 đến tháng 12 (Weather and Climate, 
2026).  

Với đặc điểm địa hình thấp, mạng lưới sông 
ngòi dày đặc và cơ chế ngập tổng hợp do mưa lớn, 
lũ sông và triều cường đã tạo ra cho thành phố 
Huế có sự biến động về không gian và thời gian 
phức tạp của các vùng ngập. Ngoài ra, sự tồn tại 
của các bề mặt có tán xạ phản hồi tương tự nước 
như đất ẩm, ruộng lúa, mặt bê tông phẳng cũng là 
những yếu tố gây nhiễu cho các phương pháp 
phân tích trên ảnh SAR Sentinel-1. 

2.2. Dữ liệu thử nghiệm 

 Dữ liệu thử nghiệm bao gồm tư liệu ảnh 
Sentinel-1 đa thời gian được khai thác từ nguồn 
dữ liệu trên GEE (GEE, 2026). Các thông tin về dữ 
liệu ảnh thử nghiệm được thể hiện trong Bảng 1. 

 
 

Thông số Dữ liệu vệ tinh 
Sentinel-1 

Trước ngập 05/05/2025-18/05/2025 
Sau ngập  20/10/2025-05/11/2025 

Chế độ chụp IW/Kênh C 
Mức xử lý GRD 

Hướng chụp Descending 
Phân cực VV và VH 

Độ phân giải 10 m 

 

Dữ liệu trước ngập được chọn vào tháng 
05/2025 để đảm bảo thời điểm chụp không vào 
thời tiết xấu. Dữ liệu sau ngập được chọn vào cuối 
tháng 10/2025 là thời điểm khu vực nghiên cứu 
ngập nặng nhất. Dữ liệu Sentinel-1 ở mức xử lý 
GRD được khai thác từ nguồn GEE đã được thực 
hiện các bước tiền xử lý gồm khử nhiễu nhiệt, hiệu 
chuẩn đo bức xạ, hiệu chỉnh địa hình bằng dữ liệu 
SRTM 30 hoặc ASTER DEM. Dữ liệu được chuyển 
về giá trị dB (decibel) (GEE, 2026).  

3. Phương pháp nghiên cứu 

3.1. Mạng tích chập CNN  

Mạng nơ-ron tích chập (Convolutional Neural 
Network - CNN) là một kiến trúc học sâu chuyên 
biệt được thiết kế để trích xuất đặc trưng từ dữ 
liệu có cấu trúc lưới như hình ảnh kỹ thuật số. 
Khác với mạng nơ-ron kết nối đầy đủ (Fully 
Connected Network), CNN sử dụng các phép tích 
chập cục bộ kết hợp cơ chế chia sẻ trọng số 
(weight sharing), cho phép mô hình học các biểu 
diễn không gian từ đặc trưng mức thấp đến các 
đặc trưng ngữ nghĩa phức tạp, đồng thời duy trì 
tính bất biến đối với các dịch chuyển nhỏ. Trong 
nghiên cứu này, mô hình CNN thực hiện phân loại 
nhị phân trên các ô cửa sổ dữ liệu (patches) kích 
thước 5x5 pixel nhằm xác định mỗi điểm trung 
tâm thuộc vùng ngập hoặc không ngập. 

Đặc tính này đặc biệt phù hợp với dữ liệu viễn 
thám, nhất là ảnh SAR Sentinel-1. Nhờ khả năng 
khai thác ngữ cảnh không gian và nhận diện các 
mẫu tán xạ đặc trưng, CNN giúp phân biệt hiệu quả 
các vùng ngập lụt so với các phương pháp phân 
ngưỡng truyền thống vốn nhạy cảm với nhiễu hạt 
(speckle noise) trên ảnh SAR và điều kiện bề mặt 
phức tạp. 

Thành phần cốt lõi của CNN là lớp tích chập 
(convolutional layer). Với ảnh đầu vào 𝑋 ∈
 ℝ𝐻 × 𝑊×𝐶 , trong đó 𝐶=6 và một bộ lọc (kernel) 
𝐾 ∈  ℝ𝑚×𝑛×𝐶 . Khi đó phép tích chập được thực 
hiện để tạo ra bản đồ đặc trưng Y  theo công thức: 

𝑌(𝑖, 𝑗) = ∑ ∑ ∑ 𝐾(𝑢, 𝑣, 𝑐). 𝑋(𝑖

𝑛−1

𝑣=0

𝑚−1

𝑢=0

𝐶

𝑐=1

+ 𝑢, 𝑗 + 𝑣, 𝑐) 

(1) 

Trong đó: X  - tensor ảnh đầu vào kích thước 
𝐻 ×  𝑊 × 𝐶 với C=6 tương ứng với 6 kênh ảnh; K  

Bảng 1. Thông số của dữ liệu thử nghiệm. 
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- tensor trọng số của bộ lọc tích chập; Y  - bản đồ 
đặc trưng (feature map) tạo ra sau phép tích chập.  

Mỗi kernel hoạt động như một bộ phát hiện 
đặc trưng (feature detector) để nhận diện các cấu 
trúc như cạnh, đường thẳng, kết cấu hoặc hình 
thái không gian phức tạp. Một lớp tích chập 
thường sử dụng nhiều kernel để tạo ra nhiều bản 
đồ đặc trưng song song. 

Sau phép tích chập, dữ liệu được đưa qua hàm 
kích hoạt phi tuyến, phổ biến nhất là ReLU 
(Rectified Linear Unit): 

𝑓(𝑥) =  𝑚𝑎𝑥(0, 𝑥) (2) 

Hàm ReLU giúp giảm hiện tượng triệt tiêu 
gradient và tăng tốc độ hội tụ khi huấn luyện. Sau 
mỗi lớp tích chập, đầu ra được chuẩn hóa bằng 
Batch Normalization nhằm ổn định phân bố đặc 
trưng trong quá trình huấn luyện, giảm hiện 
tượng Internal Covariate Shift và tăng tốc hội tụ 
của mô hình (Ioffe và Szegedy, 2015).  

𝑥𝑖̂ =
𝑥𝑖 − 𝜇𝐵

√𝜎𝐵
2 + 𝜀

; 𝑦𝑖 = 𝛾𝑥𝑖̂ + 𝛽 (3) 

Trong đó: 𝜇𝐵 và 𝜎𝐵
2 lần lượt là trung bình và 

phương sai của mỗi lớp tích chập, 𝜀 - hằng số nhỏ 
nhằm tránh chia cho 0; 𝛾 và 𝛽 - các tham số được 
học trong quá trình huấn luyện 

Tiếp theo, lớp gộp Max Pooling được sử dụng 
để giảm kích thước không gian của bản đồ đặc 
trưng, phổ biến nhất là: 

𝑦 =  𝑚𝑎𝑥
𝑖,𝑗 ∈𝑅

(𝑥𝑖,𝑗) (4) 

Trong đó: R - cửa sổ pooling. Cơ chế giúp giảm 
số lượng tham số cần học, tăng tính bất biến với 
dịch chuyển nhỏ và giảm thiểu nguy cơ quá khớp 
(overfitting).  

Để giảm hiện tượng quá khớp, mô hình sử 
dụng lớp Dropout, trong đó một tỷ lệ nơ-ron được 
loại bỏ ngẫu nhiên trong quá trình huấn luyện 
(Srivastava và cộng sự, 2014).  Sau khối tích chập 
cuối cùng, Global Average Pooling (Lin và cộng sự, 
2013) được sử dụng thay cho lớp Flatten truyền 
thống nhằm giảm số lượng tham số và cải thiện 
khả năng tổng quát hóa. Với bản đồ đặc trưng thứ 
𝑘, đầu ra của Global Average Pooling được tính 
theo công thức sau:  

𝐺𝑘 =
1

𝐻 × 𝑊
∑ ∑ 𝐹𝑘

𝑊

𝑗=1

𝐻

𝑖=1

(𝑖, 𝑗) (5) 

Trong đó: 𝐹𝑘(𝑖, 𝑗) - giá trị tại vị trí (𝑖, 𝑗) của 
bản đồ đặc trưng thứ k, còn 𝐻 và 𝑊 lần lượt là 
chiều cao và chiều rộng của bản đồ đặc trưng.  

Trong quá trình huấn luyện, mục tiêu của 
CNN là tối thiểu hóa hàm mất mát (loss function) 
giữa nhãn dự đoán 𝑦̂ và nhãn thực tế y. Với bài 
toán phân loại nhị phân, hàm mất mát Entropi 
chéo (Binary Cross-Entropy - BCE) thường được sử 
dụng: 

𝐿𝐵𝐶𝐸 =  −
1

𝑁
∑[𝑦𝑖 𝑙𝑜𝑔(𝑦𝑖̂) + (1

𝑁

𝑖=1

− 𝑦𝑖)𝑙𝑜𝑔(1 − 𝑦𝑖̂)] 

(6) 

Trong đó: 𝑦𝑖  - nhãn thực tế; 𝑦𝑖̂ - xác suất dự 
báo của mô hình và 𝑁 là số lượng mẫu.  

Nhờ cấu trúc phân tầng và khả năng học đặc 
trưng tự động, CNN mang lại nhiều ưu thế trong 
xử lý ảnh Sentinel-1. Mô hình có thể học trực tiếp 
các đặc trưng tán xạ bề mặt từ dữ liệu thô mà 
không cần thiết lập ngưỡng thủ công. Đồng thời, 
việc khai thác ngữ cảnh không gian giúp nhận diện 
chính xác cấu trúc hình thái của vùng nước và 
mạng lưới sông ngòi, từ đó phân biệt hiệu quả các 
vùng ngập với các bề mặt có đặc tính tán xạ tương 
tự. 

3.2. Quy trình nghiên cứu  

Quy trình nghiên cứu đề xuất trong bài báo 
được thực hiện dựa nền tảng GEE và Google Colab. 
Dữ liệu ảnh Sentinel-1 đa thời gian được khai thác 
trên kho dữ liệu GEE, sau đó được lấy mẫu để thực 
hiện huấn luyện cho mô hình CNN, từ đó xác định 
khu vực ngập lụt. Quy trình của phương pháp đề 
xuất bao gồm bốn bước chính: 

Bước 1 (Khởi tạo vùng nghiên cứu và tiền xử 
lý dữ liệu): Xác định phạm vi nghiên cứu và truy 
xuất ảnh Sentinel-1 GRD tại hai thời điểm trước 
ngập (Pre) và sau ngập (Post). Xác định 06 kênh 
ảnh đặc trưng gồm VVpre, VHpre,  VVpost, VHpost, ΔVV, 
ΔVH.  

Bước 2 (Xây dựng và chuẩn hóa bộ dữ liệu 
huấn luyện): Xác định các mẫu “Ngập” và “Không 
ngập” trên dữ liệu ảnh Sentinel-1 đa thời gian 
trước và sau ngập. Quá trình xây dựng mẫu được 
thực hiện trên GEE. Dữ liệu sau đó được xuất sang 
định dạng TFRecord lưu trữ trên Google Drive và 
thực hiện chuẩn hóa Z-score (Mean, Std) trong 
môi trường Google Colab.
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Bước 3 (Xây dựng và huấn luyện mô hình 
CNN): Thiết kế mô hình CNN cải tiến được xây 
dựng từ các khối Conv2D-Batch Normalization-
ReLU-MaxPooling kết hợp với Dropout nhằm tăng 
khả năng học đặc trưng không gian và giảm hiện 
tượng quá khớp. Đặc trưng cuối cùng được tổng 
hợp bằng hàm Global Average Pooling và phân 
loại bằng lớp Dense sử dụng hàm kích hoạt 
Sigmoid để phân loại nhị phân vùng ngập và 
không ngập.  

Bước 4 (Xác định vùng ngập và đánh giá độ 
chính xác): Do quá trình học máy CNN chiếm 
nhiều tài nguyên nên các tác giả đề xuất chia khu 
vực nghiên cứu thành các mảng nhỏ (tiles). Áp 
dụng mô hình CNN trên từng tiles. Bản đồ ngập 
được ghép từ kết quả phân tích của các mảng và 
chuyển về hệ tọa độ UTM 48N. Sau đó, đánh giá độ 
chính xác kết quả. 

4. Kết quả thử nghiệm và thảo luận 

Vào cuối tháng 10/2025 và đầu tháng 
11/2025, thành phố Huế xuất hiện mưa lớn kéo 
dài và gây lụt lội nghiêm trọng trên diện rộng. Dựa 

trên quy trình tại Hình 2 và dữ liệu thử nghiệm tại 
Bảng 1, các tác giả thử nghiệm xác định vùng ngập 
tại khu vực nghiên cứu sử dụng mô hình CNN. Dữ 
liệu ảnh Sentinel-1 sẽ được thực hiện các bước 
tiền xử lý ảnh và xác định 06 kênh ảnh đầu vào bao 
gồm  VVpre, VHpre (ảnh trước ngập),  VVpost, 
VHpost (ảnh sau ngập), ΔVV, ΔVH (ảnh khác biệt 
giữa trước và sau ngập).  Quá trình xây dựng và 
chuẩn hóa bộ dữ liệu huấn luyện được thực hiện 
trên nền tảng GEE. Bộ dữ liệu huấn luyện được xây 
dựng dựa trên các đặc tính tán xạ ngược của ảnh 
trước và sau ngập. Đặc điểm vùng mẫu của đối 
tượng ngập và không ngập được thể hiện trong 
Bảng 2. Đối tượng ngập là những đối tượng trước 
ngập không có nước và sau ngập bị bao phủ bởi 
nước (vùng tối trên ảnh SAR). Đối tượng không 
ngập là những đối tượng còn lại có đặc điểm tán 
xạ ngược không đổi trên cả ảnh trước và sau ngập. 

Số lượng điểm mẫu bao gồm 8000 điểm ngập 
và 8000 điểm không ngập, trong đó số lượng điểm 
tham gia huấn luyện là 12799 điểm (chiếm 80%) 
và số lượng điểm kiểm tra là 3201 điểm (chiếm 
20%). Việc xây dựng tập mẫu được hoàn tất trên 
nền tảng GEE.  

Hình 2. Sơ đồ quy trình phương pháp nghiên cứu. 
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Đối tượng 
Hình ảnh trên ảnh 

Đặc điểm của đối tượng 
Trước ngập Sau ngập 

Vùng ngập 

  

Vị trí ngập 

Vùng không ngập 

  

-Nước thường xuyên (hồ, đầm, sông)  
-Khu dân cư 
-Rừng 

 
Quá trình xây dựng và huấn luyện mô hình 

CNN được thực hiện trên nền tảng Google Colab. 
Mô hình CNN được huấn luyện trên 12799 mẫu 
với Batch size=32 và Epoch=10. Trong quá trình 
huấn luyện, mô hình sử dụng bộ tối ưu Adam và 
hàm mất mát BCE. Thuật toán CNN sẽ tự động 
trích xuất các đặc trưng hình học và ngữ cảnh 
không gian từ các ô cửa sổ dữ liệu với kích thước 
5x5 pixel. Kích thước ô cửa sổ dữ liệu được lựa 
chọn phù hợp với độ phân giải của ảnh Sentinel-1 
là 10 m và đảm bảo nhận diện được hình thái vùng 
ngập mà vẫn hạn chế được việc pha trộn thông tin 
giữa các lớp phủ bề mặt khác nhau. Kết quả độ 
chính xác mô hình là 95,13% với hàm mất mát đạt 
0,1918. Hình 3 thể hiện quá trình học của mô hình 
CNN. Kết quả huấn luyện mô hình CNN qua 10 
Epoch cho thấy khả năng hội tụ nhanh và ổn định. 
Độ chính xác trên tập huấn luyện tăng từ khoảng 
80,8% ở epoch 1 lên khoảng 94% ở epoch 2 và đạt 
xấp xỉ 95% ở epoch 3. Sau đó, độ chính xác duy trì 
ổn định đến hết quá trình huấn luyện. Đối với tập 
kiểm tra, độ chính xác đạt khoảng 95% ngay ở 
epoch đầu tiên và gần như không thay đổi ở các 
epoch tiếp theo. Khoảng cách giữa huấn luyện và 
kiểm tra rất nhỏ, chứng tỏ mô hình có khả năng 
tổng quát hóa tốt trên dữ liệu chưa được sử dụng 
trong quá trình huấn luyện. Biểu đồ mất mát phản 
ánh rõ hơn quá trình học của mô hình. Hàm mất 
mát trên tập huấn luyện giảm liên tục từ khoảng 
0,51 ở epoch 1 xuống khoảng 0,10 ở epoch 10. 
Trong khi đó, hàm mất mát trên tập kiểm tra giảm 
từ khoảng 0,34-0,18, mặc dù có dao động tại các 
epoch 6, 8, 10 nhưng không có xu hướng tăng liên 
tục. Điều này cho thấy mô hình duy trì khả năng 
tổng quát tốt. 

Để đánh giá hiệu quả của phương pháp CNN 
trong xác định vùng ngập trên ảnh Sentinel-1 đa 
thời gian phân cực đôi, các tác giả tiến hành so 
sánh mô hình CNN với mô hình học máy RF và 

SVM với cùng số lượng điểm huấn luyện và kiểm 
tra. Độ chính xác của các mô hình thử nghiệm 
được thể hiện qua các tham số Accuracy, 
Precision, Recall, F1-Score, IoU và Kappa (Hình 4). 
Phân tích kết quả trên Hình 4 thì cả ba mô hình 
đều cho hiệu suất phân loại cao với độ chính xác 
tổng thể (Accuracy) vượt 94%. Trong các chỉ số 
đánh giá độ chính xác như Accuracy, Precision, F1-
Score, IoU và Kappa thì mô hình CNN cho giá trị 
cao hơn mô hình RF và SVM. Riêng chỉ số Recall thì 
mô hình CNN và SVM cho giá trị 1, chứng minh mô 
hình CNN và SVM nhận dạng được tất cả các vùng 
ngập.  

Trên Bảng 3 thể hiện ma trận nhầm lẫn của 
kết quả phân loại vùng ngập/không ngập dựa trên 
tổng số 3201 điểm trong tập kiểm tra của mô hình. 
Kết quả của ma trận nhầm lẫn cũng cho thấy mô 
hình CNN và SVM cho độ chính xác phân loại cao 
hơn mô hình RF. Mô hình CNN và SVM cho giá trị 
FN=0 và TP=1591, chứng tỏ hai mô hình không bỏ 
sót điểm ngập nào trong tập kiểm tra, trong khi đó 
mô hình RF bỏ sót 13 điểm ngập. Tuy nhiên, mô 
hình CNN có số FP thấp hơn SVM. Điều đó cho thấy 
mô hình CNN khả năng phân biệt giữa vùng ngập 
và không ngập tốt hơn một chút so với mô hình 
SVM.  

 
 
 

Mô 
hình 

TN FP FN TP 
Tổng 
điểm 

CNN 1454 156 0 1591 3201 
RF 1455 155 13 1578 3201 

SVM 1453 157 0 1591 3201 

 
Ngoài ra, để chứng minh kết quả so sánh mô 

hình CNN và SVM có ý nghĩa trong kiểm định 
thống kê, các tác giả đã thử nghiệm 10 lần chạy 
huấn luyện độc lập với giá trị khởi tạo khác nhau 

Bảng 2. Đặc điểm mẫu huấn luyện mô hình CNN trên ảnh tổ hợp màu VV: VH: VV. 

Bảng 3. Ma trận nhầm lẫn của mô hình CNN, 
RF và SVM. 
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nhưng vẫn giữ nguyên cùng một tập kiểm tra độc 
lập (Hình 5). Kết quả cho thấy cả mô hình CNN và 
SVM đều đạt độ chính xác cao và ổn định. Tuy 
nhiên, CNN đạt giá trị trung bình cao hơn ở tất cả 
các chỉ số ngoại trừ Recall. Chỉ số Recall của cả hai 
mô hình đều bằng 1,000 với độ lệch bằng 0, chứng 
tỏ trong 10 lần thử nghiệm thì cả CNN và SVM đều 
phát hiện được toàn bộ các điểm ngập trong tập 
kiểm tra.  

Ngoài ra, các thông số kiểm định thống kê cho 
thấy sự khác biệt về Accuracy, Precision, F1-Score, 
IoU và Kappa của mô hình CNN và SVM đều có ý 
nghĩa thống kê (p<0,05). Kiểm định Wilcoxon 
cũng cho kết quả tương tự (p<0,05) đối với các chỉ 
số, ngoại trừ Recall. Đồng thời, kết quả vị trí của 
các điểm trung bình trên Hình 5 cũng cho thấy mô 
hình CNN có khả năng tổng quát hóa tốt và duy trì 
hiệu năng ổn định khi thay đổi bộ huấn luyện độc 

lập, trong khi SVM gần như không chịu ảnh hưởng 
bởi bộ huấn luyện nhưng vẫn đạt hiệu suất thấp 
hơn một chút so với CNN.  

Nhìn chung, kết quả nghiên cứu đã chứng 
minh mô hình CNN là phương pháp phân loại tốt 
vùng ngập/không ngập trên dữ liệu Sentinel-1 đa 
thời gian và phân cực đôi. Mô hình CNN đạt hiệu 
suất tương đương SVM về chỉ số Recall nhưng có 
các chỉ số khác cao hơn một chút, đồng thời giảm 
số lượng FP trong ma trận đánh giá độ chính xác. 
Ngoài ra, mô hình CNN có khả năng hội tụ nhanh, 
tính ổn định cao và hiệu quả tổng quát hóa tốt. Đây 
là những yếu tố quan trọng khẳng định tính khả 
thi của CNN đối với các ứng dụng phân loại ảnh 
viễn thám trong thực tế.  

Kết quả phân loại vùng ngập trên ảnh 
Sentinel-1 phân cực đôi đa thời gian tại thành phố 
Huế bằng mô hình CNN được thể hiện trên Hình 6.  

Hình 3. Đường cong quá trình học của mô hình CNN. (Bên trái) Đường cong về độ chính xác; (Bên phải) 
Đường cong của hàm mất mát. 

Hình 4. So sánh độ chính xác của mô hình CNN, RF và SVM trong xác định vùng ngập trên ảnh Sentinel-1. 
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Để đánh giá độ chính xác thực tế của kết quả 

phân loại, các tác giả sử dụng 1000 điểm kiểm tra 
ngẫu nhiên với vị trí phân bố như ở Hình 7. Các 
điểm kiểm tra độ chính xác thực tế được xây dựng 
độc lập, ngẫu nhiên và không sử dụng trong quá 
trình huấn luyện mô hình. Kết quả kiểm tra thực 
địa được xây dựng dựa trên thông tin ngập tại 
thành phố Huế năm 2025 và giải đoán trên ảnh 

Sentinel-1 tại thời điểm ngập. Độ chính xác tổng 
thể đạt 96,4% với hệ số Kappa đạt 0,928 (Bảng 4). 

Tóm lại, kết quả đánh giá độ chính xác về mô 
hình và độ chính xác thực tế đã chứng minh mô 
hình CNN cho phép phân loại tốt các đối tượng 
điểm ngập trên ảnh vệ tinh Sentinel-1 phân cực 
đôi đa thời gian. 

Hình 5. So sánh kiểm định thống kê CNN và SVM qua 10 lần huấn luyện độc lập. 

Hình 6. Vùng ngập khu vực Thành phố Huế tháng 10/2025 sử dụng thuật toán CNN. 
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Việc lựa chọn các mẫu học đóng vai trò quan 

trọng trong quá trình xây dựng mô hình và kết quả 
phân tích điểm ngập. Các vị trí ngập được xác định 
là những vùng ngập mới, không trùng với các vùng 
nước thường xuyên như hồ, đầm, sông và ruộng 
đang có nước. Tuy nhiên, các vị trí gây nhầm lẫn 
thường tại các khu vực đất ẩm, chỗ ven các đầm, 
hồ hoặc ruộng có nước do đặc trưng trước và sau 
ngập trên ảnh Sentinel-1 không có nhiều sự khác 
biệt.  

5. Kết luận 

Nghiên cứu đã đề xuất phương pháp tự động 
xác định vùng ngập lụt tại thành phố Huế bằng 

cách kết hợp dữ liệu ảnh Sentinel-1 SAR đa thời 
gian với mô hình học sâu CNN. Việc sử dụng dữ 
liệu ảnh Sentinel-1 SAR cho phép khắc phục hạn 
chế của ảnh vệ tinh quang học trong điều kiện mây 
che phủ và thời tiết bất lợi khi xảy ra lũ, góp phần 
nâng cao khả năng giám sát ngập lụt trong tình 
huống thiên tai thực tế.  

Kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình CNN 
có khả năng khai thác hiệu quả các đặc trưng tán 
xạ ngược trên ảnh đa thời gian của các kênh ảnh 
VV, VH và lớp biến động ΔVV và ΔVH, đồng thời 
tận dụng được đặc trưng không gian-ngữ cảnh 
thông qua cửa sổ dữ liệu 5x5 pixel. Độ chính xác 
của mô hình trên tập kiểm tra là 95,13% và độ 
chính xác thực tế trên điểm kiểm tra ngẫu nhiên 

Đối tượng Không ngập Ngập UA (%) 
Không ngập 483 17 96,6 

Ngập 19 481 96,2 
PA (%) 96,2 96,6 1000 

Độ chính xác tổng thể = 96,4% 
Chỉ số Kappa =0,928 

Hình 7. Vị trí điểm kiểm tra ngẫu nhiên trên khu vực nghiên cứu. 

Bảng 4. Ma trận nhầm lẫn của đánh giá thực tế. 
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đạt 96,4% với hệ số Kappa là 0,928. Điều này cho 
thấy mô hình CNN có khả năng nhận dạng tốt các 
khu vực ngập mới và hạn chế nhầm lẫn với các đối 
tượng có đặc trưng tán xạ tương tự như đất ẩm, 
ruộng nước hoặc nước thường xuyên. Độ chính 
xác của mô hình CNN đã được so sánh với mô hình 
RF và SVM. Kết quả so sánh cho thấy mô hình CNN 
tốt hơn mô hình RF về các chỉ số đánh giá và ưu 
thế trong việc học đặc trưng không gian và cao 
hơn một chút so với SVM. Điều đó cho thấy các 
phương pháp học sâu có tiềm năng ứng dụng 
trong lĩnh vực viễn thám radar phục vụ giám sát 
và quản lý thiên tai.  

Trong tương lai, nghiên cứu có thể được phát 
triển theo hướng mở rộng bộ dữ liệu huấn luyện, 
tích hợp thêm các nguồn dữ liệu phụ trợ như mô 
hình số độ cao (DEM), độ cao so với dòng chảy gần 
nhất hoặc chuỗi dữ liệu dài hạn có thể tiếp tục 
nâng cao độ chính xác và ứng dụng trong công tác 
cảnh báo sớm và quản lý rủi ro ngập lụt.  
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