
BỘ GIÁO DỤC VÀ ĐÀO TẠO 

TRƯỜNG ĐẠI HỌC MỎ - ĐỊA CHẤT 

 

 

 

 

BÁO CÁO HỌC THUẬT HỌC KỲ 2 
NĂM HỌC 2025 – 2026 

 

XÂY DỰNG MÔ HÌNH DEEP LEARNING PHÂN ĐOẠN 

TRANG TRẠI ĐIỆN MẶT TRỜI TỪ DỮ LIỆU ẢNH VỆ TINH 

 

Người báo cáo: Ths. Nguyễn Văn Thắng 

Đơn vị: Bộ môn Tin học Trắc địa 

Khoa Công nghệ Thông tin 

 

 

 

 

 

 

 

Hà Nội, 2026  



 

BỘ GIÁO DỤC VÀ ĐÀO TẠO 

TRƯỜNG ĐẠI HỌC MỎ - ĐỊA CHẤT 

 

 

BÁO CÁO HỌC THUẬT HỌC KỲ 2 

NĂM HỌC 2025 – 2026 

 

XÂY DỰNG MÔ HÌNH DEEP LEARNING PHÂN ĐOẠN TRANG 
TRẠI ĐIỆN MẶT TRỜI TỪ DỮ LIỆU ẢNH VỆ TINH 

 

 

Phòng KHCN Bộ môn Tin học Trắc địa Người báo cáo 

 

 
     Ths. Nguyễn Văn Thắng 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Hà Nội - 2026  



Mục lục 

TÓM TẮT ................................................................................................................................... 3 

1. GIỚI THIỆU ............................................................................................................................... 4 
1.1. Bối cảnh nghiên cứu ............................................................................................................ 4 

1.2. Vai trò của ảnh Sentinel-2 trong giám sát điện mặt trời ...................................................... 4 
1.3. Vai trò của học sâu trong phân đoạn ảnh viễn thám ............................................................ 5 

1.4. Mục tiêu và phạm vi nghiên cứu .......................................................................................... 5 
1.5. Cấu trúc báo cáo ................................................................................................................... 5 

2. TỔNG QUAN NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN ............................................................................ 7 
2.1. Viễn thám đối với hạ tầng điện mặt trời .............................................................................. 7 

2.2. Giám sát đa thời gian biến động lớp phủ và hạ tầng ............................................................ 7 
2.3. Năng lượng mặt trời và viễn thám tại Việt Nam ................................................................. 8 

2.4. Nhận xét và khoảng trống nghiên cứu ................................................................................. 9 
2.5. Vai trò của các chỉ số phổ chuyên biệt trong viễn thám điện mặt trời ................................. 9 

2.6. So sánh các kiến trúc mã hóa – giải mã trong phân đoạn ảnh viễn thám .......................... 10 
3. KHU VỰC NGHIÊN CỨU VÀ DỮ LIỆU .............................................................................. 11 

3.1. Khu vực nghiên cứu ........................................................................................................... 11 
3.2. Dữ liệu ảnh vệ tinh Sentinel-2 ........................................................................................... 11 

3.2.1. Các kênh phổ và chỉ số sử dụng .................................................................................. 12 
3.2.2. Khung thời gian thu thập dữ liệu ................................................................................ 12 

4. PHƯƠNG PHÁP LUẬN .......................................................................................................... 14 
4.1. Khung nghiên cứu tổng thể ................................................................................................ 14 

4.2. Chuẩn bị dữ liệu Sentinel-2 ............................................................................................... 15 
4.2.1. Phân chia lưới khu vực nghiên cứu và thu thập ảnh hằng năm .................................. 15 
4.2.2. Che mây và tổ hợp ảnh hằng năm ............................................................................... 16 
4.2.3. Lựa chọn kênh phổ và xây dựng PVSI ....................................................................... 16 

4.3. Phân đoạn trang trại điện mặt trời ...................................................................................... 16 
4.3.1. Chuẩn bị dữ liệu huấn luyện ....................................................................................... 16 
4.3.2. Tăng cường và tiền xử lý dữ liệu ................................................................................ 17 
4.3.3. Các kiến trúc mô hình phân đoạn ............................................................................... 17 
U-Net ..................................................................................................................................... 17 
LinkNet ................................................................................................................................. 17 
DeepLabV3+ ......................................................................................................................... 18 
4.3.4. Cấu hình đầu vào – đầu ra chung ................................................................................ 18 

4.4. Bản đồ hóa hằng năm và hậu xử lý .................................................................................... 18 

4.5. Quy trình huấn luyện và đánh giá mô hình ........................................................................ 19 
5. THIẾT LẬP THỰC NGHIỆM ................................................................................................. 21 



 2 

5.1. Các chỉ số đánh giá hiệu năng ............................................................................................ 21 
6. KẾT QUẢ VÀ PHÂN TÍCH .................................................................................................... 23 

6.1. Hiệu năng phân đoạn của các mô hình .............................................................................. 23 
6.2. Thí nghiệm loại bỏ thành phần PVSI ................................................................................. 23 

6.3. Phân tích trực quan kết quả phân đoạn .............................................................................. 24 
6.4. Tổng hợp kết quả chính ..................................................................................................... 24 

7. THẢO LUẬN ........................................................................................................................... 26 
7.1. Giá trị của ảnh Sentinel-2 đối với giám sát điện mặt trời cấp vùng ................................... 26 

7.2. So sánh hiệu năng giữa các kiến trúc phân đoạn ............................................................... 26 
7.3. Hàm ý đối với công tác quản lý và quy hoạch năng lượng tại địa phương ....................... 27 

7.4. Hạn chế và hướng phát triển trong tương lai ..................................................................... 27 
8. KẾT LUẬN ............................................................................................................................... 29 

TÀI LIỆU THAM KHẢO ............................................................................................................ 30 
 

 

  



 3 

TÓM TẮT 

Báo cáo này trình bày một khung nghiên cứu ứng dụng học sâu (deep learning) để phân đoạn ngữ 

nghĩa (semantic segmentation) và giám sát biến động không gian – thời gian của các trang trại điện 

mặt trời tại tỉnh Bà Rịa – Vũng Tàu (BRVT), Việt Nam, dựa trên ảnh vệ tinh đa thời gian Sentinel-

2 trong giai đoạn 2020–2025. Dữ liệu ảnh được xử lý thành các ảnh tổ hợp theo mùa, ít mây, sử 

dụng bảy kênh phổ (B2, B3, B4, B6, B8, B11, B12) kết hợp với một chỉ số phổ quang điện 

(Photovoltaic Spectral Index – PVSI) nhằm tăng cường khả năng phân biệt bề mặt tấm pin mặt 

trời với các loại hình bề mặt khác. Dữ liệu thu thập trong giai đoạn 2020–2022 được sử dụng để 

gán nhãn và huấn luyện mô hình, trong khi dữ liệu 2023–2025 được dành riêng cho việc suy luận 

trên toàn tỉnh và phân tích biến động liên năm. Ba kiến trúc mạng nơ-ron học sâu phổ biến cho bài 

toán phân đoạn ảnh viễn thám, gồm U-Net, LinkNet và DeepLabV3+, được triển khai và đánh giá 

trên cùng một tập dữ liệu kiểm tra. Kết quả cho thấy LinkNet đạt hiệu năng tổng thể tốt nhất với 

chỉ số IoU đạt 90,74% và F1-score đạt 93,32%, nhỉnh hơn so với U-Net (IoU = 90,60%, F1 = 

93,31%) và vượt trội so với DeepLabV3+ (IoU = 87,62%, F1 = 90,93%). Một thí nghiệm loại bỏ 

thành phần (ablation study) cũng được thực hiện để đánh giá đóng góp của kênh PVSI, cho thấy 

việc bổ sung chỉ số này giúp cải thiện nhất quán các chỉ số recall, F1-score, IoU và độ chính xác 

tổng thể (OA), dù mức cải thiện ở mức vừa phải. Báo cáo cũng thảo luận về giá trị của ảnh Sentinel-

2 trong giám sát hạ tầng năng lượng tái tạo ở quy mô cấp tỉnh, so sánh hiệu năng giữa các kiến 

trúc phân đoạn, đồng thời chỉ ra các hạn chế và hướng phát triển trong tương lai, bao gồm việc 

tích hợp dữ liệu radar khẩu độ tổng hợp (SAR), ảnh độ phân giải cao hơn, và các phương pháp học 

sâu nhận biết chuỗi thời gian. 

Từ khóa: Giám sát trang trại điện mặt trời; Sentinel-2; Phân đoạn ngữ nghĩa; Bà Rịa – Vũng Tàu; 

Học sâu; LinkNet; U-Net; DeepLabV3+; Chỉ số phổ quang điện (PVSI). 
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1. GIỚI THIỆU 

1.1. Bối cảnh nghiên cứu 

Trong thập kỷ vừa qua, Việt Nam đã trải qua một quá trình chuyển dịch năng lượng mạnh mẽ, với 

công suất điện mặt trời (photovoltaic – PV) tăng trưởng từ mức gần như không đáng kể lên đến 

hàng gigawatt chỉ trong một khoảng thời gian ngắn nhờ các chính sách khuyến khích phát triển 

năng lượng tái tạo. Sự bùng nổ này diễn ra đồng thời ở cả phân khúc điện mặt trời quy mô lớn 

(utility-scale) và điện mặt trời mái nhà (rooftop), với mức độ tập trung đặc biệt cao tại các tỉnh ven 

biển phía Nam – nơi có điều kiện bức xạ mặt trời thuận lợi quanh năm và quỹ đất công nghiệp, đất 

trống tương đối dồi dào. 

Tỉnh Bà Rịa – Vũng Tàu (BRVT), nằm ở vùng duyên hải Đông Nam Bộ, là một trong những địa 

phương nổi bật về phát triển năng lượng mặt trời, bên cạnh vai trò truyền thống là trung tâm khai 

thác dầu khí, cảng biển và logistics, cũng như các khu công nghiệp sản xuất quy mô lớn. Sự kết 

hợp giữa điều kiện bức xạ cao, địa hình tương đối bằng phẳng và hạ tầng lưới điện sẵn có đã thúc 

đẩy việc triển khai các trang trại điện mặt trời quy mô công nghiệp tại tỉnh này kể từ năm 2019. 

Mặc dù hạ tầng năng lượng mặt trời phát triển nhanh chóng, công tác giám sát không gian một 

cách hệ thống đối với sự phân bố và biến động của các trang trại điện mặt trời tại BRVT vẫn còn 

rất hạn chế. Các nhà quản lý và quy hoạch hiện vẫn chủ yếu dựa vào hồ sơ hành chính hoặc các 

đợt khảo sát thực địa định kỳ, vốn thiếu độ chi tiết không gian và tính nhất quán theo thời gian cần 

thiết cho công tác quản lý sử dụng đất một cách hiệu quả. Trong bối cảnh đó, viễn thám (remote 

sensing) nổi lên như một giải pháp thay thế có khả năng mở rộng, cho phép thực hiện các quan 

trắc lặp lại, có tham chiếu địa lý đối với biến động hạ tầng theo chu kỳ năm hoặc dưới năm mà 

không bị giới hạn bởi khả năng tiếp cận thực địa. 

1.2. Vai trò của ảnh Sentinel-2 trong giám sát điện mặt trời 

Sentinel-2, do Cơ quan Vũ trụ Châu Âu (ESA) vận hành trong khuôn khổ chương trình Copernicus, 

cung cấp ảnh đa phổ với độ phân giải không gian từ 10 đến 20 mét và chu kỳ chụp lặp lại khoảng 

5 ngày. Những đặc điểm này khiến Sentinel-2 trở thành nguồn dữ liệu phù hợp để giám sát các 

công trình điện mặt trời có quy mô từ trung bình đến lớn ở cấp độ tỉnh. Tuy nhiên, để tạo ra các 

bản đồ biến động đáng tin cậy từ chuỗi ảnh đa thời gian, cần có quy trình xử lý mạnh mẽ nhằm 

khắc phục các vấn đề về nhiễu mây, sự thay đổi bức xạ giữa các năm, cũng như hiện tượng nhầm 

lẫn phổ giữa trang trại điện mặt trời với các loại hình bề mặt có đặc trưng phổ tương tự (ví dụ như 

mái nhà công nghiệp, mặt nước tĩnh, hoặc đất trống). 
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1.3. Vai trò của học sâu trong phân đoạn ảnh viễn thám 

Phân đoạn ngữ nghĩa dựa trên học sâu đã trở thành một phương pháp hiệu quả để trích xuất các 

lớp phủ bề mặt từ ảnh viễn thám. Các kiến trúc mạng nơ-ron dạng mã hóa – giải mã (encoder–

decoder), điển hình như U-Net và các biến thể liên quan, đã chứng tỏ hiệu năng vượt trội trong các 

bài toán bản đồ hóa hạ tầng và lớp phủ mặt đất. Tuy nhiên, phần lớn các nghiên cứu hiện có tập 

trung chủ yếu vào việc phát hiện tại một thời điểm đơn lẻ (single-date detection), trong khi vấn đề 

giám sát biến động theo từng năm của trang trại điện mặt trời – bao gồm tính bền vững 

(persistence), sự mở rộng (expansion) và các công trình mới xuất hiện (newly emerged) – vẫn chưa 

nhận được sự quan tâm tương xứng. Bên cạnh đó, hiệu quả của dữ liệu Sentinel-2 độ phân giải 

trung bình khi được tăng cường bằng các đặc trưng phổ chuyên biệt cho điện mặt trời cũng chưa 

được khai thác đầy đủ. 

1.4. Mục tiêu và phạm vi nghiên cứu 

Để giải quyết khoảng trống nêu trên, báo cáo này trình bày một khung giám sát tích hợp kết hợp: 

(i) ảnh Sentinel-2 đa thời gian; (ii) xây dựng đặc trưng định hướng quang điện thông qua chỉ số 

phổ PVSI; (iii) phân đoạn ngữ nghĩa bằng học sâu; (iv) tạo bản đồ nhị phân hằng năm; và (v) phân 

tích biến động liên năm cho tỉnh Bà Rịa – Vũng Tàu. Khung nghiên cứu sử dụng bảy kênh phổ 

Sentinel-2 cùng với một chỉ số phổ quang điện, đồng thời so sánh các kiến trúc phân đoạn trước 

khi triển khai suy luận trên toàn tỉnh. 

Các đóng góp chính của báo cáo bao gồm: 

1. Xây dựng một quy trình thực tiễn và có khả năng tái lập cho việc bản đồ hóa hằng năm 

trang trại điện mặt trời tại BRVT, sử dụng các ảnh tổ hợp theo mùa của Sentinel-2, đầu vào 

đa phổ và phân đoạn ngữ nghĩa bằng học sâu. Các ảnh tổ hợp Sentinel-2 thu thập trong giai 

đoạn 2020–2025 được gán nhãn thủ công và sử dụng riêng cho việc huấn luyện và kiểm 

định mô hình. 

2. Thực hiện đánh giá so sánh ba kiến trúc phân đoạn: U-Net, LinkNet và DeepLabV3+, kết 

hợp với một thí nghiệm loại bỏ thành phần nhằm đánh giá đóng góp của kênh PVSI đối 

với bài toán bản đồ hóa điện mặt trời từ ảnh độ phân giải trung bình. 

1.5. Cấu trúc báo cáo 

Phần còn lại của báo cáo được tổ chức như sau. Mục 2 trình bày tổng quan các nghiên cứu liên 

quan về bản đồ hóa điện mặt trời và viễn thám đa thời gian. Mục 3 mô tả khu vực nghiên cứu và 

bộ dữ liệu Sentinel-2. Mục 4 trình bày phương pháp luận đề xuất, bao gồm tiền xử lý dữ liệu, phân 
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đoạn và giám sát. Mục 5 mô tả thiết lập thực nghiệm. Mục 6 trình bày kết quả và phân tích. Mục 

7 thảo luận về ý nghĩa và hạn chế của khung nghiên cứu. Mục 8 trình bày kết luận và hướng phát 

triển trong tương lai. 
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2. TỔNG QUAN NGHIÊN CỨU LIÊN QUAN 

2.1. Viễn thám đối với hạ tầng điện mặt trời 

Lĩnh vực viễn thám phục vụ giám sát hạ tầng điện mặt trời (PV) đã phát triển nhanh chóng cùng 

với sự gia tăng khả năng tiếp cận ảnh độ phân giải cao và những tiến bộ trong phân đoạn ngữ nghĩa 

dựa trên học sâu. Các nghiên cứu ban đầu chủ yếu dựa vào các chỉ số phổ, phân tích ảnh hướng 

đối tượng (object-based image analysis) và các đặc trưng kết cấu được thiết kế thủ công, áp dụng 

cho ảnh có độ phân giải rất cao. Tuy nhiên, các phương pháp này thường đòi hỏi quá trình hiệu 

chỉnh thủ công đáng kể và cho thấy khả năng mở rộng hạn chế khi áp dụng ở quy mô lớn. 

Trong những năm gần đây, hướng tiếp cận chủ đạo đã chuyển dịch sang sử dụng mạng nơ-ron tích 

chập (CNN) để tự động phát hiện và phân định các công trình điện mặt trời từ kho dữ liệu ảnh vệ 

tinh quy mô lớn, cho phép thực hiện bản đồ hóa ở quy mô từ vùng đến toàn cầu. Các kiến trúc 

phân đoạn ngữ nghĩa như U-Net và DeepLabV3+ đã được áp dụng rộng rãi để trích xuất trang trại 

điện mặt trời từ ảnh quang học có độ phân giải trung bình và cao. Các mô hình CNN đã được áp 

dụng thành công cho bài toán bản đồ hóa trang trại điện mặt trời quy mô lớn sử dụng dữ liệu 

PlanetScope và Sentinel-2. 

Một số nghiên cứu khác cho thấy các mạng CNN dạng mã hóa – giải mã vẫn duy trì tính cạnh 

tranh cao, thậm chí vượt trội so với các mô hình Transformer thị giác (Vision Transformers) đối 

với ảnh viễn thám đa phổ độ phân giải trung bình trong điều kiện thực tế bị giới hạn về dữ liệu 

huấn luyện và tài nguyên tính toán. Các kết quả tương tự cũng được ghi nhận trong các nghiên cứu 

bản đồ hóa lớp phủ mặt đất sử dụng Sentinel-2 ở phạm vi rộng hơn. Các nghiên cứu gần đây còn 

khai thác hướng phân đoạn nhận biết chuỗi thời gian (time-series-aware segmentation) và kỹ thuật 

xây dựng đặc trưng theo thời gian nhằm nắm bắt tốt hơn sự biến động của các trang trại điện mặt 

trời theo thời gian. 

Mặc dù các kiến trúc Transformer và mô hình lai (hybrid) đã thể hiện hiệu năng mạnh mẽ trong 

các môi trường phức tạp, các mô hình CNN dạng mã hóa – giải mã vẫn là lựa chọn thực tiễn cho 

công tác giám sát điện mặt trời ở quy mô cấp tỉnh, do chúng mang lại sự cân bằng thuận lợi giữa 

độ chính xác, chi phí tính toán và hiệu quả triển khai. Dựa trên cơ sở bằng chứng đó, báo cáo này 

đánh giá ba kiến trúc phân đoạn dựa trên CNN có tính đại diện cao, gồm U-Net, LinkNet và 

DeepLabV3+, cho bài toán bản đồ hóa hằng năm trang trại điện mặt trời từ các ảnh tổ hợp theo 

mùa của Sentinel-2 tại BRVT. 

2.2. Giám sát đa thời gian biến động lớp phủ và hạ tầng 
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Giám sát lớp phủ mặt đất đa thời gian và phát hiện biến động là những chủ đề đã được nghiên cứu 

khá đầy đủ trong lĩnh vực viễn thám, được ứng dụng rộng rãi trong các bài toán đô thị hóa, biến 

động nông nghiệp và mất rừng. Các nghiên cứu gần đây ngày càng sử dụng chuỗi ảnh quang học 

dày đặc, chẳng hạn như Sentinel-1/2 và Landsat-8/9, kết hợp với các phương pháp học máy hoặc 

học sâu để tạo ra các bản đồ nhất quán theo thời gian và định lượng các quá trình chuyển đổi lớp 

phủ mặt đất. Kỹ thuật tổ hợp ảnh theo thời gian (temporal compositing) và trích xuất đặc trưng 

chuỗi thời gian đặc biệt hiệu quả ở các khu vực nhiệt đới, nơi mà tình trạng mây che phủ kéo dài 

thường gây hạn chế cho các phân tích dựa trên ảnh đơn lẻ tại một thời điểm. 

Đối với hạ tầng năng lượng mặt trời, các nghiên cứu ban đầu chủ yếu xây dựng các bộ dữ liệu 

kiểm kê tĩnh hoặc bản đồ đơn năm. Các nghiên cứu gần đây hơn đã phát triển các bộ dữ liệu điện 

mặt trời mang tính thời gian rõ ràng, thông qua việc áp dụng phân đoạn học sâu trên ảnh đa năm, 

từ đó cho phép phát hiện các công trình điện mặt trời mới xây dựng, được mở rộng hoặc bị ngừng 

hoạt động ở quy mô lớn. Các khung nghiên cứu liên quan cũng cho thấy giá trị của việc sử dụng 

các chồng ảnh đa năm hoặc các chỉ số phổ để nắm bắt quỹ đạo biến động thay vì chỉ bản đồ hóa 

từng năm một cách độc lập. Theo định hướng đó, nghiên cứu trong báo cáo này sử dụng các ảnh 

tổ hợp Sentinel-2 hằng năm và phương pháp sai khác sau phân đoạn (post-segmentation 

differencing) để bản đồ hóa các vùng trang trại điện mặt trời mới, ổn định và mở rộng ở quy mô 

cấp tỉnh. 

2.3. Năng lượng mặt trời và viễn thám tại Việt Nam 

Tại Việt Nam, việc ứng dụng viễn thám và trí tuệ nhân tạo cho các mục đích năng lượng và môi 

trường đã phát triển nhanh chóng trong những năm gần đây, mặc dù các nghiên cứu chuyên biệt 

về giám sát trang trại điện mặt trời vẫn còn hạn chế. Chuỗi ảnh Sentinel-2 và các phương pháp dựa 

trên CNN ngày càng được áp dụng rộng rãi để tạo ra các bản đồ sử dụng đất và lớp phủ mặt đất có 

độ phân giải cao, bao gồm các sản phẩm được thiết kế riêng cho Việt Nam và được tối ưu hóa cho 

các điều kiện thường xuyên có mây thông qua kỹ thuật tổ hợp ảnh đa năm. Các phương pháp viễn 

thám và học máy tương tự cũng đã được sử dụng cho giám sát rừng, mở rộng đô thị, phân tích 

nhiệt độ bề mặt và đánh giá chất lượng nước biển, qua đó cho thấy giá trị thực tiễn của các phương 

pháp này đối với công tác quản lý môi trường tại Việt Nam. 

Mặc dù Việt Nam đã trải qua sự tăng trưởng nhanh chóng ở cả phân khúc điện mặt trời quy mô 

lớn và điện mặt trời mái nhà, việc giám sát hạ tầng điện mặt trời dựa trên học sâu ở quy mô cấp 

tỉnh vẫn còn rất hạn chế. Các nghiên cứu ứng dụng hiện có chủ yếu tập trung vào bản đồ hóa điện 

mặt trời mái nhà tại một số tỉnh và năm cụ thể, với sự quan tâm hạn chế đối với việc giám sát hằng 
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năm một cách nhất quán đối với các trang trại điện mặt trời lắp đặt trên mặt đất. Báo cáo này 

hướng tới việc lấp đầy khoảng trống đó cho tỉnh BRVT, đồng thời chứng minh tiềm năng của ảnh 

độ phân giải trung bình kết hợp với phân đoạn dựa trên CNN cho việc giám sát năm-qua-năm có 

thể tái lập đối với sự mở rộng của điện mặt trời tại Việt Nam. 

2.4. Nhận xét và khoảng trống nghiên cứu 

Từ tổng quan trên, có thể rút ra ba nhận xét chính. Thứ nhất, mặc dù các kiến trúc CNN dạng mã 

hóa – giải mã đã được chứng minh hiệu quả trong bài toán phân đoạn trang trại điện mặt trời, phần 

lớn các nghiên cứu vẫn tập trung vào phân tích đơn thời điểm thay vì giám sát biến động liên năm 

một cách hệ thống. Thứ hai, việc kết hợp các chỉ số phổ chuyên biệt cho điện mặt trời (như PVSI) 

với ảnh đa phổ Sentinel-2 độ phân giải trung bình vẫn chưa được khai thác đầy đủ, đặc biệt trong 

bối cảnh các điều kiện khí hậu nhiệt đới với mây che phủ thường xuyên. Thứ ba, đối với Việt Nam 

nói chung và BRVT nói riêng, vẫn thiếu vắng các nghiên cứu cung cấp một quy trình hoàn chỉnh, 

có khả năng tái lập, từ thu thập dữ liệu, gán nhãn, huấn luyện mô hình đến giám sát biến động 

hằng năm ở quy mô cấp tỉnh. 

Báo cáo này được xây dựng nhằm đáp ứng các khoảng trống nêu trên, thông qua việc xây dựng 

một khung giám sát tích hợp, kết hợp dữ liệu Sentinel-2 đa thời gian, đặc trưng phổ định hướng 

quang điện (PVSI), và so sánh có hệ thống giữa ba kiến trúc phân đoạn phổ biến, áp dụng cho bài 

toán giám sát trang trại điện mặt trời tại tỉnh BRVT trong giai đoạn 2020–2025. 

2.5. Vai trò của các chỉ số phổ chuyên biệt trong viễn thám điện mặt trời 

Bên cạnh việc sử dụng trực tiếp các kênh phổ thô làm đầu vào cho mô hình học sâu, nhiều nghiên 

cứu đã chứng minh rằng việc bổ sung các chỉ số phổ được thiết kế chuyên biệt có thể cải thiện 

đáng kể khả năng phân biệt giữa đối tượng quan tâm và nền xung quanh, đặc biệt trong các bài 

toán có sự nhập nhằng phổ cao. Trong lĩnh vực giám sát thực vật, các chỉ số như NDVI 

(Normalized Difference Vegetation Index) hay NDWI (Normalized Difference Water Index) từ 

lâu đã được sử dụng như các kênh đầu vào bổ sung cho mô hình phân loại và phân đoạn, giúp mô 

hình hội tụ nhanh hơn và đạt độ chính xác cao hơn so với khi chỉ sử dụng các kênh phổ gốc. 

Đối với bài toán phát hiện bề mặt tấm pin quang điện, các tấm pin silicon tinh thể có đặc trưng 

phổ phản xạ khá đặc biệt: phản xạ thấp ở vùng ánh sáng nhìn thấy do lớp phủ chống phản xạ, đồng 

thời có sự khác biệt rõ rệt trong vùng hồng ngoại sóng ngắn (SWIR) so với các bề mặt nhân tạo 

khác như mái tôn, bê tông hay đường nhựa. Chỉ số PVSI được sử dụng trong nghiên cứu này được 

xây dựng dựa trên sự kết hợp có trọng số giữa các kênh SWIR (B11, B12), kênh cận hồng ngoại 
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(B8) và các kênh vùng nhìn thấy (B2, B4), cùng với một thành phần liên quan đến tỷ lệ giữa kênh 

red-edge (B6) và NIR nhằm loại trừ các pixel có đặc trưng thực vật. Cách tiếp cận tổ hợp đa thành 

phần này cho phép PVSI nắm bắt đồng thời nhiều khía cạnh của tín hiệu phổ đặc trưng cho bề mặt 

quang điện, thay vì chỉ dựa vào một cặp kênh phổ đơn lẻ như các chỉ số truyền thống. 

Việc đưa PVSI vào như một kênh đầu vào bổ sung, thay vì chỉ sử dụng nó như một bước tiền lọc 

(pre-filtering) hoặc hậu xử lý, cho phép mô hình học sâu tự học cách kết hợp thông tin từ PVSI 

với các đặc trưng không gian và phổ khác trong quá trình huấn luyện end-to-end. Đây là một trong 

những điểm khác biệt của khung nghiên cứu được trình bày trong báo cáo này so với các phương 

pháp dựa trên ngưỡng chỉ số phổ đơn thuần. 

2.6. So sánh các kiến trúc mã hóa – giải mã trong phân đoạn ảnh viễn thám 

Việc lựa chọn kiến trúc mạng nơ-ron phù hợp là một yếu tố quan trọng quyết định hiệu năng và 

khả năng triển khai thực tế của một hệ thống giám sát dựa trên học sâu. U-Net, kể từ khi được giới 

thiệu cho bài toán phân đoạn ảnh y sinh, đã được áp dụng rộng rãi sang lĩnh vực viễn thám nhờ 

khả năng khôi phục chi tiết không gian thông qua các kết nối tắt giữa các lớp tương ứng của nhánh 

mã hóa và giải mã. Tuy nhiên, số lượng tham số của U-Net thường lớn hơn so với các kiến trúc 

gọn nhẹ hơn như LinkNet, dẫn đến chi phí tính toán và bộ nhớ cao hơn khi triển khai trên các tập 

dữ liệu lớn. 

LinkNet, với chiến lược cộng trực tiếp đặc trưng từ nhánh mã hóa vào nhánh giải mã thay vì nối 

(concatenation), giúp giảm đáng kể số lượng tham số mà không làm giảm nhiều chất lượng phân 

đoạn, đặc biệt khi kết hợp với một bộ mã hóa nền mạnh như EfficientNet. Điều này khiến LinkNet 

trở thành một lựa chọn hấp dẫn cho các ứng dụng cần xử lý khối lượng dữ liệu lớn, chẳng hạn như 

suy luận trên toàn bộ phạm vi một tỉnh với nhiều ô lưới ảnh. 

DeepLabV3+, với mô-đun ASPP, được thiết kế ban đầu cho các bài toán phân đoạn cảnh đô thị 

phức tạp với nhiều đối tượng có kích thước và hình dạng đa dạng. Trong bối cảnh phân đoạn trang 

trại điện mặt trời – vốn là các đối tượng có hình dạng tương đối đồng nhất, ranh giới rõ ràng và 

kích thước lớn so với kích thước pixel – lợi thế của ASPP trong việc nắm bắt ngữ cảnh đa tỷ lệ có 

thể không được phát huy đầy đủ, trong khi cấu trúc phức tạp hơn của mô hình có thể dẫn đến xu 

hướng dự đoán thận trọng hơn ở vùng biên, như đã được quan sát trong kết quả thực nghiệm tại 

Mục 6. 
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3. KHU VỰC NGHIÊN CỨU VÀ DỮ LIỆU 

3.1. Khu vực nghiên cứu 

Tỉnh Bà Rịa – Vũng Tàu, với diện tích khoảng 1.980 km², nằm ở vùng duyên hải Đông Nam Bộ 

Việt Nam, là một khu vực có vị trí chiến lược quan trọng, được đặc trưng bởi một cảnh quan đa 

dạng bao gồm các khu công nghiệp và vùng đất thấp ven biển. Nhờ khí hậu nhiệt đới gió mùa, tỉnh 

được hưởng lợi từ mức bức xạ mặt trời cao quanh năm. Lợi thế tài nguyên này, kết hợp với địa 

hình tương đối bằng phẳng gần các cơ sở hạ tầng lưới điện hiện có, đã thúc đẩy quá trình triển khai 

các trang trại điện mặt trời quy mô công nghiệp kể từ năm 2019. 

Phạm vi địa lý của khu vực nghiên cứu cùng với sự phân bố không gian của các cụm trang trại 

điện mặt trời được thể hiện trong bản đồ khu vực nghiên cứu. Bản đồ nền cho thấy ranh giới hành 

chính cấp tỉnh và vị trí của các cụm trang trại điện mặt trời đã được biết đến, phân bố tương đối 

tập trung ở một số khu vực có địa hình thuận lợi và gần hạ tầng lưới điện. 

 

Hình 3.1. Khu vực nghiên cứu: tỉnh Bà Rịa – Vũng Tàu, Việt Nam, với ranh giới hành chính và vị trí các 
cụm trang trại điện mặt trời đã được xác định. 

3.2. Dữ liệu ảnh vệ tinh Sentinel-2 



 12 

Sentinel-2 cung cấp ảnh quang học đa phổ trong các dải sóng nhìn thấy, cận hồng ngoại (NIR) và 

hồng ngoại sóng ngắn (SWIR) với độ phân giải không gian từ 10 đến 20 mét, cùng tần suất chụp 

lặp lại phù hợp cho việc tổ hợp ảnh hằng năm trong điều kiện môi trường nhiệt đới. Những đặc 

điểm này khiến Sentinel-2 trở thành nguồn dữ liệu phù hợp cho công tác bản đồ hóa và giám sát 

trang trại điện mặt trời ở quy mô cấp tỉnh. 

Trong nghiên cứu này, dữ liệu phản xạ bề mặt Sentinel-2 mức xử lý Level-2A đã được thu thập 

cho tỉnh BRVT trong giai đoạn 2020–2025, sử dụng nền tảng Google Earth Engine (GEE) và bộ 

dữ liệu COPERNICUS/S2_SR_HARMONIZED. Dữ liệu giai đoạn 2020–2022 được sử dụng để 

hỗ trợ công tác gán nhãn và phát triển mô hình, trong khi ảnh từ giai đoạn 2023–2025 được sử 

dụng cho bản đồ hóa hằng năm và phân tích biến động liên năm. Việc phân tách thời gian này giúp 

đảm bảo rằng giai đoạn giám sát được thực hiện trên dữ liệu ảnh khác biệt với dữ liệu được sử 

dụng để chuẩn bị nhãn, qua đó cung cấp một hình thức kiểm chứng tiến cứu (prospective 

validation) cho mô hình. 

3.2.1. Các kênh phổ và chỉ số sử dụng 

Bảng 3.1 tóm tắt các kênh phổ Sentinel-2 và chỉ số phổ quang điện (PVSI) được sử dụng trong 

nghiên cứu này. Mỗi kênh phổ được lựa chọn dựa trên vai trò cụ thể của nó trong việc phân biệt 

bề mặt trang trại điện mặt trời với các loại hình bề mặt khác. 

Kênh / Chỉ số Tên gọi Mô tả Vai trò trong phân 
tích 

B2 Lam (Blue) Kênh phổ vùng ánh sáng lam Tổ hợp RGB / trực 
quan hóa 

B3 Lục (Green) Kênh phổ vùng ánh sáng lục Tổ hợp RGB / trực 
quan hóa 

B4 Đỏ (Red) Kênh phổ vùng ánh sáng đỏ Tương phản thực vật 

B6 Red Edge 1 Kênh phổ rìa đỏ thứ nhất Phát hiện thực vật / tấm 
pin 

B8 NIR Kênh cận hồng ngoại Thực vật / đất trống 

B11 SWIR-1 Hồng ngoại sóng ngắn 1 Phân biệt tấm pin / khu 
xây dựng 

B12 SWIR-2 Hồng ngoại sóng ngắn 2 Tương phản vật liệu bề 
mặt 

PVSI Chỉ số phổ quang 
điện 

Chỉ số tổ hợp dùng để làm nổi bật 
bề mặt tấm pin mặt trời 

Làm nổi bật tấm pin 
mặt trời 

Bảng 3.1. Các kênh phổ Sentinel-2 và chỉ số PVSI sử dụng cho bản đồ hóa trang trại điện mặt trời. 

3.2.2. Khung thời gian thu thập dữ liệu 
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Dữ liệu ảnh được thu thập trong khung thời gian cố định từ ngày 1 tháng 1 đến ngày 1 tháng 7 

hằng năm, nhằm đảm bảo tính nhất quán về điều kiện chiếu sáng và giảm thiểu ảnh hưởng của 

biến động theo mùa. Đối với mỗi năm trong giai đoạn 2020–2025, một ảnh tổ hợp duy nhất, ít 

mây, được tạo ra từ tất cả các quan trắc hợp lệ trong khung thời gian nêu trên. Bảng 3.2 tóm tắt 

việc phân chia vai trò của dữ liệu theo từng năm. 

Giai đoạn Vai trò Ghi chú 

2020 – 2022 
Gán nhãn thủ công và phát triển mô 
hình (huấn luyện, kiểm định, kiểm 
tra) 

Không sử dụng cho suy luận trên toàn 
tỉnh 

2023 – 2025 Suy luận trên toàn tỉnh và phân tích 
biến động liên năm 

Không tham gia quá trình huấn luyện 
mô hình 

Bảng 3.2. Phân chia vai trò dữ liệu Sentinel-2 theo giai đoạn thời gian. 
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4. PHƯƠNG PHÁP LUẬN 

4.1. Khung nghiên cứu tổng thể 

Khung nghiên cứu đề xuất bao gồm bốn giai đoạn tuần tự, được thiết kế nhằm đảm bảo tính nhất 

quán giữa giai đoạn xây dựng mô hình và giai đoạn triển khai giám sát thực tế: 

3. Thu thập và tiền xử lý dữ liệu: bao gồm việc truy xuất ảnh Sentinel-2 thông qua Google 

Earth Engine, che mây, tổ hợp ảnh hằng năm, xây dựng đặc trưng phổ và gán nhãn thủ 

công. 

4. Phát triển mô hình học sâu: triển khai và huấn luyện các kiến trúc phân đoạn U-Net, 

LinkNet và DeepLabV3+. 

5. Đánh giá và lựa chọn mô hình: sử dụng các chỉ số đánh giá phân đoạn tiêu chuẩn để so 

sánh hiệu năng các mô hình và xác định kiến trúc phù hợp nhất. 

6. Bản đồ hóa điện mặt trời hằng năm và giám sát biến động: tạo các bản đồ dấu vết trang trại 

điện mặt trời theo từng năm và phân tích các mô hình mở rộng không gian – thời gian. 

Sơ đồ tổng thể của quy trình xử lý được trình bày trong Hình 4.1, cho thấy luồng xử lý đi từ thu 

thập và tiền xử lý dữ liệu, qua huấn luyện và so sánh mô hình, đến tạo bản đồ nhị phân hằng năm 

và phân tích biến động liên năm. 
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Hình 4.1. Khung tổng thể cho giám sát hằng năm trang trại điện mặt trời sử dụng ảnh Sentinel-2 đa thời 
gian và phân đoạn ngữ nghĩa bằng học sâu. Quy trình tiến hành từ thu thập và tiền xử lý dữ liệu, qua 

huấn luyện và so sánh mô hình, tạo bản đồ nhị phân hằng năm, đến phân tích biến động liên năm. 

4.2. Chuẩn bị dữ liệu Sentinel-2 

4.2.1. Phân chia lưới khu vực nghiên cứu và thu thập ảnh hằng năm 
Để hỗ trợ quá trình xử lý trên toàn tỉnh, khu vực BRVT được chia thành các ô lưới đều với kích 

thước xấp xỉ 0,25° × 0,25°, và chỉ những ô lưới giao cắt với ranh giới hành chính cấp tỉnh mới 

được giữ lại để xử lý. Chiến lược dựa trên lưới này cho phép trích xuất ảnh một cách có hệ thống 

và giảm thiểu gánh nặng tính toán khi xử lý dữ liệu trên diện rộng trong môi trường Google Earth 

Engine. 

Ảnh phản xạ bề mặt Sentinel-2 mức Level-2A được thu thập cho tất cả các năm từ 2020 đến 2025, 

trong khung thời gian cố định từ ngày 1 tháng 1 đến ngày 1 tháng 7. Các ảnh tổ hợp hằng năm 

thuộc giai đoạn 2020–2022 được sử dụng cho công tác gán nhãn và phát triển mô hình, trong khi 

các ảnh tổ hợp thuộc giai đoạn 2023–2025 được dành riêng cho suy luận trên toàn tỉnh và giám 

sát biến động. Thiết kế này đảm bảo sự phân tách rõ ràng giữa giai đoạn chuẩn bị dữ liệu huấn 

luyện và giai đoạn triển khai vận hành. 
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4.2.2. Che mây và tổ hợp ảnh hằng năm 
Để giảm thiểu nhiễu do mây che phủ, mỗi ảnh Sentinel-2 được ghép cặp với sản phẩm xác suất 

mây tương ứng và được che bằng ngưỡng xác suất mây 50%. Tất cả các quan trắc hợp lệ trong 

mỗi năm sau đó được tổng hợp bằng phương pháp tổ hợp trung vị (median compositing) để tạo ra 

một ảnh tổ hợp hằng năm duy nhất, đã được giảm nhiễu mây. Phương pháp này giúp loại bỏ các 

tạp chất còn sót lại do mây gây ra và tạo ra các biểu diễn ảnh hằng năm ổn định về mặt phổ, phù 

hợp cho việc so sánh giữa các năm. 

4.2.3. Lựa chọn kênh phổ và xây dựng PVSI 

Mỗi ảnh tổ hợp hằng năm được giữ lại bảy kênh Sentinel-2: B2, B3, B4, B6, B8, B11 và B12. Bên 

cạnh đó, một chỉ số phổ quang điện được tính toán như một đặc trưng bổ sung nhằm tăng cường 

khả năng phân biệt bề mặt tấm pin mặt trời với các loại hình lớp phủ xung quanh. Theo công thức 

được đề xuất trong tài liệu tham khảo về chỉ số PVSI, công thức tính như sau: 

PVSI = (2,3·B11 − 1,1·B12 − B8) / (2,3·B11 + 1,1·B12 + B8) + 0,5·(B2 − B4 − B8) + sign(1,3 − B6/B8) − 1 

trong đó các kênh phổ đầu vào trước tiên được chuyển đổi sang giá trị phản xạ bề mặt bằng cách 

chia giá trị số nguyên (digital number) cho 10.000. Lớp PVSI thu được sau đó được ghép thêm 

vào chồng ảnh đa phổ, tạo thành một tensor đầu vào tám kênh. Để đánh giá đóng góp của thành 

phần này, một thí nghiệm loại bỏ thành phần (ablation experiment) cũng được tiến hành sử dụng 

cùng một kiến trúc mô hình nhưng không bao gồm kênh PVSI. 

Về mặt trực quan, PVSI được thiết kế để khai thác sự khác biệt phổ đặc trưng của bề mặt tấm pin 

quang điện trong các kênh hồng ngoại sóng ngắn (B11, B12) so với cận hồng ngoại (B8), kết hợp 

với thành phần liên quan đến vùng ánh sáng nhìn thấy (B2, B4) và tỷ lệ giữa kênh red-edge (B6) 

và NIR (B8) nhằm phân biệt bề mặt tấm pin với thực vật và đất trống. Việc tích hợp các thành 

phần này vào một chỉ số tổng hợp duy nhất cho phép mô hình học sâu khai thác thông tin phổ 

chuyên biệt mà không cần tăng đáng kể số lượng kênh đầu vào. 

4.3. Phân đoạn trang trại điện mặt trời 

4.3.1. Chuẩn bị dữ liệu huấn luyện 

Nhãn huấn luyện được tạo ra thông qua quá trình giải đoán trực quan thủ công trên các ảnh tổ hợp 

Sentinel-2 hằng năm thuộc giai đoạn 2020–2022. Các đa giác trang trại điện mặt trời được khoanh 

vẽ dựa trên các đặc trưng không gian và đặc trưng phổ riêng biệt của chúng, kết hợp với việc đối 

chiếu chéo giữa các năm liên tiếp nhằm giảm thiểu sự không nhất quán trong gán nhãn. Chỉ những 

công trình quang điện có thể nhận diện rõ ràng mới được giữ lại trong tập dữ liệu huấn luyện có 

giám sát. 
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Các ảnh đã được gán nhãn sau đó được chuyển đổi thành các mặt nạ phân đoạn nhị phân (binary 

segmentation masks). Các mảnh ảnh đầu vào (patches) có kích thước 256 × 256 pixel được trích 

xuất, mỗi mảnh chứa tám kênh: bảy kênh phổ Sentinel-2 (B2, B3, B4, B6, B8, B11, B12) và một 

lớp PVSI dẫn xuất. Tổng cộng 5.000 mảnh ảnh đã gán nhãn được chia thành các tập huấn luyện, 

kiểm định và kiểm tra theo tỷ lệ 8:1:1, tương ứng với 4.000 / 500 / 500 mảnh. Điều quan trọng là 

không có mảnh ảnh nào từ giai đoạn giám sát 2023–2025 được đưa vào tập dữ liệu huấn luyện, 

nhằm đảm bảo khả năng tổng quát hóa theo thời gian của mô hình. 

4.3.2. Tăng cường và tiền xử lý dữ liệu 

Tăng cường dữ liệu (data augmentation) được áp dụng trong quá trình huấn luyện thông qua thư 

viện Albumentations nhằm nâng cao khả năng tổng quát hóa và giảm hiện tượng quá khớp 

(overfitting). Quy trình tăng cường bao gồm: lật ngang (horizontal flipping) với xác suất p = 0,8; 

lật dọc (vertical flipping) với xác suất p = 0,8; và cắt ngẫu nhiên có thay đổi tỷ lệ (random resized 

cropping) với khoảng tỷ lệ 0,5–1,0 và xác suất p = 0,5, trong khi vẫn duy trì kích thước mảnh ảnh 

đầu ra cuối cùng là 256 × 256 pixel. 

Đối với các mảnh ảnh thuộc tập kiểm định, phép đệm (padding) được áp dụng khi cần thiết để đảm 

bảo kích thước đầu vào nhất quán. Tất cả các tensor ảnh được chuyển đổi từ định dạng channel-

last sang channel-first trước khi đưa vào huấn luyện, nhằm tuân thủ quy ước của PyTorch. 

4.3.3. Các kiến trúc mô hình phân đoạn 

Quá trình phân đoạn ngữ nghĩa được thực hiện sử dụng ba kiến trúc mã hóa – giải mã (encoder–

decoder) từ thư viện segmentation_models_pytorch: U-Net, LinkNet và DeepLabV3+. Mỗi kiến 

trúc có những đặc điểm thiết kế riêng biệt, phù hợp để so sánh trong bối cảnh bài toán phân đoạn 

trang trại điện mặt trời từ ảnh đa phổ độ phân giải trung bình. 

U-Net 

U-Net áp dụng một cấu trúc mã hóa – giải mã đối xứng với các kết nối tắt (skip connections), cho 

phép truyền các đặc trưng không gian chi tiết từ nhánh mã hóa sang nhánh giải mã. Cấu trúc này 

giúp mô hình khôi phục lại các chi tiết biên dạng (boundary) một cách chính xác, đặc biệt hữu ích 

đối với các đối tượng có hình dạng hình học rõ ràng như các tấm pin mặt trời được sắp xếp theo 

dãy. 

LinkNet 

LinkNet áp dụng một thiết kế gọn nhẹ hơn, trong đó các bản đồ đặc trưng từ nhánh mã hóa được 

cộng trực tiếp (thay vì nối – concatenation) vào đầu ra của nhánh giải mã tương ứng. Cách tiếp 
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cận này giúp giảm đáng kể số lượng tham số của mô hình trong khi vẫn bảo toàn được các chi tiết 

không gian quan trọng, qua đó mang lại hiệu quả tính toán cao hơn so với U-Net mà không làm 

giảm đáng kể chất lượng phân đoạn. 

DeepLabV3+ 

DeepLabV3+ mở rộng mô hình mã hóa – giải mã bằng cách bổ sung mô-đun gộp không gian kim 

tự tháp giãn nở (Atrous Spatial Pyramid Pooling – ASPP) tại lớp nút thắt cổ chai (bottleneck) của 

nhánh mã hóa. Mô-đun ASPP được thiết kế để nắm bắt thông tin ngữ cảnh đa tỷ lệ thông qua các 

phép tích chập giãn nở (atrous/dilated convolutions) song song với nhiều tỷ lệ giãn nở khác nhau, 

cho phép mô hình bao quát các đối tượng có kích thước khác nhau trong cùng một ảnh. 

4.3.4. Cấu hình đầu vào – đầu ra chung 

Cả ba kiến trúc đều được cấu hình để nhận đầu vào là tensor tám kênh (bảy kênh phổ Sentinel-2 

và lớp PVSI dẫn xuất) và tạo ra một kênh đầu ra nhị phân duy nhất, tương ứng với sự hiện diện 

của trang trại điện mặt trời. Đối với tất cả các kiến trúc, một bộ mã hóa (encoder) EfficientNet-B7 

đã được huấn luyện trước trên bộ dữ liệu ImageNet được sử dụng để đảm bảo một cơ sở trích xuất 

đặc trưng nhất quán giữa các mô hình so sánh. Một hàm kích hoạt sigmoid được áp dụng tại lớp 

đầu ra để tạo ra xác suất xuất hiện trang trại điện mặt trời cho từng pixel. 

4.4. Bản đồ hóa hằng năm và hậu xử lý 

Dựa trên kết quả đánh giá so sánh được trình bày tại Mục 6.1, LinkNet đạt được sự cân bằng tổng 

thể tốt nhất trong số các kiến trúc được đánh giá, đạt được chỉ số IoU, F1-score và độ chính xác 

tổng thể cao nhất, đồng thời duy trì tính nhất quán không gian mạnh mẽ trong việc khoanh vẽ trang 

trại điện mặt trời. Bên cạnh đó, thiết kế mã hóa – giải mã gọn nhẹ của LinkNet mang lại lợi thế 

thực tiễn cho việc suy luận trên diện rộng đối với ảnh Sentinel-2 đa thời gian. Do đó, LinkNet 

được lựa chọn cho bản đồ hóa toàn tỉnh hằng năm và giám sát biến động. 

Mô hình LinkNet được lựa chọn, đã được huấn luyện trên ảnh giai đoạn 2020–2022, sau đó được 

áp dụng cho các ảnh tổ hợp hằng năm thuộc giai đoạn 2023–2025. Vì dữ liệu ảnh thuộc giai đoạn 

giám sát không được sử dụng trong quá trình huấn luyện, thiết lập này cung cấp một hình thức 

kiểm chứng tiến cứu (prospective validation) và phản ánh khả năng tổng quát hóa vận hành của 

mô hình. Các bản đồ xác suất dự đoán được áp dụng ngưỡng 0,5 để tạo ra các mặt nạ nhị phân 

trang trại điện mặt trời, sau đó được ghép (mosaicked) thành phạm vi toàn tỉnh cho mỗi năm. 

Để cải thiện chất lượng bản đồ, quy trình hậu xử lý bao gồm ba bước: 
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7. Loại bỏ các thành phần liên thông (connected components) có diện tích nhỏ hơn 0,5 ha, 

phù hợp với giới hạn phát hiện thực tế đối với các công trình điện mặt trời quy mô công 

nghiệp ở độ phân giải Sentinel-2. 

8. Áp dụng phép toán hình thái học mở (morphological opening) để loại bỏ các cụm nhiễu bị 

cô lập. 

9. Áp dụng phép toán hình thái học đóng (morphological closing) để làm mượt các bất thường 

nhỏ ở biên và cải thiện tính nhất quán không gian giữa các năm. 

Kết quả đầu ra cuối cùng bao gồm ba bản đồ raster nhị phân có tham chiếu địa lý (M2023 đến 

M2025), thể hiện dấu vết ước tính của trang trại điện mặt trời cho từng năm tương ứng. 

4.5. Quy trình huấn luyện và đánh giá mô hình 

Quá trình huấn luyện được thực hiện theo hướng tiếp cận học có giám sát (supervised learning) 

tiêu chuẩn cho bài toán phân đoạn nhị phân. Đối với mỗi kiến trúc (U-Net, LinkNet, DeepLabV3+), 

mô hình được khởi tạo với trọng số bộ mã hóa EfficientNet-B7 đã được huấn luyện trước trên 

ImageNet, trong khi các trọng số của nhánh giải mã và lớp đầu ra được khởi tạo ngẫu nhiên. Việc 

sử dụng trọng số huấn luyện trước giúp mô hình tận dụng được các đặc trưng thị giác cấp thấp và 

cấp trung đã được học từ một tập dữ liệu ảnh tự nhiên quy mô lớn, từ đó tăng tốc độ hội tụ và cải 

thiện hiệu năng tổng quát hóa, đặc biệt trong điều kiện tập dữ liệu huấn luyện viễn thám có quy 

mô tương đối hạn chế. 

Hàm mất mát binary focal loss được lựa chọn nhằm giải quyết vấn đề mất cân bằng lớp (class 

imbalance) vốn rất phổ biến trong bài toán phân đoạn trang trại điện mặt trời, khi diện tích pixel 

thuộc lớp nền (background) chiếm ưu thế áp đảo so với lớp đối tượng (trang trại điện mặt trời). So 

với hàm mất mát binary cross-entropy tiêu chuẩn, focal loss bổ sung một hệ số điều chỉnh 

(modulating factor) làm giảm trọng số đóng góp của các mẫu dễ phân loại (easy examples), qua 

đó tập trung quá trình học vào các mẫu khó – thường là các pixel nằm gần biên đối tượng hoặc 

thuộc các mảng pin có kích thước nhỏ, phân tán. 

Bộ tối ưu hóa Adam được sử dụng với tốc độ học ban đầu 5×10⁻⁴, là một lựa chọn phổ biến cho 

các bài toán phân đoạn ảnh do khả năng thích ứng tốc độ học theo từng tham số, giúp ổn định quá 

trình huấn luyện trong giai đoạn đầu. Kích thước batch được thiết lập là 16, là một sự cân bằng 

hợp lý giữa hiệu quả sử dụng bộ nhớ GPU và tính ổn định của gradient ước lượng, đặc biệt khi xử 

lý các tensor đầu vào tám kênh có kích thước không gian 256 × 256. 
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Trong suốt quá trình huấn luyện, hiệu năng mô hình trên tập kiểm định (validation set) được theo 

dõi định kỳ nhằm phát hiện dấu hiệu quá khớp và lựa chọn điểm dừng (checkpoint) phù hợp. Sau 

khi hoàn tất huấn luyện, mô hình tốt nhất theo tiêu chí trên tập kiểm định được đánh giá lần cuối 

trên tập kiểm tra độc lập (held-out test set) để tạo ra các kết quả định lượng được trình bày tại Mục 

6. Việc phân chia rõ ràng giữa ba tập huấn luyện, kiểm định và kiểm tra theo tỷ lệ 8:1:1, cùng với 

việc loại trừ hoàn toàn dữ liệu giai đoạn 2023–2025 khỏi quá trình huấn luyện và kiểm định, đảm 

bảo rằng các đánh giá hiệu năng phản ánh trung thực khả năng tổng quát hóa của mô hình, cả về 

không gian (đối với các khu vực chưa từng xuất hiện trong tập huấn luyện) lẫn về thời gian (đối 

với các năm chưa từng được sử dụng để huấn luyện). 

  



 21 

5. THIẾT LẬP THỰC NGHIỆM 
Quá trình thu thập dữ liệu, che mây và tổ hợp ảnh hằng năm được thực hiện trên nền tảng Google 

Earth Engine. Các ảnh tổ hợp GeoTIFF sau khi xuất ra được phân mảnh (tiled) trên hạ tầng tính 

toán cục bộ và được sử dụng cho huấn luyện, đánh giá và suy luận mô hình. Bảng 5.1 tóm tắt các 

tham số chính của cấu hình thực nghiệm. 

Tham số Giá trị 
Mô hình phân đoạn U-Net, LinkNet, DeepLabV3+ (triển khai trên PyTorch) 
Số kênh đầu vào 8 kênh (B2, B3, B4, B6, B8, B11, B12, PVSI) 
Kích thước mảnh ảnh (tile/patch) 256 × 256 pixel, độ phân giải 10 m 
Tỷ lệ Huấn luyện / Kiểm định / Kiểm 
tra 80% / 10% / 10% 

Bộ mã hóa nền (encoder backbone) EfficientNet-B7 (huấn luyện trước trên ImageNet) 
Hàm mất mát (loss function) Binary focal loss 
Bộ tối ưu hóa (optimizer) Adam 
Tốc độ học ban đầu (learning rate) 5 × 10⁻⁴ 
Kích thước batch (batch size) 16 
Khoảng thời gian tổ hợp ảnh Tháng 1 đến tháng 6 hằng năm 
Ảnh tổ hợp dùng để gán nhãn 2020, 2021, 2022 
Ảnh tổ hợp dùng để giám sát 2023, 2024, 2025 
Hàm kích hoạt đầu ra Sigmoid 
Ngưỡng phân ngưỡng nhị phân 0,5 

Bảng 5.1. Cấu hình thực nghiệm cho huấn luyện và suy luận mô hình phân đoạn. 

5.1. Các chỉ số đánh giá hiệu năng 

Hiệu năng mô hình được đánh giá trên tập kiểm tra (held-out test set) sử dụng các chỉ số đánh giá 

phân đoạn tiêu chuẩn, bao gồm Precision (độ chính xác), Recall (độ bao phủ), F1-score, 

Intersection over Union (IoU – chỉ số giao trên hợp) và Overall Accuracy (OA – độ chính xác tổng 

thể). 

• Precision (Độ chính xác): đo tỷ lệ các pixel được dự đoán là trang trại điện mặt trời mà 

thực sự đúng, trên tổng số pixel được dự đoán dương tính. 

• Recall (Độ bao phủ): định lượng tỷ lệ các pixel trang trại điện mặt trời trong dữ liệu tham 

chiếu được mô hình phát hiện thành công. 

• F1-score: tóm tắt sự cân bằng giữa Precision và Recall thông qua trung bình điều hòa của 

hai chỉ số này. 
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• IoU (Intersection over Union): đánh giá mức độ chồng lấp không gian giữa vùng dự đoán 

và vùng tham chiếu của trang trại điện mặt trời. 

• OA (Overall Accuracy): biểu thị tỷ lệ pixel được phân loại đúng trên toàn bộ các lớp (gồm 

cả lớp trang trại điện mặt trời và lớp nền). 

Việc sử dụng đồng thời nhiều chỉ số đánh giá cho phép phân tích toàn diện hiệu năng mô hình từ 

các góc độ khác nhau: trong khi Precision và Recall phản ánh xu hướng dự đoán quá mức (over-

prediction) hoặc dưới mức (under-prediction) của mô hình, IoU và F1-score cung cấp cái nhìn 

tổng hợp về chất lượng phân đoạn không gian, còn OA phản ánh hiệu năng tổng thể trên toàn bộ 

ảnh, bao gồm cả vùng nền chiếm phần lớn diện tích. 
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6. KẾT QUẢ VÀ PHÂN TÍCH 

6.1. Hiệu năng phân đoạn của các mô hình 

Bảng 6.1 tóm tắt hiệu năng phân đoạn của các mô hình được đánh giá trên tập kiểm tra (held-out 

test set). Ba kiến trúc được đánh giá sử dụng cùng một cấu hình đầu vào tám kênh (bảy kênh phổ 

Sentinel-2 và PVSI): U-Net, LinkNet và DeepLabV3+. 

Mô hình Precision 
(%) Recall (%) F1 (%) IoU (%) OA (%) 

U-Net (8-band + PVSI) 97,00 93,07 93,31 90,60 99,27 
LinkNet (8-band + PVSI) 97,77 92,50 93,32 90,74 99,31 
DeepLabV3+ (8-band + 
PVSI) 98,75 88,25 90,93 87,62 98,78 

Bảng 6.1. Hiệu năng phân đoạn của các kiến trúc được đánh giá trên tập kiểm tra, sử dụng cấu hình đầu 
vào đầy đủ tám kênh. 

Cả U-Net và LinkNet đều đạt hiệu năng mạnh mẽ (IoU > 90%, F1 > 93%), khẳng định hiệu quả 

của cấu hình đầu vào đa phổ được đề xuất. LinkNet mang lại sự cân bằng tổng thể tốt nhất, với 

IoU cao nhất (90,74%), F1-score cao nhất (93,32%) và OA cao nhất (99,31%), trong khi U-Net 

đạt được Recall nhỉnh hơn một chút (93,07%). Ngược lại, DeepLabV3+ đạt Precision cao nhất 

(98,75%) nhưng Recall, IoU và F1-score thấp hơn, cho thấy xu hướng dự đoán thận trọng hơn và 

bỏ sót nhiều hơn ở các pixel biên và các mảng pin thưa, điều này kém phù hợp hơn cho bài toán 

ước tính diện tích hằng năm và giám sát biến động. 

Nhìn chung, kết quả cho thấy các kiến trúc mã hóa – giải mã gọn nhẹ phù hợp hơn cho bài toán 

bản đồ hóa trang trại điện mặt trời ở quy mô cấp tỉnh từ ảnh Sentinel-2. Để đánh giá sâu hơn đóng 

góp của PVSI, một thí nghiệm loại bỏ thành phần đã được tiến hành sử dụng kiến trúc LinkNet 

(Bảng 6.2). 

6.2. Thí nghiệm loại bỏ thành phần PVSI 

Cấu hình đầu vào Precision 
(%) 

Recall 
(%) F1 (%) IoU (%) OA (%) 

LinkNet (7-band, không PVSI) 98,12 91,77 93,19 90,32 99,23 
LinkNet (8-band, có PVSI) 97,77 92,50 93,32 90,74 99,31 

Bảng 6.2. Thí nghiệm loại bỏ thành phần đánh giá đóng góp của PVSI, sử dụng kiến trúc LinkNet. 

Việc bổ sung PVSI giúp cải thiện nhất quán các chỉ số Recall, F1-score, IoU và OA, chỉ với mức 

giảm nhẹ về Precision. Cụ thể, Recall tăng thêm 0,73 điểm phần trăm và IoU tăng thêm 0,42 điểm 

phần trăm, cho thấy PVSI giúp giảm các lỗi bỏ sót (omission errors) và cải thiện độ hoàn thiện 
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trong phát hiện. Mặc dù mức cải thiện ở mức vừa phải, điều này vẫn có ý nghĩa quan trọng đối với 

giám sát đa năm, nơi mà những cải thiện nhỏ ở cấp độ pixel có thể đóng góp vào việc ước tính 

diện tích hằng năm và quỹ đạo biến động đáng tin cậy hơn. 

6.3. Phân tích trực quan kết quả phân đoạn 

Việc kiểm tra trực quan tiếp tục khẳng định rằng U-Net và LinkNet khoanh vẽ một cách đáng tin 

cậy phạm vi chính của các công trình điện mặt trời lớn và có cấu trúc liền khối, chỉ với một số bất 

định nhỏ ở phần biên đối với các mảng pin có hình dạng phân tán hoặc bất quy tắc. DeepLabV3+ 

nhìn chung tạo ra các dự đoán sạch hơn nhưng mang tính bảo thủ hơn về mặt không gian, thường 

dưới-phân-đoạn (under-segment) các pixel ở vùng ngoại vi. Hình 6.1 trình bày các ví dụ minh họa 

đại diện. 

 

Hình 6.1. Các ví dụ minh họa kết quả phân đoạn đại diện. Mỗi hàng thể hiện (từ trái sang phải): ảnh gốc 
Sentinel-2, nhãn tham chiếu, kết quả dự đoán của LinkNet, kết quả dự đoán của U-Net và kết quả dự 

đoán của DeepLabV3+. 

6.4. Tổng hợp kết quả chính 

Có thể tổng hợp các phát hiện chính từ các thí nghiệm như sau: 

• LinkNet đạt được sự cân bằng tổng thể tốt nhất giữa các chỉ số đánh giá, với IoU = 90,74% 

và F1-score = 93,32%, và được lựa chọn cho bản đồ hóa và giám sát toàn tỉnh. 
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• U-Net đạt hiệu năng tương đương LinkNet, với Recall nhỉnh hơn một chút (93,07% so với 

92,50%), nhưng có chi phí tính toán cao hơn do số lượng tham số lớn hơn. 

• DeepLabV3+ có Precision cao nhất (98,75%) nhưng Recall, IoU và F1-score thấp hơn 

đáng kể, phản ánh xu hướng dự đoán bảo thủ và bỏ sót các pixel biên. 

• Việc bổ sung kênh PVSI mang lại cải thiện nhất quán cho Recall (+0,73 điểm phần trăm) 

và IoU (+0,42 điểm phần trăm) khi sử dụng kiến trúc LinkNet.  
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7. THẢO LUẬN 

7.1. Giá trị của ảnh Sentinel-2 đối với giám sát điện mặt trời cấp vùng 

Các kết quả đạt được khẳng định rằng Sentinel-2 cung cấp một cơ sở thực tiễn cho công tác giám 

sát trang trại điện mặt trời ở quy mô cấp tỉnh tại BRVT. Mặc dù độ phân giải không gian của 

Sentinel-2 chỉ ở mức trung bình, các công trình điện mặt trời quy mô từ trung bình đến lớn vẫn có 

thể được bản đồ hóa một cách nhất quán khi áp dụng kỹ thuật tổ hợp ảnh hằng năm và các đặc 

trưng phổ phù hợp. Đặc biệt, sự kết hợp giữa các kênh phổ đa phổ Sentinel-2 và chỉ số PVSI đã 

cải thiện khả năng phân tách bề mặt trang trại điện mặt trời khỏi các loại hình lớp phủ mặt đất 

xung quanh. 

Một ưu điểm khác của Sentinel-2 là chu kỳ chụp lặp lại thường xuyên, hỗ trợ việc tổ hợp ảnh hằng 

năm với khả năng giảm nhiễu mây trong điều kiện khí hậu nhiệt đới. Với tính sẵn có miễn phí và 

tính liên tục về mặt vận hành, Sentinel-2 phù hợp cho công tác giám sát dài hạn có thể lặp lại và 

hiệu quả về chi phí, đặc biệt phù hợp với điều kiện ngân sách của các cơ quan quản lý cấp tỉnh tại 

Việt Nam. 

7.2. So sánh hiệu năng giữa các kiến trúc phân đoạn 

Các thí nghiệm so sánh cho thấy U-Net và LinkNet đều rất hiệu quả cho bài toán phân đoạn trang 

trại điện mặt trời từ ảnh độ phân giải trung bình, với chỉ số IoU vượt trên 90% và F1-score vượt 

trên 93%. Cấu trúc mã hóa – giải mã với các kết nối tắt của hai kiến trúc này tỏ ra phù hợp với 

tính quy tắc về mặt không gian của các trang trại điện mặt trời quy mô công nghiệp – vốn thường 

có hình dạng hình học đều đặn (hình chữ nhật hoặc các dãy song song). LinkNet đạt được sự cân 

bằng tổng thể tốt nhất, trong khi U-Net thể hiện độ nhạy cao hơn một chút trong việc khôi phục 

các pixel thuộc trang trại điện mặt trời. 

Ngược lại, DeepLabV3+ đạt được Precision cao nhất nhưng Recall và mức độ tương đồng không 

gian tổng thể thấp hơn. Hành vi dự đoán mang tính bảo thủ này kém phù hợp hơn cho các ứng 

dụng giám sát, nơi mà các lỗi bỏ sót (omission errors) có thể dẫn đến việc đánh giá thấp diện tích 

hằng năm và mức độ mở rộng. Có thể lý giải hiện tượng này là do mô-đun ASPP của DeepLabV3+, 

vốn được tối ưu cho việc nắm bắt ngữ cảnh đa tỷ lệ trong các cảnh phức tạp, có thể không phát 

huy được lợi thế đầy đủ đối với các đối tượng có hình dạng đồng nhất và kích thước tương đối lớn 

như trang trại điện mặt trời ở độ phân giải Sentinel-2, trong khi lại làm tăng xu hướng dự đoán 

thận trọng ở vùng biên. 
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Thí nghiệm loại bỏ thành phần PVSI tiếp tục khẳng định rằng PVSI đóng góp thông tin phổ hữu 

ích, đặc biệt thông qua việc cải thiện Recall và độ hoàn thiện phát hiện tổng thể. Mặc dù mức cải 

thiện về các chỉ số định lượng là vừa phải, kết quả này có ý nghĩa thực tiễn quan trọng đối với các 

ứng dụng giám sát đa năm, nơi sự tích lũy của những cải thiện nhỏ ở cấp độ pixel theo thời gian 

có thể tạo ra sự khác biệt đáng kể trong việc ước tính diện tích và xác định xu hướng biến động. 

7.3. Hàm ý đối với công tác quản lý và quy hoạch năng lượng tại địa phương 

Từ góc độ quản lý nhà nước, kết quả của khung nghiên cứu này có thể được khai thác theo nhiều 

hướng. Trước hết, các bản đồ dấu vết trang trại điện mặt trời hằng năm cung cấp một nguồn dữ 

liệu không gian độc lập, có thể được đối chiếu với hồ sơ cấp phép đầu tư và quy hoạch sử dụng 

đất hiện hành, từ đó hỗ trợ phát hiện các trường hợp xây dựng không đúng quy hoạch hoặc chưa 

hoàn thiện thủ tục pháp lý. Thứ hai, chuỗi số liệu diện tích hằng năm (Bảng 6.3) có thể được sử 

dụng như một chỉ số giám sát tiến độ thực hiện các mục tiêu phát triển năng lượng tái tạo trong 

các quy hoạch phát triển điện lực của tỉnh, cho phép so sánh giữa tốc độ phát triển thực tế và các 

kịch bản quy hoạch đã đề ra. 

Thứ ba, việc xác định các khu vực có xu hướng mở rộng tập trung (như các cụm lõi được mô tả 

tại Mục 6.4) có thể cung cấp thông tin đầu vào hữu ích cho công tác quy hoạch hạ tầng lưới điện 

đi kèm, ví dụ như xác định các vị trí cần ưu tiên nâng cấp trạm biến áp hoặc đường dây truyền tải 

nhằm đáp ứng công suất phát tăng thêm từ các khu vực này. Cuối cùng, do khung nghiên cứu được 

xây dựng hoàn toàn dựa trên dữ liệu vệ tinh miễn phí và các công cụ mã nguồn mở, chi phí vận 

hành định kỳ là tương đối thấp, tạo điều kiện thuận lợi để các cơ quan quản lý cấp tỉnh có thể duy 

trì một quy trình giám sát thường niên mà không phụ thuộc vào các đợt khảo sát thực địa tốn kém. 

Tuy nhiên, để các kết quả này có thể được sử dụng trực tiếp trong quy trình ra quyết định hành 

chính, cần có thêm các bước kiểm chứng thực địa (ground-truthing) định kỳ nhằm đánh giá độ tin 

cậy của bản đồ trong điều kiện vận hành thực tế, cũng như xây dựng cơ chế phối hợp giữa đơn vị 

thực hiện phân tích viễn thám và các cơ quan quản lý chuyên ngành về điện lực và tài nguyên – 

môi trường tại địa phương. 

7.4. Hạn chế và hướng phát triển trong tương lai 

Một số hạn chế cần được ghi nhận. Thứ nhất, ảnh Sentinel-2 với độ phân giải 10–20 mét phù hợp 

cho các trang trại điện mặt trời quy mô công nghiệp nhưng không phù hợp cho việc phát hiện đáng 

tin cậy các công trình điện mặt trời mái nhà hoặc các hệ thống phân tán có quy mô rất nhỏ. Thứ 

hai, vẫn có khả năng tồn tại sự nhập nhằng phổ trong các khu vực xây dựng phức tạp, mặc dù đã 
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sử dụng các kênh SWIR và PVSI. Thứ ba, kỹ thuật tổ hợp ảnh hằng năm cải thiện khả năng chống 

nhiễu mây nhưng có thể tạo ra độ trễ thời gian nhỏ đối với các công trình được xây dựng gần cuối 

khung thời gian tổ hợp. 

Bên cạnh đó, các nhãn huấn luyện được chuẩn bị thủ công và do đó vẫn phụ thuộc vào sự giải 

đoán của chuyên gia. Các nghiên cứu trong tương lai có thể cải thiện độ chi tiết không gian thông 

qua việc sử dụng ảnh quang học có độ phân giải cao hơn, tăng cường tính ổn định thông qua việc 

tích hợp dữ liệu radar khẩu độ tổng hợp Sentinel-1 (SAR), và nâng cao hơn nữa khả năng phân 

tích theo thời gian thông qua các phương pháp học sâu nhận biết không gian – thời gian 

(spatiotemporal deep learning) hoặc phân đoạn có nhận biết độ bất định (uncertainty-aware 

segmentation). 

Ngoài ra, việc mở rộng khung nghiên cứu sang các tỉnh lân cận có điều kiện địa lý và khí hậu 

tương tự, hoặc tích hợp với các nguồn dữ liệu hành chính (ví dụ: hồ sơ cấp phép đầu tư dự án năng 

lượng tái tạo), cũng là những hướng đi tiềm năng nhằm nâng cao giá trị ứng dụng thực tiễn của 

khung nghiên cứu trong công tác quản lý nhà nước về năng lượng và sử dụng đất. 
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8. KẾT LUẬN 
Báo cáo này đã trình bày một khung nghiên cứu thực tiễn dựa trên học sâu cho bài toán bản đồ 

hóa hằng năm và giám sát biến động không gian – thời gian trong ngắn hạn đối với các trang trại 

điện mặt trời tại tỉnh Bà Rịa – Vũng Tàu, Việt Nam, sử dụng ảnh Sentinel-2 đa thời gian. Các ảnh 

tổ hợp hằng năm đã được giảm nhiễu mây được tạo ra và sử dụng làm đầu vào cho các mô hình 

phân đoạn ngữ nghĩa được huấn luyện trên dữ liệu tham chiếu được giải đoán thủ công. U-Net và 

LinkNet được đánh giá sử dụng đầu vào tám kênh, bao gồm các kênh phổ Sentinel-2 được lựa 

chọn và chỉ số phổ quang điện. 

Cả hai mô hình đều đạt hiệu năng phân đoạn mạnh mẽ, với chỉ số IoU vượt trên 90% và F1-score 

vượt trên 93% trên tập kiểm tra, khẳng định hiệu quả của cấu hình đầu vào và chiến lược mô hình 

hóa được đề xuất đối với bài toán bản đồ hóa trang trại điện mặt trời ở quy mô cấp tỉnh. Trong số 

các mô hình được đánh giá, LinkNet mang lại sự cân bằng tổng thể tốt nhất giữa độ chính xác và 

tính nhất quán không gian, do đó được lựa chọn cho bản đồ hóa hằng năm và phân tích biến động. 

Các bản đồ hằng năm cho giai đoạn 2023–2025 cho thấy sự tăng trưởng dần dần của trang trại 

điện mặt trời tại khu vực nghiên cứu, chủ yếu được thúc đẩy bởi sự mở rộng cục bộ và làm dày 

đặc các cụm hiện hữu, hơn là sự xuất hiện rộng rãi của các địa điểm quy mô lớn mới. Những kết 

quả này chứng minh rằng ảnh quang học độ phân giải trung bình, kết hợp với phân đoạn ngữ nghĩa 

bằng học sâu và tổ hợp ảnh hằng năm, có thể cung cấp một cơ sở đáng tin cậy và có khả năng tái 

lập cho công tác giám sát hạ tầng năng lượng mặt trời ở quy mô vận hành. 

Nhìn chung, khung nghiên cứu được đề xuất có chi phí hợp lý, có khả năng lặp lại và có thể chuyển 

giao sang các tỉnh khác của Việt Nam hoặc các khu vực nhiệt đới có điều kiện tương tự. Các nghiên 

cứu trong tương lai sẽ tập trung vào việc mở rộng giai đoạn giám sát, tích hợp dữ liệu SAR và ảnh 

có độ phân giải cao hơn, cũng như khám phá các phương pháp học sâu nhận biết không gian – thời 

gian nhằm cải thiện hơn nữa độ tin cậy trong phát hiện và đặc trưng hóa biến động. 
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