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Tóm tắt 

Trong điều kiện biến đổi khí hậu và quá trình đô thị hóa nhanh chóng, các hiện tượng như mưa 
bão xuất hiện thường xuyên và có tần suất tính bất thường tăng, tạo nên hậu quả ngập lụt các vị trí 
có điều kiện thoát nước kém, ảnh hưởng đe dọa tới hoạt động sống của con người. Do đó, dự báo 
và đánh giá vấn đề này là hết sức cần thiết. Một trong những phương pháp có thể sử dụng để 
nghiên cứu đó là ứng dụng Google Earth Engine (GEE), bằng cách sử dụng nguồn dữ liệu bản đồ 
sẵn có được tích hợp trên website và sử dụng các thuật toán trong GEE trong đó có thuật toán học 
máy. Bài báo này đã áp dụng phương pháp này để xây dựng bản đồ online miễn phí tính dễ bị tổn 
thương ngập lụt ở quy mô tỷ lệ nhỏ toàn quốc. Các thông số được sử dụng đó là độ cao so với sông 
suối (HAND), độ dốc địa hình, khoảng cách tới mạng lưới thủy văn, lớp phủ bề mặt và lượng mưa. 
Thuật toán Random Forest (RF) được áp dụng để phân loại nguy cơ ngập dựa trên dữ liệu quan 
sát ngập lụt từ ảnh Sentinel-1 và cơ sở dữ liệu về các lần ngập lụt thực tế xảy ra. Kết quả cho thấy 
ở mức độ mô phỏng, bản đồ nguy cơ ngập có độ chính xác cao (Overall Accuracy = 0.86; AUC = 
0.91) và phản ánh rõ sự phân bố không gian của nguy cơ: tập trung ở đồng bằng sông Hồng, đồng 
bằng sông Cửu Long, duyên hải miền Trung và các đô thị ven sông lớn. Phương pháp này chứng 
minh tiềm năng trong giám sát rủi ro thiên tai và hỗ trợ quy hoạch thích ứng với biến đổi khí hậu. 
Tuy nhiên, để khẳng định tính chính xác tuyệt đối với quy mô vùng nhỏ cần phải có sự khảo sát 
thực địa để xác định chính xác các khu vực có nguy cơ bị ngập lụt. 

Từ khoá: Ngập lụt, Tính dễ bị tổn thương, Google Earth Engine, Trí tuệ nhân tạo, Random 
Forest, Việt Nam. 

 
1. Mở đầu 

Lũ lụt là hiện tượng tự nhiên phổ biến và gây thiệt hại nghiêm trọng trên phạm vi toàn cầu. 
Hàng năm, lũ gây ra hàng triệu ca di dời, đặc biệt tại các quốc gia đang phát triển. Riêng năm 
2021, đã có 206 trận lũ lớn trên thế giới làm hơn 4.393 người chết, ảnh hưởng đến 29,2 triệu người 
và gây thiệt hại kinh tế trực tiếp hơn 74,6 tỷ USD. Khoảng 23% dân số toàn cầu (1,81 tỷ người) 
đối mặt nguy cơ ngập sâu trên 0,15 m, trong đó 89% sống ở các nước đang phát triển. Nam Á và 
châu Phi là những khu vực chịu rủi ro cao, với hàng trăm triệu người bị ảnh hưởng, trong khi châu 
Âu và Úc cũng ghi nhận nhiều trận lũ nghiêm trọng trong giai đoạn gần đây (IMC, 2023). 

Việt Nam cũng là một trong quốc gia cũng đặc biệt dễ bị tổn thương do điều kiện địa lý, lượng 
mưa, thủy triều và bão, điển hình năm 2020, lũ lụt đã phá hủy hàng trăm trường học, hàng triệu 
gia súc và hàng chục nghìn ha đất nông nghiệp (Hùng và nnk, 2023). 

Các nghiên cứu đánh giá nguy cơ lũ lụt đã có sự chuyển dịch từ các mô hình vật lý như MIKE 
FLOOD, HEC-RAS sang các phương pháp dựa trên dữ liệu. Trong đó, các thuật toán học máy như 
hồi quy logistic, SVM, Random Forest hay AdaBoost đã được ứng dụng để dự báo nguy cơ ngập, 
song mỗi mô hình đơn lẻ vẫn tồn tại những hạn chế nhất định. Gần đây, sự phát triển của các mô 
hình học sâu (CNN, RBFNN, RNN…) cho thấy tiềm năng lớn nhờ khả năng xử lý dữ liệu phức 
tạp và cập nhật liên tục. Tuy nhiên, các thách thức liên quan đến tối ưu hóa toàn cục và khả năng 



Chủ đề  V. TAI BIẾN ĐỊA CHẤT & PHÁT TRIỂN BỀN VỮNG ĐBSCL 627  

 

ngoại suy vẫn chưa được giải quyết triệt để, khiến nhiều nghiên cứu phải tích hợp thêm các thuật 
toán tối ưu. 

Trước đây, phương pháp chồng lớp trọng số (MCA - Multi-Criteria Analysis) thường được sử 
dụng để xây dựng bản đồ nguy cơ ngập, song còn phụ thuộc nhiều vào tính chủ quan của người 
phân tích (Danumah và nnk, 2016). Trong bối cảnh đó, trí tuệ nhân tạo (AI), đặc biệt là các thuật 
toán học máy như Random Forest (RF), SVM hay Gradient Boosting, đã chứng minh được hiệu 
quả vượt trội trong khai thác dữ liệu lớn và giảm thiểu sai lệch chủ quan (Tran và nnk, 2024). 

Google Earth Engine (GEE) là nền tảng điện toán đám mây mạnh mẽ cho xử lý dữ liệu viễn 
thám quy mô lớn (Belay và nnj, 2025), cho phép tích hợp đa nguồn dữ liệu (DEM, ảnh vệ tinh, 
thủy văn, khí tượng) và triển khai AI trực tiếp trên nền web. Do đó, việc áp dụng AI trên GEE để 
xây dựng bản đồ tính dễ bị tổn thương ngập lụt ở Việt Nam là cần thiết, có ý nghĩa khoa học và 
thực tiễn cao. 

2. Phương pháp nghiên cứu 
Nghiên cứu này được thực hiện trên nền tảng Google Earth Engine (GEE), một môi trường 

tính toán đám mây mạnh mẽ cho phép xử lý và phân tích dữ liệu viễn thám quy mô lớn. Trước hết, 
dữ liệu địa hình được lấy từ mô hình số độ cao toàn cầu (DEM) của SRTM với độ phân giải 30 m. 
Dữ liệu này được sử dụng để tính toán các chỉ số thủy văn quan trọng như độ dốc, chỉ số độ ẩm 
địa hình (Topographic Wetness Index - TWI) và HAND (Height Above Nearest Drainage), nhằm 
phản ánh sự nhạy cảm của bề mặt đất đối với ngập lụt. Chiều cao trên hệ thống thoát nước gần 
nhất (HAND) là một mô hình địa hình chuẩn hóa địa hình theo độ cao tương đối dọc theo mạng 
lưới thoát nước và được sử dụng để mô tả thế năng trọng trường tương đối của đất hoặc thế năng 
thoát nước cục bộ. Mỗi giá trị pixel thể hiện khoảng cách theo chiều dọc đến hệ thống thoát nước 
gần nhất. Dữ liệu HAND cung cấp phạm vi phủ sóng đất đai gần như toàn cầu ở độ phân giải 30 
m và được tạo ra từ bản phát hành năm 2021 của Copernicus GLO-30 Public DEM được phân 
phối trong Cơ quan Đăng ký Dữ liệu Mở trên AWS (Amazon Web Services) (Donchyts, 2016). 

Tiếp đó, dữ liệu mưa được thu thập từ bộ sản phẩm CHIRPS với độ phân giải 5 km, bao phủ 
giai đoạn 2000-2023. Chuỗi số liệu mưa được xử lý để tính toán lượng mưa cực đoan (Extreme 
Rainfall Index - ERI) theo chu kỳ 24 giờ và 72 giờ, phản ánh nguy cơ mưa lớn gây ngập. Song 
song với đó, lớp sử dụng đất (Land Use Land Cover - LULC) được tích hợp từ cơ sở dữ liệu ESA 
WorldCover 2021, giúp phân biệt các khu vực đô thị, nông nghiệp, rừng và mặt nước - những yếu 
tố có ảnh hưởng đáng kể đến khả năng thấm, thoát nước và tích tụ lũ. 

Trong bước tiếp theo, bản đồ ngập được xây dựng từ dữ liệu JRC Global Surface Water - 
Occurrence, phản ánh tần suất xuất hiện mặt nước trong giai đoạn 1984-2020. Đây là lớp dữ liệu 
toàn cầu với độ phân giải 30 m, thể hiện mức độ thường xuyên có nước tại từng pixel trong suốt 
giai đoạn quan trắc, từ đó cung cấp cơ sở để đánh giá nguy cơ ngập. Các chỉ số được chuẩn hóa 
về cùng một thang đo (0-1) thông qua phương pháp min-max normalization, sau đó được kết hợp 
bằng mô hình học máy Random Forest. Thuật toán này được lựa chọn vì khả năng xử lý dữ liệu 
phi tuyến tính, tính bền vững trước hiện tượng quá khớp (overfitting) và độ chính xác cao trong 
phân loại không gian. 

Cuối cùng, kết quả phân loại được chia thành bốn cấp độ dễ bị tổn thương: rất cao, cao, trung 
bình và thấp. Độ chính xác của mô hình được kiểm chứng thông qua hệ số Kappa và chỉ số AUC 
(Area Under the Curve) bằng cách so sánh bản đồ dự báo với các điểm kiểm chứng thực địa. Toàn 
bộ quy trình được tự động hóa bằng script trên GEE, đảm bảo tính tái lập và khả năng mở rộng 
cho các khu vực khác tại Việt Nam. Mã code được giới thiệu ở cuối bài. 

3. Kết quả và nhận xét 
Các kết quả được thể hiện ở các hình 1, 2, 3, 4, 5, 6. 
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Hình 1. Lớp phủ thực vật 

 
Hình 2. Khoảng cách đến mạng lưới thủy văn 

Hoàng Sa
(Việt Nam)

Trường Sa
(Việt Nam)

Hoàng Sa
(Việt Nam)

Trường Sa
(Việt Nam)



Chủ đề  V. TAI BIẾN ĐỊA CHẤT & PHÁT TRIỂN BỀN VỮNG ĐBSCL 629  

 

 
Hình 2. Độ dốc địa hình 

 
 
 

 
Hình 4. Chiều cao trên hệ thống thoát nước gần nhất (HAND, Donchyts, 2016) 
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Hình 5. Chiều cao trên hệ thống thoát nước gần nhất  

 
 

 
Hình 5. Bản đồ nhạy cảm lũ lụt (0 -1) 
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Hình 6. Bản đồ mô phỏng tính dễ bị tổn thương ngập lụt ở Việt Nam 

Kết quả xử lý dữ liệu trên nền tảng Google Earth Engine cho thấy bản đồ tính dễ bị tổn thương 
ngập lụt có độ phân giải 30 m, thể hiện sự phân hóa rõ rệt giữa các khu vực (Hình 6). Các tỉnh 
thuộc đồng bằng sông Hồng, đồng bằng sông Cửu Long và ven biển miền Trung được phân loại ở 
mức dễ bị tổn thương cao đến rất cao. Ngược lại, các khu vực miền núi phía Bắc và Tây Nguyên 
thể hiện mức dễ bị tổn thương thấp do địa hình dốc, mật độ dân cư thấp và ít tác động nhân sinh. 

Việc ứng dụng mô hình học máy (Random Forest và XGBoost) trên GEE đã cho kết quả phân 
loại chính xác hơn so với phương pháp hồi quy truyền thống. Độ chính xác kiểm chứng (OA) đạt 
trên 85%, chỉ số Kappa trên 0,8, chứng tỏ mô hình có khả năng dự đoán tin cậy. Điều này khẳng 
định rằng việc kết hợp dữ liệu đa nguồn (DEM, mưa, sử dụng đất, dân số) với thuật toán AI giúp 
nâng cao độ chính xác và tính cập nhật của bản đồ ngập lụt. 

Tại đồng bằng sông Cửu Long, các tỉnh như An Giang, Đồng Tháp và Long An thể hiện vùng 
nguy cơ ngập lụt rất cao, đặc biệt ở khu vực ven sông Tiền, sông Hậu. Tại miền Trung, Thừa Thiên 
Huế và Quảng Bình nổi bật với dải ven biển có độ dễ bị tổn thương cao, do vừa chịu ảnh hưởng 
triều cường vừa chịu tác động của bão và mưa lớn. Trong khi đó, các đô thị lớn như Hà Nội và TP. 
Hồ Chí Minh ghi nhận sự gia tăng nguy cơ ngập lụt tại các quận ven sông và khu vực đô thị hóa 
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nhanh. 
Kết quả nghiên cứu chứng minh rằng bản đồ tính dễ bị tổn thương ngập lụt có thể là công cụ 

hữu ích cho công tác quy hoạch không gian, phòng chống thiên tai và quản lý rủi ro. Bản đồ này 
giúp các cơ quan chức năng nhận diện khu vực nguy cơ cao để ưu tiên đầu tư hạ tầng thoát nước, 
nâng cao năng lực chống chịu của cộng đồng và lập kế hoạch thích ứng biến đổi khí hậu. Ngoài 
ra, phương pháp trên GEE có ưu điểm là chi phí thấp, khả năng mở rộng cho phạm vi toàn quốc, 
và dễ cập nhật theo thời gian thực. 

4. Kết luận 
Nghiên cứu đã sử dụng dữ liệu đa nguồn (DEM, mưa, lớp phủ đất, dân số) kết hợp với các 

thuật toán học máy (Random Forest và XGBoost) trên nền tảng Google Earth Engine để xây dựng 
bản đồ tính dễ bị tổn thương ngập lụt tại Việt Nam với độ phân giải 30 m. Kết quả cho thấy: 

• Các khu vực đồng bằng (Đồng bằng sông Hồng, Đồng bằng sông Cửu Long và dải ven 
biển miền Trung) có mức độ dễ bị tổn thương cao đến rất cao; trong khi các vùng núi phía 
Bắc và Tây Nguyên thể hiện nguy cơ thấp hơn do đặc trưng địa hình và mật độ dân cư. 

• Mô hình đạt độ chính xác kiểm chứng cao (OA > 85%, Kappa > 0,8), khẳng định tính khả 
thi và độ tin cậy của phương pháp. 

• Bản đồ dễ bị tổn thương ngập lụt có ý nghĩa thực tiễn trong quy hoạch không gian, phòng 
chống thiên tai, quản lý rủi ro và thích ứng với biến đổi khí hậu. 

Phương pháp ứng dụng AI trên GEE cho thấy ưu điểm vượt trội về khả năng xử lý dữ liệu lớn, 
chi phí thấp và tính cập nhật nhanh. Trong tương lai, nghiên cứu có thể mở rộng theo hướng tích 
hợp dữ liệu thủy văn - khí tượng, mô hình thủy lực và các thuật toán học sâu (Deep Learning) 
nhằm nâng cao hơn nữa độ chính xác, phục vụ hiệu quả công tác dự báo và quản lý rủi ro thiên tai. 
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