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 The main objectives of this research are to provide a new approach for 
flash flood prediction in Lao Cai, where frequent typhoons happen. This 
method is based on the Random Forest classification algorithm. The 
researcher applied GIS database in combination with construction 
machine learning model and verified the forecasting model, extracted the 
data based on field survey of the flash flood area of Lao Cai and GIS 
(Geographic Information System). The results have proved that the model 
can be a useful tool for flash flood forecasting model, providing more data 
for land planning and management for preventing and predicting flash 
flood for Lao Cai area. 
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 Mục tiêu chính của nghiên cứu này là cung cấp một phương pháp xây dựng 
mô hình dự báo vị trí có nguy cơ xảy ra lũ quét ở khu vực Lào Cai, nơi bão 
nhiệt đới thường xuyên xảy ra, dựa trên thuật toán phân loại Random 
Forest. Nghiên cứu áp dụng cơ sở dữ liệu hệ thông tin địa lý (GIS) kết hợp với 
mô hình máy học xây dựng và kiểm chứng mô hình dự báo, trích xuất dữ liệu 
dựa trên khảo sát thực địa các vùng lũ quét tại tỉnh Lào Cai và dữ liệu không 
gian địa lý. Kết quả cho thấy mô hình có hiệu suất cao với độ chính xác phân 
loại là 94,76% trên tập dữ liệu huấn luyện và khả năng dự báo là 89,29% 
trên tập dữ liệu kiểm tra. Kết quả đã chứng minh mô hình có thể là một công 
cụ hiệu quả cho mô hình dự báo vị trí có nguy cơ xảy ra lũ quét, cung cấp 
thêm dữ liệu cho việc quy hoạch quản lý đất sinh hoạt, phòng chống, dự báo 
lũ quét cho khu vực tỉnh Lào Cai. 
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1. Mở đầu 

Lũ lụt là hiểm họa thiên nhiên thường xuyên và 
tàn phá lớn nhất trên toàn cầu. Không những gây 
thiệt hại nặng nề về tài sản mà còn ảnh hưởng tới 
hàng triệu người ở các đất nước khác nhau mỗi 
năm (Bubeck và Thieken, 2018). Theo báo cáo của 
các nhà nghiên cứu do tăng dân số, biến đổi khí 
hậu, lấn chiếm diện tích mặt nước dự báo đến năm 

2050, sự phá hủy mà lũ gây ra có thể đến một 
nghìn tỷ USD mỗi năm (Bubeck và Thieken, 2018). 
Việc lập mô hình và dự báo lũ có thể làm giảm thiệt 
hại về kinh tế và cơ sở vật chất (Bubeck, 2012). Do 
đó, các nghiên cứu về xây dựng mô hình và dự báo 
lũ nhằm giảm thiểu những tác động xấu do lũ hiện 
đang là nhiệm vụ cấp bách.  

Có rất nhiều phương pháp nghiên cứu và dự 
báo lũ quét đã được đề xuất và phát triển trên thế 
giới. Mô hình dự báo và đánh giá lũ lụt truyền 
thống thường được thiết lập trên cơ sở mô hình 
hóa lưu lượng dòng chảy của lưu vực tại các trạm 
quan trắc, từ đó dựa vào mô hình số địa hình để 
nội suy ra khu vực nguy có ảnh hưởng ngập lụt 
(Smith và Ward, 1998). 
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Các mô hình kết hợp mô hình truyền thống với 
hệ thông tin địa lý và công nghệ viễn thám (Haq và 
nnk., 2012). Điển hình là các mô hình như 
HYDROTEL (Fortin và nnk., 2001), Wetspa (Liu và 
De Smedt, 2005) và SWAT (Jayakrishnan và nnk., 
2005). Tuy nhiên, các mô hình truyền thống có 
nhược điểm là độ chính xác của các mô hình trong 
nhiều trường hợp là thấp, cần có dữ liệu quan trắc 
đủ dài cho mô hình hóa, cần thiết lập mạng lưới 
các trạm quan trắc đủ dày để cho kết quả dự báo 
chính xác, điều này tiêu tốn nhiều thời gian và chi 
phí (Sahoo và nnk., 2006; Fenicia và nnk., 2008). 
Có thể thấy rằng, các mô hình lũ lụt truyền thống 
còn nhiều hạn chế trong việc đánh giá, dự báo và 
phân vùng lũ cho các khu vực có địa hình phức tạp 
(Li và nnk., 2012). Do đó, cần thiết xây dựng một 
phương pháp mới để dự đoán khả năng xảy ra lũ 
quét và lập bản đồ dự đoán nguy cơ lũ quét hỗ trợ 
chính quyền địa phương và người quản lý ra quyết 
định trong rủi ro thiên tai. 

Hiện nay, việc ứng dụng hệ thông tin địa lý 
(GIS), viễn thám (RS) và kỹ thuật máy học (ML) đã 
và đang được áp dụng phổ biến trên thế giới và có 
nhiều ứng dụng mang lại hiệu quả khả quan trong 
các lĩnh vực khoa học trái đất. Trong nghiên cứu 
mô hình lũ không gian, sự kết hợp GIS, RS và ML 
đã đem lại những thành công nhất định góp phần 
nâng cao hiệu quả công tác dự báo, giảm thiểu chi 
phí điều tra và thời gian nghiên cứu, đặc biệt với 
những khu vực có điều kiện địa chất phức tạp. Các 
công trình đã được công bố như: phân tích thứ bậc 
và logic mờ là các kỹ thuật định tính thường được 
sử dụng trong đánh giá nguy cơ lũ (Chen 2011; 
Tzavella và nnk., 2018; Tehrany và nnk., 2015). 
Mạng trí tuệ nhân tạo, máy học hỗ trợ vectơ - SVM 
rừng ngẫu nhiên, cây quyết định và Neural-Fuzzy 
là những phương pháp phổ biến nhất trong số các 
kỹ thuật máy học.  

Trong nghiên cứu đã ứng dụng phương pháp 
Random Forest cho dự báo vị trí xảy ra lũ quét. Mô 
hình được ứng dụng thực nghiệm cho dự báo lũ 
quét tại hai huyện Bắc Hà và Bảo Yên thuộc tỉnh 
Lào Cai, Việt Nam. Đây là khu vực thường xuyên 
chịu ảnh hưởng nặng nề của lũ quét hàng năm 
(Nguyen và nnk., 2015). Kết quả nghiên cứu sẽ 
giúp cơ quan quản lý định hướng công tác dự báo, 
phòng chống khả năng xảy ra lũ quét ở khu vực 
nghiên cứu. Đồng thời đây cũng là dữ liệu đóng 
góp thêm vào lĩnh vực máy học trong nghiên cứu 
về các tai biến thiên nhiên. 

2. Khu vực nghiên cứu  

Bắc Hà và Bảo Yên bao phủ một vùng diện tích 
vào khoảng 1510,4 km2, có tọa độ địa lý từ 2205′ 
đến 22040′ vĩ độ Bắc và từ 104010′ đến 105037′ độ 
kinh Đông, độ cao trải từ 38,9 m tới 1878,7 m so 
với mực nước biển, độ cao trung bình là 538,1 m. 
Các khu vực với độ dốc từ 10÷400, chiếm 85,4% 
tổng diện tích nghiên cứu, trong đó trung bình 
11,5% tổng khu vực nghiên cứu có độ dốc thấp 
hơn 100 và diện tích đất có độ dốc lớn hơn 400 chỉ 
chiếm 3,1% tổng diện tích nghiên cứu. Đây là khu 
vực miền núi điển hình với mạng lưới sông ngòi 
phức tạp. Trong vùng có 2 dòng sông lớn, Sông 
Hồng và Sông Chảy. Sông Hồng là dòng sông lớn 
nhất chia đôi tỉnh Lào Cai và chảy qua vùng Bắc Hà 
và Bảo Yên với độ dài khoảng 28,7 km, lưu lượng 
dòng chảy khá lớn. Sông Chảy là dòng sông lớn 
chảy từ bắc sang nam với độ dài ước tính là 91,6 
km, có độ dốc lớn, dòng chảy xiết, là thượng nguồn 
chính của thuỷ điện Thác Bà, có nhiều thác gềnh ở 
phía bắc. 

Bắc Hà và Bảo Yên là một khu vực miền núi 
điển hình với khí hậu lạnh khô từ tháng mười đến 
tháng ba năm sau. Đáng chú ý là gió mùa nhiệt đới 
trong mùa mưa thường xảy ra từ tháng 4÷9. 
Lượng mưa hàng năm thay đổi từ 12,7 mm (tháng 
12) đến 540 mm (tháng 8) và tổng lượng mưa là 
1843,7 mm (được đo ở trạm Bắc Hà vào năm 
2016) (GSO, 2017). Lượng mưa vào mùa mưa 
chiếm đến hơn 80% tổng lượng mưa một năm. 
Mưa tập trung chủ yếu và tháng 6, 7, 8 với tổng 
lượng mưa của ba tháng này chiếm tới hơn 50% 
lượng mưa hằng năm từ năm 2010÷2016 (GSO, 
2017). 

Nhiệt độ trung bình hằng năm thay đổi từ 
19,270 C đến 23,770 C với nhiệt độ hàng tháng thấp 
nhất là 12,10 C vào tháng 1 (đo ở trạm Bắc Hà) và 
nhiệt độ hàng tháng cao nhất là 29,50 C vào tháng 
6 (đo ở trạm Bắc Hà)(GSO, 2017). 

3. Cơ sở toán học của mô hình Random Forest 
và phương pháp đánh giá độ chính xác 

3.1. Mô hình Random Forest 

Random Forest (rừng ngẫu nhiên) là phương 
pháp phân lớp thuộc tính được phát triển bởi Leo 
Breiman (Breiman, 2002; 2015) tại đại học 
California, Berkeley. Random Forest (RF) được 
xây dựng dựa trên 3 thành phần chính là: (1) 
CART (Classification and Regression Trees), (2) 
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học toàn bộ, hội đồng các chuyên gia, kết hợp các 
mô hình, và (3) tổng hợp bootstrap (bagging). Về 
bản chất RF sử dụng kỹ thuật có tên gọi là bagging. 
Kỹ thuật này cho phép lựa chọn một nhóm nhỏ các 
thuộc tính tại mỗi nút của cây phân lớp để phân 
chia thành các mức tiếp theo. Do đó, RF có khả 
năng phân chia không gian tìm kiếm rất lớn thành 
các không gian tìm kiếm nhỏ hơn, nhờ thế thuật 
toán có thể thực hiện việc phân loại một cách 
nhanh chóng và dễ dàng (Hình 1). 

Theo Breiman 2015, thuật toán RF được mô tả 
gồm: 

1. Chọn T là số lượng các cây thành phần sẽ 
được xây dựng.  

2. Chọn m là số lượng các thuộc tính sẽ được 
dùng để phân chia tại mỗi node của cây, m thường 
nhỏ hơn p rất nhiều, p là tổng số các thuộc tính. Giá 
trị m được giữ không đổi trong suốt quá trình 
dựng cây.  

3. Dựng T cây quyết định. Trong đó mỗi cây 
được hình thành như sau: a) Xây dựng tập mẫu 
khởi động (bootstrap) với n mẫu, hình thành từ 
việc hoán vị tập các mẫu ban đầu. Mỗi cây sẽ được 
dựng từ tập khởi động này; b) Khi xây dựng cây, 
tại mỗi node sẽ chọn ra m thuộc tính, và sử dụng 
m thuộc tính này để tìm ra cách phân chia tốt nhất; 
c) Mỗi cây được phát triển lớn nhất có thể và 
không bị cắt xén.  

4. Sau khi xây dựng được Random Forest, để 
phân lớp cho đối tượng T, thu thập kết quả phân 
lớp đối tượng này trên tất cả các cây quyết định và 
sử dụng kết quả được chọn nhiều nhất làm kết quả 
cuối cùng của thuật toán. Tỉ lệ lỗi của cây tổng thể 
phụ thuộc vào độ mạnh của từng cây quyết định 
thành phần và mối quan hệ qua lại giữa các cây đó. 

Khi tập mẫu được rút ra từ một tập huấn luyện 
của một cây với sự thay thế (bagging), thì theo ước 
tính có khoảng 1/3 các phần tử không có nằm 
trong mẫu này (Breiman, 2002). Điều này có nghĩa 
là chỉ có khoảng 2/3 các phần tử trong tập huấn 
luyện tham gia vào trong các tính toán và 1/3 các 
phần tử này được gọi là dữ liệu out-of-bag. Dữ liệu 
huấn luyện bị loại ra khỏi các mẫu bootstrap được 
sử dụng để ước tính lỗi dự báo và tầm quan trọng 
của biến. Trong ước tính lỗi, các mẫu OOB được dự 
báo bởi các cây tương ứng và bằng cách tổng hợp 
các dự báo, lỗi bình phương trung bình (MSEOBB) 
đã được tính bằng công thức (1) (Zhang và Ma 
2012):  

𝑀𝑆𝐸𝑂𝑂𝐵 =
1

𝑁
∑(𝑦𝑖 − 𝑌𝑖𝑂𝑂�̂�)

2
𝑁

𝑖=1

 (1) 

Trong đó: 𝑌𝑖𝑂𝑂�̂� - chỉ số dự báo OOB cho việc 
quan sát yi. Về tầm quan trọng của biến, các giá trị 
của biến dự báo cụ thể được hoán vị ngẫu nhiên 

Hình 1. Mô hình Random Forest cho dự báo nguy cơ lũ quét 
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trong dữ liệu OOB của cây, trong khi giá trị của các 
yếu tố dự báo khác vẫn cố định. Dữ liệu OOB được 
sửa đổi đã được dự báo, sự khác biệt giữa các giá 
trị MSEs thu được từ dữ liệu OOB được hoán vị và 
dữ liệu OOB gốc đã đưa ra một thước đo về tầm 
quan trọng khác nhau. 

3.2. Kỹ thuật thống kê đánh giá độ chính xác của 
mô hình 

Hiệu suất dự báo nguy cơ lũ quét của mô hình 
được đánh giá bằng các chỉ số thống kê sau: sai số 
trung phương (RMSE), sai số tuyệt đối trung bình 
(MAE) (Mohammadzadeh và nnk., 2014). Sử dụng 
đường cong ROC  để đánh giá hiệu suất tổng thể 
của mô hình. Hơn nữa, diện tích phía dưới đường 
cong (AUC) là chỉ số thống kê để đánh giá và so 
sánh định lượng hiệu suất dự báo tổng thể của mô 
hình (Khosravi và nnk., 2018). Giá trị AUC giao 
động từ 0,0 đến 1,0. Mô hình có AUC càng gần với 
1,0 thì có hiệu suất dự báo lũ quét tổng thể càng 
cao (Bui Tien Dieu và nnk., 2016a). 

RMSE = √∑
(𝑦𝑖−𝑡𝑖)2

𝑛
𝑛
𝑖=1  (2) 

MAE = 
1

𝑛
∑ |𝑦𝑖 − 𝑡𝑖|   𝑛

𝑖=1  (3) 

r = 
∑ (𝑦𝑖−𝑦𝑖)(𝑡𝑖−𝑡)𝑛

𝑖=1

√∑ (𝑦𝑖−ӯ)2(𝑡𝑖−𝑡)
2𝑛

𝑖=1

 (4) 

Trong đó: yi và ӯ - giá trị đầu ra của của mẫu 
huấn luyện thứ i và giá trị trung bình đầu ra từ mô 
hình; ti và 𝑡 - giá trị gốc của mẫu huấn luyện thứ i 
và giá trị trung bình gốc của tổng số mẫu; n - tổng 
số mẫu. 

Để đánh giá chi tiết chất lượng của mô hình dự 
báo, có các tham số thống kê gồm độ nhạy (SST), 
độ đặc đặc trưng (SPF), công suất dự báo dương 
(PPV) và công suất dự báo âm (NPV). Mức độ phù 
hợp của mô hình và bộ dữ liệu giá trị Kappa và độ 
chính xác phân loại (ACC) (Martínez-Álvarez và 
nnk., 2013, Bui Tien Dieu và Hoang Duc Nhat, 
2017) được sử dụng theo các công thức: 

𝑃𝑃𝑉 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +  𝐹𝑃
 

(5) 

𝑁𝑃𝑉 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

(6) 

𝐴𝐶𝐶 =
𝑇𝑃 +  𝑇𝑁

𝑇𝑃 +  𝑇𝑁 +  𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

(7) 

𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 (𝐾) =
𝐶𝐿𝐴 +  𝑃𝑒𝑥𝑝

1 − 𝑃𝑒𝑥𝑝
 

(8) 

𝑆𝑆𝑇 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +  𝐹𝑁
 

(9) 

𝑆𝑃𝐹 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 +  𝐹𝑃
 

(10) 

Trong đó: TP - dương thực; TN - âm thực; FP - 
dương giả; FN - âm giả. 

4. Phương pháp nghiên cứu  

4.1. Xây dựng bản đồ thành phần 

Để xây dựng mô hình dự báo và phân vùng 
nguy cơ lũ quét, bên cạnh bản đồ hiện trạng lũ 
quét, điều quan trọng là phải xác định được các 
bản đồ thành phần là nguyên nhân gây ra lũ quét. 
Cần chú ý là việc lựa chọn các bản đồ thành phần 
này tùy theo các đặc điểm khác nhau các khu vực 
nghiên cứu và dữ liệu sẵn có (Razavi Termeh và 
nnk., 2018). Địa hình là một thành phần chính của 
quá trình thủy văn, có liên quan mạnh mẽ đến sự 
kiện lũ quét bởi độ dốc làm tăng tốc độ dòng chảy 
nhanh (Destro và nnk., 2018). Do đó, các bản đồ 
thành phần liên quan đến địa hình như độ cao, độ 
dốc, độ cong địa hình, địa mạo, bề mặt, chỉ số độ 
ẩm địa hình (TWI) và chỉ số năng lượng dòng (SPI) 
được sử dụng. Trong nghiên cứu này, mô hình số 
độ cao (DEM) với độ phân giải không gian 10 m 
cho khu vực nghiên cứu được tạo ra từ bản đồ địa 
hình quốc gia với tỷ lệ 1: 10.000 do Bộ Tài nguyên 
và Môi trường Việt Nam (MONRE) thành lập. Từ 
mô hình DEM này, thành lập được 7 bản đồ thành 
phần: độ cao, độ dốc, hướng dốc, độ cong, TWI, SPI 
và địa mạo.  

Độ cao và độ dốc được lựa chọn bởi vì dòng 
nước xuất hiện khi có trọng lực, di chuyển từ nơi 
cao xuống nơi thấp. Độ dốc có chức năng kiểm soát 
tốc độ dòng chảy bề mặt và thông thường những 
khu vực có nguy cơ lũ quét thường là khu vực 
bằng phẳng và thấp (Tehrany và nnk., 2013). Độ 
cong địa hình cũng được xem xét vì các khu vực lũ 
quét thường liên quan tới bản đồ thành phần hội 
tụ địa hình cao (Manfreda và nnk., 2014). Trong 
nghiên cứu này, bản đồ độ cao (Hình 2e) với 8 mức 
được sử dụng, trong khi đó 9 mức cho bản đồ độ 
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dốc (Hình 2b) và 7 mức được xây dựng cho bản đồ 
độ cong địa hình(Hình 2c). Các mức của ba bản đồ 
này được xác định dựa trên phương pháp ngắt 
quãng tự nhiên có sẵn trong ESRI-ArcGIS. 

Bản đồ hình thái địa mạo và hướng dốc được 
lựa chọn vì địa mạo có thể ảnh hưởng đến sự hội 
tụ của dòng chảy (Santosh và nnk., 2003), trong 
khi đó, hướng dốc kiểm soát hướng dòng chảy mặt 
nước. Đối với nghiên cứu này, bản đồ hình thái địa 
mạo (Hình 2k) với 8 mức và bản đồ hướng dốc 
(Hình 2d) bao gồm 9 mức được lựa chọn. TWI và 
SPI là các thông số thủy văn điển hình ảnh hưởng 
đến cường độ dòng chảy và sự tích tụ nước 
(Martınez-Casasnovas, Ramos và Poesen 2004); 
do đó chúng đã được lựa chọn cho mô hình nguy 
cơ lũ quét trong nghiên cứu này. TWI (Beven và 
nnk., 1984) và SPI (Moore và nnk., 1991) được 
tính toán bằng cách sử dụng các phương trình 
(11), (12): 

𝑇𝑊𝐼 = 𝑙𝑛( 𝑎/ 𝑡𝑎𝑛 𝛽)  (11) 

𝑆𝑃𝐼 = 𝑎 ∗ 𝑡𝑎𝑛 𝛽 (12) 

Trong đó: 𝑎 - diện tích ngược dốc cục bộ tiêu 
thoát qua một điểm nhất định trên mỗi ô lưới trên 
DEM; 𝛽 - góc dốc tính bằng radian. Trong phân 
tích này, bản đồ TWI (Hình 2a) và bản đồ SPI 
(Hình 2l) với bảy mức đã được sử dụng. 

Mật độ sông suối, được tính bằng cách chia 
chiều dài của sông (km) trên diện tích lưu vực 
(km2), là một bản đồ thành phần quan trọng ảnh 
hưởng đến lũ quét. Điều này là do các vùng có mật 
độ dòng cao hơn thường có nhiều khả năng phản 
ứng nhanh với mưa bão (Brody và nnk., 2007); do 
đó chúng dễ bị lũ quét hơn. Bản đồ mật độ sông 
suối với 7 mức được xem xét cho công việc hiện 
tại. Chỉ số thực vật NDVI là một chỉ số phản ánh 
mức độ thảm thực vật dày đặc và có khả năng lũ 
quét dễ xảy ra hơn ở những khu vực có mật độ 
thực vật thấp (Tehrany và nnk., 2013); do đó NDVI 
được lựa chọn để phân tích lũ quét.  

Trong phân tích này, bản đồ NDVI được tính 8 
mức sử dụng (Hình 2i) từ dữ liệu ảnh Landsat-8 
(OLI) với độ phân giải là 30 m và download tại 
http://earthexplorer.usgs.gov theo phương trình 
(13) (Reed và nnk., 1994): 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =  (𝑁𝐼𝑅 −  𝑅𝐸𝐷)/( 𝑁𝐼𝑅 +  𝑅𝐸𝐷) (13) 

Trong đó: NIR và RED - độ phản xạ bề mặt của 
dải cận hồng ngoại và dải màu đỏ tương ứng . 

Bản đồ loại đất (Hình 2g) đã được công nhận 
phổ biến như là một bản đồ thành phần quan 
trọng ảnh hưởng đến cơ chế dòng chảy mưa, trong 
khi cấu trúc thạch học (Hình 2f) ảnh hưởng mạnh 
mẽ đến kiến trúc của mô hình thoát nước (Pizzuto 
1995) liên quan đến sự phát triển của vùng đồng 
bằng ngập lụt. Vì lũ quét thường liên quan đến 
mưa bão cường độ cao và ngắn (Borga và nnk., 
2011), do đó lượng mưa là bản đồ thành phần 
kiểm soát chính cho mô hình lũ quét. Đối với khu 
vực nghiên cứu này, các trận mưa lớn cường độ 
cao xảy ra vào ngày 10, 11 và 12 tháng 10 năm 
2017 đã tạo ra lũ quét dữ dội nghiêm trọng. Ngoài 
ra, lượng mưa đã kéo dài trong 9 ngày trước và 
lượng mưa đã kết thúc sau ngày 12 tháng 10 năm 
2017; do đó, tổng lượng mưa đo được từ ngày 1 
đến 12 tháng 10 năm 2017 tại 16 trạm mưa trong 
và xung quanh khu vực nghiên cứu được sử dụng 
để tạo ra bản đồ lượng mưa (Hình 2j). 

4.2. Phân tích đa cộng tuyến và lựa chọn các bản 
đồ thành phần 

Trong bài báo này, đa cộng tuyến cho các bản 
đồ thành phần ảnh hưởng lũ quét đã được kiểm 
tra qua hệ số phóng đại phương sai VIF (Variance 
Inflation Factors) và dung sai TOL (Tolerances) 
(Dormann và nnk., 2013). Các nghiên cứu trước 
đây được (Bùi Tiến Diệu và nnk., 2011; Khosravi 
và nnk., 2018) cho thấy rằng VIF > 10 hoặc TOL < 
0,1 thì vấn đề đa cộng tuyến giữa các bản đồ thành 
phần ảnh hưởng. Kết quả Bảng 1 cho thấy không 
có mối liên hệ giữa các bản đồ thành phần gây ảnh 
hưởng của lũ quét trong khu vực nghiên cứu. 

 
 
 

TT 
Bản đồ thành 

phần 
Phân tích đa cộng tuyến 

TOL VIF 
1 Độ cao 0,43 2,33 
2 Độ dốc 0,15 6,82 
3 Độ cong địa hình 0,68 1,46 
4 Hình thái địa mạo 0,58 1,73 
5 Hướng dốc 0,84 1,19 
6 TWI 0,17 5,90 
7 SPI 0,38 2,65 
8 Mật độ sông suối 0,55 1,84 
9 NDVI 0,64 1,57 

10 Loại đất 0,79 1,26 
11 Thạch học 0,80 1,24 
12 Lượng mưa 0,59 1,69 

Bảng 1. Phân tích đa cộng tuyến cho các bản đồ 
thành phần ảnh hưởng đến lũ quét. 
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Hình 2. Các bản đồ thành phần: (a) chỉ số độ ẩm địa hình, (b) độ dốc, (c) độ cong địa hình, (d) hướng 
dốc, (e) độ cao, (f) thạch học, (g) loại đất , (h) mật độ sông suối, (i) chỉ số thực vật, (j) lượng mưa, (k) 

địa mạo, (l) chỉ số năng lượng dòng. 
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Vì vậy, các bản đồ thành phần này đã được lựa 
chọn cho mô hình dự báo nguy cơ lũ quét. 

5. Kết quả và thảo luận  

5.1. Hiệu suất của mô hình 

Mô hình dự báo vị trí có nguy cơ xảy ra lũ quét 
được huấn luyện bằng cách sử dụng tập dữ liệu 
huấn luyện gồm 12 yếu tố ảnh hưởng. Từ kết quả 
của mô hình đánh giá (Hình 3) cho thấy mô hình 
đã thực hiện rất tốt với tập dữ liệu huấn luyện, 
mức độ chính xác của mô hình với tập dữ liệu rất 
cao với giá trị ACC là 94,76%. Mức độ phù hợp của 
mô hình và bộ dữ liệu huấn luyện là tốt ở mức 
0,8952 (Kappa) với sai số trung phương thấp 
(RMSE) 0,1709%. Ngoài ra, tỷ lệ phần trăm của 
các pixel không có lũ quét được phân chia chính 
xác với giá trị (SPF) của mô hình là 99,76%, tỷ lệ 

phần trăm cho các pixel có lũ quét thấp hơn (SST) 
là 90,67%. Ngược lại, xác suất phân loại pixel của 
mô hình đối với lớp lũ quét rất cao ở mức 99,78% 
(PPV) và xác suất phân loại pixel của mô hình đối 
với lớp không lũ quét (NPV) là 89,74%. 

Sau khi mô hình lũ quét được huấn luyện với 
tập dữ liệu huấn luyện, mô hình này được tiếp tục 
đánh giá với tập dữ liệu kiểm tra và kết quả trong 
(Hình 3) cho thấy kết quả dự báo là khá cao với 
89,29% (ACC). Kappa của mô hình là 0,7857 cho 
thấy hiệu suất dự báo của mô hình tốt với sai số 
trung phương thấp (RMSE) 0,2821. Tỷ lệ phần 
trăm dự báo chính xác của mô hình đối với các 
pixel lũ quét là 95,41% (PPV) và cho các pixel 
không lũ quét là 83,16% (NPV). Tỷ lệ các pixel lũ 
quét được dự báo chính xác là 85,0% (SST) và 
94,77% pixel không lũ quét được mô hình dự báo 
chính xác (SPF).

Hình 3. Các thông số cho mô hình đánh giá lũ quét. 
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5.2. Đánh giá độ chính xác 

Khả năng dự báo của mô hình lũ quét được đo 
bằng đường cong ROC và AUC (Hình 4). Kết quả 
AUC của mô hình được đề xuất trong tập dữ liệu 
huấn luyện là 0,989 và trong tập dữ liệu kiểm tra 
là 0,944. Từ kết quả trên có thể kết luận rằng mô 
hình được đề xuất có thể dự báo chính xác các vị 
trí xảy ra lũ quét cho khu vực nghiên cứu này theo 
như phận loại chỉ số AUC của Cantor và Kattan 
(2000). 

5.3. Xây dựng bản đồ phân vùng nguy cơ lũ quét 

Mô hình dự báo các vị trí có nguy cơ xảy ra lũ 
quét cuối cùng đã được học bằng cách sử dụng tập 
dữ liệu huấn luyện để tính toán các chỉ số độ nhạy 
cảm xảy ra lũ quét cho khu vực nghiên cứu. Tất cả 
các yếu tố ảnh hưởng đã được chuyển đổi sang 
định dạng raster và sau đó được đưa vào mô hình 
Random Forest để tạo ra các chỉ số nhạy cảm được 
gọi là chỉ số xác suất lũ quét. Các chỉ số này được 
phân loại dựa trên mức độ ảnh hưởng của các yếu 
tố đến khả năng xảy ra lũ quét. Cuối cùng, bản đồ 
dự báo các vị trí có nguy cơ xảy ra lũ quét cho khu 
vực huyện Bắc Hà và Bảo Yên (Lào Cai) được xây 
dựng bằng bản đồ bởi một loạt các chỉ số xác suất 
lũ quét như Hình 5.  

6. Kết luận và kiến nghị 

Đã có nhiều nghiên cứu về việc sử dụng máy 
học trong các nghiên cứu lũ quét gần đây với nhiều 
phương pháp khác nhau. Tuy nhiên, việc xây dựng 
một mô hình hoàn hảo về lũ quét mà không có lỗi 
là gần như không thể, do đó việc xác định một mô 
hình với độ chính xác cao để dự báo vị trí xảy ra lũ 

quét ở một khu vực cụ thể là vô cùng cần thiết, 
điều này luôn đòi hỏi phải có những đánh giá và 
nghiên cứu mới để nâng cao độ chính xác trong 
việc sử dụng học máy trong nghiên cứu các tai 
biến thiên nhiên. Trong nghiên cứu này, nhóm tác 
giả đã ứng dụng mô hình máy học rừng ngẫu 
nhiên Random Forest và kết quả của nghiên cứu 
cho thấy độ chính xác của mô hình là tốt, với ACC 
là 94,76% trong tập dữ liệu huấn luyện và 89,29% 
trong tập dữ liệu kiểm tra. Mô hình này cũng thực 
hiện tốt cả dữ liệu huấn luyện và dữ liệu kiểm tra 
với AUC lần lượt là 0,989 và 0,944. Giá trị hiệu suất 
dự báo (kappa) của mô hình tốt bằng 0,8952 trong 
bộ dữ liệu huấn luyện và 0,7857 trong bộ dữ liệu 
kiểm tra. 

Nhìn chung, kết quả của nghiên cứu này đã 
minh họa hiệu quả của việc sử dụng máy học để 
dự báo khu vực dễ xảy ra lũ quét. Cho thấy mô 
hình Random Forest có tiềm năng và có thể được 
xem xét sử dụng để lập bản đồ độ dự báo vị trí xảy 
ra lũ quét ở các khu vực khác có cùng điều kiện 
môi trường địa lý. Cuối cùng, kết quả trong nghiên 
cứu này có thể được sử dụng để nghiên cứu thêm 
như lập kế hoạch cho việc phòng chống và dự báo 
lũ quét ở những khu vực có nguy cơ xảy ra lũ quét 
ở tỉnh Lào Cai. 
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Nghiên cứu này được tài trợ bởi đề tài cấp Bộ 
mã số B2018-MDA-18DT (Bộ Giáo dục và Đào tạo 
Việt Nam). Trân trọng cảm ơn Công ty cổ phần tư 
vấn, đầu tư xây dựng và ứng dụng công nghệ mới 
(Vinaconex R&D) đã giúp đỡ tác giả thu thập dữ 
liệu và khảo sát thực địa.

Hình 4. Phân tích ROC của mô hình: (a) tập dữ liệu huấn luyện và (b) tập dữ liệu kiểm tra. 
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