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SINH QUYỂN CÙ LAO CHÀM-HỘI AN BẰNG DỮ LIỆU SENTINEL-2A 

 

Đặng Vũ Khắc 

Khoa Địa lí, Trường Đại học Sư phạm Hà Nội 

 

Tóm tắt. Dừa nước phát triển ở cửa sông Thu Bồn. Dừa nước góp phần bảo tồn hệ 

sinh thái tự nhiên, đa dạng sinh học của Khu dự trữ sinh quyển thế giới Cù Lao Chàm 

- Hội An, cũng như phát triển kinh tế - xã hội của thành phố Hội An. Tuy nhiên, 

trong những năm vừa qua phạm vi che phủ của nó bị giảm dần do các hoạt động kinh tế 

- xã hội của con người. Nghiên cứu này sử dụng tất cả các kênh ảnh gốc của vệ tinh 

Sentinel-2A nhờ khả năng tăng cường độ phân giải của thuật toán Sen2Res và kết 

hợp với một số chỉ số phổ được tính toán thông qua tỉ số kênh để phân loại lớp phủ 

mặt đất và dừa nước đã được tách ra khỏi các loại lớp phủ mặt đất khác bằng tiếp 

cận phân loại ảnh dựa trên đối tượng với thuật toán Máy vectơ hỗ trợ (SVMs) do sự 

hiệu quả và tính linh hoạt của thuật toán này. Phân tích thành phần chính (PCA) đã 

được áp dụng cho tất cả các kênh ảnh để loại bỏ các thành phần dư thừa và nhiễu 

trong dữ liệu trước khi thực hiện phân loại. Bản đồ thu được cho thấy dừa nước phân 

bố chủ yếu ở tả ngạn sông Thu Bồn với tổng diện tích là 147 ha vào năm 2019. Việc 

kiểm chứng được thực hiện bằng cách so sánh kết quả phân loại với các mẫu ngẫu 

nhiên lấy thông qua giải đoán mắt thường từ ảnh Google Earth có độ phân giải cao. 

Việc đánh giá sai số cho thấy độ chính xác tổng thể đạt 88,67% và hệ số Kappa là 

0,84. Mặc dù còn một số sai khác liên quan tới độ phân giải của ảnh Sentinel-2, 

nhưng các kết quả thu được như vậy có thể hỗ trợ các cơ quan chức năng trong việc 

ra quyết định thông qua việc cung cấp bản đồ để đề xuất các biện pháp bảo tồn cây 

dừa nước ở khu vực ven biển này. 

Từ khóa: dừa nước, Sentinel-2, chỉ số phổ, phân loại đối tượng, máy vectơ hỗ trợ. 

1.   Mở đầu 

Dừa nước được coi là cây thường xanh giống như các loại rừng ngập mặn khác, sinh 

trưởng ở các vùng đất ngập nước. Nó thích nghi với các khu vực ven biển hoặc/và môi 

trường cửa sông ở các vùng nhiệt đới và cận nhiệt đới có độ đục cao và độ mặn thấp. 

Rừng dừa nước có thể cung cấp môi trường sống cho nhiều loài sinh vật dưới nước và 

trên cạn. Chúng không chỉ đóng góp các dịch vụ hệ sinh thái có giá trị với những lợi ích 

đáng kể như lưu trữ carbon, nơi ươm cá giống và giá trị thẩm mỹ cho du lịch,… mà chúng 

còn đóng vai trò quan trọng trong việc bảo vệ các khu vực ven biển dưới tác động của 
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gió bão, triều cường và làm giảm nhẹ thiệt hại do thiên tai gây ra [1]. Tuy nhiên, sự phát 

triển của các hoạt động kinh tế - xã hội của con người như nuôi trồng thủy sản đang gây áp 

lực lên hệ sinh thái dừa nước, làm suy giảm chức năng của nó ở nhiều quy mô khác nhau. 

Trên thế giới, việc lập bản đồ lớp phủ mặt đất nói chung hay dừa nước nói riêng đã 

được thực hiện trong nhiều nghiên cứu, mà trong đó phân loại ảnh vệ tinh là phương pháp 

thích hợp để gán các loại lớp phủ mặt đất với các pixel trên ảnh vệ tinh. Các kĩ thuật phân 

loại đã được phát triển mạnh mẽ trong thập kỉ qua để xử lí ảnh đa phổ với kĩ thuật phân 

loại dựa trên điểm ảnh (pixel) hoặc phân loại dựa trên đối tượng [2-5]. Kĩ thuật phân loại 

dựa trên pixel có thể phân biệt được các loại sử dụng đất/lớp phủ mặt đất nhờ đặc tính phổ 

của các thực thể ở một số dải của quang phổ mà không có thông tin về kiến trúc. Do đó, các 

phương pháp xử lí ảnh số hoàn toàn dựa trên giá trị phản xạ không phải lúc nào cũng cho 

phép phân biệt chính xác các loại sử dụng đất/lớp phủ mặt đất khác nhau vì chúng có thể 

có các hành vi phổ giống nhau và làm cho kết quả phân loại bị phân mảnh không gian [6, 7]. 

Vì vậy, chiều không gian và thời gian của ảnh cũng được khai thác để phân biệt các 

loại sử dụng đất/lớp phủ mặt đất. Chiều không gian đề cập đến các đặc tính không gian 

có thể xác định đối tượng quan tâm, chẳng hạn như hình dạng, kích thước hay hoa văn 

của nó. Chiều thời gian đề cập đến việc sử dụng xu hướng theo mùa cho từng loại sử dụng 

đất/lớp phủ mặt đất, đặc biệt phù hợp để phân biệt thực vật vì chúng liên quan đến quá 

trình sinh trưởng; ví dụ như cây thường xanh và cây rụng lá có thể dễ dàng tách biệt vào 

mùa Đông. Kĩ thuật dựa trên đối tượng được phát triển tương đối gần đây hơn và chiếm 

lợi thế khi kết hợp cả thông tin phổ với thông tin không gian để gộp nhóm các cụm pixel 

trên ảnh thành các loại lớp phủ mặt đất khác nhau. Quá trình này bao hàm việc phân loại 

các pixel dựa trên đặc điểm quang phổ, hình dạng, kiến trúc và mối quan hệ không gian 

của chúng với các pixel xung quanh. Nhờ vậy, kĩ thuật này làm giảm sự nhầm lẫn giữa 

các loại lớp phủ có phản xạ tương tự nhau và tránh được sự phân mảnh không gian, mặc 

dù nó đòi hỏi ảnh có độ phân giải không gian lớn [8, 9]. Ngoài ra, nếu không có thông tin 

về ba chiều này (phổ, không gian và thời gian), có thể xem xét bổ sung dữ liệu như độ 

cao, độ dốc, hướng phơi hoặc thổ nhưỡng, vv. để xác định các loại sử dụng đất/lớp phủ 

mặt đất quan tâm [10]. 

Nhiều nghiên cứu đã sử dụng dữ liệu vệ tinh Sentinel-2 để khai thác thông tin không 

gian với kĩ thuật phân loại dựa trên đối tượng nhờ độ phân giải không gian phù hợp [11, 12]. 

Đây là các vệ tinh do Cơ quan Vũ trụ Châu Âu (ESA) phóng lên quỹ đạo ở độ cao 786 km, 

vị trí lệch nhau 180°: Sentinel-2A (2015) và Sentinel-2B (2018). Các vệ tinh Sentinel-2 

cho phép chụp ảnh trên 11 kênh đa phổ, đa phân giải không gian, tần suất chụp ảnh cao. 

Chúng cải thiện xác suất chụp ảnh không bị mây che và được coi là nguồn thông tin hiệu 

quả để quan sát bề mặt Trái đất. Vì vậy, thế hệ vệ tinh mới này mang lại nhiều lợi thế cho 

việc lập bản đồ sử dụng đất/lớp phủ mặt đất do độ bao phủ khu vực được quan sát rộng, 

chi phí thấp hơn so với khảo sát mặt đất [13]. Hơn nữa, thuật toán siêu phân giải Sen2Res 

giúp nâng cao độ phân giải không gian của tất cả kênh ảnh lên tới 10 m. Nhờ vậy nó mang 

đến khả năng sử dụng hầu hết các kênh đa phổ để tách biệt các đối tượng và có thể khai 

thác thông tin không gian bằng kĩ thuật phân loại hướng đối tượng và phát hiện các đối 

tượng có kích thước nhỏ [14]. 
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Khu dự trữ sinh quyển thế giới Cù Lao Chàm - Hội An nằm trên địa bàn tỉnh Quảng 

Nam, nơi mà rừng dừa nước đã tạo thành một trong những hợp phần của khu dự trữ sinh 

quyển này. Dừa nước là loài cây ngoại lai, được đem về trồng ở bãi triều của cửa sông 

Thu Bồn. Chúng tạo thành một môi trường sống khác biệt mà ở đó hệ sinh thái dưới nước 

mang lại thu nhập đáng kể cho người dân địa phương. Mặc dù việc bảo tồn dừa nước đã 

được quan tâm nhờ các giá trị kinh tế, sinh thái và văn hóa độc đáo, nhưng số lượng và 

chất lượng của chúng đang bị suy giảm do các hoạt động không phù hợp như phát triển 

ao nuôi trồng thủy sản, xây dựng khu dân cư đô thị, hoặc các mối đe dọa của các quá trình 

tự nhiên như dịch bệnh thực vật, xâm nhập mặn và xói lở bờ biển. Từ đó, diện tích rừng 

dừa nước ngày càng bị thu hẹp, đời sống của người dân phụ thuộc vào nó cũng bị ảnh hưởng.  

Mặc dù đã có các nghiên cứu lập bản đồ rừng ngập mặn ở Việt Nam như của Nguyễn 

Trọng Cường (2019, 2021) [15, 16], nhưng có rất ít nghiên cứu xác định dừa nước sử 

dụng ảnh vệ tinh và chưa có bất kì kiểm kê nào về diện tích dừa nước tại khu dự trữ sinh 

quyển thế giới Cù Lao Chàm-Hội An. Vì vậy, thành lập bản đồ phân bố không gian của 

dừa nước trên lãnh thổ rộng lớn của khu dự trữ sinh quyển thế giới Cù Lao Chàm-Hội An 

trở thành nhiệm vụ cần thiết. Từ đó, nghiên cứu này đặt ra mục tiêu: (a) xác minh khả 

năng kết hợp các kênh phản xạ với các kênh chỉ số phổ để tách dừa nước khỏi các loại sử 

dụng đất/lớp phủ đất khác; (b) xác định phạm vi che phủ không gian của cây dừa nước 

tại khu dự trữ sinh quyển Cù Lao Chàm - Hội An với dữ liệu ảnh vệ tinh Sentinel-2 có độ 

phân giải không gian trung bình thông qua kĩ thuật phân loại ảnh dựa trên đối tượng với 

thuật toán SVMs. Kết quả thu được sẽ tạo cơ sở tin cậy để triển khai kế hoạch bảo vệ, 

cũng như tổ chức quản lí tài nguyên thiên nhiên tại khu vực này. Mặt khác, một loạt bản 

đồ được thành lập theo thời gian như vậy sẽ cho phép phát hiện sự thay đổi của dừa nước 

trong một giai đoạn cụ thể. Từ đó, chúng có thể giúp cán bộ quản lí tìm ra các mối đe dọa 

tiềm ẩn với sự tồn tại và phát triển của dừa nước trong khu vực. 

2.  Nội dung nghiên cứu 

2.1. Khu vực nghiên cứu  

Khu vực nghiên cứu nằm ở cửa sông Thu Bồn trên địa bàn thành phố Hội An, tỉnh 

Quảng Nam; nơi có cảnh quan đa dạng: đồng bằng ven biển hẹp với các cồn cát và vùng 

biển rộng lớn với một số hòn đảo có độ cao từ 0 đến 183 m. Địa phận thành phố Hội An 

kéo dài từ vĩ độ 15°50’55,5” đến 16°0’39,0” N; và kinh độ 108°17’43,5” đến 

108°33’49,5” E (Hình 1). Chính quyền địa phương đã quy hoạch, sắp xếp lại các khu 

chức năng đô thị, hoàn thiện cơ sở hạ tầng, phát triển các công trình công cộng, cải thiện 

vệ sinh môi trường để Hội An được công nhận là đô thị loại III trực thuộc tỉnh Quảng 

Nam từ năm 2008. Đến năm 2019, dân số thành phố Hội An đạt 98599 người (mật độ 

trung bình 1604 người km-2), tập trung chủ yếu trên địa bàn 9 phường và 4 xã, tương ứng 

với diện tích 61,48 km2.  

Khu vực này chịu ảnh hưởng của khí hậu nhiệt đới gió mùa với hai mùa chính (khô 

và mưa), lượng mưa hàng năm xấp xỉ 2110 mm, nhiệt độ trung bình năm có thể lên tới 

29 °C. Mùa mưa kéo dài từ tháng 9 đến tháng 1, lượng mưa lớn gây lũ lụt cao trên đất 

liền. Mùa khô kéo dài từ tháng 2 đến tháng 5 với nhiệt độ mát mẻ và độ ẩm thấp. Ngoài 

ra, thời tiết ôn hòa kéo dài từ tháng 6 đến cuối tháng 8. Do nằm gần khu vực cửa sông 
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nên mạng lưới thủy văn dày đặc với 3 sông chính là Thu Bồn, Trường Giang và Cổ Cò. 

Các sông này hợp lưu trước khi đổ ra biển qua Cửa Đại với lưu lượng dòng chảy bình 

quân 232 m3s-1 ở hạ lưu sông Thu Bồn [17]. Các điều kiện tự nhiên này tương đối phù 

hợp với sự phát triển của cây dừa nước. 

 

 

Hình 1. Bản đồ có vị trí tỉnh Quảng Nam và phân định hiện trường Sentinel-2A 

(hình chữ nhật liền nét). Đường đứt nét tương ứng với khu vực nghiên cứu 

Cùng với những di tích lịch sử - văn hóa nổi tiếng, Cù Lao Chàm - Hội An đã được 

Tổ chức Văn hóa, Khoa học và Giáo dục của Liên hợp quốc (UNESCO) phê duyệt là khu 

dự trữ sinh quyển thứ 8 của Việt Nam từ tháng 5 năm 2009. Sau 10 năm đi vào hoạt động, 

Khu dự trữ sinh quyển thế giới Cù Lao Chàm - Hội An, mà rừng dừa nước là một hợp 

phần, đã thu hút khách du lịch và góp phần phát triển thành phố Hội An. 
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2.2. Phương pháp và dữ liệu sử dụng  

2.2.1. Dữ liệu 

* Ảnh Sentinel-2A  

Ảnh vệ tinh Sentinel-2A được tải về từ trang web: https://scihub.copernicus.eu/ của 

Cơ quan Vũ trụ Châu Âu (ESA). Ảnh này đã được tiền xử lí ở mức 2A, tham chiếu hình 

học trong hệ tọa độ UTM (WGS84) với các tham số được thể hiện trong Bảng 1. Tuy 

nhiên, ảnh được chọn chụp vào đầu mùa khô năm 2019 khi lúa mới thu hoạch, giúp nâng 

cao khả năng tách biệt lúa với dừa nước. Cảnh ảnh bị mây che phủ một phần, nhưng khu 

vực nghiên cứu không bị ảnh hưởng nhiều.  

Bảng 1. Thông số ảnh Sentinel-2A được sử dụng trong nghiên cứu này 

Tên cảnh 
S2A_MSIL2A_20190207T030911_N0207_R075_T48PZC_20

190207T064249 

Vệ tinh Sentinel-2A 

Đầu thu MSI 

Mức xử lí 2A 

Ngày chụp 07/02/2019 

Che phủ mây 0.06% 

Số quỹ đạo 75 

Vệ tinh Sentinel-2A cung cấp 13 kênh trong dải nhìn thấy và dải hồng ngoại của 

quang phổ với các độ phân giải không gian khác nhau: lần lượt là 10 m, 20 m và 60 m 

(Bảng 2). Trong nghiên cứu này, một số kênh gốc được khai thác để tính toán chỉ số, phân 

tích thành phần chính và phân loại có kiểm định để lập bản đồ phân bố của dừa nước. 

Bảng 2. Các đặc trưng kênh phổ Sentinel-2A [18] 

Mô tả kênh Bước sóng (nm) Phân giải ko gian (m) 

Kênh 1 – Son khí 433 - 453 60 

Kênh 2 – Xanh  458 - 523 10 

Kênh 3 – Xanh lục 543 - 578 10 

Kênh 4 – Đỏ 650 - 680 10 

Kênh 5 – Rìa đỏ thực vật 1 698 - 713 20 

Kênh 6 – Rìa đỏ thực vật 2 733 - 748 20 

Kênh 7 – Rìa đỏ thực vật 3 773 - 793 20 

Kênh 8 – Cận hồng ngoại  -  NIR 785 - 899 10 

Kênh 8A – Rìa đỏ thực vật 4 855 - 875 20 

Kênh 9 – Hơi nước 935 - 955 60 

Kênh 10 – Mây ti 1360 - 1390 60 

Kênh 11 – Hồng ngoại sóng ngắn  -  

SWIR1 
1565 - 1655 20 

Kênh 12 – Hồng ngoại sóng ngắn - 

SWIR2 
2100 - 2280 20 
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* Ảnh có độ phân giải không gian siêu cao từ Google Earth 

Google Earth tích hợp một số loại dữ liệu không gian như: ảnh vệ tinh, ảnh hàng 

không và các lớp dữ liệu thông tin địa lí, v.v. Ảnh vệ tinh có thể được hiển thị theo tiến 

trình thời gian và được cung cấp với độ phân giải không gian siêu cao < 1,0 m [19]. Ảnh 

chụp ngày 15/07/2019 được hiển thị trên ứng dụng Google Earth Pro để chọn mẫu kiểm 

chứng và người giải đoán có thể dễ dàng nhận ra dừa nước nhờ đối sánh với kiến thức 

thực tế thu nhận khi khảo sát thực địa. 

* Khảo sát hiện trường 

Một đợt khảo sát thực địa đã được thực hiện vào tháng 01/2021. Mặc dù không phải 

tất cả các loại lớp phủ chính trong khu vực đều hiện diện trên hiện trường vào thời điểm 

này nhưng đợt khảo sát đã hỗ trợ trong việc tham chiếu các loại lớp phủ trên mặt đất với 

các đối tượng trên ảnh vệ tinh. Vị trí khảo sát và ảnh chụp một số đối tượng được trình 

bày trong Hình 1, và 2. 

 
Hình 2. (a) Bụi cây tại Hội An Resort & Spa, 145B Trần Nhân Tông; (b) Cây dừa 

nước ở hữu ngạn sông Đế Võng, đường Cửa Đại; (c) Cánh đồng ở đường DX18  

2.2.2. Phương pháp 

Trong việc lập bản đồ lớp phủ mặt đất, có ba cách tiếp cận chính: (a) phân loại dựa 

trên giá trị phản xạ phổ của các thực thể [20, 21]; (b) phân loại dựa trên chỉ số phổ để xác 

định một số loại sử dụng đất/lớp phủ mặt đất cụ thể [22-24]; (c) kết hợp giá trị phản xạ 

phổ và các chỉ số phổ để cải thiện độ chính xác về các lớp được trích xuất [25, 26].  

Đối với tiếp cận đầu tiên, mỗi thuật toán phân loại ảnh có những ưu điểm và nhược điểm 

riêng. Việc lựa chọn thuật toán phù hợp phụ thuộc vào số lượng mẫu huấn luyện, sự phân 

bố các thực thể trên mặt đất, độ phân giải không gian của ảnh vệ tinh, tính khả dụng của 

phần mềm xử lí ảnh [27]. Tiếp cận xử lí ảnh thứ hai dựa trên tỷ số kênh, thường được tính 

toán từ hai kênh trở lên dưới dạng chỉ số quang phổ [28] và giá trị của chúng được phân 

tích để tìm ra ngưỡng riêng nhằm xác định một loại lớp phủ mặt đất cụ thể hoặc tăng 

cường sự khác nhau trong các loại lớp phủ để phân biệt chúng chính xác hơn [29]. 
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Tuy nhiên, kênh ảnh gốc và kênh chỉ số phổ thường tương quan với nhau và do đó kết 

quả đôi khi không đáng tin cậy [30]. Để tránh hiện tượng đó, tiếp cận thứ ba - kết hợp các 

kênh phản xạ và kênh chỉ số với kĩ thuật phân loại hướng đối tượng sau khi tăng cường 

độ phân giải không gian để khai thác thêm thông tin không gian trên ảnh. 

* Các bước xử lí 

Nghiên cứu được triển khai theo các bước trong Hình 3: cắt ảnh, tăng cường độ phân 

giải không gian, tính toán chỉ số, biến đổi PCA, kết hợp các kênh, phân đoạn, chọn mẫu 

huấn luyện, phân loại ảnh SVM, lọc nhiễu, chuyển đổi vector, đánh giá độ chính xác, 

phân tích và kiểm chứng kết quả. Dưới đây trình bày một số bước chính trong quy trình 

xử lí số liệu. 

 

Hình 3. Các bước xử lí được áp dụng trong nghiên cứu 

* Tăng cường phân giải không gian 

Mỗi ảnh Sentinel-2A chứa 3 kênh có độ phân giải không gian 60 m, 6 kênh có độ 

phân giải không gian 20 m, 4 kênh ở vùng nhìn thấy và cận hồng ngoại có độ phân giải 

không gian 10 m. Để kết hợp các kênh với nhau thì chúng phải có cùng độ phân giải, do 

đó các kênh có độ phân giải không gian thấp được nâng lên 10 m nhưng giá trị phản xạ 

của các kênh gốc được bảo toàn nhờ thuật toán Sen2Res. Thuật toán này xây dựng mô 

hình về cách thông tin được chia sẻ giữa các kênh ảnh và thông tin nào đặc trưng cho các 

kênh. Tiếp theo, mô hình này được áp vào để nâng độ phân giải không gian 20 m và 60 

m trong khi vẫn giữ nguyên các giá trị phản xạ của chúng. Vì vậy, thuật toán Sen2Res 

giúp làm rõ nét các thực thể nhỏ trên ảnh Sentinel-2A [31]. 
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* Tính toán chỉ số phổ 

Chỉ số phổ được tính toán dựa trên giá trị phản xạ của một số kênh phổ của ảnh vệ 

tinh chẳng hạn như: Chỉ số thực vật khác biệt chuẩn hóa (NDVI), Chỉ số nước khác biệt 

chuẩn hóa sửa đổi (MNDWI), Chỉ số đất trống sửa đổi (MBI), Chỉ số phân biệt rừng 

(FDI), Chỉ số rừng ngập nước (WFI), Chỉ số phân biệt rừng ngập mặn (MDI), Chỉ số thảm 

thực vật rừng ngập mặn (MVI). Công thức tính của chúng được thể hiện trong Bảng 3. 

Bảng 3. Công thức để tính chỉ số phổ 

Chỉ số Công thức Áp dụng vào Sentinel-2 Trích dẫn 

NDVI = (NIR-R)/(NIR+R) = (B8-B4)/(B8+B4) [32] 

MNDWI = (G-SWIR1)/(G+SWIR1) = (B3-B11)/(B3+B11) [33] 

FDI = NIR-(R+G) = B8-(B4+B3) [34] 

WFI = (NIR-R)/SWIR2 = (B8-B4)/B12 [35] 

MDI = (NIR-SWIR2)/SWIR2 = (B8-B12)/B12 [36] 

MVI = (NIR-G)/(SWIR1-G) = (B8-B3)/(B11-B3) [37] 

MBI 
= 0.5+

(SWIR1-SWIR2-NIR)

(SWIR1+SWIR2+NIR)
 = 0.5+

(B11-B12-B8)

(B11+B12+B8)
 

[38] 

* Phân tích thành phần chính 

Phân tích thành phần chính (PCA) được tính trên tất cả kênh sẵn có bao gồm 11 kênh 

ảnh gốc và 7 kênh chỉ số phổ để giảm số chiều của bộ dữ liệu. Đó một kĩ thuật phổ biến 

để chuyển đổi thông tin nhằm giữ lại các thành phần quan trọng mà vẫn bả toàn được các 

đặc trưng cơ bản của dữ liệu trong khi giảm thiểu nhiễu và giá trị dư thừa - những yếu tố có 

thể làm hạn chế quá trình tách biệt các lớp phủ mặt đất [39-41]. Các giá trị riêng 

(eigenvalues) thu được cho thấy 9 kênh thành phần chính đầu tiên PC1-9 trong tổng số 18 

kênh chứa các giá trị độc lập. Tiếp theo 9 kênh PC1-9 này được sử dụng để phân đoạn 

thành các vùng đồng nhất với các thông số như sau: tham số tỷ lệ (scale parameter = 2), 

hình dạng (shap = 0.01), độ nén (compactness = 0.05).  

* Chọn mẫu huấn luyện 

 
Hình 4. Mẫu huấn luyện của các loại lớp phủ chính được chọn từ tổ hợp màu 

(PC3-PC2-PC7): (a) Rừng rậm; (b) Đất hoa mầu; (c) Đất ngập nước; (d) Khu dân cư; 

(e) Nước; (f) Đất trống; (g) Dừa nước; (h) Bãi cát 
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Trước khi tiến hành phân loại có kiểm định, dựa trên ảnh tổ hợp màu của các kênh 

thành phần chính đầu tiên, các mẫu huấn luyện đã được xác định bằng cách chọn trên 

màn hình với trung bình 200 pixel/mẫu tương ứng từng loại lớp phủ mặt đất. Hình 4 thể 

hiện mẫu của từng loại lớp phủ chính trong khu vực nghiên cứu theo đó màu sắc và kiến 

trúc của từng mẫu biểu thị sự khác biệt của từng loại lớp phủ. 

* Phân loại ảnh SVM 

Phân loại ảnh cung cấp khả năng thành lập bản đồ lớp phủ mặt đất tại các thời điểm 

khác nhau [42]. Trong nghiên cứu hiện tại, phương pháp phân loại dựa trên đối tượng 

được thực hiện để tạo ra các vùng ảnh liên tục và đồng nhất với các đặc điểm không gian 

và kiến trúc riêng bằng phân đoạn ảnh. SVMs được coi là một thuật toán phân loại áp 

dụng lần đầu tiên cho các lĩnh vực thị giác máy như nhận dạng văn bản dựa trên Lí thuyết 

học thống kê. Sau đó, nó được thực hiện trong việc phân loại ảnh vệ tinh [43-45]. Mặc dù 

thuật toán phân loại này đã được phát triển trong khoảng 3 thập kỉ, nhưng kết quả của các 

nghiên cứu gần đây đã chứng minh tính ưu việt của SVMs so với các thuật toán phân loại 

thông dụng khác do khả năng khái quát hóa các đối tượng được quan tâm mặc dù tập mẫu 

huấn luyện hạn chế [46-49]. Mặt khác, Paneque-Gaslvez et al. (2013) đã chứng minh rằng 

thuật toán SVMs vượt trội trong việc thành lập bản đồ chính xác các loại lớp phủ mặt đất 

trong một khu vực nhiệt đới rộng lớn, không đồng nhất [50]. Do đó, thuật toán SVMs đã 

được chọn để phân loại các loại sử dụng đất/lớp phủ mặt đất trong khu vực đô thị và lân 

cận [51, 52]. 

2.3.  Kết quả 

2.3.1. Kiểm chứng 

Kết quả phân loại ảnh có thể bị ảnh hưởng bởi nhiều lí do, chẳng hạn như phương 

pháp phân loại, thuật toán được sử dụng và loại ảnh vệ tinh [53]. Trong nghiên cứu của 

chúng tôi, độ chính xác của phân loại SVMs được đánh giá dựa trên hiểu biết về khu vực 

nghiên cứu. Theo cách này, một mặt việc lựa chọn các mẫu kiểm chứng được tiến hành 

từ ảnh Google Earth để định lượng độ chính xác của phân loại SVMs với ma trận sai lẫn [54]. 

Mặt khác, đường bao của lớp phủ mặt đất tách ra từ kết quả phân loại được chồng phủ 

trực tiếp trên ảnh Google Earth để xác định mức độ trùng khớp giữa hai bộ dữ liệu này [55]. 

Một đợt khảo sát thực địa cũng được thực hiện vào tháng 01/2021 để đối chiếu kết quả 

thu được với thực tế. Ảnh chụp tại một số địa điểm trên thực địa được trình bày ở Hình 2. 

Vị trí của chúng phù hợp với địa điểm phân bố dừa nước được tách ra bằng phân loại ảnh 

SVMs (Hình 10). 

* Mẫu kiểm chứng  

Các loại lớp phủ mặt đất có thể được nhận diện rõ ràng thông qua giải đoán mắt 

thường ảnh Google Earth do độ phân giải không gian cao so với ảnh Sentinel-2A. Hình 5 

dưới đây trình bày các yếu tố giải đoán mắt thường cho ảnh vệ tinh [56].  

Theo nguyên tắc này, dừa nước được lấy mẫu kiểm chứng trên ảnh Google Earth 

theo các yếu tố cụ thể: 

Vị trí: dừa nước thường nằm gần các vùng nước như ao nuôi trồng thủy sản, nơi chứa 

nước để nuôi các sinh vật nước mặn bao gồm cá, tôm, động vật thân mềm, vv. Cây dừa 

nước nằm gần ở bờ sông hoặc cửa sông (Hình 6). 
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Hình 5. Các yếu tố giải đoán mắt thường 

 
 

 
Hình 6. Dừa nước trên (a) ảnh Google Earth, (b) thế giới thực 

Cấu trúc và hình dáng: dễ phân biệt cấu trúc của dừa nước với các loại thực vật khác 

vì phiến lá của dừa nước thường tạo cấu trúc mịn hơn so với rừng rậm nhưng thô hơn so 

với ruộng hoa màu. Ngoài ra, lá của chúng tạo thành phiến đơn có hình dạng dải (Hình 7a-c). 

Sắc và màu: dừa nước thường có màu xanh đậm trên ảnh tổ hợp màu tự nhiên của 

Google Earth. Điều này giúp phân biệt dừa nước với các thực vật khác như rừng rậm, hoa 

màu (Hình 7a-c). 

Kết hợp: là dấu hiệu gián tiếp cho phép nhận biết sự có mặt của đối tượng mà không 

thể nhận thức trực tiếp được. Tuy nhiên, sự hiện diện của chúng có thể được xác định 

thông qua các dấu vết còn sót lại trên mặt đất. Ví dụ, trong rừng dừa nước, thường có 

nhiều dòng nước nhỏ đầy nước, không tồn tại trong rừng trên cạn hoặc ruộng trồng trọt 

(Hình 7a). 

 

 
Hình 7. Sự khác biệt của một số kiểu thảm thực vật trên ảnh Google Earth:  

(a) Dừa nước, (b) Rừng rậm, (c) Hoa mầu 

Bộ dữ liệu kiểm chứng bao gồm 10 mẫu với trung bình 200 pixel/mẫu cho mỗi loại 

lớp phủ. 
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* Đánh giá độ chính xác qua mẫu kiểm chứng 

Độ chính xác của phân loại được xem xét thông qua ma trận sai lẫn [70] và hệ 

số Kappa [57]. Cụ thể, các loại lớp phủ mặt đất thu được từ phân loại SVMs được so 

sánh với các mẫu kiểm chứng, xác định bằng cách giải mắt thường trên vệ tinh có độ phân 

giải không gian cao của ảnh Google Earth chụp trong cùng khoảng thời gian (15/07/2019). 

Một số chỉ số được thể hiện từ ma trận sai lẫn: độ chính xác người dùng, độ chính xác 

của nhà sản xuất được trình bày trong Bảng 4. Các thông số thống kê cho thấy độ chính 

xác tổng thể đạt 88,67% và hệ số Kappa đạt 0,84 là mức cao phù hợp theo Wilhelm Kirch 

(2008) [58]. 

Bảng 4. Độ chính xác phân loại của SVMs 

Lớp phủ mặt đất Của nhà sản xuất Của người sử dụng 

Dừa nước 89,01% 92,91% 

Khác  90,00% 89,66% 

* So sánh với ảnh độ phân giải không gian cao  

Để xác thực phân loại SVMs thu được, đường bao của dừa nước được tách ra từ hình 

ảnh Sentinel-2A (07/02/2019) đã được chồng lên ảnh Google Earth (15/07/2019). Năm 

khung ngẫu nhiên được phóng to trong Hình 8 cho thấy sự trùng khớp về mặt hình học 

và về chuyên đề giữa hai bộ dữ liệu trong ngữ cảnh kiểm chứng. 

 
Hình 8. So sánh độ che phủ của cây dừa nước: (I) Cây dừa nước tách từ Sentinel-2A. (II) 

Tổ hợp mầu tự nhiên của ảnh Sentinel-2A. (III) Đường bao của dừa nước được trích xuất 

phủ trên ảnh Google Earth. Vị trí của các khung, tham khảo Hình 10 
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2.3.2. Phân bố dừa nước 

* Khái quát hóa pixel đơn lẻ  

Sau khi phân loại SVMs, các cụm pixel đại diện cho mảng dừa nước nhỏ và rời rạc 

khá phổ biến trong kết quả và được coi là nhiễu. Nhiễu không mong muốn này có thể ảnh 

hưởng đến khả năng nắm bắt thông tin của người đọc. Phương pháp lọc được đưa vào 

giai đoạn sau phân loại như một giải pháp thích hợp để khử nhiễu [59-61]. Các bộ lọc 

giúp loại bỏ các pixel rời rạc trong ảnh nhưng vẫn đảm bảo tính nhất quán của kết quả. 

Trong nghiên cứu này, bộ lọc Median với kích thước cửa sổ 3×3 được áp dụng cho sản 

phẩm phân loại. Kết quả cho thấy nhiễu đã giảm trong bản đồ phân bố dừ nước cuối cùng 

(Hình 9). 

 

Hình 9. Các bụi dừa nước: (a) sau khi phân loại (b) sau khi lọc 

* Sự phân bố không gian của dừa nước  

Hình 10 cho thấy kết quả phân loại ảnh SVMs này, hoặc phân bố không gian của dừa 

nước, đã được thống kê 147 ha. Cụ thể, rừng dừa nước chủ yếu phân bố ở phía Bắc, Đông 

Bắc thành phố Hội An, hay nói cách khác là ở tả ngạn sông Thu Bồn.  

 
Hình 10. Phân bố của dừa nước tại Khu dự trữ sinh quyển thế giới Cù Lao Chàm - 

Hội An. Các khung chữ nhật là vị trí của các khung trong Hình 8 

Các cụm dừa nước trải dài từ Tây Bắc xuống Đông Nam dọc theo bờ biển với phạm 

vi khoảng 4 × 10 km. Nhưng sự vắng mặt của chúng là đáng chú ý trên đảo Cù Lao Chàm. 

Mảng dừa nước lớn nhất có kích thước 0,5 × 1,0 km nằm trên địa phận xã Cẩm Thanh, 

gần biển Cửa Đại. Hầu hết các mảng dừa nước nhỏ nằm rải rác trong các khu dân cư hoặc 

dọc theo các bờ ao nuôi trồng thủy sản. 

Khi giao cắt giữa lớp dừa nước với các đơn vị hành chính thì kết quả phân tích cho 

thấy dừa nước hiện diện trên địa bàn các xã Cửa Đại, Cẩm Châu, Cẩm An, Cẩm Nam 
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(TP. Hội An), xã Duy Vinh (huyện Duy Xuyên), xã Điện Dương (huyện Điện Bàn), và 

diện tích của chúng trên từng xã được minh họa trong Hình 11. Số liệu thống kê cho thấy 

dừa nước chiếm diện tích lớn nhất tương ứng 87,2 ha ở phường Cẩm Thành, tương ứng 

với 59,3% tổng diện tích.Đây là khu vực nằm sát với cửa Đại, nơi có môi trường thuận 

lợi cho cây dừa nước sinh trưởng. 

 
Hình 11. Phân bố dừa nước trên lãnh thổ khu vực nghiên cứu 

* Thảo luận  

Các chỉ số quang phổ được sử dụng rộng rãi trong nhiều ứng dụng viễn thám vì nó 

cho phép tạo ra các kênh ảnh dẫn xuất mà trong đó giá trị chỉ số của 1 số loại lớp phủ 

quan tâm được làm nổi trội và chiếm ưu thế hơn các loại lớp phủ khác. Cũng như thực 

vật ngập mặn khác, dừa nước bị ngập theo chu kỳ do môi trường sinh trưởng trên bãi triều 

nên tạo ra các đặc điểm quang phổ khác so với thực vật trên cạn; cụ thể như sự hấp thụ 

mạnh năng lượng trong các dải sóng xanh lam và hồng ngoại [62]. Vì vậy, các dải sóng 

này được sử dụng để tính toán kênh chỉ số và sự kết hợp với các kênh gốc để phân loại 

thì lớp phủ dừa nước trở nên tách biệt với các lớp phủ khác do sự chênh lệch về giá trị 

trong các kênh chỉ số liên quan tới thực vật ngập mặn. 

Một số cụm dừa nước không được thể hiện trên bản đồ kết quả hoặc diện phủ của 

chúng nhỏ hơn so với các đặc điểm tương ứng được đưa ra từ giải đoán mắt thường của 

ảnh Google Earth. Các giải thích được chấp nhận rằng một mặt, độ phân giải không gian 

của ảnh Sentinel-2A không đủ tốt như ảnh Google Earth để phát hiện các thực thể; mặt 

khác, sau khi phân loại, bộ lọc Convolution đã thu hẹp kích thước của các thực thể hoặc 

đôi khi bộ lọc này đã loại bỏ hoàn toàn các pixel đơn lẻ khỏi ảnh được phân loại nếu 

chúng quá đơn lẻ. Trên thực tế, trong năm 2019, rừng dừa nước đã bị dịch bệnh và lá của 

chúng trở nên úa vàng. Vì vậy, thuật toán phân loại ảnh SVMs không thể phân biệt được 

các mảng rừng dừa nước này trong khi giải đoán mắt thường vẫn nhận ra sự tồn tại của 

dừa nước và loài thực vật này đã phục hồi sau đó vài năm.  

3.   Kết luận 

Nghiên cứu này đã cho thấy việc kết hợp các kênh ảnh gốc và kênh chỉ số phổ tạo 

thuận lợi tách dừa nước khỏi các loại lớp phủ mặt đất khác sau khi thực hiện phân tích 

thành phần chính để loại bỏ nhiễu trong bộ dữ liệu. Thuật toán Sen2Res một mặt giúp 

nâng cao độ phân giải không gian của các kênh ảnh Sentinel-2 nhằm bổ sung thông tin 

không gian và mặt khác cho phép khai thác tối đa các kênh đa phổ để tăng cường độ phân 

giải phổ trong việc phân tách các lớp phủ mặt đất bằng phân loại hướng đối tượng với 

thuật toán SVMs.  Cách tiếp cận này cho phép tạo thuận lợi cho việc tách dừa nước từ 
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các loại lớp phủ mặt đất khác và từ đó lập bản đồ phân bố không gian của dừa nước tại 

Khu dự trữ sinh quyển thế giới Cù Lao Chàm - Hội An với tổng diện tích ước tính khoảng 

147 ha vào năm 2019. Việc kiểm chứng bằng giải đoán mắt thường bằng ảnh Google 

Earth được chụp trong cùng thời gian cung cấp độ chính xác tổng thể là 88,67% và hệ số 

Kappa là 0,84. Mặc dù, việc cải thiện độ phân giải không gian cho dải sóng ngắn lên đến 

10 m đã được áp dụng để phân biệt các thực thể chính xác hơn, nhưng độ phân giải đó 

còn chưa đủ tốt và làm cho một số mảng dừa nước nhỏ không được nhận dạng trên ảnh 

Sentinel-2A. Tuy nhiên, kết quả thu được vẫn có thể giúp chính quyền địa phương đề 

xuất các giải pháp, chính sách phù hợp trong việc bảo tồn tài nguyên thiên nhiên và phát 

triển kinh tế - xã hội một cách hài hòa hơn ở khu vực ven biển này. Mặt khác, sự phân bố 

của dừa nước thể hiện tình trạng của nó tại một thời điểm chụp ảnh vào năm 2019. Có thể 

áp dụng quy trình tương tự cho các ảnh vệ tinh được chụp trước đây để phát hiện sự thay 

thế của rừng dừa nước bằng các lớp phủ khác như ao nuôi trồng thủy sản hoặc khu dân cư. 

Như vậy, việc xác định sự phân bố không gian của rừng dừa nước trong nghiên cứu này 

là tiền đề xác định sự thay đổi của nó trong một giai đoạn cụ thể, qua đó góp phần dự 

đoán sản lượng hải sản trong tương lai vì môi trường sống này cung cấp nơi ươm giống 

cho nhiều loài sinh vật biển. 
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ABSTRACT 

 

Detection of mangrove palm coverage at Cu Lao Cham-Hoi An Biospherer reserve 

using Sentinel-2A data 

Dang Vu Khac 

Geography Faculty, Hanoi National University of Education 

The mangrove palm grows at the Thu Bon river’s mouth. Mangrove palm has 

contributed to the conservation of natural ecosystems, and the biological diversity of Cu 

Lao Cham – Hoi An Biosphere Reserve, as well as the socio-economic development of 

Hoi An city. However, in recent year, its coverage has been gradually reduced due to 

human socio-economic activities. This study has used not only the raw bands of the 

Sentinel-2A image but also some spectral indices have been calculated via the band ratio 

for classifying land covers. The principal component analysis (PCA) was applied to these 

all bands to eliminate redundant and noise contributions in data. Mangrove palm was 

separated from other land cover categories with an object-based image classification 

approach using Support Vector Machines (SVMs) algorithm because of its high 

efficiency, performance, and flexibility. The obtained map indicates that mangrove palm 

principally distributes on the left bank of Thu Bon River with a total area of 147 ha by 

2019. The validation, was realized by comparing the classification results with random 

samples through the visual interpretation of Google Earth high resolution image. The 

error assessment shows that the overall accuracy is about 88.67% and the Kappa 

coefficient reaches 0.84. Although there are some differences related to the spatial 

resolution of Sentinel-2 images, such obtained results may support authorities in decision-

making by providing maps able to suggest necessary responses for the conservation of 

mangrove palms this coastal area. 

Keywords: mangrove palm, Sentinel-2, spectral indices, object-based classification, 

SVMs. 


