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Tóm tắt 

Rừng ngập mặn (RNM) là hệ sinh thái ven biển có chức năng bảo vệ 

bờ biển, duy trì đa dạng sinh học và tích lũy các-bon xanh. Sinh khối 

trên mặt đất (AGB) là chỉ tiêu cơ bản để ước tính trữ lượng các-bon 

rừng, nhưng điều tra thực địa cần nhiều thời gian, chi phí lớn và khó 

mở rộng trên phạm vi lớn. Nghiên cứu so sánh mô hình hồi quy 

CORVI dạng lũy thừa với các thuật toán học máy và học sâu gồm 

Random Forest (RF), Cubist, Support Vector Machine (SVM), 

eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) và Convolutional Neural 

Network (CNN) trong ước tính AGB RNM tại miền Bắc Việt Nam. 

Dữ liệu thực địa gồm 322 OTC phân bố tại Quảng Ninh, Hải Phòng, 

Hưng Yên và Ninh Bình. AGB được tính từ các chỉ tiêu đo đạc thực 

địa theo loài hoặc nhóm loài và quy đổi về đơn vị Mg/ha. Các biến 

đầu vào gồm dữ liệu Sentinel-1, Sentinel-2 và chỉ số kết hợp quang 

học–Radar CORVI. Độ chính xác mô hình được kiểm định chéo 5-

fold thông qua thông qua các chỉ tiêu: R², RMSE, MAE và Bias. Kết 

quả cho thấy, trong kịch bản CORVI đơn biến với mô hình hồi quy 

lũy thừa đạt hiệu quả kiểm định ổn định nhất hoặc tương đương nhóm 

mô hình tốt nhất, với R² = 0,6056 ± 0,0647, RMSE = 27,9263 ± 

1,2988 Mg/ha và MAE = 23,0128 ± 1,4570 Mg/ha. RF và XGBoost 

có nguy cơ quá khớp khi thông tin đầu vào bị giới hạn. Nghiên cứu 

khẳng định CORVI là biến tích hợp có giá trị trong mô hình hóa AGB 

rừng ngập mặn, nhưng cần được kết hợp với các biến quang học, 

radar, đặc trưng không gian và điều kiện lập địa để nâng cao khả năng 

dự báo ở quy mô rộng. 

Từ khoá 

các-bon xanh; chỉ số thực vật radar; học máy; học sâu; kiểm định chéo; 

mô hình hồi quy lũy thừa; tích hợp quang học–radar. 

Đặt vấn đề 

Hệ sinh thái (HST) rừng ngập mặn (RNM) ven 

biển có tính đặc thù, phân bố chủ yếu tại các 

vùng nhiệt đới và cận nhiệt đới, nơi chịu ảnh 

hưởng đồng thời của thủy triều, độ mặn, trầm 

tích và các quá trình động lực ven bờ. HST này 

đóng góp phần lớn trong việc bảo vệ, chống sạt 

lở ven bờ, duy trì đa dạng sinh học (ĐDSH), hỗ 

trợ sinh kế cộng đồng và điều hòa khí hậu 

(Alongi, 2002; Duke và cộng sự, 2007; Giri và 

cộng sự, 2011). Trước tình hình biến đổi khí hậu 

(BĐKH) hiện nay, RNM được quan tâm đặc 

biệt do khả năng tích lũy và lưu giữ các-bon cao 

trong sinh khối thực vật và trầm tích. Donato et 

al. (2011) cho thấy RNM thuộc nhóm HST rừng 

giàu các-bon ở vùng nhiệt đới, trong khi Alongi 

(2014) nhấn mạnh vai trò của RNM trong chu 

trình các-bon ven biển. Các nghiên cứu sau đó 

tiếp tục khẳng định tiềm năng của RNM trong 

giảm nhẹ BĐKH, đặc biệt tại các nước nhiệt 

đới có diện tích RNM lớn (Murdiyarso và cộng 

sự, 2015; Rovai và cộng sự, 2018). 

Sinh khối trên mặt đất (Above-ground Biomass 

- AGB) biểu thị lượng vật chất hữu cơ tích lũy 

trong thân, cành và lá cây, là cơ sở để đánh giá 

cấu trúc rừng và ước tính trữ lượng các-bon. 

Việc ước tính chính xác AGB RNM góp phần 

quan trọng đối với kiểm kê khí nhà kính, giám 

sát tài nguyên rừng, REDD+, chi trả dịch vụ 

môi trường rừng (DVMTR) và các hệ thống đo 

đạc - báo cáo - thẩm định (MRV) trong lâm 

nghiệp (Kauffman & Donato, 2012; 

Murdiyarso và cộng sự, 2015; Pham và cộng 

sự, 2020a). Phương pháp truyền thống xác định 

AGB thường dựa trên điều tra ô tiêu chuẩn kết 

hợp phương trình sinh khối theo loài hoặc 

https://doi.org/10.58334/vrtc.jtst.vol.015.963


 Comparison of CORVI and AI Models for Mangrove Biomass Estimation 

https://tapchikhcnnd.mod.gov.vn                                                                                                                                     25 

nhóm loài. Cách tiếp cận này có ưu điểm là 

phản ánh trực tiếp đặc điểm lâm học tại hiện 

trường, tuy nhiên, phương pháp này khó áp 

dụng ở quy mô lớn do quá trình đo đạc thực địa 

kéo dài và tốn kém, nhất là tại các khu vực bãi 

triều, nền bùn lầy và khó tiếp cận (Kauffman & 

Donato, 2012).  

Dữ liệu viễn thám có ưu thế trong ước tính sinh 

khối và trữ lượng các-bon rừng nhờ khả năng 

quan sát theo chu kỳ, bao phủ diện rộng và cung 

cấp các biến đầu vào phục vụ xây dựng mô hình 

định lượng từ số liệu ô tiêu chuẩn (Fatoyinbo & 

Simard, 2013; Kuenzer và cộng sự, 2011). Đối 

với RNM, các nguồn dữ liệu quang học, Radar 

và LiDAR đã được sử dụng để mô tả phân bố, 

chiều cao tán, cấu trúc rừng và sinh khối. Dữ liệu 

quang học (Landsat và Sentinel-2) có ưu thế 

trong phản ánh trạng thái sinh trưởng, độ xanh và 

độ ẩm tán rừng thông qua các kênh phổ và chỉ số 

thực vật. Tuy nhiên, ảnh quang học thường bị 
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với điều kiện sinh thái và tiềm năng sinh khối. 

Tại Trung Quốc, Huang và cộng sự (2022) sử 

dụng Sentinel-1, Sentinel-2 và thuật toán ML để 

ước tính AGB RNM cho thấy việc tích hợp ảnh 

vệ tinh quang học và Radar có thể cải thiện độ 

mô hình so với sử dụng riêng lẻ từng nguồn dữ 

liệu. Ở Việt Nam, Pham và cộng sự (2018) đã 

kết hợp ALOS-2 PALSAR-2 với Sentinel-2A 

thông qua thuật toán học máy để ước tính AGB 

RNM trồng ở ven biển phía Bắc; tiếp đó, Pham 

và cộng sự (2020) so sánh nhiều thuật toán ML 

để ước tính AGB RNM tại Khu DTSQ châu thổ 

sông Hồng. Kết quả nghiên cứu chỉ ra hướng 

tích hợp dữ liệu đa nguồn và mô hình học máy 

là phù hợp với đặc điểm RNM Việt Nam. 

Các công bố gần đây giai đoạn 2024–2026 tiếp 

tục cho thấy xu hướng sử dụng dữ liệu viễn thám 

đa nguồn kết hợp thuật toán ML trong ước tính 

sinh khối/các-bon RNM. Farzanmanesh và cộng 

sự (2024) dùng ảnh Sentinel-2 và mô hình hồi 

 

  

  

 

 

 

 

  

 

   

  

 

 

  

 

   

 

  mở  rộ ng nguồ n d ữ li ệu và số  lượng bi ến đầ

ảnh hưởng bở i mây, bóng mây, hơi nước khí  quy vector để xác định biế n động AGB trong các 

quy ển và hi ện tượng trộ n phổ  gi ữa rừng, đất bùn,  dự án  blue forests , qua đó cho thấy khả  năng  ứng 

mặ t nước và các lớ p phủ  ven bi ển khác. Ngược  dụng dữ li ệu quang họ c trong theo dõi hiệ u qu ả 

lạ i,  ảnh Radar (Sentinel -1 ) có kh ả năng được  bả o tồ n và phục hồ i RNM. Mộ t số  nghiên cứ u 

cung cấ p trong điều kiệ n mây che ph ủ và ho ạt  mớ i hơn đã mở rộ ng theo hướng tích hợ p 

động cả  ngày lẫ n đêm, đồng thờ i nhạ y vớ i cấ u  Sentinel -1 /Sentinel- 2 , UAV- L iDAR, dữ li ệu đa 

trúc tán, độ nhám b ề mặ t và độ ẩm nề n. Dù vậ y,  thờ i gian và mô hình ML nhằ m cả i thi ện kh ả 

tín hiệ u Radar cũng chịu  ảnh hưởng củ a nhiễ u  năng mô tả cấ u trúc tán, sinh khố i và trữ lượng 

speckle, th ủy tri ều, độ ẩm bề  mặ t và giớ i h ạn  các- b on RNM  (Liu và cộ ng sự , 2026; Xue và 

xuyên tán củ a băng C tại các khu rừng có sinh  cộ ng sự , 2026).  Mặ c dù vậ y, các công trình này 

khố i cao  (Ghosh & Behera, 2021;  Lagomasino  tậ p trung vào vi ệc tố i ưu độ chính xác b ằng cách

 u vào, 

Nhiều nghiên cứu xác nhận khả năng ước tính 
trong khi vai trò riêng của một chỉ số tích hợp 

AGB RNM dựa trên dữ liệu viễn thám. Castillo 
quang học-radar trong kịch bản đơn biến vẫn cần 

và cộng sự (2017) sử dụng ảnh Sentinel để ước 
được kiểm định rõ hơn.

tính AGB của RNM tại Philippines, qua đó cho Mặc dù các nghiên cứu trước đã chứng minh 

thấy dữ liệu Sentinel có khả năng hỗ trợ mô tiềm năng của dữ liệu viễn thám và học máy 

hình hóa sinh khối tại các HST ven biển nhiệt trong ước tính AGB rừng ngập mặn, vẫn còn 

đới. Fatoyinbo & Simard (2013) kết hợp dữ liệu một số khoảng trống cần tiếp tục làm rõ. Thứ

ICESat/GLAS và SRTM để ước tính chiều cao nhất, mô hình hồi quy hoặc mô hình bán thực 

và sinh khối RNM ở châu Phi. Simard và cộng nghiệm có cấu trúc đơn giản, dễ diễn giải nhưng 

sự (2019) xây dựng bản đồ chiều cao tán RNM khó mô tả đầy đủ quan hệ phi tuyến giữa tín 

toàn cầu, cho thấy chiều cao tán có liên hệ chặt hiệu viễn thám và AGB. Thứ hai, các nghiên 
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cứu học máy thường sử dụng tập biến đầu vào 

phong phú, nhưng chưa làm rõ vai trò riêng của 

các chỉ số tích hợp quang học - Radar trong mô 

hình. Thứ ba, phần lớn mô hình dạng bảng chỉ 

trích xuất giá trị tại vị trí ô mẫu hoặc pixel trung 

tâm, trong khi RNM có cấu trúc không gian 

phức tạp, thường xen kẽ với bãi bùn, kênh rạch, 

mặt nước nông, ao nuôi thủy sản và các lớp phủ 

ven biển khác. Vì vậy, mô hình ước tính AGB 

RNM cần được tiếp cận theo hướng vừa tận dụng 

các chỉ số tích hợp từ Sentinel-1/Sentinel-2, vừa 

kiểm định khả năng cải thiện độ chính xác của 

các thuật toán ML/DL, đặc biệt là các mô hình có 

thể khai thác thông tin không gian lân cận. 

Các thuật toán ML như RF, Cubist, SVM và 

XGBoost có ưu thế trong việc mô hình hóa quan 

hệ phi tuyến và tương tác phức tạp giữa các biến 

viễn thám với AGB. RF là mô hình tổ hợp dựa 

trên nhiều cây quyết định, có tính ổn định và chỉ 

ra mức độ đóng góp của biến đầu vào (Breiman, 

2001). Cubist là mô hình hồi quy dựa trên luật, 

kết hợp phân chia không gian biến với các mô 

hình hồi quy tuyến tính cục bộ, do đó có ưu thế 

nhất định về khả năng diễn giải. Support Vector 

Machine, đặc biệt ở dạng hồi quy vector hỗ trợ, sử 

dụng cho bài toán hồi quy phi tuyến và tập mẫu 

không quá lớn (Smola & Schölkopf, 2004). 

XGBoost là thuật toán boosting dựa trên cây 

quyết định, có khả năng giảm thiểu sai số dự báo 

qua quá trình học tuần tự và thường đạt kết quả tối 

ưu trong nhiều bài toán dữ liệu có cấu trúc (Chen 

& Guestrin, 2016). Bên cạnh đó, CNN có khả 

năng học các đặc trưng phi tuyến từ biến đầu vào 

thông qua phép tích chập, phù hợp để kiểm tra 

xem bối cảnh không gian quanh ô mẫu có giúp cải 

sự, 2015). 

Mặc dù Sentinel-1, Sentinel-2 và ML đã được 

ứng dụng hiệu quả trong ước tính AGB rừng 

ngập mặn, nhưng hầu hết các nghiên cứu vẫn 

dựa trên dữ liệu đa nguồn hoặc nhiều chỉ số viễn 

thám. Trong bối cảnh đó, vẫn còn thiếu các 

đánh giá có hệ thống về mức độ hữu ích của một 

chỉ số tích hợp quang học–radar khi được sử 

dụng như biến đầu vào duy nhất. Việc kiểm 

định kịch bản đơn biến có ý nghĩa phương pháp 

luận vì giúp làm rõ liệu độ phức tạp của thuật 

toán có thể bù đắp cho sự giới hạn thông tin đầu 

vào hay không. Do đó, nghiên cứu này không 

chú trọng phát triển một thuật toán mới, mà tập 

trung xem xét sự cân bằng giữa độ chính xác dự 

báo, khả năng khái quát hóa và tính ổn định của 

mô hình, nguy cơ quá khớp và tính diễn giải của 

các mô hình ước tính AGB RNM. 

Trên cơ sở đó, nghiên cứu này so sánh mô hình 

hồi quy CORVI dạng lũy thừa với các mô hình 

RF, Cubist, SVM, XGBoost và CNN trong ước 

tính AGB RNM tại miền Bắc Việt Nam (Hình 

1), nhằm kiểm tra giả thuyết rằng trong kịch bản 

chỉ sử dụng một biến tích hợp quang học–radar, 

mô hình hồi quy đơn giản có thể đạt khả năng 

kiểm định ổn định hơn hoặc tương đương các 

thuật toán ML/DL phức tạp. Trong phạm vi 

nghiên cứu này, CORVI được sử dụng với nghĩa 

là Combined Optical–Radar Vegetation Index, 

một chỉ số tích hợp dữ liệu vệ tinh quang học và 

Radar do nhóm tác giả đề xuất trong nghiên cứu 

này. CORVI được xây dựng từ chỉ số RVI của 

Sentinel-1 và thông tin hồng ngoại sóng ngắn 

SWIR của Sentinel-2 nhằm kết hợp tín hiệu tán 

xạ radar liên quan đến cấu trúc tán, độ nhám bề 

mặt với thông tin quang học liên quan đến độ 

ẩm và trạng thái nền bề mặt trong môi trường 

rừng ngập mặn ven biển. Do đây là chỉ số được 

đề xuất trong nghiên cứu này, nguồn gốc và 

công thức tính CORVI được trình bày cụ thể 

trong phần Phương pháp. Thuật ngữ này không 

liên quan đến Climate and Ocean Risk 

Vulnerability Index cũng được viết tắt là 

 

hình được so sánh gồm hồi quy CORVI, RF, 

Cubist, SVM, XGBoost và CNN. Cách tiếp cậ

thiệ n ước tính AGB hay không  (Le Cun và cộ ng  CORVI trong m ột s ố tài li ệu qu ốc t ế. Các mô 

n 

giải quyết ba vấn đề: (1) mức độ cải thiện của 

mô hình ML/DL so với hồi quy CORVI; (2) làm 

sáng tỏ vai trò của chỉ số tích hợp quang học - 

Radar trong mô hình hóa AGB; và (3) tăng 

cường khả năng ứng dụng mô hình tốt nhất cho 

lập bản đồ sinh khối, ước tính trữ lượng các-bon 

và giám sát RNM ven biển. 
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Hình 1. Vị trí khu vực nghiên cứu 

Vật liệu và phương pháp nghiên cứu 

Vật liệu 

Vật liệu đầu vào gồm dữ liệu điều tra thực địa từ 

322 ô tiêu chuẩn (OTC) RNM, trong đó AGB 

được ước tính từ chỉ tiêu cấu trúc rừng như loài 

cây, đường kính thân tại vị trí 1,3 m, chiều cao 

vút ngọn, đường kính tán và mật độ cây. Dữ liệu 

viễn thám được sử dụng gồm Sentinel-1 SAR 

với hai phân cực VV, VH và Sentinel-2 MSI với 

các kênh phổ liên quan, đặc biệt là B11 và B12, 

thời gian thu nhận ảnh từ đầu tháng 10 đến cuối 

tháng 12 năm 2025. Từ các dữ liệu này, các biến 

và chỉ số viễn thám như RVI (Radar Vegetation 

Index - Chỉ số thực vật Radar) và CORVI 

(Combined Optical - Radar Vegetation Index - 

Chỉ số thực vật kết hợp quang học và Radar) 

được tính toán, trích xuất tại vị trí ô tiêu chuẩn 

và sử dụng làm đầu vào cho các mô hình ước 

tính AGB. 

Dữ liệu Sentinel-1 và Sentinel-2 được lựa chọn 

trong giai đoạn từ đầu tháng 10 đến cuối tháng 

12 nhằm bảo đảm tính tương đồng về thời gian 

với dữ liệu thực địa và giảm ảnh hưởng của biến 

động mùa vụ. Đối với mỗi nguồn dữ liệu, ảnh 

được tổng hợp theo giá trị trung vị trong giai 

đoạn nghiên cứu nhằm hạn chế ảnh hưởng của 

nhiễu cục bộ, mây, bóng mây và các biến động 

tức thời của bề mặt. Tuy nhiên, do RNM tại 

miền Bắc Việt Nam phân bố trong vùng bãi 

triều, tín hiệu radar và quang học có thể chịu 

ảnh hưởng của thủy triều tại thời điểm thu nhận 

ảnh. Trong phạm vi nghiên cứu này, ảnh hưởng 

thủy triều chưa được chuẩn hóa hoàn toàn theo 

từng thời điểm chụp ảnh và được xem là một 

nguồn bất định cần được thảo luận khi diễn giải 

kết quả mô hình. 

Phương pháp nghiên cứu  

Phương pháp thu thập và xử lý số liệu 

Các OTC được bố trí đại diện cho các trạng thái 

rừng, nhóm loài chính và điều kiện lập địa của 

RNM trong khu vực nghiên cứu. Diện tích ô mẫu 

được thiết kế theo đặc điểm sinh trưởng, mật độ 

và kích thước cây của từng nhóm loài. Đối với 

rừng Bần, do cây thường có kích thước thân lớn, 

tán rộng và mật độ phân bố thưa hơn, diện tích ô 

tiêu chuẩn được thiết lập là 500 m² (bán kính  

12,62 m) để phản ánh đầy đủ cấu trúc tầng cây và 

hạn chế sai số do biến động cá thể trong ô. Đối 

với các loài cây ngập mặn khác như Trang, Vẹt, 

Sú, Mấm, do cây thường có kích thước nhỏ hơn, 

mật độ dày hơn và cấu trúc quần thụ tương đối 

đồng đều hơn, diện tích ô mẫu được thiết lập là 

100 m² (bán kính  5,64 m). 
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Trong mỗi OTC, thực hiện đo đếm đường kính 

ngang ngực (D1.3) đối với những cây đủ điều 

kiện đo tại vị trí 1,3 m được đo bằng thước dây 

có độ chính xác đến mm; chiều cao vút ngọn 

(Hvn) được đo bằng thước đo cao SUNTO có độ 

chính xác đến dm; đường kính tán cây (Dt) được 

đo bằng thước dây có độ chính xác đến cm.  

Tổng số mẫu thực địa gồm 322 mẫu trong đó 

282 mẫu điều tra năm 2024 và 40 mẫu điều tra 

năm 2025 tại Hưng Yên. Các OTC được phân 

bố ngẫu nhiên phân tầng (theo loài cây chính) ở 

các tỉnh như sau: Quảng Ninh 99 mẫu, Hưng 

Yên 43 mẫu, Ninh Bình 130 mẫu và TP. Hải 

Phòng 50 mẫu. 

AGB của từng cá thể được tính bằng các 

phương trình sinh khối phù hợp với loài hoặc 

nhóm dạng sống.  

Đối với loài Bần, sinh khối cá thể được tính 

theo công thức (Komiyama và cộng sự, 2005): 

𝐴𝐺𝐵𝐵ầ𝑛 = 0,251 × 𝜌 × 𝐷1.3
2,46                (1) 

Đối với Trang dạng bụi, sinh khối cá thể được 

tính theo công thức (Fu & Wu, 2011): 

𝐴𝐺𝐵𝑇𝑟𝑎𝑛𝑔  =  2,5904 ×  (𝐷𝑡
2  ×  𝐻𝑣𝑛)0,9987           (2) 

Đối với Vẹt dù, sinh khối cá thể được tính theo 

công thức (Clough & Scott, 1989): 

𝐴𝐺𝐵𝑉ẹ𝑡 𝑑ù  =  0,186 ×  𝐷1.3
2,31                  (3) 

Đối với Sú và Vẹt dạng bụi, sinh khối cá thể 

được tính theo công thức (Fu & Wu, 2011): 

𝐴𝐺𝐵𝑆ú/𝑉ẹ𝑡 =  3,1253 ×  (𝐷𝑡
2  × 𝐻𝑣𝑛)0,9063      (4) 

Đối với Mấm biển dạng bụi, sinh khối cá thể 

được tính theo công thức (Fu & Wu, 2011): 

𝐴𝐺𝐵𝑀ấ𝑚  =  1,8247 ×  (𝐷𝑡
2  × 𝐻𝑣𝑛)1,0202         (5) 

Sinh khối ô tiêu chuẩn được tính bằng tổng sinh 

khối của toàn bộ cá thể trong ô (Kauffman & 

Donato, 2012): 

𝐴𝐺𝐵ô  =  ∑  𝐴𝐺𝐵𝑖

𝑛

𝑖=1

               (6) 

Trong đó: AGBô là tổng AGB đất của ô mẫu, 

kg/ô; AGBᵢ là sinh khối cá thể thứ i, kg/cây; n là 

tổng số cây trong ô. 

Sinh khối ô mẫu được quy đổi về đơn vị Mg/ha 

theo công thức (Kauffman & Donato, 2012): 

𝐴𝐺𝐵ℎ𝑎  =  
𝐴𝐺𝐵ô  × 10.000

1.000 × 𝑆ô

=  
𝐴𝐺𝐵ô

𝑆ô

× 10            (7) 

Trong đó: AGBha là AGB của 1 ha, Mg/ha; Sô là 

diện tích ô tiêu chuẩn, m²; 10.000 là diện tích 1 

ha; 1000 là hệ số đổi từ kg sang Mg. 

Phương pháp tiền xử lý dữ liệu viễn thám 

Quy trình nghiên cứu gồm các bước chính: 

chuẩn hóa dữ liệu ô tiêu chuẩn; tiền xử lý ảnh 

Sentinel-1 và Sentinel-2; tính toán các biến viễn 

thám; trích xuất giá trị biến tại vị trí ô mẫu; xây 

dựng mô hình ước tính AGB; kiểm định, đánh 

giá, so sánh và lựa chọn mô hình..  

Đối với Sentinel-1, chỉ số RVI được tính toán từ 

hai phân cực VV và VH. Do dữ liệu Sentinel-1 

GRD trên GEE đã được xử lý thành hệ số tán xạ 

ngược 𝜎0 ở đơn vị decibel (dB), giá trị này cần 

được chuyển về dạng tuyến tính theo công thức 

(8) (Google Earth Engine, n.d.) trước khi tính 

toán các chỉ số dựa trên phép tỷ số như RVI và 

CORVI: 

𝜎𝑙𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟
0 = 10

𝜎𝑑𝐵
0

10 (8) 

   

𝑅𝑉𝐼 =
4×𝑉𝐻

𝑉𝑉+

Chỉ  s ố RVI tính theo công th ức (Nasirzadehdizaji
et al., 2019):

𝑉𝐻
(9)  

Trong đó: 𝑉𝐻 và 𝑉𝑉 là hệ số tán xạ radar ở dạng 

tuyến tính (tính theo công thức 1). 

    

  

  

𝑆𝑊𝐼𝑅𝑆 = 𝐵11 + 𝐵

Đối với Sentinel-2, hai kênh hồng ngoại sóng 

ngắn B11 và B12 được sử dụng để tính chỉ số

SWIRS bên cạnh đó B4 và B8 dùng để tính chỉ

số NDVI (Rouse và cộng sự, 1974):

12 (10) 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝐵8+𝐵4

𝐵8−𝐵4
(11)  

CORVI (Combined Optical–Radar Vegetation 

Index) là chỉ số tích hợp quang học–radar do 

nhóm tác giả đề xuất trong nghiên cứu này 

nhằm phục vụ ước tính AGB rừng ngập mặn từ 

dữ liệu Sentinel-1 và Sentinel-2. Chỉ số này 

được xây dựng trên cơ sở kết hợp RVI từ 

Sentinel-1 với thông tin SWIR từ Sentinel-2. 

Công thức CORVI được xác định như sau: 

𝐶𝑂𝑅𝑉𝐼 = 𝑅𝑉𝐼(1−SWIRS) (12)  

Trong đó: 𝐵11 và 𝐵12 là giá trị phản xạ bề mặt 

của hai kênh SWIR Sentinel-2 đã được chuẩn 

hóa về thang 0–1. Thành phần 𝑅𝑉𝐼 phản ánh đặc 
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điểm tán xạ radar và cấu trúc bề mặt từ Sentinel-

1, trong khi 𝑆𝑊𝐼𝑅𝑆 phản ánh thông tin độ ẩm, 

nền bề mặt và trạng thái quang phổ vùng hồng 

ngoại sóng ngắn từ Sentinel-2. Việc đưa 𝑆𝑊𝐼𝑅𝑆 

vào số mũ của 𝑅𝑉𝐼 cho phép điều chỉnh tín hiệu 

radar theo điều kiện quang học - độ ẩm của bề 

mặt, qua đó hình thành chỉ số tích hợp quang học 

- radar phù hợp với môi trường RNM ven biển. 

Phương pháp so sánh mô hình 

Các biến viễn thám được trích xuất tại vị trí 322 

ô tiêu chuẩn và ghép nối với giá trị AGB thực 

địa để xây dựng bộ dữ liệu đầu vào. Độ ổn định 

và khả năng khái quát hóa của các mô hình 

được đánh giá bằng kiểm định chéo k-fold với 

k=5. Cụ thể, bộ dữ liệu được chia ngẫu nhiên 

thành 5 phần tương đương; tại mỗi vòng lặp, 4 

phần được dùng để huấn luyện và phần còn lại 

dùng để kiểm định. Quy trình được lặp lại 5 lần 

để mỗi phần dữ liệu đều một lần đóng vai trò là 

tập kiểm định. Cách đánh giá này được áp dụng 

thống nhất cho tất cả các mô hình, gồm hồi quy 

CORVI, học máy và học sâu. Kết quả cuối cùng 

được trình bày dưới dạng trung bình ± độ lệch 

chuẩn của các chỉ tiêu đánh giá qua 5 fold. 

Mô hình hồi quy CORVI dạng lũy thừa được sử 

dụng làm mô hình nền: 

𝐴𝐺𝐵 = 𝑎 × 𝐶𝑂𝑅𝑉𝐼𝑏 (13) 

Trong đó: 𝐴𝐺𝐵 là sinh khối trên mặt đất RNM, 

đơn vị Mg/ha; 𝑎 và 𝑏  là các tham số hồi quy. 

Mô hình này được sử dụng làm mốc so sánh 

nhằm đánh giá mức độ cải thiện của các thuật 

toán học máy và học sâu. 

Các mô hình so sánh là thuật toán ML/DL, gồm 

Random Forest (RF), Cubist, Support Vector 

Machine (SVM), eXtreme Gradient Boosting 

(XGBoost) và Convolutional Neural Network 

(CNN). Random Forest là thuật toán học máy tổ 

hợp dựa trên nhiều cây quyết định, trong đó kết 

quả dự báo được tổng hợp từ nhiều cây nhằm 

tăng tính ổn định của mô hình. Cubist là mô 

hình hồi quy dựa trên luật, kết hợp phân chia 

không gian biến đầu vào với các mô hình hồi 

quy tuyến tính cục bộ. Support Vector Machine, 

trong bài toán hồi quy thường được triển khai 

dưới dạng hồi quy vector hỗ trợ, có khả năng xử 

lý quan hệ phi tuyến thông qua hàm nhân. 

eXtreme Gradient Boosting là thuật toán 

boosting dựa trên cây quyết định, trong đó các 

cây được xây dựng tuần tự để giảm sai số dự 

báo. CNN là mô hình DL được triển khai dưới 

dạng mạng tích chập một chiều để xây dựng mô 

hình quan hệ giữa các biến viễn thám và AGB. 

Đánh giá độ chính xác của các mô hình được thực 

hiện trên tập kiểm định bằng các chỉ tiêu 𝑅2, 

RMSE, MAE và Bias. Các công thức tính như sau 

(Congalton & Green, 2019; Foody, 2002): 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝐴𝐺

𝑛

𝑖=1
𝐵𝑖 − 𝐴𝐺𝐵̂𝑖)2

∑ (𝐴𝐺
𝑛

𝑖=1
𝐵𝑖 − 𝐴𝐺𝐵‾ )2

(14) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝐴𝐺

𝑛

𝑖=1

𝐵𝑖 − 𝐴𝐺𝐵̂𝑖)2 (15) 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ ∣ 𝐴𝐺

𝑛

𝑖=1

𝐵𝑖 − 𝐴𝐺𝐵̂𝑖 ∣ (16) 

𝐵𝑖𝑎𝑠 =
1

𝑛
∑(

𝑛

𝑖=1

𝐴𝐺𝐵̂𝑖 − 𝐴𝐺𝐵𝑖) (17) 

Trong đó: 𝐴𝐺𝐵𝑖là giá trị AGB quan sát tại ô mẫu 

thứ 𝑖; 𝐴𝐺𝐵̂𝑖 là giá trị AGB dự báo; 𝐴𝐺𝐵‾  là AGB 

trung bình của tập kiểm định; 𝑛 là số ô mẫu kiểm 

định. Việc lựa chọn mô hình tốt nhất dựa trên 𝑅2 

cao, RMSE và MAE thấp và Bias gần 0. 

Bên cạnh kịch bản sử dụng một biến đầu vào là 

CORVI, nghiên cứu bổ sung kịch bản đa biến 

CORVI + NDVI nhằm đánh giá vai trò tương đối 

của CORVI so với một chỉ số quang học truyền 

thống trong ước tính AGB rừng ngập mặn. 

Đối với mô hình DL, nghiên cứu sử dụng mạng 

nơ-ron tích chập một chiều (1D-CNN) nhằm 

kiểm tra khả năng mô hình hóa quan hệ giữa các 

biến viễn thám đầu vào và AGB. Dữ liệu đầu vào 

của CNN được chuẩn hóa theo thống kê của tập 

huấn luyện, sau đó được tổ chức dưới dạng 

(nsample, npredictor, 1). Trong kịch bản CORVI đơn 

biến, mỗi mẫu có một biến đầu vào là CORVI; 

trong kịch bản đa biến, mỗi mẫu gồm hai biến 

CORVI và NDVI. Kiến trúc CNN gồm một lớp 

tích chập một chiều với 16 bộ lọc, hàm kích hoạt 

ReLU, tiếp theo là lớp làm phẳng, một lớp 

Dense gồm 16 nút với hàm kích hoạt ReLU, 

lớp Dropout với tỷ lệ 0,1 và lớp đầu ra tuyến 

tính để dự báo AGB. Mô hình được huấn luyện 

bằng thuật toán Adam với learning rate = 0,005, 

hàm mất mát MSE, số epoch = 200 và batch size = 8. 
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Tỷ lệ validation split được đặt là 0,2 trong quá 

trình huấn luyện. Các tham số này được giữ thống 

nhất trong các fold nhằm bảo đảm khả năng so 

sánh giữa các mô hình. 

Đối với các mô hình ML có khả năng đánh giá 

đóng góp biến, nghiên cứu đánh giá mức độ quan 

trọng của biến đầu vào trong mô hình đa biến 

CORVI + NDVI. Với mô hình Random Forest, 

đánh giá thông qua hai chỉ tiêu %IncMSE và 

IncNodePurity. Trong đó, %IncMSE phản ánh 

mức tăng sai số dự báo khi giá trị của một biến bị 

hoán vị; biến có %IncMSE càng cao thì vai trò 

của biến đó trong mô hình càng lớn. 

IncNodePurity phản ánh tổng mức giảm độ 

không thuần nhất tại các nút phân chia do biến đó 

tạo ra trong toàn bộ rừng cây. Với mô hình 

XGBoost, mức độ đóng góp của biến được đánh 

giá bằng chỉ tiêu Gain, thể hiện mức giảm hàm 

mất mát trung bình do biến đó tạo ra khi được sử 

dụng để phân chia cây. Các chỉ tiêu này được 

dùng để so sánh vai trò tương đối giữa CORVI 

và NDVI trong mô hình đa biến. 

Công cụ nghiên cứu 

Sử dụng Google Earth Engine (GEE) để xử lý 

dữ liệu ảnh Sentinel-1 và Sentinel-2, phần mềm 

QGIS để quản lý dữ liệu không gian, kiểm tra vị 

trí ô tiêu chuẩn và biên tập bản đồ thành quả. 

Các mô hình hồi quy, học máy và học sâu được 

xây dựng, huấn luyện và đánh giá trong môi 

trường R. Trong môi trường R, các mô hình 

được triển khai bằng các gói chuyên dụng được 

cài đặt sẵn cho hồi quy, học máy và học sâu; toàn 

bộ quy trình huấn luyện và kiểm định được thực 

hiện thống nhất theo kiểm định chéo 5-fold.  

Kết quả  

Đặc điểm phân bố sinh khối khu vực nghiên cứu 

Tổng số mẫu thực địa sử dụng trong nghiên cứu 

là 322 ô tiêu chuẩn, phân bố tại bốn địa phương 

ven biển phía Bắc Việt Nam, gồm Quảng Ninh, 

Hải Phòng, Hưng Yên và Ninh Bình. Giá trị 

AGB của toàn bộ bộ mẫu dao động từ 15,40 

Mg/ha đến 282,80 Mg/ha, trung bình đạt 116,99 

Mg/ha, độ lệch chuẩn 45,47 Mg/ha và hệ số 

biến động 38,87% (Bảng 1). Kết quả này cho 

thấy AGB của RNM trong khu vực nghiên cứu 

có mức biến động tương đối lớn, thể hiện tính 

khác biệt về loài cây, tuổi rừng, mật độ, điều 

kiện lập địa và trạng thái phát triển của rừng. 

Bảng 1. Phân bố sinh khối trong khu vực nghiên cứu 

TT Tỉnh/Thành phố 
Số 

mẫu 

AGB nhỏ nhất 

(Mg/ha) 

AGB lớn nhất 

(Mg/ha) 

AGB trung bình 

(Mg/ha) 

Độ lệch chuẩn 

(Mg/ha) 

CV 

(%) 

1 Quảng Ninh 99 15,4 282,8 97,3 56,92 58,5 

2 Hải Phòng 50 39,9 195,9 119,84 33,63 28,06 

3 Hưng Yên 43 44,14 212,5 115,64 29,22 25,27 

4 Ninh Bình 130 28,8 227,2 131,34 38,3 29,16 

  
Toàn khu vực 

nghiên cứu 
322 15,4 282,8 116,99 45,47 38,87 

Kết quả kiểm định mô hình đơn biến 

Kết quả kiểm định chéo 5-fold cho thấy các mô 

hình ước tính AGB rừng ngập mặn có mức độ phù 

hợp khác nhau giữa tập huấn luyện và tập kiểm 

định (Bảng 2). Trong kịch bản sử dụng một biến 

đầu vào là CORVI, mô hình Random Forest đạt độ 

khớp cao nhất trên tập huấn luyện, với 𝑅2 = 0,8733 

± 0,0062, RMSE = 16,1377 ± 0,4133 Mg/ha và 

MAE = 13,0312 ± 0,2918 Mg/ha. Tiếp theo là 

XGBoost với 𝑅2 = 0,7848 ± 0,0106, RMSE = 

21,0306 ± 0,2642 Mg/ha và MAE = 17,0808 ± 

0,2498 Mg/ha. Các mô hình còn lại gồm SVM, hồi 

quy lũy thừa, CNN và Cubist có 𝑅2 huấn luyện dao 

động từ 0,6181 đến 0,6389, cho thấy mức độ khớp 

thấp hơn nhưng tương đối ổn định. 

Trên tập kiểm định, mô hình hồi quy lũy thừa 

dựa trên CORVI cho kết quả tốt nhất nếu xét 

đồng thời 𝑅2, RMSE và MAE, với 𝑅2 = 0,6056 ± 

0,0647, RMSE = 27,9263 ± 1,2988 Mg/ha và 

MAE = 23,0128 ± 1,4570 Mg/ha. Cubist có kết 
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quả rất gần với mô hình lũy thừa, đạt 𝑅2 = 

0,6033 ± 0,0369, RMSE = 28,1432 ± 1,8926 

Mg/ha và MAE = 23,1868 ± 1,5797 Mg/ha. 

CNN đạt 𝑅2 = 0,6006 ± 0,0378, RMSE = 

29,0414 ± 1,8616 Mg/ha và MAE = 23,9007 ± 

1,7371 Mg/ha. SVM có 𝑅2 = 0,5905 ± 0,0551, 

RMSE = 28,5606 ± 2,2129 Mg/ha và MAE = 

23,4317 ± 1,7618 Mg/ha. 

Kết quả chỉ ra các mô hình hồi quy lũy thừa, 

Cubist, SVM và CNN có độ chính xác kiểm 

định khá gần nhau, trong đó 𝑅2 dao động từ 

0,5905 đến 0,6056. Tuy nhiên, mô hình hồi quy 

lũy thừa có RMSE và MAE thấp nhất trên tập 

kiểm định, đồng thời có cấu trúc đơn giản và 

dễ diễn giải. Điều này cho thấy, trong trường 

hợp chỉ sử dụng một chỉ số tích hợp quang học 

- Radar là CORVI, mô hình hồi quy truyền 

thống vẫn có khả năng khái quát hóa tốt và 

không thua kém các mô hình ML/DL. 

Ngược lại, Random Forest và XGBoost thể hiện 

sự chênh lệch rõ giữa kết quả huấn luyện và 

kiểm định. Random Forest đạt 𝑅2 = 0,8733 ± 

0,0062 trên tập huấn luyện nhưng giảm xuống 

0,4569 ± 0,1293 trên tập kiểm định; RMSE tăng 

từ 16,1377 ± 0,4133 Mg/ha lên 32,6203 ± 

2,5298 Mg/ha. Tương tự, XGBoost giảm từ 𝑅2 

= 0,7848 ± 0,0106 trên tập huấn luyện xuống 

0,5455 ± 0,0921 trên tập kiểm định; RMSE tăng 

từ 21,0306 ± 0,2642 Mg/ha lên 29,9196 ± 

1,7132 Mg/ha. Sự chênh lệch này cho thấy các 

mô hình cây tổ hợp có nguy cơ quá khớp khi chỉ 

sử dụng một biến đầu vào, dẫn đến khả năng 

khái quát hóa kém hơn trên tập kiểm định. 

Về sai lệch hệ thống, SVM có Bias trung bình 

gần 0 nhất trên tập kiểm định, đạt −0,0365 ± 

7,2372 Mg/ha, tiếp theo là XGBoost (−1,2134 ± 

4,5775 Mg/ha), Random Forest (−1,5240 ± 

4,1710 Mg/ha), CNN (−1,8760±4,5377 Mg/ha), 

hồi quy lũy thừa (−3,2768 ± 5,9509 Mg/ha) và 

Cubist (1,0480 ± 5,4127 Mg/ha). Mặc dù mô 

hình hồi quy lũy thừa không có Bias gần 0 nhất, 

nhưng xét tổng hợp các tiêu chí 𝑅2, RMSE, 

MAE, tính ổn định và khả năng diễn giải lại là 

tốt nhất trong các mô hình sử dụng CORVI đơn 

biến để ước tính AGB rừng ngập mặn. 

Bảng 2. Kết quả kiểm định chéo 5-fold đối với mô hình đơn biến 

Mô hình Dataset R² RMSE (Mg/ha) MAE (Mg/ha) Bias (Mg/ha) 

Lũy thừa Train 0,6262 ± 0,0129 27,7232 ± 0,3593 22,8353 ± 0,3301 -3,2895 ± 0,1043 

Lũy thừa Test 0,6056 ± 0,0647 27,9263 ± 1,2988 23,0128 ± 1,4570 -3,2768 ± 5,9509 

Cubist Train 0,6181 ± 0,0099 28,0258 ± 0,4217 23,0186 ± 0,3614 1,0587 ± 0,4224 

Cubist Test 0,6033 ± 0,0369 28,1432 ± 1,8926 23,1868 ± 1,5797 1,0480 ± 5,4127 

Random Forest Train 0,8733 ± 0,0062 16,1377 ± 0,4133 13,0312 ± 0,2918 -0,2245 ± 0,1309 

Random Forest Test 0,4569 ± 0,1293 32,6203 ± 2,5298 25,7364 ± 1,9691 -1,5240 ± 4,1710 

SVM Train 0,6389 ± 0,0206 27,2405 ± 0,4455 22,1722 ± 0,3362 0,2024 ± 1,3115 

SVM Test 0,5905 ± 0,0551 28,5606 ± 2,2129 23,4317 ± 1,7618 -0,0365 ± 7,2372 

XGBoost Train 0,7848 ± 0,0106 21,0306 ± 0,2642 17,0808 ± 0,2498 -0,0004 ± 0,0530 

XGBoost Test 0,5455 ± 0,0921 29,9196 ± 1,7132 24,0812 ± 0,9961 -1,2134 ± 4,5775 

CNN Train 0,6243 ± 0,0090 27,9725 ± 0,3251 23,4962 ± 0,2740 -1,2778 ± 1,9427 

CNN Test 0,6006 ± 0,0378 29,0414 ± 1,8616 23,9007 ± 1,7371 -1,8760 ± 4,5377 
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Kết quả kiểm định mô hình đa biến 

Kết quả kiểm định chéo 5-fold đối với kịch bản 

đa biến CORVI + NDVI chỉ ra việc kết hợp 

NDVI vào CORVI làm thay đổi hiệu quả của 

các mô hình ML/DL, nhưng mức cải thiện 

không đồng đều giữa các thuật toán (Bảng 3). 

Trên tập huấn luyện, Random Forest đạt độ 

khớp cao nhất với 𝑅2 = 0,8949 ± 0,0046, 

RMSE = 14,7026 ± 0,3021 Mg/ha và MAE = 

11,7919 ± 0,2389 Mg/ha. Tiếp theo là 

XGBoost với 𝑅2 = 0,8172 ± 0,0118, RMSE = 

19,3829 ± 0,5422 Mg/ha và MAE = 

15,6740 ± 0,3922 Mg/ha. Các mô hình còn lại 

gồm CNN, SVM và Cubist có 𝑅2huấn luyện 

dao động từ 0,6181đến 0,6380, thấp hơn rõ so 

với hai mô hình cây tổ hợp. 

Trên tập kiểm định, kết quả cho thấy Cubist đạt 

𝑅2 = 0,6033 ± 0,0369, RMSE = 28,1432 ±

1,8926 Mg/ha và MAE = 23,1868 ±

1,5797 Mg/ha; đây là mô hình có 𝑅2kiểm định 

cao nhất trong kịch bản CORVI + NDVI. CNN 

đạt RMSE thấp nhất với 28,3705 ±

1,3145 Mg/ha và MAE = 23,3890 ±

1,3341 Mg/ha, đồng thời có 𝑅2 = 0,5942 ±

0,0563. XGBoost đạt 𝑅2 = 0,5624 ± 0,0885, 

RMSE = 29,4078 ± 2,4912 Mg/ha và MAE = 

24,0368 ± 1,3218 Mg/ha. Random Forest đạt 

𝑅2 = 0,5452 ± 0,0510, RMSE = 30,1395 ±

2,5921 Mg/ha và MAE = 24,4473 ±

1,5215 Mg/ha. SVM có kết quả kiểm định thấp 

hơn, với 𝑅2 = 0,5675 ± 0,0307, RMSE = 

29,4954 ± 3,2349 Mg/ha và MAE = 

24,0150 ± 2,1775 Mg/ha. 

Về sai lệch hệ thống, Random Forest có Bias 

gần 0 nhất trên tập kiểm định, đạt −0,2462 ±

5,0570 Mg/ha, tiếp theo là CNN với 0,3543 ±

6,2809 Mg/ha, SVM với 0,7602 ± 6,9717 

Mg/ha, XGBoost với −0,7851 ±

3,5826 Mg/ha và Cubist với 1,0480 ±

5,4127 Mg/ha. Điều này phản ánh các mô hình 

đa biến nhìn chung không tạo ra sai lệch hệ 

thống lớn, nhưng độ phân tán của Bias giữa các 

fold còn khá cao, phản ánh sự nhạy cảm nhất 

định của mô hình đối với cách chia dữ liệu. 

So với kịch bản CORVI đơn biến, việc bổ sung 

NDVI giúp cải thiện rõ hơn đối với các mô 

hình cây tổ hợp. Random Forest tăng 𝑅2kiểm 

định từ 0,4569 ± 0,1293 lên 0,5452 ± 0,0510, 

đồng thời RMSE giảm từ 32,6203 ± 2,5298 

Mg/ha xuống 30,1395 ± 2,5921 Mg/ha. 

XGBoost cũng cải thiện từ 𝑅2 = 0,5455 ±

0,0921 lên 0,5624 ± 0,0885, RMSE giảm từ 

29,9196 ± 1,7132 Mg/ha xuống 29,4078 ±

2,4912 Mg/ha. CNN có RMSE giảm từ 

29,0414 ± 1,8616 Mg/ha xuống 28,3705 ±

1,3145 Mg/ha, nhưng 𝑅2giảm nhẹ từ 0,6006 ±

0,0378 xuống 0,5942 ± 0,0563. Trong khi đó, 

SVM giảm hiệu quả kiểm định khi bổ sung 

NDVI, với 𝑅2giảm từ 0,5905 ± 0,0551 xuống 

0,5675 ± 0,0307. 

Nhìn chung, kết quả kiểm định chéo 5-fold cho 

thấy kịch bản CORVI + NDVI có thể cải thiện 

một phần khả năng dự báo của một số thuật 

toán, nhất là Random Forest và XGBoost, 

nhưng chưa tạo ra sự cải thiện đồng đều cho tất 

cả các mô hình. Cubist và CNN là hai mô hình 

có hiệu quả kiểm định tốt hơn trong kịch bản 

đa biến, trong đó Cubist có 𝑅2 cao nhất, còn 

CNN có RMSE và MAE thấp nhất. Kết quả 

này cho thấy NDVI đóng vai trò bổ trợ cho 

CORVI, nhưng hiệu quả của việc bổ sung 

NDVI phụ thuộc vào đặc điểm thuật toán. Vì 

vậy, CORVI vẫn nên được xem là biến nền 

tảng trong mô hình hóa AGB rừng ngập mặn, 

trong khi NDVI và các chỉ số quang học khác 

cần được sử dụng có chọn lọc nhằm cải thiện 

độ chính xác nhưng đồng thời kiểm soát nguy 

cơ quá khớp. 
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Bảng 3. Kết quả kiểm định chéo 5-fold đối với mô hình đa biến 

Mô hình Dataset R² RMSE (Mg/ha) MAE (Mg/ha) Bias (Mg/ha) 

Cubist Train 0,6181 ± 0,0099 28,0258 ± 0,4217 23,0186 ± 0,3614 1,0587 ± 0,4224 

Cubist Test 0,6033 ± 0,0369 28,1432 ± 1,8926 23,1868 ± 1,5797 1,0480 ± 5,4127 

Random Forest Train 0,8949 ± 0,0046 14,7026 ± 0,3021 11,7919 ± 0,2389 -0,0296 ± 0,1103 

Random Forest Test 0,5452 ± 0,0510 30,1395 ± 2,5921 24,4473 ± 1,5215 -0,2462 ± 5,0570 

SVM Train 0,6380 ± 0,0177 27,2766 ± 0,3532 21,7256 ± 0,3840 0,7866 ± 0,8920 

SVM Test 0,5675 ± 0,0307 29,4954 ± 3,2349 24,0150 ± 2,1775 0,7602 ± 6,9717 

XGBoost Train 0,8172 ± 0,0118 19,3829 ± 0,5422 15,6740 ± 0,3922 0,0070 ± 0,0498 

XGBoost Test 0,5624 ± 0,0885 29,4078 ± 2,4912 24,0368 ± 1,3218 -0,7851 ± 3,5826 

CNN Train 0,6310 ± 0,0139 27,5447 ± 0,3833 22,4353 ± 0,2617 0,1198 ± 0,7520 

CNN Test 0,5942 ± 0,0563 28,3705 ± 1,3145 23,3890 ± 1,3341 0,3543 ± 6,2809 

So sánh mô hình hồi quy với các mô hình học 

máy, học sâu 

Kết quả kiểm định chéo 5-fold chỉ ra các mô hình 

phức tạp hơn không nhất thiết cho khả năng dự 

báo tốt hơn khi đầu vào chỉ gồm một biến 

CORVI. Trong kịch bản đơn biến, mô hình hồi 

quy lũy thừa đạt hiệu quả kiểm định ổn định, 

trong khi các mô hình ML/DL không tạo ra cải 

thiện rõ rệt. Điều này chứng tỏ quan hệ giữa 

CORVI và AGB có thể được mô tả tương đối phù 

hợp bằng một hàm phi tuyến đơn giản, thay vì cần 

đến các thuật toán có cấu trúc phức tạp (Hình 2). 

Sự khác biệt rõ nhất thể hiện ở nhóm mô hình 

cây tổ hợp. RF và XGBoost có khả năng khớp rất 

tốt trên tập huấn luyện, nhưng hiệu quả giảm khi 

kiểm định chéo. Nguyên nhân là khi chỉ có một 

biến độc lập, các thuật toán này chủ yếu chia nhỏ 

không gian biến một chiều thành nhiều khoảng 

giá trị, làm tăng khả năng bám sát dữ liệu huấn 

luyện nhưng giảm tính khái quát hóa. Do đó, kết 

quả huấn luyện cao không đồng nghĩa với khả 

năng dự báo ổn định trên dữ liệu mới. 

Đối với CNN, lợi thế khai thác đặc trưng không 

gian chưa thể hiện rõ trong kịch bản CORVI đơn 

biến. Mặc dù mô hình này có khả năng học thông 

tin lân cận từ cấu trúc patch, số lượng biến đầu 

vào còn hạn chế nên CNN chưa phát huy đầy đủ 

ưu thế của học sâu. Mô hình này phù hợp hơn 

với các kịch bản đa kênh, trong đó có thể kết hợp 

đồng thời các kênh phổ, phân cực radar, chỉ số 

thực vật, chỉ số độ ẩm và đặc trưng không gian. 

Khi bổ sung NDVI vào CORVI, một số mô hình 

học máy, đặc biệt là RF và XGBoost, có cải 

thiện nhất định; tuy nhiên, xu hướng này không 

đồng đều ở tất cả các thuật toán. Điều đó cho 

thấy NDVI có vai trò bổ trợ nhưng chưa đủ để 

làm thay đổi rõ rệt hiệu quả mô hình. Vì vậy, 

CORVI vẫn có thể được xem là biến nền tảng 

trong mô hình hóa AGB RNM, còn các biến 

quang học hoặc radar khác cần được lựa chọn 

có kiểm soát để tránh tăng độ phức tạp và nguy 

cơ quá khớp. 

Nhìn chung, mô hình hồi quy lũy thừa dựa trên 

CORVI là lựa chọn phù hợp trong kịch bản đơn 

biến nhờ cấu trúc đơn giản, dễ diễn giải và khả 

năng kiểm định ổn định. Các mô hình ML/DL 

vẫn có tiềm năng cải thiện ước tính AGB, 

nhưng cần được phát triển trong các kịch bản 

đa biến hoặc đa kênh ảnh để khai thác tốt hơn 

thông tin quang học, radar và bối cảnh không 

gian của RNM. 
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Hình 2. Biểu đồ các mô hình ước tính sinh khối rừng ngập mặn (AGB) 

Vai trò của CORVI trong các mô hình đa biến 

Trong mô hình đa biến CORVI + NDVI, kết 

quả chỉ ra CORVI giữ vai trò chi phối rõ rệt 

trong các mô hình học máy, đặc biệt ở nhóm mô 

hình cây quyết định. Đối với RF, mức độ quan 

trọng của CORVI đạt %IncMSE = 79,20, trong 

khi NDVI chỉ đạt %IncMSE = 9,65; đồng thời 

chỉ tiêu IncNodePurity của CORVI đạt 

343.900,66, gần gấp 2,8 lần so với NDVI 

(123.231,07). Kết quả này cho thấy khi CORVI 

bị loại bỏ hoặc bị hoán vị, sai số dự báo của mô 

hình tăng mạnh hơn nhiều so với NDVI, chứng 

tỏ CORVI đóng góp lớn hơn trong việc biến 

động AGB. Với XGBoost, CORVI cũng có mức 

đóng góp cao hơn xét theo chỉ tiêu Gain, đạt 

0,687, trong khi NDVI đạt 0,313. Như vậy, 

CORVI là biến tạo ra mức giảm sai số lớn hơn 

trong quá trình phân chia cây, phản ánh khả 

năng cung cấp thông tin hữu ích hơn cho dự báo 

sinh khối. Tuy nhiên, việc thêm biến NDVI vào 

CORVI không làm cải thiện đồng đều kết quả 

kiểm định của tất cả mô hình. Trên tập huấn 

luyện, mô hình RF tăng 𝑅2 từ 0,891 ở mô hình 

CORVI đơn biến lên 0,907 ở kịch bản CORVI + 

NDVI; XGBoost tăng từ 0,816 lên 0,842; SVM 

tăng từ 0,680 lên 0,684; và CNN tăng từ 0,672 

lên 0,674. Điều này cho thấy NDVI có bổ sung 

thêm thông tin cho quá trình khớp mô hình, 

nhưng mức tăng chủ yếu thể hiện ở tập huấn 

luyện. Trên tập kiểm định, hiệu quả đa biến lại 

không ổn định: RF tăng 𝑅2  từ 0,378 lên 0,446, 

XGBoost tăng từ 0,417 lên 0,449, nhưng SVM 

giảm từ 0,506 xuống 0,373, CNN giảm từ 0,530 

xuống 0,507, còn Cubist hầu như không thay 

đổi. Điều này cho thấy việc thêm NDVI có thể 

giúp một số mô hình cây tổ hợp cải thiện khả 

năng dự báo, nhưng cũng có thể làm tăng độ 

phức tạp và giảm tính khái quát hóa ở một số 

thuật toán khác. 

Nhìn chung, các kết quả trên khẳng định 

CORVI là biến nền tảng trong mô hình ước tính 

AGB RNM, vì nó duy trì mức đóng góp cao hơn 

NDVI trong cả RF và XGBoost. Kết quả này 

xuất phát từ khả năng kết hợp nhiều nguồn 

thông tin của CORVI: kết hợp thông tin tán xạ 

radar từ Sentinel-1, liên quan đến cấu trúc tán và 

độ nhám bề mặt, với thông tin SWIR từ 

Sentinel-2, liên quan đến độ ẩm và trạng thái 

nền bề mặt. Trong môi trường RNM ven biển, 

nơi tín hiệu quang học dễ bị ảnh hưởng bởi bùn 

nước, thủy triều và pixel hỗn hợp, CORVI cung 

cấp thông tin tổng hợp hơn so với NDVI đơn 

thuần. Vì vậy, trong các kịch bản mô hình đa 

biến tiếp theo, CORVI nên được giữ như biến 
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đầu vào chủ đạo, còn NDVI và các biến quang 

học/radar khác nên được xem là biến bổ trợ 

nhằm cải thiện thêm độ chính xác nhưng cần 

kiểm soát nguy cơ quá khớp. 

Thảo luận 

Kết quả của nghiên cứu này có thể đặt trong 

tương quan với một số nghiên cứu trước về ước 

tính AGB rừng ngập mặn bằng dữ liệu viễn 

thám đa nguồn. Castillo và cộng sự (2017) sử 

dụng Sentinel-1 SAR và Sentinel-2 đa phổ để 

ước tính, lập bản đồ AGB rừng ngập mặn tại 

Philippines, đạt 𝑅2 = 0,72 và RMSE = 28,38 

Mg/ha, với khoảng AGB từ 0 đến 346 Mg/ha. 

Tại Việt Nam, Pham và cộng sự (2018) tích hợp 

ALOS-2 PALSAR-2 và Sentinel-2A với mô 

hình SVR cho 25 ô mẫu RNM trồng ven biển 

Hải Phòng, đạt 𝑅2 = 0,596, RMSE = 0,187 và 

MAE = 0,123. Trong nghiên cứu hiện tại, mô 

hình hồi quy CORVI dạng lũy thừa đạt 𝑅2 = 

0,6056 ± 0,0647, RMSE = 27,9263 ± 1,2988 

Mg/ha và MAE = 23,0128 ± 1,4570 Mg/ha. So 

với Castillo và cộng sự (2017), 𝑅2 của nghiên 

cứu này thấp hơn, nhưng RMSE gần tương 

đương; so với Pham và cộng sự (2018), 𝑅2 đạt 

mức tương tự. Tuy nhiên, các so sánh này cần 

được hiểu thận trọng do khác biệt về cảm biến, 

thuật toán, phạm vi không gian, số lượng ô mẫu 

và cách đánh giá mô hình. Điểm đáng chú ý là 

mô hình CORVI chỉ sử dụng một chỉ số tích 

hợp quang học–radar nhưng vẫn đạt độ chính 

xác tương đương một số nghiên cứu sử dụng tập 

biến đa nguồn, qua đó cho thấy tiềm năng của 

CORVI như một biến nền tảng trong ước tính 

AGB rừng ngập mặn.  

Một số công bố gần đây cho thấy XGBoost và 

các biến thể boosting thường đạt kết quả tốt khi 

được xây dựng trên tập biến đầu vào phong phú. 

Pham và cộng sự (2020a) sử dụng dữ liệu đa 

nguồn gồm Sentinel-2, Sentinel-1, ALOS-2 

PALSAR-2 và các chỉ số thực vật để ước tính 

AGB rừng ngập mặn tại Khu dự trữ sinh quyển 

châu thổ sông Hồng. Trong nghiên cứu này, mô 

hình XGBR-GA đạt 𝑅2 = 0,683 và RMSE = 

25,08 Mg/ha, đồng thời cho kết quả tốt hơn các 

mô hình học máy khác được so sánh (Pham và 

cộng sự 2020a). Tại Khu dự trữ sinh quyển Cần 

Giờ, Pham và cộng sự (2020b) tích hợp 

Sentinel-2 với ALOS-2 PALSAR-2 trong mô 

hình XGBoost và đạt 𝑅2 = 0,805, RMSE = 

28,13 Mg/ha trên tập kiểm định (Pham và cộng 

sự 2020b). Huang và cộng sự (2022) sử dụng 

227 ô mẫu kết hợp dữ liệu Sentinel-1, Sentinel-2 

và các thuật toán học máy để ước tính AGB 

rừng ngập mặn tại Maowei Sea, Trung Quốc; 

mô hình LGBM-PSO cho kết quả tốt nhất với 

𝑅2 = 0,7807, RMSE = 24,6864 Mg/ha và 

khoảng AGB dự báo từ 4,623 đến 206,975 

Mg/ha. 

So với các nghiên cứu trên, kết quả của nghiên 

cứu này có 𝑅2 thấp hơn các mô hình boosting 

đa biến trong Pham và cộng sự (2020a, 2020b) 

và Huang và cộng sự (2022), nhưng RMSE ở 

mức tương đương. RMSE của nghiên cứu này 

gần với Pham và cộng sự (2020b) tại Cần Giờ, 

nơi mô hình XGBoost đạt RMSE = 28,13 

Mg/ha, và chỉ cao hơn khoảng 2,85 Mg/ha so 

với Pham và cộng sự (2020a) tại châu thổ sông 

Hồng. Tuy nhiên, cần nhấn mạnh rằng các 

nghiên cứu trước sử dụng tập biến đa nguồn và 

quy trình lựa chọn đặc trưng, trong khi nghiên 

cứu này chủ yếu kiểm định năng lực của một chỉ 

số tích hợp quang học–radar là CORVI. Do đó, 

kết quả hiện tại cho thấy CORVI có tiềm năng 

làm biến nền tảng trong ước tính AGB RNM, 

nhưng để đạt mức 𝑅2 cao tương tự các mô hình 

boosting đa biến, cần bổ sung thêm các biến 

quang học, radar, cấu trúc rừng, điều kiện lập 

địa và yếu tố thủy triều. 

Các nghiên cứu giai đoạn 2024–2026 tiếp tục cho 

thấy xu hướng ước tính AGB rừng ngập mặn 

đang chuyển mạnh sang tích hợp dữ liệu đa 

nguồn, dữ liệu đa thời gian và các mô hình học 

máy/học sâu. Các nghiên cứu sử dụng Sentinel-2, 

Sentinel-1/Sentinel-2, UAV-LiDAR hoặc dữ liệu 

đa thời gian đều nhấn mạnh vai trò của việc bổ 

sung nhiều nhóm biến đầu vào nhằm mô tả tốt 

hơn cấu trúc tán, trạng thái sinh trưởng, độ ẩm và 

điều kiện nền bề mặt (Farzanmanesh và cộng sự, 

2024, Liu và cộng sự, 2026, Xue và cộng sự, 

2026). So với các hướng tiếp cận này, nghiên cứu 

hiện tại có phạm vi hẹp hơn về số lượng biến đầu 

vào, nhưng lại tập trung làm rõ giá trị và giới hạn 
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của CORVI khi được sử dụng như một biến tích 

hợp duy nhất. Đây là khác biệt quan trọng về 

mục tiêu phương pháp luận: Nghiên cứu không 

nhằm tối ưu hóa độ chính xác bằng mọi nguồn 

biến có thể, mà kiểm định liệu một chỉ số tích 

hợp quang học–radar có đủ thông tin để hỗ trợ 

mô hình hóa AGB và liệu mô hình phức tạp có 

thực sự vượt mô hình hồi quy đơn giản trong 

điều kiện đầu vào bị giới hạn hay không. 

So với các nghiên cứu trên, kết quả của nghiên 

cứu này có điểm khác biệt quan trọng: Các mô 

hình được so sánh ở đây chủ yếu được thiết kế 

theo hướng sử dụng một biến đầu vào là 

CORVI, nhằm kiểm tra riêng năng lực của chỉ 

số tích hợp quang học–radar này. Do đó, việc RF 

và XGBoost không vượt mô hình hồi quy lũy 

thừa trên tập kiểm định không mâu thuẫn với các 

công bố trước đó. Nguyên nhân là các nghiên 

cứu đạt độ chính xác cao thường sử dụng nhiều 

biến đầu vào, bao gồm kênh phổ, chỉ số thực vật, 

thông tin radar, biến cấu trúc hoặc quy trình lựa 

chọn đặc trưng (Huang và cộng sự, 2022, Pham 

và cộng sự, 2018, 2020a, 2020b). Trong khi đó, 

khi chỉ sử dụng một biến độc lập, các thuật toán 

cây tổ hợp như RF và XGBoost không khai thác 

được đầy đủ ưu thế xử lý tương tác giữa nhiều 

biến, mà chủ yếu phân chia không gian biến một 

chiều thành nhiều khoảng giá trị nhỏ. Điều này 

tương thích với đặc điểm của RF là mô hình tổ 

hợp dựa trên nhiều cây quyết định (Breiman, 

2001) và XGBoost là mô hình boosting tuần tự 

dựa trên cây quyết định (Chen & Guestrin, 

2016), nhưng cũng làm tăng khả năng khớp sát 

dữ liệu huấn luyện nếu thông tin đầu vào bị giới 

hạn. Kết quả kiểm định chéo 5-fold trong nghiên 

cứu này xác nhận xu hướng đó: RF và XGBoost 

có độ khớp cao trên tập huấn luyện nhưng suy 

giảm rõ trên tập kiểm định, trong khi mô hình hồi 

quy lũy thừa có cấu trúc đơn giản hơn nhưng cho 

kết quả kiểm định ổn định hơn. Vì vậy, trong 

kịch bản CORVI đơn biến, mô hình hồi quy lũy 

thừa là lựa chọn hợp lý hơn xét đồng thời về độ 

chính xác kiểm định, tính ổn định, khả năng diễn 

giải và nguy cơ quá khớp. 

Khi so sánh giữa các nghiên cứu, cần xem xét 

đồng thời cỡ mẫu thực địa, nguồn dữ liệu viễn 

thám, phương pháp chọn biến và bối cảnh sinh 

thái của từng khu vực. Các nghiên cứu của 

Pham và cộng sự (2018, 2020a, 2020b) thường 

dựa trên dữ liệu đa nguồn, trong đó radar băng L 

từ ALOS-2 PALSAR-2 có khả năng phản ánh 

thông tin cấu trúc rừng khác với radar băng C 

của Sentinel-1. Huang và cộng sự (2022) sử 

dụng đồng thời Sentinel-1 và Sentinel-2 với 

thuật toán ML khi nghiên cứu tại Maowei Sea, 

nhưng điều kiện địa lý, thành phần loài, tuổi 

rừng và cấu trúc rừng có thể khác với hệ thống 

RNM miền Bắc Việt Nam. Trong khi đó, nghiên 

cứu này sử dụng bộ dữ liệu thực địa gồm 322 

OTC phân bố tại RNM miền Bắc Việt Nam và 

tập trung vào mô hình CORVI đơn biến. Vì vậy, 

sự chênh lệch về độ chính xác giữa các công 

trình không nên được diễn giải đơn thuần là do 

thuật toán, mà cần gắn với sự khác biệt về dữ 

liệu đầu vào, phương pháp chọn biến, kiểu rừng, 

điều kiện lập địa và mức độ không đồng nhất 

không gian. 

Đối với mô hình DL, kết quả nghiên cứu cũng 

cho thấy CNN chưa tạo ra cải thiện rõ rệt so với 

hồi quy lũy thừa trong kịch bản CORVI đơn 

biến. Ghosh và Behera (2021) cho thấy mô hình 

DL có thể vượt mô hình bán thực nghiệm trong 

ước tính AGB rừng ngập mặn nhiệt đới khi sử 

dụng dữ liệu Sentinel-1 SAR coherence và các 

biến phù hợp với cấu trúc rừng. Tuy nhiên, 

trong nghiên cứu hiện tại, đầu vào của CNN chỉ 

gồm một hoặc một số ít biến viễn thám, nên mô 

hình chưa có đủ thông tin để phát huy đầy đủ ưu 

thế học đặc trưng. Điều này cho thấy CNN có 

tiềm năng trong các mô hình đa biến hoặc đa 

kênh ảnh, nhưng cần được kết hợp với nhiều 

nguồn thông tin hơn như VV, VH, B11, B12, 

NDVI, NDMI, RVI, CORVI và các đặc trưng 

không gian để tăng hiệu quả dự báo. 

Mặc dù mô hình hồi quy lũy thừa dựa trên 

CORVI đạt kết quả kiểm định ổn định trong 

kiểm định chéo 5-fold, giá trị 𝑅2 trên tập kiểm 

định cho thấy CORVI đơn biến chỉ giải thích 

được khoảng 60% biến động AGB RNM. Điều 

này phản ánh rằng AGB là chỉ tiêu chịu tác 

động tổng hợp của nhiều yếu tố sinh thái và cấu 

trúc rừng, bao gồm tổ thành loài, tuổi rừng, mật 
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độ cây, chiều cao tán, đường kính thân, điều 

kiện lập địa, chế độ ngập triều và mức độ không 

đồng nhất không gian. Trong khi đó, CORVI 

chủ yếu tổng hợp thông tin tán xạ radar 

Sentinel-1 và thông tin SWIR Sentinel-2, nên 

chưa thể phản ánh đầy đủ toàn bộ biến thiên sinh 

khối trong điều kiện rừng ngập mặn ven biển 

phức tạp. Vì vậy, kết quả nghiên cứu cần được 

hiểu theo hướng CORVI là một biến tích hợp có 

giá trị và có khả năng làm mô hình nền, nhưng 

chưa đủ để thay thế các kịch bản đa biến trong 

ước tính AGB rừng ngập mặn ở quy mô rộng. 

Ảnh hưởng của thủy triều được xem là một 

nguồn bất định quan trọng trong ước tính AGB 

rừng ngập mặn bằng dữ liệu Sentinel-

1/Sentinel-2 tại miền Bắc Việt Nam (Huang và 

cộng sự, 2022, Kuenzer và cộng sự, 2011, 

Lagomasino và cộng sự, 2019). Khi mực nước 

triều thay đổi, tỷ lệ nền nước, bùn ướt và thảm 

thực vật trong pixel có thể thay đổi, làm biến 

động cả tín hiệu tán xạ ngược radar và phản xạ 

phổ quang học (Kuenzer và cộng sự, 2011, 

White và cộng sự, 2015). Đối với Sentinel-1, 

nước triều và nền bùn ướt có thể làm thay đổi cơ 

chế tán xạ bề mặt và tán xạ kép giữa thân cây, rễ 

chống và mặt nước White và cộng sự, 2015). 

Đối với Sentinel-2, sự thay đổi mực nước và độ 

ẩm nền có thể ảnh hưởng đến các kênh SWIR 

Nam (Huang và cộng sự, 2022, Kuenzer và 

cộng sự, 2011), vốn là thành phần được sử dụng 

trong chỉ số CORVI. Vì vậy, mặc dù việc sử 

dụng ảnh tổng hợp trung vị giúp giảm một phần 

biến động tức thời, kết quả ước tính AGB vẫn 

có thể chịu ảnh hưởng của trạng thái thủy triều 

(Ghosh & Behera, 2021, Huang và cộng sự, 

2022, Lagomasino và cộng sự, 2019). Các 

nghiên cứu tiếp theo cần bổ sung dữ liệu mực 

nước triều, lựa chọn ảnh theo cùng pha triều 

hoặc kiểm tra độ nhạy của CORVI theo điều 

kiện triều nhằm tăng độ ổn định và khả năng 

chuyển giao của mô hình (Kuenzer và cộng sự, 

2011, White và cộng sự, 2015). 

Một nguồn bất định khác của nghiên cứu là độ 

lệch thời gian giữa dữ liệu thực địa và dữ liệu 

ảnh vệ tinh. Bộ dữ liệu AGB gồm 322 OTC, 

trong đó 282 OTC được điều tra năm 2024 và 

40 OTC được điều tra năm 2025, trong khi ảnh 

Sentinel-1/Sentinel-2 được tổng hợp trong giai 

đoạn tháng 10–12/2025. Đối với 40 OTC điều 

tra năm 2025, sự tương đồng thời gian giữa dữ 

liệu thực địa và ảnh vệ tinh tương đối tốt hơn. 

Tuy nhiên, đối với 282 OTC điều tra năm 2024, 

khoảng lệch thời gian có thể làm phát sinh sai số 

nếu khu vực ô mẫu có biến động về sinh trưởng, 

mật độ, tán cây, suy thoái, khai thác, bồi tụ/xói 

lở hoặc tác động của bão trong giai đoạn 2024–

2025. Đây là dạng bất định thường được đề cập 

trong các nghiên cứu hiệu chỉnh mô hình sinh 

khối bằng dữ liệu thực địa và dữ liệu viễn thám, 

bên cạnh sai số đo đạc, sai số phương trình sinh 

khối và sai khác vị trí giữa ô mẫu với pixel ảnh 

(Kauffman & Donato, 2012, Réjou-Méchain và 

cộng sự, 2019) [18, 29]. Do AGB là chỉ tiêu 

phản ánh cấu trúc tích lũy của quần thụ, biến 

động trong một năm thường nhỏ hơn so với các 

chỉ số quang phổ tức thời; tuy nhiên, yếu tố này 

không thể bỏ qua trong môi trường rừng ngập 

mặn ven biển có động lực mạnh, nơi tín hiệu 

Sentinel còn chịu ảnh hưởng của thủy triều, nền 

bùn nước và điều kiện bề mặt (Huang và cộng 

sự, 2022, Kuenzer và cộng sự, 2011, 

Lagomasino và cộng sự, 2019, White và cộng 

sự, 2015). Vì vậy, kết quả mô hình cần được 

hiểu trong bối cảnh có độ lệch thời gian nhất 

định giữa dữ liệu thực địa và dữ liệu viễn thám. 

Các nghiên cứu tiếp theo nên ưu tiên thu nhận 

ảnh vệ tinh trùng hoặc gần trùng thời điểm điều 

tra thực địa, hoặc phân tích riêng các nhóm ô 

theo năm điều tra để đánh giá độ nhạy của mô 

hình đối với sai lệch thời gian. 

Từ các nhận định trên, có thể nói đóng góp 

chính của nghiên cứu không nằm ở việc khẳng 

định các thuật toán học máy hoặc học sâu luôn 

vượt trội so với hồi quy truyền thống, mà ở việc 

chỉ ra giới hạn của các thuật toán phức tạp khi 

thông tin đầu vào bị giới hạn. Trong mô hình 

CORVI đơn biến, Random Forest và XGBoost 

đạt độ khớp cao trên tập huấn luyện nhưng suy 

giảm rõ trên tập kiểm định chéo, thể hiện nguy 

cơ quá khớp trong không gian biến một chiều. 

Ngược lại, mô hình hồi quy lũy thừa có cấu trúc 

đơn giản hơn nhưng cho kết quả kiểm định ổn 
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định, cho thấy quan hệ giữa CORVI và AGB có 

thể được mô tả hiệu quả bằng một dạng hàm phi 

tuyến đơn giản. Đây là phát hiện có ý nghĩa thực 

tiễn, vì trong nhiều trường hợp lập bản đồ sinh 

khối/các-bon RNM, mô hình dễ diễn giải, ổn 

định và ít yêu cầu biến đầu vào có thể phù hợp 

hơn so với mô hình phức tạp nhưng nhạy cảm 

với dữ liệu huấn luyện. 

Để nâng cao khả năng dự báo thực tế, cần tiếp 

tục mở rộng tập biến đầu vào theo hướng kết hợp 

nhiều nhóm thông tin. Các biến này có thể bao 

gồm các kênh phổ Sentinel-2, chỉ số vật lý như 

NDVI, EVI, NDMI; các phân cực và tỷ số Radar 

như VV, VH, VH/VV; đặc trưng kết cấu ảnh; dữ 

liệu địa hình; khoảng cách đến bờ hoặc kênh 

rạch; thông tin thủy triều và các biến mô tả cấu 

trúc rừng hoặc điều kiện lập địa. Ngoài ra, cần áp 

dụng kiểm định chéo không gian hoặc kiểm định 

độc lập theo khu vực nhằm đánh giá khả năng 

chuyển giao của mô hình khi lập bản đồ sinh 

khối/trữ lượng các-bon RNM trên phạm vi lớn. 

Kết luận 

Nghiên cứu đã so sánh mô hình hồi quy CORVI 

dạng lũy thừa với các mô hình học máy và học 

sâu gồm RF, Cubist, SVM, XGBoost và CNN 

trong ước tính sinh khối trên mặt đất rừng ngập 

mặn tại miền Bắc Việt Nam. Khác với cách tiếp 

cận sử dụng nhiều biến đầu vào thường gặp 

trong các nghiên cứu trước, nghiên cứu này tập 

trung kiểm định khả năng của một chỉ số tích 

hợp quang học–radar khi được sử dụng với vai 

trò biến đầu vào chính, qua đó đánh giá độ 

chính xác kiểm định, tính ổn định, khả năng 

diễn giải và nguy cơ quá khớp của mô hình. 

Kết quả kiểm định chéo 5-fold cho thấy, trong 

kịch bản CORVI đơn biến, mô hình hồi quy lũy 

thừa đạt hiệu quả kiểm định ổn định nhất hoặc 

tương đương nhóm mô hình tốt nhất, với 𝑅2 = 

0,6056 ± 0,0647, RMSE = 27,9263 ± 1,2988 

Mg/ha và MAE = 23,0128 ± 1,4570 Mg/ha. Các 

mô hình ML/DL không tạo ra cải thiện rõ rệt so 

với mô hình hồi quy truyền thống khi thông tin 

đầu vào chỉ giới hạn ở một biến CORVI. Đặc 

biệt, RF và XGBoost cho kết quả huấn luyện tốt 

nhưng suy giảm rõ khi kiểm định, cho thấy nguy 

cơ quá khớp khi áp dụng các thuật toán cây tổ 

hợp trong không gian biến một chiều. 

Khi bổ sung NDVI vào CORVI, hiệu quả mô 

hình thay đổi nhưng hiệu quả không đồng đều 

giữa các thuật toán. NDVI có vai trò bổ trợ nhất 

định, đặc biệt đối với một số mô hình cây tổ 

hợp, song chưa đủ để tạo ra sự cải thiện ổn định 

cho toàn bộ mô hình. Phân tích mức độ đóng 

góp biến cho thấy CORVI vẫn giữ vai trò nổi 

bật hơn NDVI trong RF và XGBoost, phản ánh 

giá trị của chỉ số này trong việc tích hợp thông 

tin tán xạ radar Sentinel-1 với thông tin SWIR 

Sentinel-2 để mô tả biến động AGB trong môi 

trường rừng ngập mặn ven biển 

Kết quả nghiên cứu chỉ ra rằng CORVI có tiềm 

năng làm biến nền trong ước tính AGB rừng 

ngập mặn, nhưng mô hình đơn biến mới giải 

thích được khoảng 60% biến động AGB. Vì 

vậy, mô hình hồi quy lũy thừa CORVI nên được 

xem là mô hình nền có cấu trúc đơn giản, dễ 

diễn giải và ổn định, thay vì mô hình tối ưu 

tuyệt đối cho mọi điều kiện. Các nghiên cứu tiếp 

theo cần mở rộng theo hướng đa biến hoặc đa 

kênh ảnh, kết hợp CORVI với các kênh phổ, chỉ 

số thực vật, biến radar, đặc trưng không gian, 

điều kiện thủy triều và thông tin lập địa nhằm 

nâng cao khả năng dự báo và chuyển giao mô 

hình phục vụ lập bản đồ sinh khối, ước tính trữ 

lượng các-bon và giám sát RNM mặn ven biển. 

Lời cảm ơn: Đây là một phần kết quả nghiên cứu thuộc 

Luận án tiến sĩ “Nghiên cứu cơ sở khoa học và xây dựng 

mô hình ước tính trữ lượng các-bon RNM tại phía Bắc 

Việt Nam”của NCS Nguyễn Văn Thị. Tập thể tác giả xin 

được gửi lời cảm ơn đến Viện Sinh thái rừng và Môi 

trường đã cung cấp dữ liệu thực địa, Khoa QLTNR&MT, 

Trường Đại học Lâm nghiệp cùng quý đồng nghiệp đã tạo 

điều kiện và hỗ trợ chúng tôi hoàn thành nghiên cứu này. 

Tuyên bố khả năng tiếp cận dữ liệu nghiên cứu: Dữ liệu 

hỗ trợ cho các kết quả của nghiên cứu này có thể được 

cung cấp bởi tác giả liên hệ theo yêu cầu hợp lý 

Tuyên bố về đóng góp của tác giả: Nguyễn Văn Thị: Xây 

dựng mô hình và trình bày phần kết quả. Kết luận; 

Nguyễn Hải Hòa: Đặt vấn đề, thảo luận và hiệu chỉnh 

bản thảo; Đinh Bá Duy: Vật liệu và phương pháp nghiên 

cứu; Ngô Thành Đạt: Chuẩn bị bản thảo gốc.  

Tuyên bố về việc sử dụng Generative AI (GenAI): Nhóm 

tác giả xin khẳng định rằng không sử dụng bất kỳ công cụ 

GenAI nào để tạo dữ liệu, xử lý số liệu, phân tích kết quả 

hoặc xây dựng các kết luận khoa học trong nghiên cứu 

này. Toàn bộ dữ liệu, kết quả phân tích và nội dung khoa 

học của bài báo được thực hiện trực tiếp bởi các tác giả 

và chịu trách nhiệm hoàn toàn về tính chính xác, trung 

thực học thuật của công trình. 

Tuyên bố về xung đột lợi ích: Các tác giả không có xung 

đột về lợi ích. 
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Abstract 

Comparing CORVI-based Regression with Machine Learning And Deep Learning Algorithms for Estimating 

Mangrove Above-Ground Biomass using Sentinel-1 and Sentinel-2 imageries in Northern Vietnam 

Mangrove forests play an important role in shoreline protection, biodiversity conservation, and blue carbon 

accumulation. Above-ground biomass (AGB) is a key indicator for assessing forest structure and estimating carbon 

stocks; however, field-based surveys are often time-consuming, costly, and difficult to scale up over large areas. This 

study compares a CORVI-based power regression model with machine learning and deep learning algorithms, including 

Random Forest (RF), Cubist, Support Vector Machine (SVM), eXtreme Gradient Boosting (XGBoost), and 

Convolutional Neural Network (CNN), for estimating mangrove AGB in Northern Vietnam. Field data were collected 

from 322 sample plots distributed across Quang Ninh, Hai Phong, Hung Yen, and Ninh Binh; AGB was calculated from 

field-measured variables by species or species groups and converted to Mg/ha. Input variables were extracted from 

Sentinel-1, Sentinel-2, and the integrated optical–radar index CORVI. Model accuracy was assessed using 5-fold cross-

validation based on R², RMSE, MAE, and Bias. The results showed that, in the univariate CORVI scenario, the power 

regression model achieved the most stable validation performance or was comparable to the best-performing models, 

with R² = 0.6056 ± 0.0647, RMSE = 27.9263 ± 1.2988 Mg/ha, and MAE = 23.0128 ± 1.4570 Mg/ha. RF and XGBoost 

showed a risk of overfitting when input information was limited. The study confirms that CORVI is a valuable 

integrated variable for modelling mangrove AGB, but it should be combined with optical, radar, spatial, and site-

condition variables to improve predictive performance over larger areas. 

Keywords: blue carbon; cross-validation; deep learning; machine learningoptical–radar integration; power regression 

model; radar vegetation index 
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