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 Landslide susceptibility maps are effective and intuitive tools in natural 
disaster management, helping to minimize damage caused by natural 
disasters due to the specific spatial information they provide. However, the 
performance of these susceptibility maps depends mainly on the number 
and importance of input factors. Determining the importance and order 
of influencing factors often receives little attention in landslide prediction 
studies. Breiman's algorithm, integrated into the Random Forest method, 
can comprehensively determine the importance and order of input 
variables by considering the correlation relationship between the 
landslide inventory map and these input variables. Consequently, this 
study utilized Breiman's algorithm within the Random Forest technique 
to assess the importance of 16 input factors influencing the formation of 
landslide events in Son La province. The results obtained from this study 
serve as the foundation for selecting appropriate input factors to enhance 
the construction and accuracy of landslide susceptibility maps within the 
study area, especially in the context of climate change. 
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 Các bản đồ dự báo trượt lở đất không chỉ là những công cụ hiệu quả, trực 
quan trong quản lý tai biến thiên nhiên mà còn góp phần giúp giảm thiểu 
thiệt hại thiên tai bởi những thông tin không gian cụ thể được cung cấp. 
Tuy nhiên, độ chính xác của những bản đồ dự báo này lại phụ thuộc rất lớn 
vào số lượng và mức độ quan trọng của các yếu tố được đưa vào đánh giá. 
Việc xác định mức độ quan trọng và thứ tự ảnh hưởng của các biến đầu 
vào thường ít được quan tâm trong các nghiên cứu dự báo trượt lở đất. 
Thuật toán của Breiman (2001) tích hợp sẵn trong phương pháp rừng 
ngẫu nhiên (Random Forest) cho phép xác định mức độ quan trọng và thứ 
tự ảnh hưởng của các biến đầu vào một cách đầy đủ, toàn diện dựa trên 
việc xem xét mối quan hệ tương quan giữa hiện trạng tai biến trượt lở đất 
với các yếu tố này. Chính vì vậy, nghiên cứu này đề xuất sử dụng thuật toán 
của Breiman (2001) tích hợp sẵn trong phương pháp Random Forest để 
xác định mức độ quan trọng của 16 yếu tố đầu vào, đây là những yếu tố có 
ảnh hưởng tới sự hình thành tai biến trượt lở đất trên địa bàn tỉnh Sơn La. 
Kết quả của nghiên cứu này là cơ sở cho việc lựa chọn các yếu tố đầu vào 
phù hợp nhằm phục vụ cho việc xây dựng và nâng cao độ chính xác của các 
bản đồ dự báo trượt lở đất trên địa bàn tỉnh, đặc biệt là trong bối cảnh biến 
đổi khí hậu đang diễn biến ngày càng phức tạp. 
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1. Mở đầu 

Trượt lở đất (TLĐ) luôn được xem là một 
trong những tai biến địa chất nguy hiểm ở các khu 
vực vùng núi ở Việt Nam vào mỗi mùa mưa bão 
(Hà và nnk., 2023; Van Tran và nnk., 2020). Trượt 
lở đất đe dọa tới tính mạng con người, phá hủy tài 
sản, cơ sở hạ tầng và các công trình dân sinh quan 
trọng khác, làm tê liệt mạng lưới giao thông đường 
bộ cũng như làm gián đoạn sự phát triển kinh tế 
(Nadim và nnk., 2006). Trong lĩnh vực địa kỹ 
thuật, trọng lực được xem là nguyên nhân chính 
gây ra tai biến trượt lở đất nhưng trong thực tế 
còn rất nhiều yếu tố khác chi phối đến trạng thái 
ổn định ban đầu của sườn dốc (Reichenbach và 
nnk., 2018). Sự thay đổi trạng thái ổn định của 
sườn dốc có thể do một số yếu tố gây nên, chúng 
có thể tác động một cách đơn lẻ hay kết hợp với 
nhau (Van Westen 2004). Trên thực tế, trượt lở 
đất thường đòi hỏi một kích hoạt trước khi bị tách 
ra (Van Westen và nnk., 2008). Do đó, tai biến 
trượt lở đất thường liên quan đến rất nhiều yếu tố 
của tự nhiên như: lượng mưa, nước ngầm, độ dốc, 
địa hình, tính chất cơ lý của đất đá, lớp phủ bề mặt, 
động đất,… (Okamoto và nnk., 2013). Chính vì vậy, 
dự báo nguy cơ trượt lở đất luôn là một nhiệm vụ 
phức tạp do sự hình thành tai biến trượt lở đất có 
liên quan đến nhiều yếu tố, như: tính chất cơ lý của 
đất đá, lượng mưa, độ bão hòa của đất, địa hình, 
động đất và nhiều yếu tố khác (Intrieri & Gigli 
2016). Từ trước đến nay, bản đồ nguy cơ trượt lở 
đất vẫn được xem là một công cụ hiệu quả, trực 
quan trong công tác phòng chống và giảm thiểu 
thiệt hại do tai biến trượt lở đất bởi những thông 
tin không gian mà chúng cung cấp. Tuy nhiên, độ 
chính xác của những bản đồ nguy cơ này lại phụ 
thuộc rất nhiều vào các yếu tố được sử dụng trong 
đánh giá (Zhang và nnk., 2021). Trong khi đó, việc 
đánh giá mức độ quan trọng của các yếu tố đầu 
vào thường ít được chú ý tới trong các nghiên cứu 
nguy cơ trượt lở đất (Shao và nnk., 2021).  

Các yếu tố lượng mưa, địa hình, địa chất và 
điều kiện môi trường thường có mối quan hệ chặt 
chẽ với sự hình thành của tai biến trượt lở đất tại 
các khu vực vùng núi nói chung (Joshi & Kumar 
2006; Khuc và nnk., 2023). Bên cạnh đó, nguy cơ 
hình thành tai biến trượt lở đất cũng có thể liên 
quan đến các hoạt động của con người như: phá 
rừng, làm đường giao thông, thay đổi hiện trạng 
sử dụng đất,... Ngày nay, tai biến trượt lở đất được 

dự báo sẽ tiếp tục gia tăng cả về cường độ và tần 
suất xuất hiện do tình trạng biến đổi khí hậu ngày 
càng nghiêm trọng, sự gia tăng dân số và quá trình 
đô thị hóa quá nhanh,... (Nhu và nnk., 2011). 
Không có một quy định cụ thể về số lượng yếu tố 
cần sử dụng trong đánh giá nguy cơ trượt lở đất 
bao nhiêu là phù hợp, có ít nhất 20 yếu tố ảnh 
hưởng tới sự phát sinh tai biến trượt lở đất 
(Schuster & Wieczorek 2018). Tuy vậy, các nhà 
nghiên cứu có thể tự lựa chọn các yếu tố cần thiết 
cho đánh giá tùy thuộc vào quy mô, diện tích khu 
vực, cũng như tính sẵn có của dữ liệu (Jadda và 
nnk., 2009). Đặc biệt, nếu các yếu tố được lựa chọn 
có mối quan hệ tương quan với hiện trạng trượt 
lở đất trong khu vực nghiên cứu thì độ chính xác 
của các bản đồ nguy cơ trượt lở đất càng cao 
(Meten và nnk., 2015). 

Ngày nay, phương pháp học máy (Machine 
Learning) đang được xem là một cách tiếp cận mới 
trong đánh giá rủi ro liên quan đến tai biến thiên 
nhiên bởi khả năng đánh giá một cách khách quan, 
hiệu suất tính toán mạnh mẽ, không phụ thuộc vào 
ý kiến chủ quan cu a con ngươ i (Wang va  nnk., 
2021). Thua ̣ t toán cu a Breiman (2001) được tích 
hợp sãn trong phương pháp rừng ngẫu nhiên 
Random Forests (RF) được phát triển bằng cách 
đưa ra dự đoán dựa trên nhiều cây quyết định 
(decision trees), đơn vị của RF là thuật toán cây 
quyết định. Thuật toán của Breiman (2001) tích 
hợp sẵn trong RF được coi là phương pháp chính 
xác và mạnh mẽ, tỏ ra hiệu quả cho các bài toán 
phân lớp vì có thể huy động cùng lúc hàng trăm 
mô hình nhỏ hơn bên trong với quy luật khác nhau 
để đưa ra quyết định cuối cùng (Breiman, 2001). 
Mỗi mô hình con có thể mạnh yếu khác nhau, 
nhưng kết quả cuối cùng của thuật toán này lại 
được tổng hợp từ nhiều cây quyết định theo 
nguyên tắc trí tuệ đám đông (wisdom of the 
crowd) (Sun và nnk., 2020), do đó, sẽ pha n loại 
chính xác hơn so với khi sư  dụng ba t ki  mo ̣ t mo  
hi nh đơn le  na o (Gregorutti va  nnk., 2017). Chính 
vi  va ̣ y, tre n the  giới, thua ̣ t toán cu a Breiman 
(2001) được tích hợp sãn trong phương pháp RF 
thường được sử dụng trong các nghiên cứu phân 
vùng, dự báo rủi ro trượt lở đất (Catani và nnk., 
2013; Pourghasemi & Kerle, 2016; Sun và nnk., 
2020; Taalab và nnk., 2018; Trigila và nnk., 2015; 
Zhang và nnk., 2020). 

Ở  Vie ̣ t Nam, thua ̣ t toán cu a Breiman (2001) 
tích hợp sãn trong ky  thua ̣ t RF được ứng dụng khá 
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nhiều trong một số nghiên cứu gần đây, như xây 
dựng bản đồ dự báo trượt lở đất khu vực thành 
phố Lạng Sơn, tỉnh Lạng Sơn (Dang và nnk., 2020), 
cho khu vực huyện Văn Chấn, tỉnh Yên Bái 
(Truong và nnk., 2022); xây dựng bản đồ dự báo 
ngập lụt cho khu vực Đồng bằng Sông Cửu Long 
(Lam và nnk., 2023), tỉnh Thừa Thiên Huế (Ha và 
nnk., 2022; Vu và nnk., 2023); xây dựng bản đồ 
nguy cơ cháy rừng huyện Thuận Châu, tỉnh Sơn La 
(Nguyen và nnk., 2018), tỉnh Lâm Đồng (Bui và 
nnk., 2017), tỉnh Lào Cai (Tehrany và nnk., 2019); 
dự đoán sức chống cắt của đất sau biến dạng 
(Nguyễn & Trần, 2020). Nhi n chung, tre n the  giới 
cu ng như ơ  Vie ̣ t Nam, thua ̣ t toán cu a Breiman 
(2001) tích hợp sãn trong ky  thua ̣ t RF chưa được 
ứng dụng nhiều để xác định mức độ quan trọng 
của các yếu tố đầu vào trong các mô hình dự báo 
nguy cơ trượt lở đất. Trong khi đó, mức độ quan 
trọng của các yếu tố đầu vào có tính quyết định rất 
lớn tới độ chính xác và độ tin cậy của các bản đồ 
dự báo. 

Sơn La có độ cao trung bình 600÷700 m so 
với mặt nước biển, địa hình bị chia cắt sâu và 
mạnh với 3/4 diện tích là đồi núi và cao nguyên. 
Sơn La có hai cao nguyên lớn là Mộc Châu (cao 
1.050 m) và Nà Sản (cao 800 m). Do ảnh hưởng 
của vị trí địa lý, độ cao địa hình nên khí hậu Sơn La 
tuy có những nét đặc thù riêng song vẫn mang tính 
chất của khí hậu gió mùa chí tuyến khiến cho khí 
hậu Sơn La khá bất thường như nhiệt độ thay đổi, 
mưa, gió và các yếu tố thiên nhiên khác xảy ra trên 
địa bàn tỉnh Sơn La là điều kiện thuận lợi cho việc 
hình thành tai biến trượt lở đất (IFRC, 2021). Đặc 
biệt, trượt lở đất thường xuyên xảy ra trên địa bàn 
tỉnh Sơn La, đe dọa trực tiếp tới tính mạng con 
người, nhà cửa, mạng lưới giao thông đường bộ, 
diện tích đất sản xuất, đất nông nghiệp và cơ sở hạ 
tầng trong khu vực. Theo thống kê, đã có nhiều 
thiệt hại về người và của, chỉ riêng trong năm 
2007 có ít nhất 10 người chết, 4 người bị thương, 
258 ngôi nhà bị hư hại do tai biến trượt lở đất tại 
riêng địa bàn huyện Mường La, tỉnh Sơn La (Dung 
và nnk., 2021). 

Căn cứ vào các lý do nêu trên, nghiên cứu này 
tiến hành xác định mức độ và thứ tự ảnh hưởng 
của 16 yếu tố tới nguy cơ hình thành tai biến trượt 
lở đất địa bàn tỉnh Sơn La bằng cách sử dụng thuật 
toán Breiman (2001) tích hợp trong phương pháp 
RF trên cơ sở các nguồn dữ liệu thu thập được và 
các nghiên cứu đã công bố trước đó. Kết quả của 

nghiên cứu này sẽ là tiền đề cho việc lựa chọn các 
yếu tố phù hợp cho đánh giá nguy cơ trượt lở đất 
trên địa bàn nghiên cứu cũng như góp phần nâng 
cao độ chính xác dự báo cho các bản đồ nguy cơ 
trượt lở đất trong tương lai. 

2. Dữ liệu và phương pháp nghiên cứu  

2.1. Khu vực nghiên cứu 

Sơn La là tỉnh miền núi Tây Bắc Việt Nam, có 
tọa độ địa lý từ 20039’đến 22002’ vĩ độ Bắc và từ 
103011’ đến 105002’ kinh độ Đông, cách Hà Nội 
320 km trên trục Quốc lộ 6 Hà Nội - Sơn La - Điện 
Biên. Phía bắc giáp tỉnh Yên Bái, Lai Châu; phía 
đông giáp tỉnh Phú Thọ, Hòa Bình; phía tây giáp 
tỉnh Điện Biên; phía nam giáp tỉnh Thanh Hóa, Hòa 
Bình và tỉnh Huaphanh (Cộng hòa Dân chủ Nhân 
dân Lào), phía tây nam giáp tỉnh Luangprabang 
(Cộng hòa Dân chủ Nhân dân Lào) (Hình 1).  

Tỉnh có diện tích tự nhiên khoảng 14.174 km2 
chiếm 4,27% tổng diện tích Việt Nam, đứng thứ 3 
trong số 63 tỉnh thành phố trên cả nước. Tỉnh Sơn 
La có 12 đơn vị hành chính cấp huyện gồm Thành 
phố Sơn La và 11 huyện: Bắc Yên, Mai Sơn, Mộc 
Châu, Mường La, Phù Yên, Quỳnh Nhai, Sông Mã, 
Sốp Cộp, Thuận Châu, Vân Hồ và Yên Châu 
(Nguồn: https://sonla.gov.vn/). 

2.2. Dữ liệu sử dụng 

Trong nghiên cứu này, các nguồn dữ liệu 
được thu thập từ nhiều nguồn khác nhau và ở 
nhiều định dạng khác nhau (Bảng 1). 

Thông tin hiện trạng trượt lở đất là một thông 
số đầu vào quan trọng trong tất cả các nghiên cứu 
dự báo về nguy cơ trượt lở đất cũng như đánh giá 
mức độ quan trọng của các yếu tố tới nguy cơ hình 
thành trượt lở đất . Trong nghiên cứu này, 1225 vị 
trí các điểm trượt lở được thu thập tại địa chỉ  
http://canhbaotruotlo.vn/phanvungcactinh.htm, 
đây là kết quả của đề án do Viện Khoa học địa chất 
và Khoáng sản chủ trì thực hiện vào năm 2017 và 
464 điểm được bổ sung từ kết quả khảo sát thực 
địa và giải đoán ảnh vệ tinh Google Earth trong các 
năm 2018÷2021 (Hình 2). Theo đó, bản đồ hiện 
trạng trượt lở đất bao gồm 1.689 điểm trượt lở. 
Khi xây dựng mô hình RF thì các dữ liệu huấn 
luyện thường sẽ phải gán nhãn các điểm trượt và 
các điểm không trượt. Do đó, trong nghiên cứu 
này, các điểm không trượt được  xác định và 
khoanh vùng tại các khu vực bằng phẳng có độ dốc 
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<100, tại những khu vực có độ cao lớn với độ dốc 
>700; tại những nơi có mật độ chia cắt ít, nằm xa 
các nhánh sông suối trong khu vực (Hình 1). 

Ngoài ra, tiến hành lựa chọn 16 yếu tố nhằm 
đánh giá mức độ ảnh hưởng của từng yếu tố này 
tới nguy cơ hình thành tai biến trượt lở đất trên 

địa bàn tỉnh Sơn La, gồm: 1) Độ cao; 2) Độ dốc; 3) 
Chỉ số độ ẩm địa hình TWI; 4) Hướng dốc địa hình; 
5) Độ cong bề mặt địa hình; 6) Mật độ chia cắt sâu; 
7) Hiện trạng sử dụng đất; 8) Thạch học; 9) Địa 
chất thủy văn; 10) Địa mạo; 11) Lượng mưa trung 
bình năm; 12) Chỉ số khác biệt thực vật NDVI; 

 

 
 

TT 
Dữ liệu  
thu thập 

Nguồn thu thập 
Năm  

thu thập 
Định dạng 
dữ liệu 

1 
Hiện trạng  
trượt lở đất 

Viện Khoa học địa chất và Khoáng sản; Khảo sát thực địa 
 và giải đoán ảnh vệ tinh Google Earth 

2017÷2021 Điểm 

2  
Mô hình số  
độ cao DEM 

https://www.eorc.jaxa.jp/ALOS/en/aw3d30/ 03/2021 Lưới 

3 
Lượng mưa 

 trung bình năm 
Các trạm quan trắc lượng mưa trên địa bàn 2010÷2020 Điểm 

4 
Ảnh vệ tinh 
Landsat-8 

https://earthexplorer.usgs.gov/ 2020 Lưới 

5 Bản đồ địa hình Nhà xuất bản Bản đồ, Bộ Tài nguyên và Môi trường 2020 Vector 

6 
Hiện trạng  
sử dụng đất 

Bộ Tài nguyên và Môi trường 2020 Vector 

7 Thạch học Tổng cục địa chất và khoáng sản, Bộ Tài nguyên và Môi trường 2018 Vector 

8 
Địa chất 
 thủy văn 

Tổng cục địa chất và khoáng sản, Bộ Tài nguyên và Môi trường 2018 Vector 

9 Địa mạo Tổng cục địa chất và khoáng sản, Bộ Tài nguyên và Môi trường 2018 Vector 

 

Hình 1. Bản đồ vị trí các điểm trượt lở đất tại tỉnh Sơn La cập nhật đến năm 2021. 

Bảng 1. Các nguồn dữ liệu thu thập được. 

https://www.eorc.jaxa.jp/ALOS/en/aw3d30/
https://earthexplorer.usgs.gov/


 Lưu Thị Diệu Chinh và nnk./Tạp chí Khoa học Kỹ thuật Mỏ - Địa chất 65 (1), 22 - 36 27 

13) Mật độ chia cắt ngang; 14) Khoảng cách đến 
các sông; 15) Mật độ đường giao thông; 16) 
Khoảng cách đến đường giao thông (Bảng 2). 

16 yếu tố này được lựa chọn cho mục đích 
đánh giá mức độ quan trọng tới nguy cơ hình 
thành tai biến trượt lở đất và được xử lý, tính toán, 
chuyển đổi về dạng dữ liệu raster với độ phân giải 
không gian là 30x30 m trong phần mềm ArcGIS 
10.5 (Hình 3). 

2.3. Phương pháp sử dụng 

Để đánh giá mức độ quan trọng của các yếu tố 
tới sự hình thành trượt lở đất tre n địa ba n ti nh 
Sơn La, nghie n cứu na y sư  dụng thua ̣ t toán 
Breiman tích hợp sẵn trong phương pháp RF và 
được Breiman giới thiệu vào năm 2001. Thuật 
toán này là một cải tiến đáng kể của phương pháp 
cây quyết định (decision trees). Đây là thuật toán 
học tập có giám sát, được phát triển bằng cách  

Hình 2. Một số hình ảnh khảo sát thực địa và giải đoán ảnh vệ tinh Google Earth trong xác định  
vị trí các điểm trượt lở đất . 
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TT Các yếu tố lựa chọn Nguồn gốc Độ phân giải không gian 
1 Độ cao Mô hình số độ cao DEM 30 m 
2 Độ dốc Dẫn xuất từ DEM 30m 
3 Chỉ số độ ẩm địa hình TWI Dẫn xuất từ DEM 30 m 
4 Hướng dốc địa hình Dẫn xuất từ DEM 30 m 
5 Độ cong bề mặt địa hình Dẫn xuất từ DEM 30m 
6 Mật độ chia cắt sâu Dẫn xuất từ DEM 30 m 
7 Hiện trạng sử dụng đất Bộ Tài nguyên và Môi trường 1:50 000 

8 Thạch học 
Tổng cục địa chất và khoáng sản, 
Bộ Tài nguyên và Môi trường 

1:50 000 

9 Địa chất thủy văn 
Tổng cục địa chất và khoáng sản, 
Bộ Tài nguyên và Môi trường 

1:50 000 

10 Địa mạo 
Tổng cục địa chất và khoáng sản, 
Bộ Tài nguyên và Môi trường 

1:50 000 

11 Lượng mưa trung bình năm 
Số liệu tại các trạm quan trắc 
lượng mưa trên địa bàn 

- 

12 Chỉ số khác biệt thực vật NDVI Ảnh vệ tinh Landsat-8 30 m 
13 Mật độ chia cắt ngang Bản đồ địa hình 1:50 000 
14 Khoảng cách đến các sông Bản đồ địa hình 1:50 000 
15 Mật độ đường giao thông Bản đồ địa hình 1:50 000 
16 Khoảng cách đến đường giao thông Bản đồ địa hình 1:50 000 

 
kết hợp các dự đoán từ cây quyết định và có thể 
giải quyết cả bài toán hồi quy lẫn bài toán phân lớp 
(Breiman, 2001). Thuật toán này của Breiman 
(2001) tự động tính toán điểm liên quan của từng 
tính năng trong giai đoạn đào tạo. Sau đó, nó cân 
đối mức độ liên quan sao cho tổng của tất cả các 

điểm là 1 (Gregorutti và nnk., 2017). Giá trị càng 
lớn thì biến số càng có ý nghĩa, điểm số này sẽ giúp 
lựa chọn được các tính năng quan trọng nhất để 
xây dựng mô hình (Breiman, 2001).  

Thuật toán này ban đầu đề xuất ba kỹ thuật 
nhằm xác định mức độ quan trọng của yếu tố đầu 

Bảng 2. Các yếu tố được lựa chọn trong xác định mức độ quan trọng tới trượt lở đất. 

Hình 3. Quy trình nghiên cứu. 
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vào, bao gồm: mức độ quan trọng của hoán vị, 
điểm số z và mức độ quan trọng của Gini (Cheng 
và nnk., 2021). Trong nghiên cứu này, tập trung 
vào kĩ thuật đánh giá mức độ quan trọng của hoán 
vị do Breiman (2001) đưa ra. Nội dung của thuật 
toán này có thể miêu tả như sau: 

1. Nhập một tập dữ liệu huấn luyện (đào tạo) 
gồm N mẫu bootstrap D = ((x1, 𝑦1), … , (xN, yN)), 
trong đó xi ∊ X, yi ∊ (trượt lở đất; không trượt lở 
đất), i =1 - N. 

2. Các cây (trees) được xây dựng từ n cây 
(ntree) mẫu bootstrap của tập dữ liệu đào tạo D ban 
đầu. 

𝐷𝑛 = (𝐷𝑛
1𝑡𝑟𝑒𝑒 , 𝐷𝑛

2𝑡𝑟𝑒𝑒 , … , 𝐷𝑛
𝑛𝑡𝑟𝑒𝑒) (1) 

3. Một số lượng các biến được chọn ngẫu 
nhiên để xác định quy tắc tách tại mỗi nút (node), 
sau đó, mỗi cây sẽ phát triển đầy đủ. 

4. Quy tắc học tập (F) là tập hợp của tất cả các 
cây dựa trên các công cụ ước tính, 𝐹 =

(𝑓′1𝑡𝑟𝑒𝑒
, 𝑓′2𝑡𝑟𝑒𝑒

, … , 𝑓′𝑛𝑡𝑟𝑒𝑒
). Việc tổng hợp sẽ dựa 

trên trung bình cộng của các dự đoán. 
5. Một biến xi có thể được coi là quan trọng 

trong dự đoán biến y nếu phá vỡ được liên kết 
giữa biến xi và biến y. Để phá vỡ liên kết này, 
Breiman đề xuất hoán vị ngẫu nhiên các biến xi. 
mức độ quan trọng hoán vị thực nghiệm của biến 
xj là I(xj) được xác định như sau: 

𝐼(𝑥𝑗) =
1

𝑛𝑡𝑟𝑒𝑒
∑ [𝑅(𝑓′

𝑘, 𝐷′
𝑛
𝑘𝑗

)

𝑛𝑡𝑟𝑒𝑒

𝑘=1

− 𝑅(𝑓′
𝑘, 𝐷′

𝑛
𝑘

)] 

(2) 

Trong đó: D’ - tập hợp các mẫu bên ngoài, 

𝐷′𝑛
𝑘 = (

𝐷𝑛

𝐷𝑛
𝑘)  𝑣ớ𝑖 𝑘 =  1𝑡𝑟𝑒𝑒 , 2𝑡𝑟𝑒𝑒 , … , 𝑛𝑡𝑟𝑒𝑒 chứa 

các quan sát không được lựa chọn trong mẫu 
bootstrap con. 

2.4. Quy trình nghiên cứu 

Trong nghiên cứu này, dựa trên các nguồn dữ 
liệu thu thập được, tiến hành lựa chọn 16 yếu tố 
thành phần trong 4 nhóm yếu tố đặc trưng, mang 
tính tiên quyết và bao trùm để đánh giá mức độ 
quan trọng của các yếu tố tới nguy cơ hình thành 
tai biến trượt lở đất trên địa bàn tỉnh Sơn La, bao 
gồm: 1) Các yếu tố địa hình (độ cao, độ dốc, chỉ số 
độ ẩm địa hình TWI - Topographic Wetness Index, 
hướng dốc, độ cong bề mặt, mật độ chia cắt sâu); 
2) Các yếu tố địa chất (thạch học, địa chất thủy văn, 

địa mạo); 3) Các yếu tố thủy văn (lượng mưa, mật 
độ chia cắt ngang, khoảng cách đến các sông); 4) 
Các yếu tố lớp phủ (hiện trạng sử dụng đất, chỉ số 
khác biệt thực vật NDVI - Normalized Difference 
Vegetation Index, mật độ đường giao thông, 
khoảng cách đến đường giao thông); 5) Dữ liệu 
hiện trạng trượt lở đất (Hình 3). 

3. Kết quả và thảo luận 

3.1. Kết quả xác định mức độ quan trọng của 
các yếu tố tới nguy cơ trượt lở đất  

Nghiên cứu này đã sử dụng thuật toán 
Breiman (2001) tích hợp trong phương pháp RF 
để đánh giá một cách đầy đủ, toàn diện mối quan 
hệ tương quan giữa hiện trạng tai biến trượt lở đất 
với 16 yếu tố ảnh hưởng, đây là 16 yếu tố có vai 
trò chi phối tới quá trình hình thành tai biến trượt 
lở đất trên địa bàn khu vực nghiên cứu (Bui và 
nnk., 2023). Theo nội dung của phương pháp này, 
mỗi yếu tố sẽ được nhận một giá trị nằm trong 
khoảng từ 0 đến 1, giá trị này thể hiện một cách 
định lượng đối với mức độ ảnh hưởng của từng 
yếu tố đối với tai biến trượt lở đất, theo đó, giá trị 
nhận được càng lớn thì thể hiện mức độ tương 
quan của yếu tố đó tới sự phát sinh tai biến trượt 
lở càng lớn và ngược lại. Trong nghiên cứu này, sử 
dụng ngôn ngữ lập trình Python và thuật toán 
Breiman (2001) trong RF có sẵn trong thư viện 
scikit-learning để xác định mức độ quan trọng của 
16 yếu tố tới nguy cơ hình thành trượt lở đất 
(Hình 4).  

Theo kết quả nhận được trong Bảng 3, có thể 
thấy, khoảng cách đến các tuyến đường giao thông 
là yếu tố quan trọng bậc nhất ảnh hưởng đến trượt 
lở đất, với điểm số theo RF đạt được là 0,110011. 
Tiếp đó là các yếu tố hướng mái dốc địa hình, độ 
cao, địa mạo có mức độ tác động khá lớn tới nguy 
cơ trượt lở đất, đạt giá trị dao động trong khoảng 
0,081093÷0,085603. Các yếu tố còn lại ứng với 
mức độ nhạy cảm đến khả năng gây ra tai biến 
trượt lở đất khác nhau, dao động trong khoảng 
0,038022÷0,074069, chỉ tồn tại mối tương quan 
rất nhẹ giữa địa chất thủy văn và sự phát sinh tai 
biến trượt lở, với điểm số theo RF tương ứng đạt 
được là 0,016863. Đối với khoảng cách đến các 
tuyến đường giao thông, mức độ thuận lợi để xảy 
ra trượt lở tại các khu vực có khoảng cách đến 
tuyến đường giao thông gần trùng với sự biến đổi 
của độ cao, hướng mái dốc địa hình và địa mạo.  
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Các yếu tố sử dụng Điểm số theo RF Xếp hạng ảnh hưởng 
Khoảng cách đến các tuyến đường giao thông 0,110011 1 

Hướng mái dốc địa hình 0,085603 2 
Độ cao 0,081394 3 
Địa mạo 0,081093 4 

Mật độ chia cắt sâu 0,074069 5 
Mật độ các tuyến đường giao thông 0,070051 6 

Mật độ chia cắt ngang 0,061937 7 

Bảng 3. Kết quả xác định mức độ quan trọng của các yếu tố tới nguy cơ hình thành trượt lở đất. 

Hình 4. Thực nghiệm tính toán thuật toán Breiman (2001) trong RF dùng thư viện scikit-learning (a) và 
ngôn ngữ lập trình Python (b). 
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Thạch học 0,059183 8 
Lượng mưa trung bình năm 0,059035 9 
Chỉ số độ ẩm địa hình (TWI) 0,056897 10 

Chỉ số chuẩn hóa khác biệt thực vật (NDVI) 0,055952 11 
Độ dốc 0,052553 12 

Độ cong bề mặt địa hình 0,051619 13 
Khoảng cách đến các sông 0,045718 14 

Lớp phủ thực vật 0,038022 15 
Địa chất thủy văn 0,016863 16 

 
Khi khoảng cách đến tuyến đường giao thông 

càng gần thì thường trùng với khu vực có độ cao 
lớn, hướng mái dốc đón mưa. Trong số các kiểu 
thảm thực vật, hầu hết các khu vực có khả năng 
trượt lở cao xảy ra ở kiểu cây bụi rải rác. Ngoài ra, 
khả năng trượt lở đất còn có mối tương quan đáng 
kể đối với yếu tố chia cắt sâu, điểm số theo RF là 
0,074069 tại các khu vực có độ chia cắt ngang 
0÷10 km/km2 và giảm dần khi mật độ chia cắt 
ngang càng lớn, tương ứng với mức độ thoát nước 
tại khu vực này càng cao.  

3.2. Kiểm chứng kết quả đạt được 

Kết quả phân tích từ thuật toán Breiman 
(2001) trong RF cho phép đánh giá mức độ quan 
trọng của 16 yếu tố thành phần tới nguy cơ hình 
thành tai biến trượt lở đất trên địa bàn tỉnh Sơn 
La, kết quả này cũng cho thấy những nhận định 
ban đầu về tầm ảnh hưởng của từng yếu tố đối với 
tai biến trượt lở đất tại tỉnh Sơn La: đâu là yếu tố 
thuận lợi cho sự phát sinh trượt lở đất, tai biến 
trượt lở đất sẽ xảy ra chủ yếu ở khu vực nào, … Kết 
quả đánh giá này cũng khá phù hợp với hiện trạng 
trượt lở đất thu thập được tại địa bàn tỉnh Sơn La 
bởi vì hiện trạng trượt lở đất phản ánh được phần 
nào nguy cơ trượt lở đất sẽ diễn ra trong tương lai. 

Ngoài ra, để kiểm chứng kết quả xác định mức 
độ quan trọng của 16 yếu tố thành phần tới nguy 
cơ hình thành tai biến trượt lở đất bằng điểm số 
theo RF, nghiên cứu này tiến hành đối chứng với 
kết quả xây dựng các bản đồ nguy cơ trượt lở đất 
trên địa bàn tỉnh Sơn La của Bui và nnk., (2023). 
Trong đó, Bui và các cộng sự cũng sử dụng 16 yếu 
tố kể trên để xây dựng bản đồ nguy cơ trượt lở đất 
bằng cách áp dụng 5 mô hình học máy hỗn hợp là 
Bagging - Multi-Layer Perceptron (BAMLP), 
Dagging - Multi-Layer Perceptron (DAMLP), 
Decorate - Multi-Layer Perceptron (DEMLP), 
Rotation Forest - Multi-Layer Perceptron 

(RFMLP), Random SubSpace - Multi-Layer 
Perceptron (RSSMLP), và 01 mô hình học máy 
đơn là Multi-Layer Perceptron (MLP). Các bản đồ 
nguy cơ của nghiên cứu này cũng chỉ ra các vùng 
có mức độ nhạy cảm cao với trượt lở đất thường 
nằm dọc theo các tuyến đường giao thông chính, 
nơi có mật độ chênh cao lớn, sườn dốc nhiều, hoặc 
tại các hướng thuận lợi thu nhận lượng mưa lớn, 
nơi có quá trình xâm thực sâu và tại các khu vực 
có mức độ che phủ thực vật thấp,... 

4. Kết luận 

Nghiên cứu này đã sử dụng thuật toán của 
Breiman tích hợp sẵn trong phương pháp RF để 
xác định mức độ quan trọng của 16 yếu tố đầu vào, 
ảnh hưởng tới sự hình thành tai biến trượt lở đất 
trên địa bàn tỉnh Sơn La, bao gồm: 1) Độ cao; 2) 
Độ dốc; 3) Chỉ số độ ẩm địa hình TWI; 4) Hướng 
dốc địa hình; 5) Độ cong bề mặt địa hình; 6) Mật 
độ chia cắt sâu; 7) Hiện trạng sử dụng đất; 8) 
Thạch học; 9) Địa chất thủy văn; 10) Địa mạo; 11) 
Lượng mưa trung bình năm; 12) Chỉ số khác biệt 
thực vật NDVI; 13) Mật độ chia cắt ngang; 14) 
Khoảng cách đến các sông; 15) Mật độ đường giao 
thông; 16) Khoảng cách đến đường giao thông. 
Kết quả đạt được cho thấy, khoảng cách đến các 
tuyến đường giao thông là yếu tố quan trọng bậc 
nhất ảnh hưởng đến sự hình thành trượt lở đất, 
với điểm số theo phương pháp RF là 0,110011.  

Tiếp theo là hướng mái dốc địa hình, độ cao, 
địa mạo có mức độ tác động khá lớn tới nguy cơ 
trượt lở đất, điểm số theo RF dao động trong 
khoảng 0,081093÷0,085603. Các yếu tố còn lại 
ứng với mức độ nhạy cảm đến khả năng gây ra tai 
biến trượt lở đất khác nhau, dao động trong 
khoảng từ 0,038022÷0,074069, chỉ tồn tại mối 
tương quan rất yếu giữa địa chất thủy văn và sự 
phát sinh tai biến trượt lở, với điểm số theo RF 
tương ứng đạt được là 0,016863.  
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Hình 5. Bản đồ chuyên đề 16 lớp yếu tố sử dụng trong đánh giá. 
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Qua kiểm chứng với nghiên cứu xây dựng bản 
đồ nguy cơ trượt lở đất mới nhất trên địa bàn tỉnh 
Sơn La , kết quả này một lần nữa khẳng định, 16 
yếu tố được lựa chọn là hoàn toàn phù hợp, có 
mức độ ảnh hưởng trên trung bình tới nguy cơ 
hình thành tai biến trượt lở đất trên địa bàn khu 
vực nghiên cứu. 
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