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Tóm tắt - Nghiên cứu này đề xuất một mô hình hồi quy Logistic 

(LR) hiệu quả trong việc dự báo nguy cơ trượt lở đất (TLĐ) cho 

huyện miền núi A Lưới. Cơ sở dữ liệu gồm 429 điểm sạt lở và 

574 điểm không sạt lở được thu thập trong các năm 2006, 2009, 

2020 với 11 yếu tố biến đầu vào ảnh hưởng đến xác xuất xảy ra 

được xem xét, bao gồm: Độ dốc, hướng phơi sườn, cao độ, chỉ số 

độ ẩm địa hình, loại đất, sử dụng đất, khoảng cách đến đường, 

khoảng cách đến sông, chỉ số thực vật và lượng mưa lớn nhất 3 

ngày. Một mô hình LR tối ưu cũng được đề xuất để dự báo nguy 

cơ TLĐ. Đường cong ROC và diện tích dưới đường cong AUC 

được sử dụng để đánh giá hiệu suất của mô hình dự báo. Kết quả 

cho thấy, AUC ở tập huấn luyện đạt 0,8 và 0,81 ở tập kiểm tra. 

Cuối cùng, một bản đồ nguy cơ TLĐ cho huyện A Lưới với độ 

phân giải 30mx30m được xây dựng dựa trên kết quả dự báo của 

mô hình hồi quy LR. 

 Abstract - This study proposes an effective Logistic Regression 

(LR) model for predicting landslide susceptibility (LS) at A Luoi 

district. The dataset includes 429 landslide points and 574 non-

landslide points collected in the years 2006, 2009 and 2020 with 

eleven input variables, affecting on landslide probability. They are 

considered, including slope, slope direction, elevation, topographic 

moisture index, soil type, land use, distance to road, distance to 

river, vegetation index (NVDI) and 3-day antecedent rainfall. An 

optimal LR model is also proposed to predict landslide 

susceptibility. The ROC curve and the area under the ROC curve 

(AUC) are used to evaluate the performance of the predictive 

model. The results show that, the AUC in the training set and testing 

set is 0.8 and 0.81, respectively. Finally, a LS predictive model with 

a resolution of 30mx30mfor A Luoi district is established basing on 

the prediction results of the LR model. 

Từ khóa - Học máy; logistic regression; trượt lở đất; ROC;  

AUC 

 Key words - Machine learning; logistic regression; landslides; 

ROC; AUC. 

 

1. Đặt vấn đề 

Trượt lở đất (TLĐ) là loại hình thiên tai nguy hiểm, xảy 

ra phổ biến ở trên thế giới, gây ra nhiều hậu quả nghiêm 

trọng. Để góp phần giảm thiểu tác hại của loại hình thiên 

tai này, công tác nghiên cứu xây dựng bản đồ dự báo nguy 

cơ TLĐ là rất cần thiết. Bản đồ dự báo nguy cơ TLĐ cung 

cấp thông tin về mức độ nguy cơ xảy ra trượt lở đất ở mỗi 

khu vực trong tương lai. Đây là tài liệu hết sức quan trọng 

hỗ trợ công tác quy hoạch và phòng chống loại hình thiên 

tai đặc biệt nguy hiểm này [1]. Nghiên cứu xây dựng bản 

đồ dự báo nguy cơ TLĐ được các nhà khoa học trên thế 

giới chú trọng từ lâu. Vào những năm 1970, đã xuất hiện 

những nghiên cứu về đánh giá nguy cơ trượt lở đất [1]. Cho 

đến nay, có 2 phương pháp cơ bản để xây dựng bản đồ nguy 

cơ TLĐ là phương pháp định tính và phương pháp định 

lượng hoặc có thể phân làm 3 nhóm: Phương pháp phát 

hiện (heuristic); Phương pháp thống kê (statistical); và 

Phương pháp quyết định (deterministic) [5]. Phương pháp 

phát hiện dựa trên sự hiểu biết của các chuyên gia để đánh 

giá trọng số của các yếu tố ảnh hưởng, từ đó xây dựng chỉ 

số nguy cơ của từng vị trí trên bản đồ. Phương pháp này có 

nhược điểm lớn là phụ thuộc vào ý kiến chủ quan của con 

người [2], [8], [9]. Phương pháp quyết định là một phương 

pháp định lượng, dựa trên việc tính toán và phân tích điều 

kiện ổn định hoặc không ổn định của mái dốc. Đây là một 
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phương pháp có độ chính xác cao, tuy nhiên cũng yêu cầu 

mức độ rất chi tiết của dữ liệu nên chỉ áp dụng trong phạm 

vi nhỏ [5]. Phương pháp thống kê dựa vào dữ liệu các vụ 

TLĐ trong quá khứ và tập hợp các yếu tố ảnh hưởng để xây 

dựng mô hình dự báo và thành lập bản đồ nguy cơ TLĐ, 

phương pháp này tỏ ra ưu việt đối với khu vực có diện tích 

rộng lớn [5]. Với sự phát triển của khoa học thống kê hiện 

đại, kỹ thuật học máy, học sâu đã được áp dụng trong 

những năm gần đây, kết hợp với công cụ GIS để xây dựng 

mô hình dự báo nguy cơ TLĐ dựa trên phương pháp thống 

kê với độ chính xác cao [3], [4], [10]. Nghiên cứu thống kê 

các bài báo uy tín viết về lĩnh vực này của Reichenbach [1] 

trong giai đoạn từ năm 1983 đến 2016 đã cho thấy có đến 

hơn 160 mô hình thống kê đã được áp dụng, trong đó mô 

hình hồi quy Logistic là loại được sử dụng phổ biến nhất. 

Nghiên cứu của Pourghasemi [5] cũng cho kết quả tương 

tự và lý giải rằng mô hình hồi quy Logistic được sử dụng 

nhiều nhất do có ưu điểm ít mắc lỗi, dễ sử dụng và phù hợp 

với đa số khu vực nghiên cứu. 

Ở nước ta, trượt lở đất chủ yếu xuất hiện vào các tháng 

mùa mưa, xảy ra chủ yếu ở các tỉnh miền núi phía Bắc và 

khu vực miền Trung - Tây Nguyên [6]. Theo báo cáo của 

Tổng cục phòng chống thiên tai - Bộ Nông nghiệp và Phát 

triển Nông thôn, thiên tai lũ quét và sạt lở đất ở Việt Nam 

giai đoạn 2000 đến 2009 xảy ra 108 trận làm 544 người chết 



6 Lê Trần Minh Đạt, Trương Thị Hồng Ngọc, Đoàn Viết Long, Nguyễn Chí Công 

 

và mất tích. Trong giai đoạn từ 2010 đến 2020, có đến 224 

trận lũ quét và sạt lở đất xảy ra làm chết và mất tích 572 

người, riêng trong tháng 10 năm 2020 đã có 18 trận trượt lở 

đất tại 4 tỉnh thành miền Trung làm 111 người chết và mất 

tích. Có thể nói, thiên tai TLĐ ngày càng xảy ra với mức độ 

nghiêm trọng, đòi hỏi cần nghiên cứu xác định ra các khu 

vực có nguy cơ, từ đó đưa ra các giải pháp phòng chống. 

A Lưới là một huyện miền núi biên giới phía Tây của 

tỉnh Thừa Thiên Huế, Địa giới huyện A Lưới được giới hạn 

trong tọa độ địa lý từ 16000'57'' đến 16027’30'' vĩ độ Bắc và 

từ 1070 0'3’ đến 107030'30'' kinh độ Đông. Hàng năm 

huyện A Lưới gánh chịu rất nhiều rủi ro do thiên tai gây ra 

như: Bão, lũ lụt, hạn hán và TLĐ. Trong đó, TLĐ là một 

dạng thiên tai thường xuyên xảy ra vào mùa mưa. Trong 

thời gian qua, một số nghiên cứu về khảo sát, đánh giá nguy 

cơ TLĐ đã được áp dụng cho khu vực này [2], [7], [8], [9]. 

Nghiên cứu của [2], [8], [9] đã sử dụng các kỹ thuật thống 

kê cổ điển để đánh giá trọng số của các yếu tố nguy cơ, kết 

hợp với công cụ GIS để xây dựng bản đồ nguy cơ TLĐ, 

các nghiên cứu này cũng chưa đánh giá được độ chính xác 

của mô hình. Nguyen Thanh Long [7] đã áp dụng mô hình 

chỉ số thống kê (Statistical Index - SI), mô hình hồi quy 

Logistic và mô hình Certainty Factor (CF) để đánh giá 

nguy cơ TLĐ. Kết quả chỉ ra mô hình CF cho kết quả tốt 

nhất. Tuy nhiên, do chỉ dựa trên số điểm TLĐ hạn chế (181 

điểm) nên vẫn áp dụng phương pháp thống kê truyền thống 

và chưa đưa ra được các cấp dự báo nguy cơ TLĐ. 

Dựa trên những phân tích về tình hình nghiên cứu ở trên 

thế giới và khu vực, bài báo này áp dụng mô hình học máy 

sử dụng phương pháp hồi quy Logistic để xây dựng và đánh 

giá mô hình dự báo nguy cơ TLĐ cho địa bàn huyện A 

Lưới, tỉnh Thừa Thiên Huế. Mô hình này sau đó kết hợp 

với kỹ thuật GIS để xây dựng bản đồ dự báo nguy cơ TLĐ 

cho khu vực này. 

 

Hình 1. Vị trí khu vực nghiên cứu (đường bao nét đậm) 

2. Dữ liệu và phương pháp nghiên cứu 

2.1. Dữ liệu nghiên cứu 

Các vị trí sạt ở tại vùng nghiên cứu được xác định dựa 

trên việc điều tra, khảo sát kết hợp phục hồi các điểm sạt 

lở sử dụng kỹ thuật viễn thám. Các vị trí sạt lở đất đã được 

số hóa bằng cách diễn giải trực quan bằng công cụ 

ArcGIS 10.2 (Hình 2). Dữ liệu điểm đại diện cho các vị 

trí sạt lở được chuyển đổi sang định dạng pixel, với độ 

phân giải 30x30 m. Ngoài ra, các pixel đại diện các điểm 

không trượt lở được chọn ngẫu nhiên từ các pixel không 

trượt lở trong khu vực nghiên cứu. Bộ dữ liệu được sử 

dụng để huấn luyện và kiểm tra mô hình dự báo LR bao 

gồm 429 điểm TLĐ và 574 điểm không sạt lở. Mười một 

yếu tố biến đầu vào ảnh hưởng đến xác suất xảy ra TLĐ 

được xem xét, bao gồm: Độ dốc (x1), hướng phơi sườn 

(x2), cao độ (x3), hình dạng bề mặt địa hình (x4), chỉ số độ 

ẩm địa hình (x5), loại đất (x6), sử dụng đất (x7), khoảng 

cách đến đường (x8), khoảng cách đến sông (x9), chỉ số 

thực vật (NVDI) (x10) và lượng mưa 3 ngày lớn nhất [1] 

ứng với tần suất 2% (x11). Trạng thái trượt lở đất được 

chọn làm biến đầu ra (y) cho mô hình dự báo, chỉ nhận 

giá trị 0 nếu không trượt và 1 nếu trượt. 

 

Hình 2. Vị trí các điểm TLĐ thu thập (chấm đen) 

Bảng 1. Mô tả 11 biến đầu vào của mô hình 

Biến đầu 

vào 

Yếu tố ảnh hưởng đến 

TLĐ 

Nguồn, tỷ lệ,  

độ phân giải 

x1 Độ dốc NasaDEM, 30mx30m 

x2 Hướng phơi sườn NasaDEM, 30mx30m 

x3 Cao độ NasaDEM, 30mx30m 

x4 Hình dạng địa hình NasaDEM, 30mx30m 

x5 Chỉ số độ ẩm địa hình NasaDEM, 30mx30m 

x6 Loại đất 1/50.000 

x7 Sử dụng đất 
landcovermapping.org, 

30mx30m 

x8 Khoảng cách đến đường 1/50.000 

x9 Khoảng cách đến sông 1/50.000 

x10 Chỉ số thực vật sentinel.esa.int, 30mx30m 

x11 Lượng mưa [2], 30mx30m 
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3.1) Độ dốc (độ) 3.2) Hướng phơi sườn 3.3) Cao độ (m) 

   

3.4) Hình dạng địa hình 3.5) Chỉ số độ ẩm địa hình 3.6) Loại đất 

   

3.7) Sử dụng đất 3.8) Khoảng cách đến đường 3.9) Khoảng cách đến sông 

  

3.10) Chỉ số thực vật 3.11) Lượng mưa 3 ngày lớn nhất, p=2% 

Hình 3. Dữ liệu 11 biến đầu vào mô hình 

Để xác nhận hiệu quả của mô hình LR, phần dữ liệu 

trong tập kiểm tra chiếm tỉ lệ 30% (301 điểm) trong tổng 

số 1004 mẫu. Tập dữ liệu huấn luyện được sử dụng để xác 

định các trọng số (hoặc tham số) của mô hình LR chứa 

70% bộ dữ liệu (702 điểm). Tần suất xuất hiện của các 

biến đầu vào và đầu ra trong bộ dữ liệu được thể hiện 

trong Hình 4. 

Để giảm biên độ biến động trong mô hình LR, cũng như 

nâng cao tốc độ học tập của mô hình, hiệu suất, độ chính 

xác và tính ổn định của quá trình huấn luyện, biến đầu vào 

và đầu ra của tập dữ liệu đều được quy đổi lại tỷ lệ trong 

khoảng [0, 1]. Phương trình quy đổi tỷ lệ của các biến được 

biểu diễn bên dưới: 

𝑥̂𝑖 =
𝑥𝑖−𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥−𝑥𝑚𝑖𝑛
       (1) 

Trong đó: xi là giá trị thực tế, 𝑥̂𝑖  là giá trị quy đổi, 𝑥𝑚𝑖𝑛 , 

𝑥𝑚𝑎𝑥 lần lượt là giá trị nhỏ nhất và lớn nhất của các biến 

đầu vào. 

Dữ liệu thống kê của các biến đầu vào và đầu ra được 

tóm tắt trong Bảng 2. 
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4.1) Độ dốc (x1) 4.2) Hướng phơi sườn (x2) 4.3) Cao độ (x3) 

   

4.4) Hình dạng DEM (x4) 4.5) Chỉ số độ ẩm DEM (x5) 4.6) Loại đất (x6) 

   

4.7) Sử dụng đất (x7) 4.8) k/c đến đường (x8) 4.9) k/c đến sông (x9) 

   

4.10) Chỉ số thực vật (x10) 4.11) Lượng mưa (x11) 4.12) Biến đầu ra (y) 

Hình 4. Tần suất xuất hiện của 11 biến đầu vào và đầu ra của mô hình 

Bảng 2. Thống kê mô tả các biến đầu vào và biến đầu ra của  

bộ dữ liệu 

Biến min mean max sd skewness 

x1 0 21,74 67,84 12,16 0,38 

x2 1,00 4,49 8,00 2,42 0,04 

x3 43,00 624,20 1763,00 282,49 0,62 

x4 -13,66 -0,029 12,18 1,52 -0,24 

x5 2,53 4,64 10,33 0,96 1,31 

x6 1,00 2,00 6,00 0,86 2,23 

x7 15,00 2193,21 12051,20 2412,49 1,38 

x8 0 473,90 1690,00 341,60 0,66 

x9 1,00 4,00 8,00 0,55 -1,37 

x10 -0,19 0,55 0,80 0,14 1,72 

x11 970,82 1042,21 1126,74 27,13 0,20 

y 0 0,427 1,00 0,49 0,29 

2.2. Phương pháp 

Trong hồi quy logistic (LR), mối quan hệ định lượng 

giữa sự xuất hiện của trượt lở đất và sự phụ thuộc của nó 

vào một tập hợp các yếu tố ảnh hưởng được biểu thị dưới 

dạng một hàm logistic: 

𝑝 =
1

1 + 𝑒−𝑍
 

(2) 

Trong đó, p là xác suất của sự kiện trượt đất, nếu trượt 

thì p = 1 và không trượt thì p = 0. Z là hàm tuyến tính đa 

biến như sau: 

𝑍 = 𝑎0 + ∑ 𝑎𝑖𝑥𝑖

𝑛

𝑖=1

 
(3) 

Trong đó, a0, ai là các tham số của mô hình và xi là các 

biến đầu vào. 

Một yếu tố quan trọng của mô hình LR là việc xác định 

các các các tham số (a0, ai) của phương trình hồi quy phù 
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hợp để tối ưu hóa hàm mất mát. Mô hình LR được đề xuất 

thông qua việc tìm kiếm các tham số tối ưu sử dụng bộ 

công cụ GridSearchCV của scikit-learn. Thuật toán 

Broyden – Fletcher – Goldfarb – Shanno (lbfgs) bộ nhớ 

giới hạn kết hợp phương pháp điều chuẩn với hệ số C=1 

được áp dụng để tối ưu hóa hàm mất mát. Kỹ thuật phân 

bố dữ liệu Stratified K-Fold được áp dụng để đảm bảo tỉ lệ 

phân chia tương đồng nhau giữa các biến trong bộ dữ liệu. 

Các thuật toán và code được triển khai trên Google Colab 

kết hợp với công cụ GIS. 

Để giảm thiểu độ nhiễu trong mô hình và để đảm bảo 

sự kết hợp tuyến tính hoàn hảo giữa các biến, một phân tích 

đa cộng tuyến đã được tiến hành. Hệ số phóng đại phương 

sai và dung sai được áp dụng để kiểm tra tính đa cộng tuyến 

giữa 11 biến đầu vào. 

Để đánh giá độ chính xác và hiệu suất của mô hình dự 

báo, biểu đồ đường cong ROC dựa trên mối liên hệ giữa độ 

nhạy và độ đặc hiệu và chỉ số AUC được sử dụng. Độ nhạy, 

độ đặc hiệu và độ chính xác được xác định bằng các 

phương trình sau: 

Độ 𝑛ℎạ𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(4) 

Độ đặ𝑐 ℎ𝑖ệ𝑢 =
𝑇𝑁

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 

(5) 

Độ 𝑐ℎí𝑛ℎ 𝑥á𝑐 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 

(6) 

Trong đó: 

TP: là số điểm TLĐ mà mô hình dự báo đúng; 

FP: là số điểm TLĐ mà mô hình dự báo sai; 

FN: là số điểm không TLĐ mà mô hình dự báo sai; 

TN: là số điểm không TLĐ mà mô hình dự báo đúng. 

3. Kết quả và bàn luận 

 

Hình 5. Đường cong ROC của tập dữ liệu huấn luyện và 

kiểm tra  

Mô hình hồi quy Logistic cho kết quả dự báo tốt. Điều 

này được thể hiện qua kết quả ở Hình 5 (đồ thị đường 

ROC) và giá trị AUC trong tập dữ liệu huấn luyện và kiểm 

tra quan sát đạt được giá trị tương ứng 0,80 và 0,81. Quan 

sát các giá trị trong các fold của quá trình phân bố dữ liệu 

cho thấy kết quả trên tập dữ liệu kiểm tra và huấn luyện 

là tương đồng nhau, điều này đảm bảo sự hoạt động ổn 

định của mô hình dự báo. Do đó với mô hình LR tối ưu 

được đề xuất trong nghiên cứu này có thể xem là một công 

cụ hữu hiệu trong việc dự báo nguy cơ LTĐ của vùng 

nghiên cứu. 

Giá trị các hệ số trong phương trình hồi quy (3) của mô 

hình LR đề xuất được thể hiện trong Bảng 3. 

Bảng 3. Hệ số của phương trình hồi quy trong mô hình LR. 

a0 a1 a2 a3 a4 a5 

3,53 2,56 0,65 0,19 -0,53 -1,58 

a6 a7 a8 a9 a10 a11 

-0,39 -0,01 -1,66 0,25 4,28 -1,73 

Hình 6 là bản đồ dự báo nguy cơ TLĐ tại huyện A Lưới 

được chia theo 5 mức cấp độ: nguy cơ rất cao, nguy cơ cao, 

nguy cơ trung bình, nguy cơ thấp và nguy cơ rất thấp. Hình 

7 biểu diễn tỷ lệ % mật độ TLĐ với 5 cấp nguy cơ dự báo 

nêu trên. Đáng chú ý nhất là vùng dự báo mức nguy cơ 

TLĐ rất cao có tỷ lệ % mật độ TLĐ đạt 60%. 

 

Hình 6. Bản đồ dự báo nguy cơ TLĐ huyện A Lưới. 

 

Hình 7. Mật độ TLĐ của huyện A Lưới 

4. Kết luận 

Nghiên cứu này đã thu thập và cập nhật các điểm TLĐ 

cho huyện A Lưới với tổng số 429 điểm trong các năm 

2006, 2009 và 2020. Dựa trên phân tích 11 biến đầu vào, 
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một mô hình hồi quy Logistic tối ưu được đề xuất để dự 

báo xác suất xảy ra TLĐ cho vùng nghiên cứu với độ tin 

cậy khá cao, giá trị AUC=0,80 cho tập huấn luyện và 

AUC=0,81 cho tập dữ liệu kiểm tra. Dựa trên mô hình dự 

báo đề xuất kết hợp với công cụ GIS, một bản đồ nguy cơ 

TLĐ chi tiết cho huyện A Lưới với độ phân giải 30mx30m 

đã được xây dựng. 

Lời cảm ơn: Đoàn Viết Long được tài trợ bởi Tập đoàn 

Vingroup – Công ty CP và hỗ trợ bởi chương trình học 

bổng đào tạo thạc sĩ, tiến sĩ trong nước của Quỹ Đổi mới 

sáng tạo Vingroup (VINIF), Viện Nghiên cứu Dữ liệu lớn 

(VinBigdata), mã số VINIF.2021.TS.122. 
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