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Tóm tắt: Phát hiện các điểm sạt lở đất dựa trên hình ảnh từ phương tiện máy bay không người lái (UAV) 
được sử dụng rộng rãi cho việc lập bản đồ dự báo và đánh giá rủi ro cho các khu vực dễ xảy ra sạt lở đất. Các 
nghiên cứu gần đây đã tập trung vào việc sử dụng hình ảnh UAV có độ phân giải cao và các thuật toán học 
sâu để phát hiện các điểm sạt lở đất thay thế cho các phương pháp thủ công truyền thống. Tuy nhiên, trong 
thực tế, điều kiện ánh sáng thay đổi khiến chất lượng hình ảnh UAV giảm sút, làm giảm hiệu quả phát hiện vị 
trí sạt lở đất của các thuật toán học sâu. Vì vậy, nghiên cứu này đề xuất một phương pháp tiếp cận mới kết 
hợp thuật toán phân đoạn hình ảnh với trí tuệ nhân tạo (AI) tạo sinh để tăng cường độ chính xác phát hiện 
sạt lở đất dựa trên hình ảnh UAV trong điều kiện ánh sáng thay đổi. Trong nghiên cứu này, AI tạo sinh được 
áp dụng để nâng cao chất lượng hình ảnh đầu vào, giúp cải thiện khả năng nhận diện sạt lở đất. Thuật toán 
phân đoạn ảnh dựa trên mạng nơ-ron Unet được ứng dụng để xác định vị trí sạt lở đất trên hình ảnh tái tạo. 
Kết quả nghiên cứu cho thấy AI tạo sinh giúp cải thiện đáng kể chất lượng hình ảnh trong điều kiện ánh sáng 
kém. Phương pháp đề xuất giúp độ chính xác phát hiện sạt lở đất tăng đáng kể, với giá trị F1 đạt 0,878-0,891 
trên ảnh tái tạo, so với chỉ 0,043-0,616 trên ảnh gốc. Kết quả này góp phần vào việc phát triển phương pháp 
tự động phát hiện và dự báo sạt lở đất dựa trên dữ liệu UAV cho các khu vực có nguy cơ lở đất cao.

Từ khóa: Phát hiện lở đất, AI tạo sinh, phân đoạn ảnh, UAV. 
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1. Mở đầu
Sạt lở đất ngày càng diễn ra thường xuyên và 

nghiêm trọng hơn do tác động của biến đổi khí 
hậu, gây ra mối đe dọa lớn đối với con người và 
cơ sở hạ tầng [1-3]. Việc xác định kịp thời các 
khu vực sạt lở đất giúp chính quyền có thể triển 
khai các biện pháp ứng phó khẩn cấp một cách 
nhanh chóng. Thông tin chi tiết về vị trí các điểm 
sạt lở đất đóng vai trò quan trọng trong phân 
tích biến dạng địa hình, đánh giá mức độ rủi ro, 
lập bản đồ sạt lở và phát triển các mô hình dự 
báo sạt lở đất trong tương lai.

Hiện nay, công nghệ phát hiện sạt lở đất dựa 
trên dữ liệu hình ảnh từ máy bay không người 
lái (Unmanned Aerial Vehicle - UAV) được ứng 
dụng rộng rãi. Hình ảnh UAV, được chụp từ góc 
nhìn trên cao, cung cấp dữ liệu có độ phân giải 

cao, thường đạt mức vài centimet trên mỗi 
pixel. Độ phân giải cao này cho phép phân tích 
chính xác các đặc điểm địa hình. Ngoài ra, hình 
ảnh UAV đóng vai trò quan trọng trong mô hình 
hóa địa hình 3D, cung cấp thông tin chi tiết về 
cấu tạo địa hình, hỗ trợ nghiên cứu chuyên sâu 
về ổn định mái dốc [4-6].

Với sự phát triển nhanh chóng của trí tuệ 
nhân tạo (Artificial Intelligence - AI) và các thuật 
toán thị giác máy tính (Computer Vision), các 
phương pháp như phân loại ảnh, phát hiện đối 
tượng trong ảnh và phân đoạn ảnh đã được ứng 
dụng hiệu quả trong việc giám sát nguy cơ sạt lở 
đất (Landslide) và lũ bùn đá (Debris Flow) [7-9]. 
Trong số đó, các thuật toán phân đoạn hình ảnh 
thu hút sự chú ý đáng kể nhờ khả năng phân 
loại từng pixel trong ảnh, cho phép nhận diện 
sạt lở đất một cách chính xác và tự động. Ji và 
cộng sự (2020) [10] đã áp dụng mạng nơ-ron 
tích chập (Convolutional Neural Network - CNN) 
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để phát hiện sạt lở đất từ hình ảnh vệ tinh. Mô 
hình CNN được huấn luyện và kiểm thử trên bộ 
dữ liệu gồm 770 điểm sạt lở đất, đạt độ chính 
xác với F1-score lên đến 96,62%. Bragagnolo và 
cộng sự [11] sử dụng Unet để xác định vết sạt lở 
trong ảnh vệ tinh, đạt độ chính xác với F1-score 
là 67%. Sandric và cộng sự [12] kết hợp UAV với 
các mô hình Unet và DeepLab để khảo sát các 
vết nứt sạt lở trên diện rộng tại khu vực sạt lở 
Livadea, Romania, đạt độ chính xác trên 93% đối 
với hình ảnh UAV. Pham và Kim [13] đã đề xuất 
một phương pháp mới dựa trên mạng CNN sâu 
để xác định dòng chảy bùn đá và đo vận tốc của 
chúng từ hình ảnh kỹ thuật số thu được bằng 
camera cố định, với độ chính xác trung bình dao 
động từ 87,1% đến 97,3%.

Mặc dù đã có nhiều tiến bộ, các phương 
pháp phát hiện sạt lở đất hiện nay vẫn gặp hạn 
chế do phụ thuộc vào hình ảnh có độ phân giải 
cao. Nhiều thuật toán gặp khó khăn trong việc 
xử lý hình ảnh bị suy giảm chất lượng do điều 
kiện ánh sáng thay đổi, làm ảnh hưởng đến 
độ chính xác của mô hình AI. Giải quyết những 
thách thức này là điều cần thiết để nâng cao khả 
năng ứng dụng của các hệ thống giám sát sạt lở 
đất dựa trên AI trong điều kiện thực tế. Do đó, 
nghiên cứu này đề xuất một phương pháp mới 
tích hợp các thuật toán phân đoạn điểm ảnh với 
AI tạo sinh. Cụ thể, AI tạo sinh được sử dụng 
để cải thiện chất lượng hình ảnh đầu vào trong 
điều kiện thiếu sáng, sau đó thuật toán phân 
đoạn điểm ảnh dựa trên mạng nơ-ron Unet sẽ 
xác định vị trí sạt lở trên các hình ảnh đã được 
cải thiện. Cách tiếp cận này giúp tăng độ chính 
xác của các mô hình AI trong việc phát hiện sạt 
lở đất khi thu thập dữ liệu bằng UAV trong điều 
kiện ánh sáng kém. Bằng cách kết hợp công nghệ 
AI tiên tiến với hệ thống UAV, chúng ta có thể cải 
thiện đáng kể khả năng đánh giá rủi ro sạt lở đất 
và quản lý thiên tai một cách hiệu quả hơn.
2. Phương pháp nghiên cứu

Hình 1 trình bày sơ đồ nghiên cứu về phương 
pháp xác định vị trí sạt lở đất từ ảnh UAV bằng 
AI tạo sinh và các thuật toán phân đoạn ảnh. 
Quy trình nghiên cứu gồm hai bước chính: (1) AI 
tạo sinh được sử dụng để cải thiện chất lượng 
hình ảnh đầu vào; (2) Mô hình phân đoạn điểm 

ảnh được áp dụng để phát hiện vị trí sạt lở đất. 
Chi tiết các bước được mô tả trong các phần 
dưới đây:
2.1. Cải thiện chất lượng hình ảnh đầu vào 
bằng AI tạo sinh

Việc cải thiện chất lượng ảnh đầu vào là một 
bước tiến xử lý quan trọng nhằm nâng cao độ 
chính xác của các mô hình AI trong việc nhận 
diện vị trí sạt lở, đặc biệt trong điều kiện ánh 
sáng thay đổi. Hình ảnh thiếu sáng thường xuất 
hiện khi UAV chụp vào sáng sớm, chiều tối hoặc 
trong điều kiện trời nhiều mây. Khi đó, tầm nhìn 
bị giảm và nhiễu ảnh tăng cao, gây khó khăn cho 
việc phân đoạn chi tiết các đối tượng trong ảnh 
[14]. Hình 2 minh họa sự phân bố cường độ pixel 
của hình ảnh thiếu sáng. Các hình ảnh này có giá 
trị độ sáng tập trung trong một phạm vi hẹp, với 
cường độ điểm ảnh dao động từ 0 đến 50, trong 
khi hình ảnh chụp trong điều kiện đủ sáng có 
cường độ điểm ảnh phân bố đều từ 50 đến 200. 

Mạng đối sinh (Generative Adversarial 
Networks-GANs) đã trở thành một công cụ 
mạnh mẽ trong lĩnh vực xử lý ảnh nhờ khả năng 
tạo ra đầu ra chất lượng cao dựa trên nguyên 
lý khuếch tán pixel và phân phối dữ liệu [15]. 
Các mô hình dựa trên GAN có thể cải thiện đáng 
kể độ rõ nét, độ tương phản và mức độ chi tiết 
của hình ảnh. Hình 3 minh họa cấu trúc của 
GANs, bao gồm hai mạng nơ-ron chính: Mạng 
nơ-ron tạo ảnh (Generator- G): Học cách tạo ra 
hình ảnh chất lượng cao từ hình ảnh đầu vào 
chất lượng thấp. Mạng nơ-ron phân biệt ảnh 
(Discriminator-D): Phân biệt giữa ảnh thực và 
ảnh giả [16]. Hai mạng này được huấn luyện 
đồng thời theo thuật toán minmax, được định 
nghĩa theo Phương trình (1). Quá trình huấn 
luyện GANs sử dụng các phương pháp tối ưu 
hóa dựa trên hàm tối ưu gradient để cập nhật 
tham số của cả mạng nơ-ron tạo ảnh và mạng 
nơ-ron phân biệt ảnh nhằm phân loại ảnh thật 
và ảnh giả. Hàm mất mát của mô hình tạo ảnh 
LG và mô hình phân biệt ảnh LD được xác định 
trong Phương trình (2) và (3). 

[ ] [ ]( )min max ( , ) log ( ) ( ) log(1 ( ( )))
data zx p x x pG D

V G D D x z D G z= Ε +Ε −� �

     
[ ] [ ]( )min max ( , ) log ( ) ( ) log(1 ( ( )))

data zx p x x pG D
V G D D x z D G z= Ε +Ε −� �

 
                          

 (1)
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Hình 1. Sơ đồ nghiên cứu về phát hiện sạt lở đất từ ảnh UAV bằng AI tạo sinh và thuật toán 
phân đoạn điểm ảnh

Hình 2. Sự phân bố cường độ điểm ảnh của hình ảnh thiếu sáng và hình ảnh bình thường

    [ ] [ ]( ) ( )( log ( ) log(1 ( ( ))) )
data zD x p x x p zL D x D G z= − Ε +Ε −� �

    [ ] [ ]( ) ( )( log ( ) log(1 ( ( ))) )
data zD x p x x p zL D x D G z= − Ε +Ε −� �

[ ]( ) log(1 ( ( )))
zG x p zL D G z= Ε −�                                             

                                                                                             

Trong đó: [ ] [ ]( ) ( )( log ( ) log(1 ( ( ))) )
data zD x p x x p zL D x D G z= − Ε +Ε −� �

 đại diện 
cho giá trị kỳ vọng của logarit xác suất mà 
mạng phân biệt ảnh gán cho các ảnh thực; 

[ ]( ) log(1 ( ( )))
zG x p zL D G z= Ε −�

 đại diện cho giá trị kỳ 
vọng của logarit xác suất mà mạng phân biệt 
ảnh gán cho các ảnh giả được tạo ra bởi G.    

(2)

(3)

Hình 3. Kiến trúc của mạng nơ-ron nhân tạo GAN
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2.2. Phát hiện vị trí sạt lở đất sử dụng thuật 
toán phân đoạn pixel 

Trong nghiên cứu này, các mô hình phân 
đoạn pixel ảnh dựa trên mạng nơ-ron Unet, 
bao gồm Res-Unet, VGG16-Unet, Mobile-Unet, 
Inception-Unet và Dense-Unet được lựa chọn 
để nhận diện sạt lở đất từ hình ảnh UAV. Những 
mô hình này sử dụng các kiến trúc nền tảng 
(backbone) khác nhau như ResNet, VGG16, 
MobileNet, Inception và DenseNet. ResNet [17] 
cải thiện quá trình lan truyền gradient nhờ các 
kết nối tắt (skip connections), giúp nâng cao hiệu 
suất thuật toán học sâu. Mạng VGG6 [18] có ưu 
điểm là kiến trúc đơn giản, dễ triển khai và phù 
hợp cho các tác vụ thị giác máy tính. Ngoài ra, nó 
có khả năng trích xuất đặc trưng hiệu quả nhờ 
các lớp tích chập sâu, giúp cải thiện độ chính xác 
trong nhận dạng hình ảnh. MobileNet [19] có 
kiến trúc gọn nhẹ, cho phép xử lý nhanh, phù 
hợp với các ứng dụng thời gian thực. Inception 
[20] có khả năng trích xuất đặc trưng ở nhiều 
mức tỷ lệ khác nhau, giúp cải thiện tính tổng 
quát của mô hình. DenseNet [21] tối ưu hóa 
việc tái sử dụng đặc trưng, giảm số lượng tham 
số nhưng vẫn tăng độ chính xác. Mạng nơ-ron 
Unet là một phương pháp học sâu tiên tiến, ban 
đầu được phát triển cho phân đoạn ảnh y sinh 
nhưng đã chứng minh hiệu quả ngay cả khi dữ 

liệu huấn luyện bị giới hạn. So với các mạng CNN 
truyền thống, Unet cung cấp kết quả phân đoạn 
chính xác hơn [22].

Hình 4 minh họa chi tiết kiến trúc của mạng 
Unet. Unet tuân theo kiến trúc bộ mã hóa 
(encoder) - bộ giải mã (decoder), trong đó bộ 
mã hóa trích xuất các đặc trưng quan trọng từ 
ảnh đầu vào, còn bộ giải mã tái tạo ảnh đầu ra đã 
được phân đoạn. Mô hình này có cấu trúc hình 
chữ U, giúp duy trì thông tin không gian trong 
khi học dần các đặc trưng phân cấp. Các kết nối 
tắt (skip connections) giữa bộ mã hóa và bộ giải 
mã giúp bảo toàn chi tiết, làm cho Unet đặc biệt 
hiệu quả trong các bài toán phân loại từng pixel. 
Nhờ thiết kế này, Unet có thể hoạt động tốt ngay 
cả khi dữ liệu huấn luyện bị giới hạn. Bằng cách 
tận dụng cả đặc trưng cục bộ và toàn cục, Unet 
cải thiện đáng kể độ chính xác của phân đoạn, 
khiến nó trở thành một mô hình phổ biến trong 
lĩnh vực xử lý ảnh y sinh và viễn thám. Quá trình 
phân đoạn bao gồm việc phân loại từng pixel 
thuộc về khu vực sạt lở (landslide) hoặc nền ảnh 
(background). Mạng này nhận đầu vào là một 
ảnh RGB (Red-Green-Blue) có kích thước 3 × 256 
× 256 pixel và trích xuất đặc trưng thông qua 
các khối mã hóa - giải mã. Đầu ra là một ảnh nhị 
phân có kích thước 1 × 256 × 256 pixel, trong đó 
mỗi pixel biểu thị xác suất thuộc về khu vực sạt 
lở hoặc nền ảnh. 

Hình 4. Cấu trúc mạng nơ-ron nhân tạo Unet
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2.3. Các tiêu chí đánh giá hiệu suất của mô hình 
AI tạo sinh và mô hình Unet

Để đánh giá độ chính xác của GANs trong 
nhiệm vụ tạo ảnh, chỉ số tương đồng cấu trúc 
(Structural Similarity Index- SSIM) được sử 
dụng. SSIM phản ánh mức độ tương đồng giữa 
ảnh được tạo và ảnh thực. Chỉ số SSIM giữa hai 
ảnh x và y được định nghĩa trong Phương trình 
(4).

     ( )( )
( )( )

1 2

2 2 2
1 2

2 2
( , ) x y xy

y
x y x y

C C
SSIM x y

C C

+ +
=

+ + + +

µ µ σ

µ µ σ σ

Trong đó: µx, µy lần lượt là giá trị trung bình 
của các điểm ảnh trên toàn bộ ảnh x và y; µx

2, 
µy

2 lần lượt là phương sai của ảnh x và y; σxy là 
hiệp phương sai giữa x và y; C1 và C2 là các hằng 
số ổn định để tránh chia cho 0 (C1 = 0,012 và C2 
= 0,032).

Để đánh giá hiệu quả của mô hình Unet, độ 
chính xác (Precision [P]),  độ nhạy (Recall [R]) 
và giá trị điều hòa (F1-score) đã được sử dụng. 
Phương trình (5), (6) và (7) cung cấp công thức 
cho các tiêu chí này [23]. 

    TPP =
TP+ FP

TPR =
TP+ FN

 

2× P× RF1 =
P+ R

     
      

Các điểm ảnh trong ảnh đầu ra của quá trình 
phân đoạn được phân loại như sau: Dương tính 
thật (True Positive [TP]): Các điểm ảnh được 
xác định chính xác là một phần của khu vực vực 
sạt lở. Dương tính giả (False Positive [FP]): Các 
điểm ảnh bị xác định nhầm là một phần của 
khu vực sạt lở (trên thực tế là nền). Âm tính 
thật (True Negative [TN]): Các điểm ảnh được 
xác định chính xác là nền. Âm tính giả (False 
Negative [FN]): Các điểm ảnh bị xác định nhầm 

là nền (trên thực tế là một phần của khu vực 
sạt lở).
3. Dữ liệu hình ảnh

Bảng 1 và Bảng 2 trình bày tập dữ liệu hình 
ảnh sạt lở đất được sử dụng trong nghiên cứu 
này để huấn luyện và thử nghiệm các mô hình 
phân đoạn ảnh Unet (Res-Unet, VGG16-Unet, 
Mobile-Unet, Inception-Unet, Dense-Unet) 
và mô hình AI tạo sinh (GAN). Tập dữ liệu bao 
gồm hình ảnh sạt lở đất do UAV chụp tại huyện 
Bắc Hà, tỉnh Lào Cai, Việt Nam. Khu vực này đã 
trải qua nhiều vụ sạt lở đất do mưa lớn sau khi 
siêu bão Yagi đổ bộ vào miền Bắc Việt Nam vào 
tháng 9 năm 2024. Yagi là cơn bão mạnh nhất 
ảnh hưởng đến Việt Nam trong 70 năm qua, gây 
ra lũ lụt nghiêm trọng và sạt lở đất.

Hình ảnh UAV được thu thập bằng máy bay 
không người lái DJI Phantom 4 RTK, được trang 
bị camera RGB 20 MP. Tổng cộng, 165 điểm sạt 
lở đất đã được ghi nhận trong khu vực nghiên 
cứu. Để chuẩn bị dữ liệu cho mô hình học sâu, 
các hình ảnh được tiền xử lý và chia thành các 
ô vuông có kích thước 256 × 256 pixel. Kết quả 
tạo ra một tập dữ liệu gồm 3.538 hình ảnh sạt 
lở đất có gán nhãn, mỗi ảnh có độ phân giải 256 
× 256 pixel. 

Để xây dựng tập dữ liệu huấn luyện cho các 
mô hình AI tạo sinh, các biến thể hình ảnh chất 
lượng thấp đã được tạo ra bằng cách áp dụng 
thuật toán thay đổi độ sáng nhằm mô phỏng 
điều kiện ánh sáng yếu. Kết quả thu được 3.538 
hình ảnh thiếu sáng với mức độ khác nhau. Hệ 
số điều chỉnh độ sáng được chọn ngẫu nhiên 
trong khoảng từ 0,1 đến 0,4 để tạo ra các hình 
ảnh thiếu sáng một cách đa dạng [24]. Các khu 
vực sạt lở thực tế được gán nhãn thủ công bằng 
công cụ Labelme trên toàn bộ 3.538 hình ảnh. 
Để đảm bảo sự cân bằng trong tập dữ liệu khi 
huấn luyện mô hình phân đoạn ảnh Unet và mô 
hình AI tạo sinh, các hình ảnh được chia ngẫu 
nhiên thành ba tập con: 80% (2.830 hình ảnh) 
để huấn luyện (training), 10% (354 hình ảnh) để 
xác thực (validation) và 10% (354 hình ảnh) để 
kiểm tra (testing).

(4)

(5)

(6)

(7)
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Bảng 1. Dữ liệu được sử dụng để huấn luyện các mô hình phân đoạn ảnh (Res-Unet, VGG16-Unet, 
Mobile-Unet, Inception-Unet, DenseNet-Unet)

Dữ liệu Số lượng ảnh Số lượng nhãn sạt lở
Tổng số hình ảnh 3.538 3.538
Huấn luyện (80%) 2.830 2.830

Xác thực (10%) 354 354
Thử nghiệm (10%) 354 354

4. Kết quả và thảo luận

4.1. Hiệu quả của mô hình AI tạo sinh 
Các mô hình học sâu được huấn luyện trên hệ 

điều hành Windows 10, sử dụng CPU Intel Core 
i5-9600K và GPU NVIDIA GeForce RTX 4070, với 
phiên bản CUDA 11.1 và Python 3.9. Các tham số 
huấn luyện của mô hình AI tạo sinh (GAN) được 
thiết lập như sau: Tốc độ học (learning rate) là 
0.0001, kích thước lô dữ liệu (batch size) là 5 và 
số vòng lặp huấn luyện (epoch) là 50. 

Hình 5 trình bày hiệu quả của phương pháp 
AI tạo sinh trong việc nâng cao chất lượng hình 
ảnh từ các ảnh có điều kiện ánh sáng yếu. Khi 
thử nghiệm trên 354 ảnh thiếu sáng, giá trị 
SSIM dao động trong khoảng 0,734-0,941, cho 
thấy mức độ tương đồng cao giữa hình ảnh 
được tái tạo và hình ảnh thực tế. Kết quả này 
chứng minh rằng việc cải thiện hình ảnh bằng 
AI tạo sinh có thể nâng cao độ chính xác của các 
mô hình phát hiện sạt lở đất. Bằng cách giảm 
thiểu các biến dạng do điều kiện ánh sáng yếu, 
phương pháp này giúp các mô hình trích xuất 
tốt hơn các đặc trưng quan trọng liên quan đến 
sạt lở. Phương pháp đề xuất đặc biệt hữu ích 
trong các ứng dụng viễn thám và giám sát thảm 
họa, nơi mà chất lượng hình ảnh đóng vai trò 
quan trọng trong độ chính xác dự đoán của 
mô hình AI. Trong các nghiên cứu tương lai, kỹ 
thuật cải thiện hình ảnh này có thể được tích 
hợp với các mô hình học sâu để tối ưu hóa khả 
năng phát hiện sạt lở đất trong các điều kiện 

thực tế phức tạp. 
4.2. Hiệu quả của mô hình Unet trong việc nhân 
diện vị trí sạt lở đất

Hình 6 thể hiện hiệu suất của các mô hình 
Unet khác nhau (Res-Unet, VGG16-Unet, 
Mobile-Unet, Inception-Unet, Dense-Unet) trên 
tập dữ liệu ảnh thiếu sáng và ảnh đã được tái 
tạo. Độ chính xác (Precision) dao động từ 0,31 
đến 0,679 đối với ảnh thiếu sáng và từ 0,842 
đến 0,850 đối với ảnh tái tạo (Hình 6a). Độ nhạy 
(Recall) lần lượt đạt 0,026-0,799 và 0,910-0,948 
(Hình 6b), trong khi giá trị F1 dao động từ 0,043-
0,616 và 0,878-0,891 (Hình 6c). Kết quả cho 
thấy độ chính xác trong việc phát hiện sạt lở đất 
được cải thiện đáng kể khi sử dụng ảnh tái tạo 
so với ảnh đầu vào chất lượng thấp. 

Trong số các mô hình, VGG16-Unet đạt hiệu 
suất cao nhất trên ảnh tạo sinh với điểm F1 là 
0,891. Các mô hình Mobile-Unet, Inception-
Unet, Res-Unet và Dense-Unet lần lượt đạt F1 
là 0,887, 0,885, 0,878 và 0,878. Về tốc độ xử 
lý, VGG16-Unet, Inception-Unet, Res-Unet và 
Dense-Unet đạt lần lượt 12,6, 12,5, 10,5, 11,4 
và 9,6 hình ảnh mỗi giây. 

Hình 7 minh họa quá trình nhận diện sạt lở 
trên ảnh chất lượng thấp và ảnh đã được cải 
thiện bằng AI tạo sinh. Kết quả cho thấy độ 
chính xác trong phát hiện sạt lở tăng đáng kể 
trên ảnh tạo sinh, chứng minh rằng các kỹ thuật 
tăng cường ảnh dựa trên AI có thể khắc phục 
hiệu quả những hạn chế của dữ liệu đầu vào.

Bảng 2. Dữ liệu được sử dụng để huấn luyện mô hình AI tạo sinh (GAN)

Dữ liệu Số lượng ảnh thiếu sáng Số lượng ảnh trong điều kiện ánh sáng tốt
Tổng số hình ảnh 3.538 3.538
Huấn luyện (80%) 2.830 2.830

Xác thực (10%) 354 354
Thử nghiệm (10%) 354 354



TẠP CHÍ KHOA HỌC BIẾN ĐỔI KHÍ HẬU
Số 33 - Tháng 3/2025

93

Giá trị F1 cao trên tất cả các biến thể của 
Unet khẳng định độ tin cậy của các mô hình khi 
áp dụng trên ảnh UAV đã được cải thiện. Hơn 
nữa, tốc độ xử lý cao của các mô hình này cho 
thấy tiềm năng ứng dụng trong thời gian thực. 
Những phát hiện này nhấn mạnh tính hiệu quả 
của việc kết hợp các mô hình phân đoạn với các 
kỹ thuật tăng cường hình ảnh nhằm nâng cao 
khả năng phát hiện sạt lở đất trong thực tế. Các 
nghiên cứu trong tương lai có thể tập trung vào 

việc tối ưu hóa hình ảnh do GAN tạo ra để đạt 
độ chính xác cao hơn trong khi vẫn duy trì hiệu 
suất tính toán. Điều này có thể bao gồm việc 
tinh chỉnh kiến trúc GAN để tạo ra kết cấu và chi 
tiết thực tế hơn, đồng thời giảm thiểu các hiện 
tượng giả có thể ảnh hưởng đến hiệu suất mô 
hình. Ngoài ra, phương pháp này có thể được 
tích hợp vào quy trình xử lý dữ liệu UAV nhằm 
hỗ trợ các ứng dụng quản lý thảm họa tại những 
khu vực có nguy cơ sạt lở đất cao. 

Hình 5. Kết quả sử dụng AI tạo sinh trong việc tạo ra hình ảnh chất lượng cao từ ảnh thiếu sáng

Hình 6. Hiệu quả của các mô hình Unet (Res-Unet, VGG16-Unet, Mobile-Unet, Inception-Unet, Dense-Unet) trên 
tập dữ liệu ảnh thiếu sáng và ảnh được tái tạo
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Hình 7. Kết quả về nhận diện sạt lở trên ảnh UAV thiếu sáng và ảnh tạo sinh bằng mô hình VGG16-Unet

5. Kết luận
Nghiên cứu này đề xuất một phương pháp 

phát hiện sạt lở kết hợp giữa mạng nơ-ron học 
sâu và thuật toán AI tạo sinh nhằm nâng cao độ 
chính xác của các mô hình AI trong phát hiện sạt 
lở đất. Các kết quả chính thu được như sau:

Cách tiếp cận AI tạo sinh giúp cải thiện chất 
lượng hình ảnh trong điều kiện ánh sáng yếu, 
tạo ra ảnh có độ sắc nét cao và mức độ tương 
đồng cấu trúc mạnh mẽ so với ảnh thực tế. Chỉ 
số SSIM dao động từ 0,577 đến 0,921 trên tập 
dữ liệu thử nghiệm.

Sử dụng ảnh tạo sinh bằng GAN giúp tăng 
đáng kể độ chính xác trong phát hiện sạt lở so 
với ảnh gốc chất lượng thấp. Giá trị F1 đối với 
ảnh tái tạo dao động từ 0,878 đến 0,891, trong 
khi ảnh gốc chỉ đạt từ 0,043 đến 0,616. 

Các nghiên cứu trong tương lai có thể tập 
trung vào tối ưu hóa hơn nữa hình ảnh do GAN 
tạo ra nhằm cải thiện độ chính xác trong việc 
nhận diện vị trí sạt lở. Ngoài ra, việc tích hợp AI 
tạo sinh với quy trình xử lý dữ liệu UAV có thể 
nâng cao khả năng ứng dụng của các hệ thống 
giám sát sạt lở đất dựa trên AI trong thực tế. 

Đóng góp của từng tác giả trong bài báo: Xây dựng ý tưởng: Lê Đức Quyền, Phạm Minh Vương; Xử lý số 
liệu: Lê Đức Quyền, Phạm Minh Vương; Phương pháp: Lê Đức Quyền, Phạm Minh Vương; Viết bài: Lê Đức 
Quyền; Sửa bài: Phạm Minh Vương.

Lời cam đoan: Tập thể tác giả cam đoan bài báo này là công trình nghiên cứu của mình, chưa từng công 
bố trước đó, không sao chép, đạo văn; không có sự tranh chấp lợi ích trong nhóm tác giả.
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Abstract: Landslide detection based on images from unmanned aerial vehicles (UAVs) has been widely 
used for landslide mapping and risk assessment. Recent studies have focused on utilizing high-resolution UAV 
images and deep learning algorithms to detect landslides as an alternative to traditional manual methods. 
However, in practice, varying lighting conditions degrade UAV image quality, reducing the performance of 
deep learning-based landslide detection. Therefore, this study proposes a novel approach that integrates 
image segmentation algorithm with generative artificial intelligence (AI) to enhance landslide detection 
accuracy in UAV images under changing lighting conditions. In this research, generative AI was applied 
to improve the quality of input images, enhancing landslide recognition capabilities. A Unet-based image 
segmentation algorithms were employed to identify landslide locations on reconstructed images. The results 
indicate that generative AI significantly improves image quality under low-light conditions. The proposed 
method significantly enhances detection accuracy, achieving an F1-score between 0.878 and 0.891 on 
reconstructed images, compared to only 0.043 to 0.616 on original images. These findings contribute to 
the advancement of automated landslide detection and forecasting methods using UAV data for high-risk 
landslide areas.
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