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Tóm tắt: Cung cấp thông tin chính xác và kịp thời về diện tích và thời kỳ sinh trưởng của cây lúa là yếu 

tố then chốt để quản lý hệ thống thủy lợi hiệu quả, đặc biệt trong việc tính toán nhu cầu nước tưới theo 

các mô hình chuẩn như FAO-56. Nghiên cứu này ứng dụng chuỗi thời gian ảnh viễn thám Sentinel-1 

SAR (phân cực VV và VH), kết hợp với thuật toán Mạng nơ-ron tích chập (CNN) và phương pháp Phân 

tích theo chuỗi thời gian dựa trên hiện tượng học để lập bản đồ lúa và xác định thời điểm gieo cấy (khởi 

đầu mùa vụ) tại khu tưới Cửa Đạt, tỉnh Thanh Hóa. Phương pháp chính bao gồm việc tính toán Chỉ số 

nước SAR (SWI) và gán giá trị trung bình của SWI, VV, VH cho từng khoanh giải thửa (parcel-based) để 

tăng độ chính xác và giảm tải tính toán ở cấp độ quản lý. Mô hình CNN tối ưu được xây dựng với ba 

kênh đầu vào (VV, VH, SWI) đạt độ chính xác phân loại tổng thể (Overall Accuracy) là 85.56% và F1-

score là 85.50%. Kết quả cho thấy việc bổ sung chỉ số SWI giúp cải thiện đáng kể hiệu suất mô hình. 

Phương pháp phân tích chuỗi thời gian đã được sử dụng để xác định thời điểm gieo cấy chính xác cho 

từng giải thửa (dựa trên ngưỡng SWI >= -0.05), từ đó cung cấp dữ liệu đầu vào (diện tích lúa và ngày 

gieo cấy/giai đoạn sinh trưởng) cho hệ thống tính toán nhu cầu sử dụng nước theo FAO-56. 

Từ khóa: Sentinel-1, SAR, CNN, FAO-56, SWI, lúa, tưới tiêu, viễn thám. 

 

Summary: Providing accurate and timely information on rice area and growth stages is 

essential for effective irrigation system management, particularly in calculating crop water 

requirements using standard models such as FAO-56. This study applies Sentinel-1 Synthetic 

Aperture Radar (SAR) time-series data (VV and VH polarizations), in combination with a 

Convolutional Neural Network (CNN) and a phenology-based time-series analysis approach, 

to map rice areas and identify planting dates (start of the growing season) in the Cua Dat 

irrigation scheme, Thanh Hoa Province. The core methodology involves computing the SAR 

Water Index (SWI) and assigning mean SWI, VV, and VH values to each parcel to improve 

accuracy while reducing computational load at the management level. An optimized CNN 

model with three input channels (VV, VH, SWI) achieved an overall classification accuracy 

(OA) of 85.56% and an F1-score of 85.50%. Results demonstrate that integrating SWI 

significantly enhances model performance. The time-series analysis determined precise 

transplanting dates for each parcel (based on an SWI threshold ≥ –0.05), providing input 

data (rice area and sowing/growth period) for FAO-56-based crop water requirement models. 

 

1. GIỚI THIỆU * 

1.1. Bối cảnh và tính cấp thiết của vấn đề 

Việt Nam hiện là một trong những quốc gia 
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sản xuất và xuất khẩu gạo lớn nhất thế giới, 

với diện tích trồng lúa ổn định ở mức khoảng 

7,1 triệu hecta. Sản xuất lúa gạo không chỉ 

đảm bảo an ninh lương thực quốc gia mà còn 

đóng góp đáng kể vào tăng trưởng kinh tế. Tuy 

nhiên, ngành nông nghiệp đang đối mặt với 

những thách thức lớn từ biến đổi khí hậu và 
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tình trạng thiếu hụt nguồn nước ngày càng 

nghiêm trọng, đặt ra áp lực lớn lên công tác 

quản lý tưới tiêu. 

Để tối ưu hóa việc sử dụng tài nguyên nước và 

nâng cao hiệu quả vận hành hệ thống thủy lợi, 

việc tính toán nhu cầu nước tưới phải tuân thủ 

các mô hình tiêu chuẩn khoa học. Cụ thể, mô 

hình FAO-56 là chuẩn mực được chấp nhận 

rộng rãi, đòi hỏi các dữ liệu đầu vào quan 

trọng như hệ số cây trồng (Kc) và thời điểm 

gieo cấy (khởi đầu mùa vụ) phải được xác định 

chính xác và cập nhật liên tục. 

Trên thực tế, phương pháp điều tra thủ công 

truyền thống thường tốn kém về chi phí, chậm 

trễ về thời gian và thiếu tính đồng bộ giữa các 

vùng, dẫn đến sự thiếu hụt thông tin đầu vào 

đáng tin cậy. Vì vậy, việc ứng dụng công nghệ 

viễn thám kết hợp học máy (Machine 

Learning) đã trở thành hướng đi tất yếu nhằm 

tự động hóa quá trình thu thập thông tin tổng 

thể và kịp thời, phục vụ cho công tác quản lý 

tài nguyên nước và vận hành hệ thống tưới 

thông minh, đảm bảo tính bền vững cho sản 

xuất lúa. 

 

Hình 1: Sơ đồ tổng quan hệ thống tưới  

Cửa Đạt và khu vực nghiên cứu 

 

1.2. Tổng quan nghiên cứu 

1.2.1. Tình hình nghiên cứu trên thế giới 

Việc ứng dụng công nghệ viễn thám SAR, đặc 

biệt là dữ liệu từ vệ tinh Sentinel-1 với khả 

năng cung cấp chuỗi thời gian liên tục và độ 

phân giải cao, đã trở thành một trọng tâm 

nghiên cứu toàn cầu về giám sát cây trồng. 

Các nghiên cứu gần đây đã khẳng định ảnh 

radar Sentinel-1 có khả năng vượt trội trong 

việc theo dõi chu kỳ sinh trưởng của lúa, nhờ 

sự thay đổi rõ rệt của hệ số tán xạ ngược (𝜎0) 

tại các pha sinh trưởng khác nhau (đặc biệt là 

giai đoạn ngập nước và phát triển sinh khối) 

[Clauss et al., 2018]. 

- Lin et al. (2022) đã triển khai mô hình học 

sâu Multi-Task Spatiotemporal Deep Learning 

(LSTM-MTL) sử dụng chuỗi thời gian 

Sentinel-1 SAR để lập bản đồ lúa quy mô lớn 

tại Mỹ, đạt độ chính xác tổng thể ấn tượng là 

98.3% (OA). Nghiên cứu này đặt ra tiêu chuẩn 

cao về việc sử dụng các mô hình học sâu trong 

phân loại lúa. 

- Clauss et al. (2018) áp dụng phương pháp 

phân đoạn siêu điểm ảnh (superpixel 

segmentation) kết hợp phân tích chuỗi thời 

gian Sentinel-1, đạt độ chính xác tổng thể là 

83% (OA), cho thấy tính khả thi của việc sử 

dụng các phương pháp ML truyền thống trên 

dữ liệu SAR. 

- Gholizadeh et al. (2020) đã tăng cường độ 

chính xác bằng cách kết hợp dữ liệu Sentinel-1 

(SAR) và Sentinel-2 (quang học) để lập bản đồ 

giai đoạn sinh trưởng của lúa, đạt độ chính xác 

tổng thể là 84.15% (OA). Việc tích hợp đa 

nguồn dữ liệu thường cho kết quả phân loại tốt 

hơn, tuy nhiên lại bị hạn chế bởi điều kiện thời 

tiết (mây che phủ). 

1.2.2. Tình hình nghiên cứu trong nước 

Tại Việt Nam, nghiên cứu ứng dụng viễn thám 

trong giám sát nông nghiệp, đặc biệt là cây 

lúa, đã đạt được những thành tựu đáng kể. Các 

công trình tiên phong của Nguyễn Đăng Vỹ 

(2008) cùng các nhóm nghiên cứu tại khu vực 

Đồng bằng sông Cửu Long đã chứng minh 

tính khả thi của việc sử dụng dữ liệu quang 

học (như MODIS) và radar (như 
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RADARSAT-2, ENVISAT ASAR) trong việc 

lập bản đồ và theo dõi tiến độ sản xuất lúa theo 

mùa vụ [Nguyễn Đăng Vỹ, 2008]. 

Gần đây, với sự phổ biến và tính sẵn có của dữ 

liệu Sentinel-1 SAR miễn phí, nghiên cứu 

trong nước đã dịch chuyển mạnh mẽ sang việc 

ứng dụng các thuật toán học máy (Machine 

Learning) và học sâu (Deep Learning - DL): 

- Đỗ T.N. Ánh et al. (2021) đã đề xuất và đánh 

giá mô hình Deep Convolutional Neural 

Network (DCNN) sử dụng dữ liệu Sentinel-1A 

đa thời gian để chiết tách ruộng lúa, đạt độ 

chính xác tổng thể (OA) trên 85%. 

- Tương tự, Phạm Quốc Việt et al. (2022) đã 

ứng dụng chuỗi thời gian Sentinel-1A để thành 

lập bản đồ hiện trạng sử dụng đất tại tỉnh Cà 

Mau, đạt độ chính xác phân loại lúa là 89.4% 

thông qua phân tích sự biến đổi của hệ số tán 

xạ ngược VH (𝜎𝑉𝐻
0 ) theo thời gian. 

Tuy nhiên, một điểm hạn chế chung của hầu hết 

các công trình trong nước là kết quả đầu ra 

thường được tạo ra ở cấp độ pixel hoặc cấp 

vùng (regional scale). Việc chuyển hóa thông 

tin từ cấp độ pixel xuống cấp giải thửa (parcel-

based) — vốn là đơn vị quản lý thủy lợi thực tế 

mà các công trình đang sử dụng (ví dụ: khoanh 

tưới, kênh cấp 3) — vẫn chưa được khai thác 

triệt để. Đây là khoảng trống nghiên cứu quan 

trọng mà đề tài hướng tới, nhằm cung cấp dữ 

liệu đầu vào có tính ứng dụng cao và phù hợp 

với mô hình điều hành tưới thông minh. 

1.2.3. Hiện trạng tại khu tưới Cửa Đạt 

Khu tưới Cửa Đạt (tỉnh Thanh Hóa) là một 

trong những công trình thủy lợi đa mục tiêu 

quy mô lớn của miền Trung, có vai trò cấp 

nước cho hơn 86.000 ha đất nông nghiệp. Khu 

vực này đã được đầu tư các phần mềm quản lý 

và điều hành tưới (như hệ thống được phát 

triển trong khuôn khổ các dự án ADB-6, WB-

7). Mặc dù có các công cụ điều hành, hệ thống 

vẫn đang phụ thuộc vào dữ liệu đầu vào thủ 

công (báo cáo từ các đơn vị cơ sở) để xác định 

thời điểm gieo cấy và diện tích thực tế. Sự 

thiếu tự động hóa này làm giảm đáng kể hiệu 

quả và tính kịp thời trong việc tính toán và 

phân phối nước theo yêu cầu của mô hình 

FAO-56. Do đó, việc bổ sung nguồn dữ liệu tự 

động, chính xác, và chi tiết tới cấp độ giải thửa 

từ viễn thám, như đề xuất trong nghiên cứu 

này, là giải pháp chiến lược giúp hoàn thiện 

mô hình điều hành tưới thông minh tại khu 

tưới Cửa Đạt. 

 

Hình 2: Bản đồ vị trí khu tưới Cửa Đạt và  

hệ thống kênh phân phối nước 

 

2. CƠ SỞ LÝ THUYẾT VÀ PHƯƠNG 

PHÁP NGHIÊN CỨU 

2.1. Cơ sở khoa học 

Công nghệ viễn thám đã chứng minh được 

tiềm năng to lớn trong giám sát nông nghiệp. 

Đặc biệt, dữ liệu SAR (Synthetic Aperture 

Radar) từ vệ tinh Sentinel-1 của Cơ quan Vũ 

trụ Châu Âu (ESA) cung cấp một giải pháp 

vượt trội. Sentinel-1 hoạt động ở dải tần C, 

cho phép thu thập dữ liệu độc lập với điều kiện 

thời tiết và ánh sáng mặt trời, rất phù hợp cho 

các khu vực nhiệt đới thường xuyên bị mây 

che phủ. Hệ số tán xạ ngược (𝜎0) của ảnh 

SAR, đặc biệt ở các phân cực VV (Vertical-

Vertical) và VH (Vertical-Horizontal), thay 

đổi rõ rệt theo sự hiện diện của nước và sự 

phát triển sinh khối của cây lúa, cho phép theo 

dõi toàn bộ chu trình sống của cây trồng [Lin 

et al., 2022; Patel et al., 2018]. 
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Nhiều nghiên cứu quốc tế đã sử dụng chuỗi 

thời gian Sentinel-1 kết hợp với các thuật toán 

học máy (Machine Learning - ML) và học sâu 

(Deep Learning - DL) để lập bản đồ lúa và xác 

định giai đoạn sinh trưởng: 

- Phân loại lúa: Các mô hình học máy như 

Random Forest (RF) và học sâu như Long 

Short-Term Memory (LSTM) và Mạng nơ-ron 

tích chập (CNN) đã được áp dụng. Lin et al. 

(2022) đã phát triển mô hình DL đa tác vụ 

(LSTM-MTL) sử dụng dữ liệu Sentinel-1, đạt 

độ chính xác phân loại ấn tượng (OA = 

98.3%), đặt ra tiêu chuẩn cao cho các nghiên 

cứu tiếp theo. 

- Xác định giai đoạn sinh trưởng: Phương pháp 

dựa trên hiện tượng học (Phenology-based) 

bằng cách theo dõi sự biến đổi của 𝝈𝟎 theo 

thời gian là phương pháp phổ biến 

[Gholizadeh et al., 2020]. Clauss et al. (2018) 

sử dụng phân đoạn siêu điểm ảnh (superpixel 

segmentation) trên chuỗi thời gian Sentinel-1 

để lập bản đồ lúa, đạt OA 83%. 

- Kết hợp đa nguồn dữ liệu: Để tăng cường độ 

chính xác, một số nghiên cứu đã tích hợp dữ 

liệu quang học Sentinel-2 và SAR. Gholizadeh 

et al. (2020) sử dụng sự kết hợp này để lập bản 

đồ giai đoạn sinh trưởng, đạt OA 84.15%. 

2.2. Phương pháp nghiên cứu 

Nghiên cứu này đề xuất một quy trình tích hợp 

giữa công nghệ viễn thám SAR, xử lý dữ liệu 

theo đối tượng (Object-Based) và mô hình học 

sâu CNN, nhằm tự động lập bản đồ lúa và xác 

định ngày gieo cấy (khởi đầu mùa vụ) ở cấp độ 

giải thửa. Quy trình này được chia thành bốn 

giai đoạn chính: Tiền xử lý dữ liệu SAR, Xây 

dựng đặc trưng và Tổng hợp dữ liệu theo giải 

thửa, Lập bản đồ lúa bằng CNN, và Phân tích 

chuỗi thời gian để xác định pha sinh trưởng. 

2.2.1. Thu thập và tiền xử lý dữ liệu viễn thám 

Giai đoạn đầu tiên tập trung vào việc chuẩn bị 

chuỗi thời gian ảnh radar khẩu độ tổng hợp 

Sentinel-1 SAR (Sản phẩm Ground Range 

Detected - GRD) với các phân cực VV 

(Vertical-Vertical) và VH (Vertical-

Horizontal). Dữ liệu thô thu được phải trải qua 

một chuỗi các bước tiền xử lý nghiêm ngặt để 

loại bỏ sai số và chuyển đổi thành hệ số tán xạ 

ngược (𝜎0) có thể sử dụng được: 

1. Hiệu chỉnh nhiễu nhiệt (Thermal Noise 

Removal): Loại bỏ nhiễu điện tử không mong 

muốn từ các bộ phận cảm biến của vệ tinh, đặc 

biệt là ở rìa dải ảnh, để đảm bảo chất lượng tín 

hiệu đồng nhất. 

2. Hiệu chỉnh bức xạ (Radiometric Calibration): 

Chuyển đổi giá trị số (Digital Number - DN) thô 

thành giá trị hệ số tán xạ ngược (𝜎0) thực tế 

(thường được biểu diễn dưới đơn vị decibel, dB), 

cho phép so sánh giá trị phản xạ giữa các ảnh chụp 

vào các thời điểm khác nhau. 

3. Lọc nhiễu đốm (Speckle Filtering): Áp dụng 

bộ lọc đa phương tiện (ví dụ: Lee filter, Refined 

Lee filter) để giảm nhiễu đốm đặc trưng của ảnh 

SAR, giúp tăng cường chất lượng hình ảnh và 

cải thiện độ chính xác phân loại. 

4. Hiệu chỉnh địa hình (Terrain Correction): 

Sử dụng Mô hình số độ cao (DEM), cụ thể là 

SRTM 30m, để hiệu chỉnh các sai lệch hình học 

do địa hình và góc chụp của vệ tinh gây ra 

(geometric distortion), đảm bảo ảnh SAR được 

chiếu về hệ tọa độ và mặt đất chính xác, cho 

phép chồng ghép chính xác với bản đồ giải thửa. 

5. Chuyển đổi Logarit: Hệ số tán xạ ngược 

𝜎0 sau khi hiệu chỉnh được chuyển sang thang 

đo logarit (dB) bằng công thức 𝜎𝑑𝐵
0 =

10. 𝑙𝑜𝑔10(𝜎0).Các giá trị 𝜎𝑉𝑉
0  và 𝜎𝑉𝐻

0  thu được 

là dữ liệu đầu vào cơ sở cho các bước phân 

tích tiếp theo. 

2.2.2. Xây dựng đặc trưng và tổng hợp dữ 

liệu theo giải thửa 

Để nâng cao tính ứng dụng cho quản lý thủy 

lợi, nghiên cứu này áp dụng phương pháp phân 

loại đối tượng (Object-Based Classification) 

thay vì phân loại pixel truyền thống. Bước này 

sử dụng bản đồ giải thửa (parcel map) đã được 

số hóa của khu tưới Cửa Đạt làm cơ sở. 
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2.2.2.1. Tính toán chỉ số nước SAR (SAR 

Water Index - SWI) 

Bên cạnh hai phân cực 𝜎𝑉𝑉
0  và 𝜎𝑉𝐻

0  thô, nghiên 

cứu tính toán thêm Chỉ số nước SAR (SWI) 

như một đặc trưng bổ sung. SWI được chứng 

minh là hiệu quả trong việc làm nổi bật sự 

khác biệt giữa khu vực ngập nước (đặc trưng 

cho giai đoạn làm đất và gieo cấy lúa) và khu 

vực không ngập: 

SWI = 0.1747 × vv + 0.0082 × vh × vv + 

0.0023 × vv
2 - 0.0015 × vh

2 + 0.1904 

Chỉ số SWI, được tính toán cho từng pixel và 

từng thời điểm, phản ánh sự thay đổi của phản 

xạ radar do nước mặt. Giá trị SWI thấp thường 

tương ứng với hiệu ứng phản xạ gương 

(specular reflection) mạnh, xảy ra khi có nước 

mặt trên đồng lúa mới gieo cấy (tín hiệu phản 

hồi yếu về phía vệ tinh). Việc bổ sung SWI 

giúp mô hình CNN nhận diện chính xác hơn 

giai đoạn ngập nước ban đầu – dấu hiệu quan 

trọng nhất của việc bắt đầu một mùa vụ lúa. 

2.2.2.2. Tổng hợp dữ liệu theo giải thửa 

Dữ liệu 𝜎𝑉𝑉
0  , 𝜎𝑉𝐻

0 , và SWI được tổng hợp bằng 

cách tính giá trị trung bình (mean value) cho 

toàn bộ pixel nằm bên trong ranh giới của mỗi 

giải thửa. Điều này đạt được các mục tiêu sau: 

- Giảm nhiễu: Loại bỏ nhiễu pixel ngẫu nhiên 

(residual speckle noise) và các biến thể không 

cần thiết trong một thửa đất, giúp tăng tính ổn 

định của chuỗi thời gian. 

- Chuyển đổi quy mô: Chuyển đổi dữ liệu viễn 

thám từ cấp độ pixel sang cấp độ đối tượng 

quản lý (giải thửa), trực tiếp phục vụ cho hệ 

thống GIS thủy lợi. 

- Tăng tốc độ xử lý: Giảm đáng kể số lượng 

đối tượng cần xử lý trong mô hình học máy (từ 

hàng triệu pixel xuống hàng nghìn giải thửa). 

Kết quả của giai đoạn này là một tập dữ liệu 

chuỗi thời gian (time series) với ba kênh đầu 

vào (𝜎𝑉𝑉
0̅̅ ̅̅ ̅, 𝜎𝑉𝐻

0̅̅ ̅̅ ̅, 𝑆𝑊𝐼̅̅ ̅̅ ̅̅ ) cho mỗi giải thửa, trải dài 

suốt mùa vụ. 

2.2.2.3. Lập bản đồ lúa bằng mạng Nơ-ron 

Tích chập (CNN) 

Mô hình học máy mạng Nơ-ron tích chập 

(Convolutional Neural Network - CNN) 

được lựa chọn để phân loại giải thửa thành hai 

lớp: “Lúa” và “Phi lúa”. CNN, vốn là một mô 

hình học sâu mạnh mẽ, có khả năng học các 

đặc trưng không gian-thời gian từ dữ liệu 

chuỗi thời gian SAR: 

1. Cấu trúc mô hình CNN: Mô hình được xây 

dựng với kiến trúc bao gồm các lớp tích chập 1 

chiều (1D Convolutional Layers) để xử lý chuỗi 

thời gian, lớp gộp (Pooling Layers), và các lớp 

kết nối đầy đủ (Fully Connected Layers) ở phần 

cuối để thực hiện phân loại. Mô hình được thiết 

kế để chấp nhận chuỗi thời gian 3 kênh  

(𝜎𝑉𝑉
0̅̅ ̅̅ ̅, 𝜎𝑉𝐻

0̅̅ ̅̅ ̅, 𝑆𝑊𝐼̅̅ ̅̅ ̅̅ ) cho mỗi giải thửa. 

2. Đào tạo và tối ưu hóa: Mô hình được đào 

tạo trên tập dữ liệu đã được gán nhãn, sử dụng 

hàm mất mát Binary Cross-Entropy và thuật 

toán tối ưu hóa Adam. Kỹ thuật Cross-validation 

được áp dụng để đánh giá độ ổn định và tránh 

hiện tượng quá khớp (overfitting). 

3. Đánh giá hiệu suất: Hiệu suất phân loại 

được đánh giá bằng các chỉ số khoa học tiêu 

chuẩn như Độ chính xác tổng thể (Overall 

Accuracy - OA), Độ chính xác theo lớp 

(Producer's/User's Accuracy), và F1-score. 

Việc phân tích này xác nhận rằng việc bổ sung 

𝑆𝑊𝐼̅̅ ̅̅ ̅̅  giúp tăng cường khả năng nhận diện lúa 

của mô hình. 

2.2.2.4. Xác định thời điểm gieo cấy 

Sau khi lập bản đồ lúa, các giải thửa được 

phân loại là “Lúa” sẽ tiếp tục được phân tích 

chuỗi thời gian để xác định ngày gieo cấy, 

phục vụ trực tiếp cho tính toán nhu cầu nước. 

Phương pháp này dựa trên hiện tượng học 

(Phenology-based) của cây lúa, khai thác sự 

thay đổi vật lý của tín hiệu SAR: 

1. Xác định ngưỡng Gieo cấy: Giai đoạn 

gieo cấy lúa đặc trưng bởi sự hiện diện của 

nước trên đồng (ngập nước). Sự thay đổi lớn 
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nhất trong tín hiệu SAR là sự suy giảm mạnh 

của 𝜎𝑉𝑉
0  và 𝜎𝑉𝐻

0 , dẫn đến sự gia tăng đột ngột 

của  𝑆𝑊𝐼̅̅ ̅̅ ̅̅ . Dựa trên khảo sát thực địa và phân 

tích thống kê, một ngưỡng  𝑆𝑊𝐼̅̅ ̅̅ ̅̅  được thiết 

lập. Trong nghiên cứu này, ngày gieo cấy được 

xác định là thời điểm mà giá trị  𝑆𝑊𝐼̅̅ ̅̅ ̅̅   trung 

bình của một giải thửa đạt ngưỡng >= -0.05 

(hoặc một ngưỡng đã được hiệu chỉnh) và giá 

trị này được duy trì trong một số lượng ảnh 

nhất định (ví dụ: ít nhất 3 ảnh liên tiếp) để loại 

trừ các tín hiệu nhiễu ngẫu nhiên hoặc ngập lụt 

không liên quan. 

2. Phân tích chuỗi thời gian: Chuỗi giá trị   

𝑆𝑊𝐼̅̅ ̅̅ ̅̅  được làm trơn (smoothing) và phân tích 

hồi quy theo thời gian. Ngày mà điều kiện 

ngưỡng và tính duy trì được đáp ứng lần đầu 

tiên sẽ được ghi nhận là Ngày bắt đầu mùa vụ 

(Start of Season - SOS). 

3. Cập nhật Cơ sở dữ liệu Thủy lợi: Ngày 

gieo cấy đã xác định này được gán trực tiếp 

vào thuộc tính của từng giải thửa trong cơ sở 

dữ liệu GIS. Đây là dữ liệu đầu vào thiết yếu 

(thời điểm khởi đầu Kc) để tính toán nhu cầu 

nước tưới theo mô hình FAO-56 cho từng khu 

vực quản lý cụ thể. 

 

 

Hình 3: Sơ đồ tổng thể thiết lập bản đồ lúa 

 từ ảnh Sentinel-1

 

 
 

 

Hình 4: Sơ đồ quy trình xử lý dữ liệu và xác định ngày gieo cấy 
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3. KẾT QUẢ THỰC HIỆN VÀ ỨNG DỤNG 

Nghiên cứu đã triển khai thành công quy trình 

lập bản đồ lúa và xác định ngày gieo cấy ở cấp 

độ giải thửa bằng cách kết hợp chuỗi thời gian 

Sentinel-1 SAR với mô hình học sâu CNN và 

phân tích hiện tượng học (Phenology-based). 

Các kết quả chính được trình bày dưới đây, tập 

trung vào hiệu suất phân loại và tính ứng dụng 

thực tiễn trong công tác quản lý tưới tiêu tại 

khu tưới Cửa Đạt. 

3.1. Hiệu suất phân loại mô hình học sâu CNN 

Việc xây dựng mô hình phân loại lúa dựa trên 

mạng nơ-ron tích chập (CNN) với dữ liệu 

chuỗi thời gian 3 kênh đầu vào (𝜎𝑉𝑉
0̅̅ ̅̅ ̅, 𝜎𝑉𝐻

0̅̅ ̅̅ ̅, 

𝑆𝑊𝐼̅̅ ̅̅ ̅̅ )  đã cho thấy hiệu suất phân loại cao và 

ổn định. Kết quả đánh giá hiệu suất của mô 

hình tối ưu đạt được các chỉ số sau: 

- Overall Accuracy (OA): 85.56% 

- F1-score: 85.50% 

- Chỉ số Kappa: 0.78 

Hiệu suất này được đánh giá là rất tốt trong 

lĩnh vực phân loại cây trồng quy mô lớn, đặc 

biệt khi sử dụng dữ liệu radar, vốn dễ bị nhiễu 

và khó xử lý hơn dữ liệu quang học. Độ chính 

xác cao của mô hình CNN chứng minh khả 

năng học các đặc trưng thời gian-không gian 

phức tạp từ chuỗi giá trị tán xạ ngược, giúp 

phân biệt hiệu quả giữa các loại hình sử dụng 

đất khác nhau, đặc biệt là giữa lúa và các loại 

rau màu, cây ăn quả khác. 

3.2. Tầm quan trọng của chỉ số nước SAR 

(SWI) trong Phân loại 

Một trong những đóng góp quan trọng của 

nghiên cứu là việc khẳng định vai trò của Chỉ 

số Nước SAR (SWI) như một kênh đầu vào 

thiết yếu. Thực nghiệm đã so sánh hiệu suất 

phân loại của mô hình CNN khi sử dụng tổ 

hợp 2 kênh (𝜎𝑉𝑉
0̅̅ ̅̅ ̅, 𝜎𝑉𝐻

0̅̅ ̅̅ ̅) so với tổ hợp 3 kênh 

(𝜎𝑉𝑉
0̅̅ ̅̅ ̅, 𝜎𝑉𝐻

0̅̅ ̅̅ ̅, 𝑆𝑊𝐼̅̅ ̅̅ ̅̅ ). 

 

Kênh đầu vào Overall Accuracy (%) F1-score (%) 

VV, VH 81.25 81.18 

VV, VH, SWI 85.56 85.50 

 

Kết quả thực nghiệm khẳng định rằng việc bổ 

sung SWI là kênh đầu vào thứ ba đã làm tăng 

đáng kể độ chính xác (tăng 4.31% OA và 4.32% 

F1-score). Điều này chứng minh SWI là một đặc 

trưng hiệu quả để phân biệt lúa, đặc biệt trong 

giai đoạn đầu mùa vụ (làm đất, gieo cấy) khi 

đồng ruộng được ngập nước. Trong giai đoạn 

này, nước mặt gây ra hiện tượng phản xạ gương 

(specular reflection), làm giảm mạnh tín hiệu tán 

xạ ngược VV và VH, dẫn đến giá trị SWI tăng 

đột biến, giúp mô hình phân biệt lúa với các loại 

hình thảm thực vật khác. 

3.3. Xác nhận tính đúng đắn của giải đoán 

qua phân tích chuỗi thời gian đa năm 

Tính đúng đắn của phương pháp giải đoán 

không chỉ được xác nhận bằng các chỉ số 

thống kê (OA, F1-score) mà còn thông qua 

việc đối chiếu trực quan diễn biến chuỗi thời 

gian của các chỉ số SAR với ảnh vệ tinh quang 

học độ phân giải cao (ví dụ: Google Earth) qua 

các năm. 

3.3.1. Phân tích dữ liệu điển hình của giải 

thửa lúa 

Giải thửa có mã định danh gid = 202926 

là một ví dụ điển hình cho thấy sự tương 

quan chặt chẽ giữa diễn biến thực tế và 

tín hiệu SAR. 
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Vị trí giải thửa vào tháng 4 năm 2018 

 

Diễn biến SWI của giải thửa năm 2018 

 

 

Vị trí giải thửa vào tháng 3 năm 2020 

 

Diễn biến SWI của giải thửa năm 2020 

 

 

Vị trí giải thửa vào tháng 5 năm 2023 

 

Diễn biến SWI của giải thửa năm 2023 

 

Vị trí giải thửa vào tháng 3 năm 2024 

 

Diễn biến SWI của giải thửa năm 2024 

Hình 5: So sánh kết quả giải đoán lúa từ chỉ số SWI và ảnh Google từ 2018 đến 2024 
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❖ Đối chiếu diễn biến trên ảnh quang học Google: 

+ Năm 2018 và 2020: Ảnh Google Earth cho 

thấy giải thửa này được trồng lúa. 

+ Tháng 5/2023: Ảnh quang học ghi nhận 

giải thửa đang trong quá trình làm đường giao 

thông (hoặc xây dựng cơ sở hạ tầng), không có 

hoạt động trồng lúa. 

+ Tháng 3/2024: Ảnh quang học xác nhận 

đoạn đường đất đã kéo dài qua giải thửa, duy 

trì trạng thái phi lúa. 

❖ Diễn biến chuỗi thời gian SWI                   

(2018-2024): 

+ Sự tương quan với mùa vụ lúa: Biểu đồ 

diễn biến giá trị SWI qua các năm tại vị trí giải 

thửa này cho thấy sự gia tăng đột ngột của 

SWI tại các thời điểm tương ứng với các vụ 

lúa năm 2018 và 2020. Điều này khớp hoàn 

toàn với quan sát quang học. 

+ Phản ánh sự chuyển đổi đất đai: Vào giai 

đoạn 2023-2024, khi giải thửa được chuyển 

đổi sang mục đích xây dựng (làm đường), giá 

trị SWI không còn các đỉnh nhọn đặc trưng 

của giai đoạn ngập nước. Thay vào đó, tín hiệu 

SWI duy trì ở mức ổn định hoặc thay đổi 

không rõ rệt, phản ánh sự thay đổi vĩnh viễn 

của lớp phủ bề mặt (từ ruộng lúa sang đất 

khô/đường đất). 

Sự đồng bộ giữa các đỉnh của chỉ số SWI và 

thời điểm gieo cấy lúa được quan sát bằng ảnh 

quang học độ phân giải cao đã xác nhận rằng 

phương pháp phân tích chuỗi thời gian dựa 

trên ngưỡng 𝑆𝑊𝐼̅̅ ̅̅ ̅̅  (với ngưỡng >= -0.05) là 

chính xác và tin cậy để xác định lúa và đặc 

biệt là ngày bắt đầu mùa vụ của nó. 

3.4. Ứng dụng trực tiếp trong quản lý thủy 

lợi và vận hành hệ thống tưới thông minh 

Kết quả đầu ra của nghiên cứu đã trực tiếp 

giải quyết vấn đề thiếu hụt dữ liệu đầu vào 

tự động cho công tác quản lý tưới tại khu 

tưới Cửa Đạt: 

3.4.1. Cung cấp dữ liệu đầu vào FAO-56 

chi tiết 

Nghiên cứu đã thành công tạo ra một bộ dữ 

liệu có tính ứng dụng cao: 

- Bản đồ lúa cấp giải thửa: Một bản đồ lúa 

chi tiết, được phân loại chính xác tới cấp giải 

thửa (Object-based), cung cấp diện tích lúa 

thực tế theo thời gian. 

- Cơ sở dữ liệu ngày gieo cấy chính xác: 

Quan trọng nhất, nghiên cứu đã tạo ra một cơ 

sở dữ liệu thuộc tính bao gồm ngày gieo cấy 

chính xác cho từng giải thửa. 

Ngày gieo cấy này chính là đầu vào trực tiếp 

và đáng tin cậy để thiết lập giai đoạn phát triển 

ban đầu của cây lúa, từ đó tính toán chính xác 

hệ số cây trồng (Kc) theo chu kỳ sinh trưởng 

theo mô hình FAO-56. Dữ liệu này giúp loại 

bỏ sự phụ thuộc vào các báo cáo thủ công, 

thiếu đồng bộ, vốn là điểm yếu của hệ thống 

quản lý tưới tiêu hiện tại. 

3.4.2. Hoàn thiện mô hình điều hành tưới 

thông minh 

Với dữ liệu gieo cấy và bản đồ lúa được cập 

nhật tự động và liên tục, hệ thống điều hành 

tưới tại Cửa Đạt có thể thực hiện: 

- Tính toán nhu cầu nước tức thời: Hệ thống 

có thể tự động tính toán nhu cầu nước cho 

từng khu vực khoanh tưới dựa trên ngày gieo 

cấy thực tế và điều kiện khí tượng thủy văn, 

thay vì sử dụng lịch thời vụ chung. 

- Phân phối nước tối ưu: Giúp Ban Quản 

lý điều hành hồ chứa và hệ thống kênh 

mương phân bổ lưu lượng nước đến từng 

khu vực một cách chính xác, tránh thất 

thoát nước do cung cấp thừa hoặc thiếu hụt 

nước tại các giai đoạn sinh trưởng nhạy 

cảm của lúa. 

- Giám sát biến động sản xuất: Cung cấp khả 

năng giám sát biến động diện tích lúa theo vụ 

và theo năm, hỗ trợ tốt cho công tác thống kê 
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và lập kế hoạch sản xuất nông nghiệp trong 

điều kiện biến đổi khí hậu. 

4. KẾT LUẬN 

Nghiên cứu đã chứng minh một cách khoa học 

tính hiệu quả và độ tin cậy của quy trình tích 

hợp giữa viễn thám radar Sentinel-1 SAR, mô 

hình học sâu CNN và phương pháp phân tích 

chuỗi thời gian dựa trên hiện tượng học. Cụ 

thể, mô hình CNN được đào tạo với chuỗi thời 

gian 3 kênh (𝜎𝑉𝑉
0̅̅ ̅̅ ̅, 𝜎𝑉𝐻

0̅̅ ̅̅ ̅, 𝑆𝑊𝐼̅̅ ̅̅ ̅̅ ) đã đạt hiệu suất 

phân loại tốt với Overall Accuracy 85.56% và 

F1-score 85.50%. 

Kết quả thực nghiệm đã khẳng định vai trò then 

chốt của chỉ số nước SAR (SWI). Chỉ số này, 

khi được bổ sung vào mô hình, làm tăng độ 

chính xác phân loại đáng kể, đặc biệt hiệu quả 

trong việc nhận diện giai đoạn ngập nước ban 

đầu, vốn là đặc trưng sinh học quan trọng nhất 

để phân biệt lúa với các loại cây trồng khác. 

Tính đúng đắn của giải đoán đã được xác nhận 

chặt chẽ thông qua việc đối chiếu trực quan 

diễn biến chuỗi thời gian SWI với dữ liệu ảnh 

quang học độ phân giải cao qua nhiều năm. Sự 

đồng bộ giữa các đỉnh nhọn của SWI và thời 

điểm gieo cấy đã chứng minh khả năng của hệ 

thống trong việc xác định chính xác sự hiện 

diện và ngày bắt đầu mùa vụ cho từng giải 

thửa lúa. 

Sản phẩm dữ liệu đầu ra – bao gồm bản đồ lúa 

chi tiết ở cấp độ giải thửa và cơ sở dữ liệu về 

ngày gieo cấy chính xác – là kết quả có giá trị 

ứng dụng cao, trực tiếp giải quyết được bài 

toán về dữ liệu đầu vào không chính xác và 

thiếu kịp thời trong quản lý thủy lợi. Ngày 

gieo cấy chính xác là thông số thiết yếu để 

thiết lập hệ số cây trồng (Kc) và tính toán nhu 

cầu nước tưới theo tiêu chuẩn FAO-56. 

Tóm lại, nghiên cứu không chỉ đóng góp về 

mặt kỹ thuật viễn thám bằng cách xây dựng 

một quy trình giải đoán lúa tự động, chính xác, 

và ổn định mà còn mở ra hướng ứng dụng thiết 

thực. Việc cung cấp dữ liệu đầu vào chính xác 

và kịp thời giúp Đơn vị quản lý chủ động điều 

tiết nguồn nước, giảm thiểu thất thoát, từ đó 

nâng cao hiệu suất sử dụng nước trong nông 

nghiệp, góp phần đảm bảo an ninh lương thực 

và phát triển bền vững trong bối cảnh biến đổi 

khí hậu ngày càng phức tạp. 
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