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ABSTRACT 

Mekong Delta is a rapidly urbanized area compared to the average 

urbanization rate in the whole country, therefore, providing timely 

information on urban land plays an important role in urban monitoring and 

management. Remote sensing technology has been proven by many studies to 

be an effective tool in urban monitoring and management. There are many 

indices used in remote sensing to classify urban land (NDBI, NBI and IBI), 

however, each index has both advantages and disadvantages. The objective 

of this research is to compare the reliability of different indices used for urban 

land classification using Sentinel-2 data and propose the best index for urban 

land classification. An object-based approach was used based on NDBI, NBI 

and IBI indices to classify urban land in Long Xuyen city of An Giang 

province, Ca Mau city of Ca Mau province and Ninh Kieu district of Can Tho 

city. The results showed that the urban land classification method based on 

IBI, NDBI and NBI indices reach the reliability standardized classification in 

which IBI index provided the highest reliability. Therefore, the IBI index can 

be used to classify urban area, especially in the Mekong Delta using Sentinel-

2 data. 

TÓM TẮT 

Đồng bằng sông Cửu Long là khu vực có tốc độ đô thị hóa nhanh so với tốc 

độ đô thị hóa trung bình của cả nước, vì thế việc cung cấp các thông tin về 

đất đô thị kịp thời có vai trò đặc biệt quan trọng trong công tác giám sát và 

quản lý đô thị. Công nghệ viễn thám đã được nhiều nghiên cứu chứng minh 

là công cụ hữu hiệu trong việc giám sát và quản lý đô thị. Có rất nhiều chỉ số 

được sử dụng trong viễn thám để phân loại đất đô thị (NDBI, NBI và IBI), tuy 

nhiên, mỗi chỉ số đều có những ưu điểm và nhược điểm khác nhau. Mục tiêu 

của nghiên cứu là so sánh về độ tin cậy của các chỉ số phân loại đất đô thị 

bằng ảnh vệ tinh Sentinel-2, từ đó đề xuất các chỉ số có độ chính xác cao để 

ứng dụng vào phân loại đất đô thị. Phương pháp phân loại được sử dụng dựa 

trên đối tượng (object-based approach), dựa trên các chỉ số: NDBI, NBI và 

IBI để phân loại đất đô thị tại thành phố Long Xuyên, thành phố Cà Mau và 

Quận Ninh Kiều. Kết quả nghiên cứu cho thấy phương pháp phân loại đất đô 

thị dựa trên chỉ số IBI, NDBI và NBI có độ tin cậy đạt tiêu chuẩn phân loại, 

trong đó chỉ số IBI có độ tin cậy cao nhất. Do đó, việc sử dụng chỉ số IBI để 

phân loại đất đô thị, đặc biệt là các đô thị ở vùng Đồng bằng sông Cửu Long 

sử dụng ảnh Sentinel-2 được đề xuất. 
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1. GIỚI THIỆU 

Đồng bằng sông Cửu Long (ĐBSCL) hiện có 13 

tỉnh/thành phố, trong đó có 174 đô thị bao gồm: 01 

đô thị loại I trực thuộc Trung ương, 02 đô thị loại I 

trực thuộc tỉnh, 12 đô thị loại II, 09 đô thị loại III, 

23 đô thị loại IV và 127 đô thị loại V (Bộ Xây dựng, 

2021). Tỷ lệ đô thị hóa của vùng đạt khoảng trên 

31% và có tốc độ đô thị hóa diễn ra nhanh để hình 

thành nhiều khu đô thị mới, khu dân cư tập trung, 

kéo theo dân số đô thị tăng nhanh gây ra nhiều khó 

khăn và thách thức cho công tác quản lý đô thị (Bộ 

Xây dựng, 2021). Chính vì thế, việc cung cấp các 

thông tin về đất đô thị kịp thời có vai trò đặc biệt 

quan trọng trong công tác giám sát, quản lý và hoạch 

định chiến lược phát triển bền vững nguồn tài 

nguyên đất đai. 

Thành phố (TP.) Long Xuyên, TP. Cà Mau và 

Quận Ninh Kiều là 3 khu vực có tốc độ đô thị hóa 

nhanh về mặt diện tích so với tốc độ trung bình trên 

cả nước (Trung tâm Thông tin và Dự báo Kinh tế-

Xã hội Quốc gia, 2019), có đặc điểm đô thị điển hình 

cho khu vực ĐBSCL. Trong đó, quận Ninh Kiều là 

trung tâm của TP. Cần Thơ (đô thị loại I trực thuộc 

Trung ương ở ĐBSCL), có tỷ lệ đô thị cao (56,2%). 

Tiếp đến, TP. Long Xuyên là một trong những đô 

thị trẻ, loại I trực thuộc tỉnh An Giang, với tỷ lệ đô 

thị trung bình (16,2%) và TP. Cà Mau là đô thị loại 

II trực thuộc tỉnh Cà Mau, với tỷ lệ đô thị thấp 

(6,9%) (Nguyễn Tấn Lợi, 2021). Chính vì thế các 

thông tin về đất đô thị tại các khu vực này cần được 

quan tâm và chú trọng. 

Ngày nay, công nghệ viễn thám sử dụng ảnh đa 

phổ, đa thời gian với khả năng giám sát biến động 

của các đối tượng mặt đất trên phạm vi không gian 

rộng, kết hợp với chức năng phân tích không gian 

của hệ thống thông tin địa lý (GIS) đã được nhiều 

nghiên cứu trong và ngoài nước chứng minh là công 

cụ hiệu quả trong việc giám sát và phân tích quá 

trình đô thị hóa (Lê Văn Trung & Nguyễn Nguyên 

Vũ, 2018). Việc phân loại đô thị được thực hiện dựa 

trên các chỉ số phân loại ảnh, tuy nhiên hiện nay có 

rất nhiều chỉ số được dùng để phân loại đất đô thị 

như chỉ số đất xây dựng mới (NBI- New build-up 

index) trong nghiên cứu của Jieli et al. (2010), chỉ 

số đất xây dựng (NDBI-Normalized difference 

built-up index) và chỉ số xây dựng cơ sở (IBI- Index-

based built-up ndex) trong nghiên cứu của Xu 

(2008). Tuy nhiên, mỗi chỉ số phân loại đều có 

những ưu điểm và nhược điểm khác nhau nên cần 

xem xét và lựa chọn chỉ số có độ chính xác cao dùng 

để phân loại đô thị. 

Các nghiên cứu trước đây thường sử dụng các 

chỉ số NDBI, IBI, EBBI (Enhanced Built-Up and 

Bareness Index), NBI, UI (Urban Index) để phân 

loại đất đô thị bằng ảnh Landsat. Tuy nhiên, ảnh 

Landsat có độ phân giải không gian thấp hơn ảnh 

Sentinel-2, nhưng ngược lại ảnh Sentinel-2 lại 

không cung cấp kênh TIRS để tính toán các chỉ số 

phân loại hiện trạng đô thị có độ chính xác cao như 

EBBI và UI. 

Chính vì những lý do trên, nghiên cứu được thực 

hiện nhằm so sánh các chỉ số có khả năng phân loại 

hiện trạng đất đô thị từ ảnh Sentinel-2 như: NDBI, 

NBI, IBI. Từ đó, đề xuất chỉ số có độ tin cậy cao 

dùng để phân loại đất đô thị, trường hợp nghiên cứu 

tại Quận Ninh Kiều, TP. Cần Thơ; TP. Long Xuyên 

và TP. Cà Mau, được thể hiện trong 0. 

 

Hình 1. Bản đồ các khu vực nghiên cứu 

https://www.mdpi.com/2072-4292/4/10/2957/pdf
https://www.mdpi.com/2072-4292/4/10/2957/pdf
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2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 

2.1. Thu thập ảnh và khảo sát thực địa 

2.1.1. Thu thập ảnh 

Nguồn dữ liệu ảnh Sentinel-2 là dữ liệu miễn 

phí, có độ phân giải không gian cao (10 m). Tuy 

nhiên, do bị ảnh hưởng bởi mây và đồng bộ thời gian 

thu thập ảnh tại 3 khu vực nghiên cứu, nên kết quả 

thu thập được 3 ảnh vào tháng 9 năm 2020 trên 

website: https://glovis.usgs.gov/app?fullscreen=1. 

Kênh phổ được sử dụng trong nghiên cứu bao gồm: 

4 kênh phổ có độ phân giải không gian 10 m là kênh 

xanh dương (blue), kênh xanh lá (green), kênh đỏ 

(red) và kênh cận hồng ngoại (NIR-near infra-red) 

và kênh hồng ngoại ngắn (SWIR-1-short wave 

infra-red-1) có độ phân giải không gian 20 m (0). 

Bảng 1. Thông tin các kênh ảnh sử dụng trong nghiên cứu 

Số thứ tự kênh Kênh ảnh Độ dài bước sóng Độ phân giải không gian 

Kênh 2 Kênh xanh dương 458-523 nm 10 m 

Kênh 3 Kênh xanh lá 543-578 nm 10 m 

Kênh 4 Kênh đỏ 650-680 nm 10 m 

Kênh 8 Kênh cận hồng ngoại 785-899 nm 10 m 

Kênh 11 Kênh hồng ngoại ngắn 1565-1655 nm 20 m 

(Nguồn: European space agency, 2015) 

2.1.2. Khảo sát thực địa đất đô thị 

Việc lựa chọn số lượng mẫu là một trong những 

bước quan trọng trong phương pháp đánh giá độ 

chính xác kết quả phân loại ảnh viễn thám. Tuy 

nhiên, do phụ thuộc vào yếu tố diện tích bề mặt 

không gian và số lớp đối tượng phân loại nên vẫn 

chưa có nhiều phương pháp xác định số lượng mẫu 

đánh giá độ chính xác. Nghiên cứu sử dụng công 

thức lấy mẫu ngẫu nhiên của Cochran (1977) và 

được ứng dụng trong nghiên cứu của Nguyễn Kiều 

Diễm và ctv. (2020) để tính toán số lượng điểm mẫu 

dùng để đánh giá độ chính xác, được xác định qua 

công thức (1). Nghiên cứu đã thực hiện khảo sát thực 

địa tại 499 điểm thuộc 3 khu vực nghiên cứu bằng 

ứng dụng MAPinr trên điện thoại thông minh (0 và 

0), trong đó có 384 điểm khảo sát phục vụ công tác 

đánh giá độ chính xác (công thức 1) và 115 điểm 

khảo sát phục vụ công tác thống kê ngưỡng giá trị 

phân loại hiện trạng đô thị. 

N =
Z2∗O∗(1−0)

d2  = 384 điểm        (1) 

Trong đó: N là kích thước mẫu, Z là giá trị 

ngưỡng của phân phối chuẩn Z = 1,96 ứng với độ tin 

cậy 95%, d là sai số cho phép (0,05); O là xác xuất 

lựa chọn, do chỉ có 2 loại đất được phân loại: đất đô 

thị và đất khác nên O=0,5. 

Đất đô thị được khảo sát bao gồm các loại đất: 

đất giao thông, đất nhà ở, đất khu công nghiệp, bệnh 

viện, trường học; trụ sở, cơ quan; đất khác bao gồm 

các loại đất: sông ngòi, kênh rạch, đất sản xuất nông 

nghiệp, đất trống, đất bỏ hoang (0). 

Bảng 2. Thống kê số lượng điểm khảo sát đất đô thị tại 3 khu vực nghiên cứu 

Địa điểm Đất đô thị Đất khác Tổng cộng 

Quận Ninh Kiều 75 điểm 61 điểm 136 điểm 

TP. Long Xuyên 93 điểm 78 điểm 171 điểm 

TP. Cà Mau 103 điểm 89 điểm 154 điểm 
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Hình 2 . Đất đô thị (A và C), đất khác (B và D) 

  

 

Hình 3. Bản đồ các điểm khảo sát đất đô thị tại quận Ninh Kiều (A), TP. Long Xuyên (B) và TP. Cà 

Mau (C) 
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2.2. Phương pháp tăng cường chất lượng 

ảnh 

Nghiên cứu sử dụng kênh blue, kênh green, kênh 

red, kênh NIR, kênh SWIR-1 để phân loại đất đô thị. 

Tuy nhiên, kênh SWIR-1 có độ phân giải là 20 m vì 

vậy cần áp dụng phương pháp tăng cường chất 

lượng ảnh (Pan-Sharpening) để các kênh có cùng độ 

phân giải 10 m. Nghiên cứu đã sử dụng phương pháp 

tăng cường chất lượng ảnh IHS để tăng cường kênh 

SWIR-1, kết quả nghiên cứu cho thấy kênh SWIR-

1 sau khi được tăng cường chất lượng ảnh có độ 

phân giải không gian tăng lên (10 m) (Error! 

Reference source not found.). 

   

Hình 4. Kết quả trước (A) và sau (B) khi tăng cường chất lượng ảnh kênh SWIR-1 

2.3. Phân loại định hướng dựa trên đối tượng 

đất đô thị  

Phân loại ảnh bằng phương pháp phân loại định 

hướng trên đối tượng sử dụng phần mềm eCognition 

Developer 64, gồm 2 bước chính là phân đoạn ảnh 

(segmentation) và phân loại ảnh (Classification):  

Bước 1: Phân đoạn ảnh là quá trình chia nhỏ hình 

ảnh thành các phần nhỏ (segment) thông qua thuật 

toán gộp các điểm ảnh lân cận có mức độ đồng nhất 

về đặc điểm phổ và phân bố không gian mà mắt 

người có thể nhận biết được (Willhauck & 

Schneider, 2000). Trong nghiên cứu này, các thông 

số phân mảnh được lựa chọn theo phương pháp thử 

sai và nhận thấy các tham số theo tỷ lệ là 1; hình 

dạng (shape) là 0,1 và độ chặt (conpactness) là 0,5 

phù hợp với đối tượng đất đô thị. 

Bước 2: Phân loại ảnh  

Bước 2.1: Tính toán các chỉ số dùng để phân loại 

đất đô thị 

• Chỉ số khác biệt xây dựng 

Bản đồ đất đô thị được thành lập tự động thông 

qua chỉ số NDBI thường có độ chính xác cao, dựa 

trên cơ sở phản xạ phổ hồng ngoại ngắn và phổ cận 

hồng ngoại (Zha et al., 2003). Tuy nhiên, thông tin 

đất đô thị thường bị nhiễu bởi yếu tố thực vật, đặc 

biệt là thực vật có hàm lượng nước thấp do khả năng 

phản xạ phổ của lá cây khô trong dải hồng ngoại 

ngắn rất cao (Xu, 2008), công thức được xác định 

như sau: 

NDBI= 
SWIR-NIR

SWIR+NIR
 (Zha et al., 2003)        (2) 

Chỉ số đất xây dựng mới 

Chỉ số đất xây dựng mới (New Build – up Index) 

được Jieli et al. (2010) phát triển để chiết tách khu 

vực dân cư đô thị từ ảnh vệ tinh Landsat TM.  

NBI = 
SWIR1*RED

NIR
                              (3)                                                                               

− Chỉ số xây dựng cơ sở 

Nhằm nâng cao độ chính xác cho kết quả giải 

đoán ảnh, Ridd (1995) đã mô hình hóa đất đô thị từ 

ba hợp phần: thực vật xanh (green vegetation), bề 

mặt không thấm (impervious surface material) và 

đất (exposed soil) nhằm đánh giá sự thay đổi của đô 

thị. Theo đánh giá của Xu  (2008), mặc dù mô hình 

V-I-S (vegetation-impervious-soil) được ứng dụng 

phổ biến cho nghiên cứu về đô thị, tuy nhiên việc 

không tính đến hợp phần nước đã gây sai số nhất 

định cho các kết quả nghiên cứu. Hơn nữa, nước là 

một thành phần không thể thiếu của bất kỳ một hệ 

sinh thái nào. Vì vậy, Xu (2008) đã đề xuất phương 

pháp phân loại đất đô thị dựa trên 3 hợp phần: cây 

xanh, nước và đất xây dựng. Căn cứ vào ba hợp phần 

này, các chỉ số lần lượt được sử dụng gồm: Chỉ số 

chỉ số thực vật hiệu chỉnh mặt đất (SAVI - Soil-

adjusted vegetation index), chỉ số NDBI và chỉ số 
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khác biệt nước cải thiện (MNDWI-Modified 

Normalized Difference Water Index). Từ đó, Xu 

(2008) đã xây dựng nên công thức tính chỉ số IBI 

dùng để phân loại đất đô thị với độ chính xác cao, 

chỉ số IBI được tính như sau: 

IBI= 
[NDBI - 

 SAVI + MNDWI

2
]

[NDBI + 
SAVI + MNDWI

2
]
            (4) 

Trong đó, chỉ số MNDWI và chỉ số SAVI được 

tính theo công thức (5) và (6) 

MNDWI= 
Green - SWIR

Green + SWIR
 (Xu, 2006)              (5) 

SAVI= 
(1+L)*(NIR-RED)

(NIR+RED+L)
 (Huete, 1988)             (6)                        

Trong đó: L là hệ số hiệu chỉnh có giá trị từ 0 

đến 1, Huete (1988) nhận thấy hệ số L thay đổi theo 

mật độ thực vật (L = 0 tại nơi có thực vật cao, và L 

= 1 tại nơi có thực vật thấp), Huete (1988) đã sử 

dụng một hằng số L = 0,5, do nó có thể làm giảm 

đáng kể nhiễu sóng mặt đất của thảm thực vật. 

Bước 2.2: Phân loại đối tượng đất đô thị 

Nghiên cứu sử dụng 115 điểm khảo sát thực địa 

(30% tổng số điểm khảo sát) để tiến hành tính toán 

các ngưỡng giá trị phân loại (Chen et al., 2014) 

tương ứng với đối tượng được định nghĩa trong 0, 

kết quả tính toán ngưỡng giá trị được thống kê trong 

0. Các ngưỡng giá trị này đã được tính toán và hiệu 

chỉnh bằng phương pháp thử sai để đạt độ chính xác 

cao nhất cho từng chỉ số (Nguyễn Kiều Diễm và ctv., 

2021). Qua đó, nghiên cứu tiến hành phân loại đất 

đô thị thông qua các ngưỡng giá trị phân loại trong 

0. 

Bảng 3. Định nghĩa các đối tượng được sử dụng trong nghiên cứu 

Đối tượng Định nghĩa 

Đô thị 
Vật liệu nền là nhựa đường, gạch, bê tông; tòa nhà khu thương mại và công nghiệp; khu dân 

cư; đường giao thông (cầu, bãi xe, đường lộ, đường nông thôn). 

Đất khác Thảm thực vật (đất nông nghiệp, khu vực có thực vật); đất trống, đất bỏ hoang; đất mặt nước. 

(Nguồn: Hussam, 2019) 

Bảng 4. Ngưỡng giá trị các chỉ số dùng để phân 

loại đất đô thị được thống kê từ 30% số 

điểm khảo sát  

Chỉ số phân 

loại 

Nhóm đất đô 

thị 

Nhóm đất khác 

NDBI ≥ 0,02 < 0,02 

IBI ≥ -0,02 < -0,02 

NBI ≥ 1800 < 1800 

2.4. Đánh giá độ chính xác  

2.4.1. Đánh giá độ tin cậy kết quả phân loại đất 

đô thị dựa vào các chỉ số NDBI, NBI, IBI 

Theo Chrisman (1987), độ chính xác của kết quả 

giải đoán được đánh giá thông qua độ chính xác toàn 

cục của ma trận sai số. Khi độ chính xác toàn cục 

càng cao thì kết quả phân loại càng chính xác. Tuy 

nhiên, hiện nay chưa có khung tiêu chuẩn về độ 

chính xác của kết quả phân loại bằng phương pháp 

viễn thám, đặc biệt là các kết quả về đất đô thị, đòi 

hỏi có độ chính xác cao. Nguyên nhân là do khung 

tiêu chuẩn của phương pháp này thường phụ thuộc 

vào đối tượng và mục tiêu của bản đồ cần phân loại. 

Vì thế, nghiên cứu sử dụng độ chính xác toàn cục là 

85% làm tiêu chuẩn phân loại đô thị, do hệ số này 

thường được sử dụng làm tiêu chuẩn để đánh giá độ 

chính xác bản đồ chuyên đề và bản đồ hiện trạng sử 

dụng đất hiện nay (Foody, 2008), ví dụ như trong 

các nghiên cứu của Abeyta & Franklin (1998), 

Brown et al. (2000), Ge et al. (2007), Mansour et al. 

(2020), Rana & Suryanarayana (2020), Rogan & 

Chen (2004), Wright & Morrice (1997) đã sử dụng 

độ chính xác là 85% làm tiêu chuẩn để đánh giá kết 

quả phân loại.  

Nghiên cứu sử dụng kết quả khảo sát thực địa về 

đất đô thị tại thời điểm tháng 9 năm 2020 để tiến 

hành đánh giá độ chính xác kết quả giải đoán, sử 

dụng bảng ma trận sai số được thể hiện trong 0 để 

tính toán độ chính xác toàn cục. 

Bảng 5. Bảng ma trận sai số  

 Giải đoán  

Đất đô thị Đất khác Tổng Độ chính xác 

Thực địa 
Đất đô thị a b a+b (a/( a+b))x100 

Đất khác c d c+d (d/(c+d))x100 

 Tổng a+c b+d a+b+c+d  

 Độ tin cậy (a/(a+c)) x100 (d/(b+d)) x100   
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Trong đó: a,b,c,d là tổng số điểm khảo sát thực 

địa được so sánh với kết quả giải đoán. Độ chính xác 

toàn cục (T) được xác định bởi công thức (7) 

 Độ chính xác toàn cục (T) = 
Tổng số pixel phân loại đúng

Tổng số pixel được phân loại
=

a+d

a+b+c+d
×100 (Bogoliubova & 

Tymków, 2014)             (7) 

Ngoài ra, nghiên cứu còn sử dụng hệ số Cohen’s 

Kappa (Cohen’s Kapa coefficient) để đánh giá sự 

tương đồng (hay phù hợp) giữa kết quả phân loại đất 

đô thị và đất đô thị ngoài thực địa, được xác định bởi 

công thức (8) 

K= 
(T-E)

(1-E)
 (Cohen, 1960)        (8)                              

Trong đó: T là độ chính xác toàn cục kết quả 

phân loại;  

E là tỷ lệ phân loại chính xác mong muốn có thể 

được dự đoán trước, nghĩa là E góp phần ước tính 

khả năng phân loại chính xác trong quá trình phân 

loại thực sự. Giá trị của E được tính bằng thương số 

của tổng các đại lượng trên đường chéo chia cho 

tổng toàn bộ các đại lượng trong bảng tích của hàng 

và cột tổng của bảng ma trận sai số, được thể hiện 

trong Bảng 4 và công thức (9) (Lê Văn Trung, 

2015). 

E=
Tổng các đại lượng trên đường chéo

Tổng toàn bộ các đại lượng
=

(a+c) x (a+b) + (b+d) x (c+d)

(a+c) x (a+b) + (b+d) x (a+b) + (a+c) x (c+d) + (b+d) x (c+d)
        (9) 

Bảng 6. Tích của hàng và cột tổng của bảng ma 

trận sai số 

(a+c) x (a+b) (b+d) x (a+b) 

(a+c) x (c+d) (b+d) x (c+d) 

Cohen (1960) và Bogoliubova & Tymków, 

(2014) nhận định rằng: 

K< 0,2: Chỉ số tương đồng thấp (poor 

agreement) 

0,2 ≤K < 0,4: Chỉ số tương đồng dưới trung bình 

(fair) 

0,2 ≤K < 0,4: Chỉ số tương đồng trung bình, vừa 

phải (moderate) 

0,6 ≤K < 0,8: Chỉ số tương đồng cao (good) 

 0,8 ≤K < 1: Chỉ số tương đồng rất cao (very 

good) 

2.4.2. So sánh đất đô thị được phân loại với số 

liệu thống kê phân bố đất đô thị 

Nghiên cứu tiến hành so sánh diện tích đất đô thị 

được phân loại dựa trên ảnh Sentinel-2 với diện tích 

đất đô thị được thu thập từ số liệu thống kê năm 

2020. Trong đó, diện tích đất đô thị thống kê là tổng 

diện tích các loại đất: đất ở; đất xây dựng trụ sở cơ 

quan; đất xây dựng công trình sự nghiệp; đất phát 

triển hạ tầng cấp quốc gia, cấp tỉnh, cấp huyện, cấp 

xã; đất sản xuất, kinh doanh phi nông nghiệp; đất 

tôn giáo, đất tín ngưỡng và đất phi nông nghiệp 

khác. 

3. KẾT QUẢ THẢO LUẬN 

3.1. Phân loại đất đô thị dựa trên các chỉ số 

NDBI, NBI, IBI năm 2020 

Việc xây dựng bản đồ và tính toán diện tích đất 

đô thị dựa trên các chỉ số IBI, NBI, NDBI năm 2020 

(0 và Error! Reference source not found.). Kết 

quả cho thấy khi được phân loại bằng các chỉ số khác 

nhau thì diện tích và phân bố đất đô thị sẽ khác nhau. 

Kết quả đánh giá độ chính xác giữa đất đô thị được 

phân loại bằng các chỉ số IBI, NBI, NDBI với đất đô 

thị khảo sát thực địa cho thấy chỉ số IBI có độ chính 

xác cao nhất (Mục 3.3). Do đó, diện tích đất đô thị 

được phân tích cũng chính xác hơn. Khi so sánh diện 

tích đất đô thị được phân loại bằng các chỉ số IBI, 

NBI, NDBI thì dễ dàng nhận thấy TP. Cà Mau có 

diện tích đất đô thị được phân loại dựa trên chỉ số 

IBI thấp hơn diện tích đất đô thị được phân loại dựa 

trên chỉ số NDBI và NBI. Vì việc phân loại bằng chỉ 

số IBI cho độ chính xác cao nhất nên nó ít nhầm lẫn 

các đối tượng khác thành đất đô thị. Ngược lại, tại 

quận Ninh Kiều và TP. Long Xuyên, đất đô thị được 

phân loại dựa trên chỉ số IBI có độ chính xác thấp 

hơn TP. Cà Mau. Vì vậy, diện tích đất đô thị được 

phân loại dựa trên chỉ số IBI cao hơn diện tích đất 

đô thị được phân loại dựa trên chỉ số NDBI và NBI 

(do nhầm lẫn nhiều đối tượng khác thành đất đô thị). 

Nguyên nhân là do mật độ đô thị tại TP. Cà Mau 

thấp hơn so với TP. Long Xuyên, quận Ninh Kiều 

(Nguyễn Tấn Lợi, 2021) và với khả năng nhận dạng 

tốt đất đô thị của chỉ số IBI, diện tích đất đô thị được 

phân loại bằng chỉ số IBI thấp hơn chỉ số NBI và 

NDBI, ngược lại vì mật độ đô thị tại TP. Long 

Xuyên và quận Ninh Kiều cao nên các đối tượng đất 

khác có diện tích nhỏ, xen lẫn trong khu vực đô thị 

dễ bị phân loại nhầm lẫn thành đất đô thị, do đó diện 

tích đất đô thị được phân loại bằng chỉ số IBI cao 

hơn chỉ số NBI và NDBI.  

Kết quả thống kê trên phần mềm SPSS cho thấy 

diện tích đất đô thị được thống kê năm 2020 tại Quận 

Ninh Kiều có sự tương đồng cao với diện tích đất đô 

thị được phân loại bằng chỉ số IBI, với hệ số tương 

quan r = 0,96 và có độ chênh lệch về diện tích thấp 
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(30,5 ha, tương ứng 2% diện tích), được thể hiện 

trong 0. Ngược lại, kết quả thống kê cũng cho thấy 

TP. Long Xuyên có sự tương đồng thấp giữa diện 

tích đất đô thị được phân loại và diện tích đô thị 

được thống kê, với hệ số tương quan r = 0,73 và có 

sự chênh lệch cao giữa diện tích đô thị được phân 

loại và diện tích đất đô thị được kiểm kê (chênh lệch 

287,4 ha, tương ứng với 14,4% diện tích). Nguyên 

nhân là do cách nhận dạng đối tượng đất đô thị bằng 

phương pháp viễn thám và phương pháp thống kê 

khác nhau. Ví dụ như các khu vực đất trống (hoặc 

thực vật phủ) trong khu dân cư có mục đích sử dụng 

là đất ở, khi thực hiện thống kê sẽ thuộc nhóm đất 

đô thị, tuy nhiên khi phân loại bằng phương pháp 

viễn thám thì sẽ thuộc nhóm đất khác. Vì thế, diện 

tích đất đô thị được thống kê thường có xu hướng 

lớn hơn diện tích đất đô thị được phân loại bằng 

phương pháp viễn thám. Đây cũng là một trong 

những hạn chế của phương pháp, do chỉ phân loại 

dựa theo hiện trạng trên ảnh nên một số đối tượng 

không đúng với mục đích sử dụng đất theo thống kê. 

Chính vì thế, quận Ninh Kiều là khu vực ít có sự 

chênh lệch giữa diện tích đất đô thị được kiểm kê và 

diện tích đất đô thị được phân loại từ ảnh Sentinel-

2. Do mật độ đất đô thị tại quận Ninh Kiều cao nên 

không có sự khác nhau nhiều về hiện trạng thực tế 

và hiện trạng thống kê. Đồng thời, nghiên cứu cho 

thấy diện tích đất đô thị được kiểm kê thường lớn 

hơn so với diện tích đô thị được phân loại và phương 

pháp phân loại đất đô thị dựa trên chỉ số IBI có khả 

năng nhận dạng tốt diện tích đất đô thị với độ chính 

xác về diện tích >85%. 

  

 

Hình 5. Biểu đồ thống kê diện tích đô thị được phân loại từ các chỉ số IBI, NBI, NDBI tại quận Ninh 

Kiều, TP. Long Xuyên và TP. Cà Mau năm 2020 
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Hình 6. Bản đồ đất đô thị được xây dựng từ các chỉ số IBI, NBI, NDBI năm 2020 tại quận Ninh Kiều, 

TP. Long Xuyên và TP. Cà Mau 

3.2. Độ chính xác kết quả phân loại đất đô thị 

dựa trên các chỉ số IBI, NBI, NDBI năm 

2020 tại 3 khu vực nghiên cứu 

Kết quả đánh giá độ chính xác đất đô thị được 

phân loại tại 384 điểm khảo sát cho thấy phương 

pháp phân loại đất đô thị có độ chính xác cao, đặc 

biệt khi phân loại bằng chỉ số IBI, với trung bình độ 

chính xác toàn cục tại quận Ninh Kiều, TP. Long 

Xuyên và TP. Cà Mau tương ứng là 89,3%, 87,4% 

và 90,9%. Chỉ số phân loại có độ chính xác thấp nhất 

là chỉ số NBI với độ chính xác toàn cục tại 3 khu 

vực tương ứng là 85,7%, 85% và 87,7% (0). Nguyên 

nhân của sự khác biệt về độ chính xác tại 3 khu vực 

nghiên cứu là do sự khác biệt về đặc điểm đô thị như 

mật độ đất đô thị, cấu trúc đô thị, đặc điểm dân cư, 

vì thế khi sử dụng cùng một ngưỡng giá trị phân loại 

đô thị thì có sự khác biệt về độ chính xác. Ngoài ra, 

sự khác biệt này cũng bị ảnh hưởng bởi tỷ lệ mây 

che tại 3 khu vực nghiên cứu, cụ thể tại khu vực TP. 

Long Xuyên có tỷ lệ mây che cao nhất thì độ chính 

xác thấp nhất, ngược lại tại khu vực TP. Cà Mau có 

tỷ lệ mây che thấp nhất thì độ chính xác cao nhất. 

Bảng 7. Kết quả đánh giá độ chính xác toàn cục 

các chỉ số phân loại đất đô thị 

Chỉ số phân loại NDBI (%) IBI (%) NBI (%) 

Quận Ninh Kiều 86,4 89,3 85,7 

TP. Long Xuyên 85,8 87,4 85,0 

TP. Cà Mau 88,3 90,9 87,7 

Bảng 8. Kết quả thống kê hệ số Kappa của các 

chỉ số phân loại đất đô thị 

Chỉ số phân loại NDBI IBI NBI 

Quận Ninh Kiều 0,72 0,78 0,69 

TP. Long Xuyên 0,72 0,75 0,69 

TP. Cà Mau 0,77 0,82 0,75 

Bên cạnh đó, kết quả thống kê hệ số Kappa cũng 

cho thấy đất đô thị được phân loại có tương đồng 
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cao với đất đô thị ngoài thực địa, đặc biệt khi phân 

loại bằng chỉ số IBI, trong đó tại TP. Cà Mau là khu 

vực có sự tương đồng cao nhất, với hệ số Kappa 

tương ứng là 0,82. Ngược lại, đất đô thị được phân 

loại bằng chỉ số NBI có tương đồng thấp nhất với 

đất đô thị ngoài thực địa, đặc biệt TP. Long Xuyên 

và quận Ninh Kiều là khu vực có hệ số Kappa thấp 

nhất, với hệ số Kappa tương ứng là 0,69 (0). 

3.3. So sánh và đề xuất các chỉ số có độ chính 

xác cao trong phân loại đất đô thị 

Kết quả đánh giá độ chính xác cho thấy phương 

pháp phân loại đất đô thị dựa trên chỉ số IBI có độ 

chính xác cao nhất. Ngược lại, khi phân loại đô thị 

dựa trên chỉ số NBI có độ chính xác thấp nhất. 

Nguyên nhân là do chỉ số IBI là sự kết hợp của ba 

chỉ số SAVI, MNDWI và NDBI đã làm giảm thông 

tin nhiễu của các đối tượng do đặc thù khu vực đô 

thị rất đa dạng về đối tượng và làm tăng độ tương 

phản quang phổ các đối tượng sử dụng đất, giúp làm 

nổi bật các đối tượng đất đô thị (Nguyễn Hoàng 

Khánh Linh, 2011), vì vậy việc phân loại đất đô thị 

dựa trên chỉ số IBI có độ chính xác cao nhất. Ngược 

lại, chỉ số NDBI và NBI chỉ nhận dạng được một đối 

tượng chính là đô thị, nhưng đặc thù của khu vực đô 

thị là rất đa dạng về đối tượng, nên phương pháp 

phân loại dựa trên một chỉ số riêng biệt rất dễ bị 

nhầm lẫn giữa các đối tượng với nhau. Ngoài ra, 

theo nghiên cứu của As-syakur et al. (2012), chỉ số 

IBI có độ chính xác cao hơn chỉ số NDBI, do khả 

năng phân tách hiện trạng đô thị và đất trống của chỉ 

số IBI tốt hơn chỉ số NDBI (với độ chính xác khi 

phân loại tại khu vực xây dựng thuộc Denpasar, 

Bali, Indonesia tương ứng là 70,18% và 67,6%).  

Kết quả nghiên cứu cũng nhận thấy phương pháp 

phân loại đất đô thị bằng các chỉ số IBI, NDBI, NBI 

có độ chính xác đạt tiêu chuẩn phân loại đất đô thị. 

Đồng thời kết quả đánh giá hệ số Kappa cũng cho 

thấy đất đô thị được phân tích bằng chỉ số NDBI, 

NBI, IBI có tương đồng cao với đất đô thị ngoài thực 

địa. Nguyên nhân là do các chỉ số IBI, NDBI, NBI 

được xây dựng thông qua phản xạ của dải sóng 

SWIR, dải sóng này có khả năng phản xạ tốt các vật 

liệu cấu tạo nên đất đô thị (như công trình xây dựng 

hay bề mặt không thấm) (Ilehag et al., 2019), chính 

vì thế việc phân loại bằng các chỉ số này có sự tương 

đồng cao với đất đô thị.  

Kết quả đánh giá độ chính xác (0 và 0) và kết 

quả so sánh diện tích đô thị được phân loại và diện 

tích đất đô thị được thống kê (0) cho thấy độ tin cậy 

của kết quả phân loại đất đô thị dựa trên các chỉ số 

được xếp theo thứ tự giảm dần như sau IBI, NDBI 

và NBI. Kết quả này cũng tương tự với kết quả thống 

kê độ tin cậy các chỉ số phân loại đô thị trong nghiên 

cứu của Lynch et al. (2020), trong đó độ chính xác 

của chỉ số IBI là cao nhất (96,77%), tiếp đến là chỉ 

số NDBI (92,6%), thấp nhất là chỉ số NBI (90%). 

Điều này cho thấy chỉ số IBI có độ tin cậy cao nhất, 

do đó nghiên cứu đề xuất sử dụng chỉ số này trong 

phân loại đất đô thị.  

4. KẾT LUẬN 

Phương pháp phân loại đất đô thị dựa trên các 

chỉ số IBI, NDBI, NBI có độ tin cậy đạt tiêu chuẩn 

phân loại đất đô thị, trong đó chỉ số IBI có độ chính 

xác toàn cục và hệ số Kappa cao nhất. Đồng thời, 

diện tích đất đô thị được phân loại bằng chỉ số IBI 

cũng có tương quan cao nhất với diện tích đất đô thị 

được thống kê năm 2020. Vì thế, nghiên cứu đề xuất 

sử dụng chỉ số IBI để phân loại đất đô thị. Chỉ số 

NBI có độ tin cậy thấp nhất, vì thế không nên sử 

dụng chỉ số này để phân loại đất đô thị. 
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