HỌC MÁY, HỌC SÂU TRONG PHÂN TÍCH DỮ LIỆU VIỄN THÁM
Tóm tắt
	Học máy, học sâu là những công cụ hiện đại và cực kỳ mạnh mẽ trong giai đoạn hiện nay trong nhiều lĩnh vực, trong đó có khoa học trái đất, đặc biệt trong các lĩnh vực như viễn thám, đô thị thông minh, nông nghiệp chính xác, và biến đổi khí hậu. Sự gia tăng năng lực tính toán và sự đa dạng về nguồn dữ liệu tạo điều kiện cho sự phát triển ứng dụng phân tích không gian, đặc biệt trong việc nâng cao độ chính xác trong phân loại sử dụng đất, nghiên cứu tai biến thiên nhiên. Các phương pháp học máy đã và đang được thử nghiệm với dữ liệu viễn thám đa độ phân giải như ảnh vệ tinh, ảnh hàng không, dữ liệu từ thiết bị bay không người lái (UAV), tập hợp dữ liệu đám mây điểm và đem lại kết quả khả quan. Về mặt kỹ thuật, các ứng dụng viễn thám được chi phối bởi các yêu tố sự đa dạng về dữ liệu và mẫu kiểm chứng năng lực tính toán của hệ thống để huấn luyện mô hình thuật toán mới trong tối ưu hóa cấu trúc và tham số của các mô hình. Những yếu tố này đã nâng cao độ tin cậy của kết quả đánh giá so với các phương pháp truyền thống được sử dụng trước đây. Bài báo này tập trung trong việc tổng hợp một số nghiên cứu về ứng dụng học máy, học sâu trong phân tích dữ liệu viễn thám và một số hướng nghiên cứu khả thi trong giai đoạn tới.
1. Giới thiệu
	Hiện nay, cơ sở dữ liệu viễn thám lưu trữ dữ liệu và thông tin từ các vệ tinh, máy bay không người lái và các nguồn viễn thám khác về Trái Đất. Sự gia tăng của điện toán đám mây (cloud computing), lưu trữ không giới hạn (infinite storage) như các dịch vụ như Google, Amazon …, cảm biến chi phí thấp (low-cost sensor), học máy (machine learning), trí tuệ nhân tạo (Artificial Intelligence), phân tích dữ liệu lớn (big data analysis) và mạng tốc độ cao đang cùng tạo ra xu hướng mới, góp phần tổng hợp các dữ liệu lại và từ đó ra quyết định trong tất cả các lĩnh vực từ sản xuất đến đời sống con người. Vì vậy các công ty tư nhân khổng lồ như Google, Amazone đã phát triển các cơ sở dữ liệu viễn thám thành các nền tảng cho phép người sử dụng có thể chiết xuất thông tin địa lý từ cơ sở dữ liệu này thông qua các tiện ích của hệ thống. Việc xây dựng các cơ sở dữ liệu lớn và sử dụng AI để xử lý dữ liệu là xu thế tất yếu. Điều này giúp viễn thám ngày càng trở nên gần gũi với người sử dụng và thiết yếu với cuộc sống.
	Ngoài ra, cuộc Cách mạng công nghiệp lần thứ tư diễn ra nhanh, sâu sắc, toàn diện hơn, tác động trực diện tới nông nghiệp và môi trường. Lực lượng sản xuất mới, nhất là công nghệ cao và trí tuệ nhân tạo phát triển đột phá chưa từng có. Xu thế tự chủ chiến lược về kinh tế, đẩy mạnh chuyển đổi xanh, chuyển đổi số, chuyển đổi năng lượng ngày càng được các quốc gia coi trọng, đặt lên hàng đầu.
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(a) [bookmark: _Ref56517793](b)
Hình 1: Giao thoa giữa các lĩnh vực trong xử lý dự liệu (a) trước đây (b) hiện nay
2. Học máy, học sâu trong phân tích dữ liệu viễn thám
	Viễn thám là một ngành công nghệ cao, bao gồm cả trí tuệ nhân tạo (AI). Khi kết hợp với AI, đặc biệt là Học máy (ML-Machine Learning) và Học sâu (DL- Deep Learning),  Trí tuệ nhân tạo không gian địa lý GeoAI đề cập đến sự giao thoa giữa các hệ thống thông tin địa lý (GIS), trí tuệ nhân tạo (AI) và máy học (ML). Công nghệ viễn thám có khả năng ứng dụng đa dạng và hiệu quả. Dữ liệu viễn thám là thông tin, hình ảnh đối tượng địa lý được thu nhận từ vệ tinh viễn thám (ảnh vệ tinh, ảnh UAV, ảnh máy bay...) cung cấp nguồn dữ liệu khổng lồ, giàu thông tin và mang tính không gian - thời gian cao. Tuy nhiên, khối lượng lớn và tính phức tạp của dữ liệu khiến cho các phương pháp phân tích truyền thống trở nên chậm và kém hiệu quả. Với những công nghệ vượt trội của AI, ML, DL giúp khai thác tối đa giá trị từ các dữ liệu viễn thám mà đôi khi rất khó và mất nhiều thời gian để phát hiện bằng mắt thường.
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Hình 2: Mối liên hệ giữa AI, ML và DL
Sự ra đời của các phương pháp học máy (các thuật toán phân loại, phân mảnh hay các thuật toán tối ưu hóa) hỗ trợ tự động hóa quá trình phân tích ảnh đã tạo tiền đề cho việc nâng cao độ chính xác trong theo dõi diễn biến sự thay đổi trên bề mặt trái đất, cung như trong phân tích thành lập bản đồ nguy cơ thiên tai. Các phương pháp này thể hiện tính hiệu quả trong việc xử lý các dữ liệu có độ phân giải cao bao gồm: ảnh vệ tinh, ảnh hàng không và dữ liệu từ thiết bị bay không người lái. Áp dụng để phân loại lớp phủ đất; dự đoán và giám sát sự thay đổi trong môi trường, như tình trạng rừng, nước và các hoạt động nông nghiệp, từ đó đưa ra các dự đoán chính xác về diễn biến tương lai; phân tích các dữ liệu lớn từ viễn thám để phát hiện các xu hướng và đặc điểm quan trọng trong môi trường tự nhiên và hành vi con người.  Một số phương pháp pháp phổ biến có thể liệt kê ra như Random Forest, mạng nơ-ron (Neural Network) hay máy véc-tơ hỗ trợ (Support Vector Machine) đã được sử dụng cho việc phân loại ảnh theo dõi biến động với nhiều thành công đáng kể. Cụ thể, mạng nơ-ron xử lý thông tin qua các lớp ẩn (hidden layers) và các nút mạng (neurons) để học dựa trên các mẫu huấn luyện sau mỗi vòng lặp. Hay phương pháp máy véc-tơ hỗ trợ vởi khả năng xử lý các dữ liệu đa chiều và hoạt động tốt đối với lượng mẫu huấn luyện hạn chế cũng như một số vấn đề khác. Trong khi đó, phương pháp Random forest lại dễ sử dụng (không yêu cầu cao đối với các tham số phân loại) nhưng vẫn có độ chính xác toàn cục cao. Cũng có thể kết hợp giữa mạng noron và các thuật toán tối ưu hóa như ví dụ trong (Hình 3)
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[bookmark: _Ref56518299]Hình 3: Ví dụ ứng dụng mạng noron và thuật toán tối ưu trong phân loại lớp phủ. 
Cách tiếp cận học máy này phù hợp cho việc chiết xuất các đối tượng thủ công và ứng dụng cho các kĩ thuật phân loại nông (shallow neural network). Tuy nhiên, sự gia tăng của khối lượng, chủng loại, tốc độ thu thập dữ liệu (3V) sẽ gây ra tắc nghẽn trong luồng phân tích dữ liệu (do cấu trúc của các mô hình cũ không phù hợp cho phân tích dữ liệu lớn). Nhiều năm gần đây phương pháp học sâu (deep learning - DL), mạng nơ-ron sâu (deep neural network – DNN) ngày càng phổ biến nhờ vào khả năng vượt trội trong việc nâng cao độ chính xác cho các bài toán xử lý dữ liệu lớn. DL, DNN được xây dựng trên cơ sở có nhiều lượng dữ liệu hơn để huấn luyện các mô hình, đặc biệt cho các bài toán phân loại cần tập mẫu để kiểm định khả năng phân tích xử lý được tăng cường, đặc biệt là việc sử dụng các bộ xử lý đồ họa (GPUs) được tối ưu cho việc giải quyết các bài toán song song hóa hay xử lý hiệu năng cao và sự xuất hiện các thuật toán nâng cao cho phép DNNs giải quyết các bài toán chuyên sâu với nhiều đầu ra khác nhau, dẫn đến hiệu suất vượt trội soi với các kiến trúc truyền thống. Trong lĩnh vực viễn thám, học sâu sử dụng để nhận diện đối tượng như phân loại và nhận diện các đối tượng trong hình ảnh viễn thám, chẳng hạn như phân tích thủy văn, lớp phủ thực vật, và các cấu trúc nhân tạo, ngoài ra học sâu còn có thể phân tích không gian như phát hiện thay đổi trong lớp phủ, giám sát đô thị hóa và phân tích tình trạng, sự phát triển của cây trồng, dự đoán  môi trường. Hình 3, thể hiện một số ứng dụng của học sâu trong phân tích tư liệu viễn thám
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[bookmark: _Ref56518337]Hình 4: Ứng dụng học sâu trong phân tích tư liệu viễn thám. 
Trong các mô hình học sâu, mạng nơ-ron tích chập (Convolutional neural network - CNN) là phương pháp được sử dụng rộng rãi nhất và đã có nhiều ứng dụng thành công trong nhận dạng khuôn mặt, xử lý ngôn ngữ tự nhiên, phân loại hiện trạng sử dụng đất, xử lý dữ liệu đám mây điểm (Point Cloud). Với ưu điểm trong xử lý dữ liệu lớn, CNN vô cùng hữu ích đối với các nghiên cứu có sử dụng dữ liệu viễn thám và các dữ liệu không gian khác. Ví dụ, CNN đã được sử dụng rộng rãi để phân loại dữ liệu ảnh viễn thám có độ phân giải cao, bao gồm phân loại hiện trạng sử dụng đất, phân loại cảnh quan và xác định đối tượng hoặc cho nhận dạng đối tượng từ dữ liệu đám mây điểm. Mô hình học sâu đang là xu thế thế trong nghiên cứu phân loại lớp phủ, tuy nhiên với đặc điểm phức tạp của các dạng lớp phủ khác nhau, các mô hình dựng sẵn đôi khi không đạt được độ chính xác mong đợi trong phân loại, do đó việc nghiên cứu các mô hình mới, thuật toán mới là cần thiết và cần được dành nhiều sự quan tâm hơn trong giai đoạn tới.
3. Ví dụ học máy, học sâu trong nghiên cứu tai biến thiên nhiên tại Việt Nam
Việt Nam là một trong những quốc gia dễ bị tổn thương nhất do tai biến thiên nhiên, đặc biệt trong bối cảnh biển đổi khí hậu với các hiện tượng cực đoan xảy ra dị thường cả về cường độ, tần suất và không tuân theo quy. Tai biến thiên nhiên tác động đến hoạt động sản xuất, sinh hoạt của người dân và nghiêm trọng hơn gây ra các tổn thất về người. Các loại hình thiên tai phổ biến ở Việt Nam bao gồm sạt lở đất, lũ quét ở vùng núi ngập lụt ở khu vực đô thị hạn hán và cháy rừng ở vùng cao Tây nguyên, xâm nhập mặn tại đồng bằng sông Cửu Long và các dải ven biển. Việc ngăn chặn các tai biến này là khó thực hiện trong ngắn hạn, nhưng các tác động tiêu cực có thể được giảm thiểu thông qua việc xây dựng các bản đồ khoanh vùng nguy cơ và kế hoạch phòng ngừa rủi ro. 
Ví dụ trong dự báo mưa lớn và lũ lụt thì Học máy giúp phân tích dữ liệu khí tượng thủy văn, địa hình và lịch sử mưa lũ để dự báo khả năng xảy ra mưa lớn, lũ quét, và lũ lụt; Học sâu dùng để mô hình hóa chuỗi thời gian mưa hoặc mực nước sông, giúp dự báo ngắn hạn và trung hạn. Trong việc xác định xâm nhập mặn và hạn hán thì dữ liệu độ mặn, lượng mưa, mực nước, ảnh viễn thám,... được đưa vào mô hình học máy để dự báo mức độ và phạm vi xâm nhập mặn; Mô hình học sâu hỗ trợ phát hiện hạn hán qua ảnh MODIS, Landsat và dữ liệu nhiệt độ.
Trong bối cảnh cách mạng 4.0, việc ứng dụng trí tuệ nhân tạo kết hợp với dữ liệu lớn đang đóng vai trò then chốt trong quá trình hỗ trợ ra quyết định, giúp cho việc ứng phó với thiên tai trở nên kịp thời hơn. Nắm bắt được xu thế này, các nghiên cứu trong thời gian gần đây đã từng bước phát triển, hoàn thiện các công cụ hỗ trợ, tích hợp nguồn thông tin phong phú, đa dạng, bao gồm cả việc khôi phục các dữ liệu lịch sử còn thiếu, góp phần không nhỏ vào việc giảm nhẹ rủi ro do thiên tai gây ra. Đề xuất này với mục tiêu tích hợp các thuật toán học máy mới trong phân tích dữ liệu vệ tinh và dữ liệu thời gian lớn trong thành lập các bản đồ dự báo nguy cơ với độ chính xác cao cho các khu vực có nguy cơ bị ảnh hưởng bởi những tai biến nêu trên, từ đó phục vụ cho việc xây dựng các giải pháp ứng phó và phục vụ ra quyết định.
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Hình 5: Ứng dụng mạng nơ-ron tích chập (Convolutional Neural Network - CNN) trong việc thành lập bản đồ nhạy cảm trượt lở 
Có nhiều nguyên nhân được giải thích, nhưng có thể suy luận rằng, các mô hình dự báo nguy cơ tai biến thiên nhiên hiện có chưa đáp ứng được tất cả các yêu cầu, do đặc điểm địa lý các khu vực khác nhau và đặc điểm dữ liệu được sử dụng. Điều này đòi hỏi cần phải nghiên cứu phát triển các mô hình mới, nhằm nâng cao chất lượng phân vùng dự báo nguy cơ. Các mô hình trí tuệ nhân tạo, đặc biệt các thuật toán học sâu và tối ưu hóa đã được nghiên cứu thành công trong nhiều lĩnh vực, và hiện cũng đã có nhiều nghiên cứu ứng dụng trong tai biến thiên nhiên. 
Các nghiên cứu về ứng dụng học máy, học sâu và trí tuệ nhân tạo trong tai biến thiên nhiên không ngừng tăng do số lượng tai biến tăng them cả về số lượng và cường độ, đặc biệt trong bối cảnh biến đổi khí hậu. Tuy nhiên để dự báo được nguy cơ chính xác, cần có thêm hệ thống các cảm biến gắn tại các vị trí sung yếu nhằm thu thập dữ liệu theo thời gian thực nhằm nâng cao độ chính xác trong cảnh báo. Đây là một trong những khó khăn tại Việt Nam, do nguồn đầu tư lớn trong việc trang bị các cảm biến và hệ thống mạng lưới quan trắc.
Hiện nay ở Việt Nam đã có nhiều công trình và dự án ứng dựng AI, công nghệ học máy, học sâu như: Viện Khoa học Khí tượng Thủy văn và Biến đổi khí hậu (IMHEN) đã ứng dụng AI trong mô hình dự báo khí tượng, Trường ĐH Bách khoa Hà Nội, ĐH KHTN - ĐHQGHN, ĐH Cần Thơ đang phát triển các mô hình AI trong dự báo lũ, xâm nhập mặn, Dự án SERVIR-Mekong (do NASA tài trợ): hỗ trợ Việt Nam và các nước MeKong ứng dụng AI trong dự báo thiên tai và quản lý tài nguyên.
Tuy nhiên, để ứng dụng công nghệ AI, học máy, học sâu vào trong lĩnh vực viễn thám cần đòi hỏi nguồn dữ liệu có lịch sử đủ dài, đủ chi tiết và chất lượng cao; Hạ tầng kỹ thuật tại các địa phương còn hạn chế cần phải nâng cấp; Đội ngũ chuyên môn cần được nâng cao trình độ để kết hợp giữa viễn thám - AI; cần chuyển giao công nghệ từ nghiên cứu vào ứng dụng thực tiễn.
4. Kết luận
	Dữ liệu viễn thám đóng vai trò then chốt trong việc giám sát và quản lý tài nguyên thiên nhiên, môi trường, nông nghiệp và đô thị. Với sự phát triển mạnh mẽ của công nghệ cảm biến và vệ tinh, lượng dữ liệu thu nhận ngày càng lớn và đa dạng, đặt ra yêu cầu cấp thiết về các phương pháp phân tích tự động, hiệu quả và có khả năng mở rộng.
Trong bối cảnh đó, học máy (Machine Learning – ML) và học sâu (Deep Learning – DL) nổi lên như những công cụ tiên tiến, có khả năng trích xuất thông tin phức tạp từ dữ liệu hình ảnh viễn thám với độ chính xác cao. Nhiều mô hình hiện đại như Random Forest, Support Vector Machine (SVM), cũng như các mạng học sâu như CNN, U-Net và Transformer đã được áp dụng thành công trong nhiều bài toán thực tế. Dữ liệu viễn thám và nhu cầu phân tích thông tin nhanh chóng, chính xác phục vụ các lĩnh vực như nông nghiệp, tài nguyên môi trường, quản lý thiên tai và quy hoạch đô thị, các phương pháp học máy (Machine Learning) và học sâu (Deep Learning) đã chứng minh được vai trò vượt trội trong việc khai thác giá trị từ dữ liệu ảnh vệ tinh, radar và ảnh UAV.
Các kỹ thuật học sâu, đặc biệt là mạng nơ-ron tích chập (CNN), mạng nơ-ron hồi tiếp (RNN) và các mô hình học chuyển (Transfer Learning), đã được ứng dụng hiệu quả trong phân loại đối tượng trên ảnh, phát hiện thay đổi bề mặt, đánh giá độ che phủ rừng, và dự báo các hiện tượng môi trường với độ chính xác cao hơn so với các phương pháp truyền thống.
Tuy nhiên, bên cạnh những tiềm năng to lớn, việc ứng dụng học máy và học sâu trong phân tích dữ liệu viễn thám vẫn đối mặt với nhiều thách thức như: yêu cầu về tập dữ liệu huấn luyện lớn và có chất lượng, khả năng tổng quát hóa mô hình, thời gian huấn luyện dài, và nhu cầu về hạ tầng tính toán cao.
Trong tương lai, sự kết hợp giữa các mô hình AI tiên tiến, dữ liệu viễn thám đa nguồn (multi-sensor) và công nghệ điện toán đám mây hứa hẹn sẽ thúc đẩy mạnh mẽ việc tự động hóa phân tích dữ liệu viễn thám, từ đó hỗ trợ ra quyết định nhanh chóng và chính xác hơn trong các lĩnh vực kinh tế - xã hội và quản lý bền vững tài nguyên thiên nhiên.
	Đỗ Thanh Hoa
                                               Trung tâm Kiểm định sản phẩm và thiết bị viễn thám
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