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[bookmark: _Toc156381533]MỞ ĐẦU
	Xói lở đất là một trong những hiện tượng suy thoái tài nguyên đất khi lượng đất trên bề mặt bị dich chuyển về phía địa hình thấp hơn  dần dần (xói mòn) hay đột ngột (sạt lở) do ảnh hưởng của trọng lực, gió, mưa, dòng chảy, … Quá trình xói lở xảy ra nhanh hơn do tác động của con người như chặt phá rừng, canh tác không bên vững, … đã gây ra những vấn đề nghiêm trọng như: giảm độ phì của đất (giảm năng suất cây trồng), làm tăng quá trình bồi lắng, thu hẹp thể tích chứa nước, tăng nguy cơ chảy tràn và suy giảm chất lượng nguồn nước.
Với sự phát triển mạnh mẽ của khoa học và công nghệ, việc tự động hóa trong thành lập bản đồ dự báo tiềm năng xói lở đất cho một khu vực là việc làm cần thiết, nhằm giúp công tác quản lý, bảo vệ và quy hoạch sử dụng đất được thuận lợi, tránh được những thiệt hại đáng kể do quá trình mất đất gây ra.  Đó là sự tích hợp của các công nghệ Viễn thám và GIS, cho phép hình thành giải pháp trực quan hóa hiệu quả trong thành lập bản đồ dự báo tiềm năng xói mòn đất, trong đó với tiềm năng xói mòn có sự kết hợp với mô hình tính toán xói mòn đất USLE hoặc RUSLE.  
Tuy nhiên, mô hình USLE lại có nhược điểm trong việc phân tích đánh giá yếu tố tác động chính của quá trình xói mòn đất do phụ thuộc nhiều vào đặc điểm của loại đất, tác động của môi trường và chưa xem xét đến yếu tố thay đổi theo thời gian như lượng mưa và sử dụng đất. Vì vậy, để khắc phục nhược điểm trên, thuật toán học sâu dựa trên mạng nơ  rơn hồi quy kết hợp với mô hình USLE được sử dụng trong mô hình hóa mô hình xói mòn đất nhằm đánh giá các yếu tố thay đổi, và đồng thời xác định yếu tố chính cùng các điểm nguy cơ xói mòn cao. Trong đó, thuật toán LSTM được sử dụng để mô phỏng các nơ-ron ghi nhớ của não bộ nhằm xác định những yếu tố thay đổi cần ghi nhớ dựa, rút ra nhân tố quan trọng – ghi nhớ và phân bố các trọng số khác nhau.
 Trong tìm hiểu này, tác giả chủ yếu phân tích những yếu tố ảnh hưởng đến quá trình xói mòn đất (việc sạt lở chưa xem xét đến) và kiến trúc của mô hình LSTM. Thông qua đó để tìm giải pháp ứng dung LSTM và một mô hình trong dự đoán nguy cơ xói mòn dất. 

[bookmark: _Toc156381534]NỘI DUNG
1. [bookmark: _Toc156381535]Tổng quan về xói mòn đất và một số mô hình xói mòn đất
1.1. [bookmark: _Toc156381536]Xói mòn đất và các yếu tố ảnh hưởng tới quá trình xói mòn đất
	Hiện tại, có rất nhiều định nghĩa, khái niệm hay cách hiểu khác nhau về hiện tượng xói mòn đất. Theo từ điển bách khoa toàn thư về khoa học thổ nhưỡng, từ “xói mòn” có nguồn gốc xuất phát từ tiếng Latin “erodere” có nghĩa là sự ăn mòn dần. Các quá trình liên quan đến các lớp đất đá rơi ra và bị mang đi bởi các tác nhân khác như gió, nước, băng hay tuyết tan hoặc các hoạt động của các sinh vật hay con người đều có thể sử dụng thuật ngữ xói mòn.
Theo Ellison (1944), “Xói mòn là hiện tượng di chuyển đất bởi nước mưa, bởi gió dưới tác động của trọng lực lên bề mặt của đất. Xói mòn đất được xem như là một hàm số với biến số là loại đất, độ dốc địa hình, mật độ che phủ của thảm thực vật, lượng mưa và cường độ mưa”.
Ngoài ra, theo N. W. Hudson (1965) xói mòn đất được định nghĩa là quá trình di chuyển của các lớp đất đá do nhiều tác nhân tác động lên như sự tác động của nước, gió, tuyết hay quá trình sạt lở do trọng lực.
Theo FAO (1994), “Xói mòn là hiện tượng các phần tử mảnh, cục và có khi cả lớp bề mặt đất bị bào mòn, cuốn trôi do sức gió và sức nước.” 
Morgan & Duzant (2008) thì cho rằng, xói mòn đất là một quá trình bao gồm ba pha. Đầu tiên là quá trình tách rời các hạt đất. Sau đó là di chuyển đến nơi khác. Cuối cùng là lăng đọng các hạt đất tại một nơi khác khi và chỉ khi quá trình vận chuyển không còn năng lượng để mang các hạt đất theo.
Cũng dựa trên yếu tố trọng lực, tác giả Lê Bắc Huỳnh và Cao Đăng Dư cho rằng xói mòn đất thực chất là quá trình thay đổi, phân bố lại các lớp vật chất trên bề mặt đất do chịu sự ảnh hưởng của yếu tổ trọng lực, xảy ra ở khắp nơi và nhân tố quan trọng tác động đến là yếu tố địa hình. (Cao Đăng Dư và Lê Bắc Huỳnh, 2000)
Theo một trong những cách tiếp cận khác khi nghiên cứu về lớp phủ thực vật, Nguyễn Quang Mỹ & Nguyễn Thanh Sơn (2000) lại cho rằng xói món đất là một quá trình phá hủy độ phì – hay lớp tơi xốp màu mở trên bề mặt lớp đất. Từ đó làm mất trạng thái cân bằng giữa các vùng bị xói mòn lẫn các vùng được bồi tụ ở các khu vực khác nhau.
Tóm lại, trong nghiên cứu này, xói mòn đất là hiện tượng các khối đất đá di chuyển do chịu tác động của các nhân tố tự nhiên khác như nước, gió, băng tuyết, … di chuyển từ nơi này và bồi tụ ở một nơi khác.
1.2. [bookmark: _Toc156381537]Các yếu tố ảnh hưởng đến xói mòn đất
1.2.1. [bookmark: _Toc111154472]Khí hậu
Yếu tố khí hậu là một trong các yếu tố ảnh hưởng lớn nhất đến quá trình xói mòn đất. Trong các yếu tố gây xói mòn chính thì mưa là quan trọng nhất, ngoài ra có những yếu tố ảnh hưởng trực tiếp hay gián tiếp đến xói mòn như nhiệt độ không khí, độ ẩm, tốc độ gió...
Lượng mưa ảnh hưởng rất lớn đến quá trình xói mòn. Ở những khu vực có lượng mưa thấp thì khả năng xói mòn đất diễn ra là rất thấp vì lượng mưa không đủ để tạo thành các dòng chảy. Để có thể xảy ra xói mòn đất thì lượng mưa tối thiểu cần đạt là 300mm/năm. Nếu lượng mưa lớn hơn 1000 mm/năm kết hợp với lớp phủ thực vật dồi dào thì quá trình xói mòn đất diễn ra không đáng kể. Tuy nhiên, cũng với 1 lượng mưa như trên những xảy ra tại các khu vực có lớp phủ thực vật đã bị tàn phá – trở thành đất trống – đồi núi trọc thì quá trình xói mòn đất tại các khu vực này diễn ra với cường độ nhanh và mạnh
Quá trình hình thành dòng chảy phụ thuộc nhiều vào cường độ của trận mưa. Cường độ mưa là lượng mưa trong một thời gian nhất định trong một đơn vị tính là mm/h. Theo các kết quả nghiên cứu ở nhiều khu vực trên thế giới thì những trận mưa có cường độ mưa trên 25 mm/h thì mới đủ mạnh tạo nên dòng chảy và từ đó mới gây ra xói mòn. Tỷ lệ lượng mưa tạo ra trong năm được tạo ra bởi các trận mưa có cường độ lớn hơn 25 mm/h càng nhiều thì khả năng gây xói mòn càng lớn. Nếu thời gian mưa diễn ra dồn đập trong một khoảng thời gian ngắn thì sẽ là tiền đề để hình thành các hiện tượng khác như lũ quét, trượt lở, sạt lở đất ở vùng núi – ngập lụt ở hạ lưu, cùng với việc gia tăng quá trình xói mòn đất.
Đặc tính của mưa cũng ảnh hưởng lớn đến xói mòn của đất. Mưa rào nhiệt đới diễn ra tại các khu vực địa hình núi thì gây ra xói mòn đất cao hơn so với mưa ôn đới trên cùng 1 khu vực
Thời gian hay mức độ tập trung của những trận mưa cũng có thể ảnh hưởng đến quá trình xói mòn đất. Lượng đất bị xói mòn chủ yếu là vào mùa mưa, đặc biệt là các khu vực không có lớp phủ thực vật – các khu vực đất trống – đồi núi trọc.
Ngoài ra, còn có các yếu tố tác động trực tiếp hoặc gián tiếp lên sự xói mòn đất như nhiệt độ không khí, sự bay hơi nước, tốc độ gió (khi mưa xuống),... Những tác động này nếu so sánh với tác động do mưa gây ra thì có thể xem là không đáng kể, trừ một số trường hợp đặc biệt như lượng mưa quá nhỏ.
1.2.2. [bookmark: _Toc111154473]Địa hình
Địa hình ảnh hưởng rất lớn lên xói mòn và với mỗi kiểu địa hình sẽ có những loại hình xói mòn khác nhau. Nếu địa hình núi, phân cắt có độ dốc lớn thì xói mòn khe rãnh dạng tuyến diễn ra mạnh mẽ. Nếu địa hình bao gồm những mặt sườn phơi hoặc địa hình thấp, thoải thì xói mòn theo diện (hay xói mòn bề mặt) sẽ chiếm ưu thế. Trường hợp với địa hình núi đá vôi thì không có hai loại hình xói mòn trên mà có xói mòn ngầm, tạo các dạng hang động, thạch nhũ hay sông ngầm.
Ảnh hưởng của địa hình có thể trực tiếp hay gián tiếp đến sự xói mòn đất. Trước hết, địa hình làm thay đổi vi khí hậu trong vùng đến ảnh hưởng gián tiếp đến xói mòn đất thông qua tác động của khí hậu. Địa hình núi cao cùng với sườn chắn gió ẩm là một trong những yếu tố tạo nên những tâm mưa lớn. Ảnh hưởng trực tiếp của địa hình đến xói mòn được thông qua yếu tố chính là độ dốc và chiều dài sườn dốc:
Độ dốc là nhân tố quan trọng ảnh hưởng đến xói mòn và dòng chảy mặt. Độ dốc càng lớn thì xói mòn mặt càng lớn và ngược lại. Nó ảnh hưởng tới sự phân chia dòng nước và cường độ dòng nước chảy. Xói mòn có thế xảy ra cường độ dốc từ 30 và nếu độ dốc tăng lên hai lần thì cường độ xói mòn tăng lên 4 lần hoặc hơn. Trong điều tra lập bảng đồ đất quy hoạch sử dụng đất tỷ lệ nhỏ có thế xác định độ dốc theo 3 cấp sau:
· Đất có độ dốc dưới 150: được coi là vùng địa hình bằng phẳng, ít dốc. Chủ yếu là các vùng đất ven biển, đồng bằng thung lũng, cao nguyên và đồng bằng thấp, vùng bán sơn địa. Cây nông nghiệp trồng chủ yếu trên những loại đất này.
· Đất có độ dốc từ 150 – 250: đây là những vùng có độ dốc trung bình nhưng đã phải hạn chế sản xuất nông nghiệp với các loại cây nông nghiệp ngắn ngày, có độ che phủ thấp hoặc cây trồng cần chăm sóc đặc biệt không nên trồng trên đất dốc trên 150. Các loại cây trồng lâu năm có tán lá rộng, che phủ cao có thể trồng được nhưng phải có biện pháp hạn chế xói mòn. Mô hỉnh sử dụng hợp lý nhất là sản xuất nông lâm kết hợp.
· Độ dốc trên 250: theo quy định thì không được bố trí cây nông nghiệp ở đây. Vùng này chỉ được phép bảo vệ, phục hồi và trồng lại rừng.
Cùng một cấp độ dốc, nếu chiều dài sườn dốc càng lớn thì nguy cơ gây xói mòn đất càng cao. Chiều dài sườn dốc dài bao nhiêu thì lượng đất bị bào mòn cũng tăng lên tuỳ thuộc vào mô hình sử dụng đất.
Theo quy hoạch sản xuất nông nghiệp ở Việt Nam, độ dốc được chia thành 5 cấp độ như sau:
[bookmark: _Toc20185027]Bảng 1. Mức độ rửa trôi xói mòn theo độ dốc địa hình
	Mức độ rửa trôi xói mòn
	Độ dốc (0)

	Yếu
	Nhỏ hơn 3

	Trung bình
	Từ 3 – 8

	Mạnh vừa
	Từ 8 – 15

	Mạnh
	Từ 15 – 25

	Rất mạnh
	Lớn hơn 25


(Nguồn: Viện Quy hoạch thiết kế Nông nghiệp – Bộ NN &PTNT, 1984)
Một số kết quả nghiên cứu đã chỉ ra rằng: nếu chiều dài sườn dốc tăng lên hai lần thì lượng đất xói mòn cũng tăng xấp xỉ hai lần (đối với đất sản xuất lâm nghiệp) và tăng lên gần ba lần trên đất trồng cà phê. Trong điều kiện nhiệt đới ảnh hưởng của chiều dài sườn dốc cũng rõ nét hơn so với các nước ôn đới (N. Hudson, 1981). Theo Lê Văn Khoa và các cộng sự (2001)nghiên cứu ảnh hưởng của chiều dài sườn dốc tới cường độ xói mòn đã rút ra nhận xét: nếu tăng chiều dài sườn dốc lên hai lần thì lượng đất bị xói mòn tăng 7 – 8 lần.
1.2.3. [bookmark: _Toc111154474]Thổ nhưỡng
Mỗi loại đất khác nhau thì có tính kháng xói mòn khác nhau. Có thể định nghĩa tính xói mòn của đất là đại lượng biểu hiện tính chất dễ bị xói mòn của đất. Tính xói mòn mang tính chất ngược lại với tính khác xói mòn của đất. Những yếu tố tác dụng đến tính xói mòn của đất được chia làm 2 nhóm:
· Nhóm 1: Các tính chất vật lý của đất như cấu trúc đất, thành phần cơ giới, tốc độ thấm của đất
· Nhóm 2: Các biện pháp tác động đến đất trong quá trình sử dụng đất ảnh hưởng đến các tính chất quan trọng của đất gồm: thành phần cơ giới, cấu trúc, tốc độ thấm và giữ nước, độ xốp hay độ nén của đất.
1.2.4. [bookmark: _Toc111154475]Thảm thực vật
Thảm thực vật là một trong các yếu tố quan trọng ảnh hưởng đến quá trình xói mòn đất. Thảm thực vật có tác dụng ngăn cản sự rửa trôi các lớp đất do tác động của các nhân tố khác như làm giảm tốc độ di chuyển của nước, giảm năng lượng của gió, tăng khả năng thẩm thấu của nước, … Mỗi loại thảm thực vật khác nhau có khả năng hạn chế xói mòn đất khác nhau diễn ra tại các nơi khác nhau trên bề mặt đất. Thảm thực vật rừng nhiệt đới tự nhiên có khả năng hạn chế xói mòn đất cao hơn so với rừng trồng nhân tạo của con người nếu xét trên khía cạnh giữ đất không bị rửa trôi quá nhanh và giữ nước
Theo nghiên cứu của Võ Đại Hải (1996) cho thấy: nếu giảm độ tàn che từ 0,7 – 0,8 xuống mức 0,3 – 0,4 thì xói mòn đất sẽ tăng lên 42,2% và dòng chảy mặt tăng 30,4% đối với rừng tự nhiên; xói mòn đất tăng 27,1% và dòng chảy mặt tăng 33,8% đối với rừng trồng và rừng mới phục hồi. Đồng thời, tác giả cũng chỉ ra rừng càng có nhiều tầng tán thì khả năng giữ nước và đất càng tốt, rừng có một tầng tán thì quá trình xói mòn đất diễn ra cao gấp 3 lần so với rừng có 3 tầng tán. 
1.2.5. [bookmark: _Toc111154476]Con người
Trong các hoạt động của mình con người tác động đến thế giới tự nhiên theo hai hướng tích cực và tiêu cực, các hoạt động này có thể là nguyên nhân trực tiếp hay gián tiếp tác động lên xói mòn. Các hoạt động của con người có thể là:
· Du canh, đốt rừng làm rẫy.
· Hủy hoại thảm thực vật rừng tự nhiên.
· Khai thác gỗ không hợp lý.
· Bao gồm phá rừng, xây dựng đường sá.
· Chăn thả quá mức: Khai thác đồng cỏ chăn thả tự do, làm giảm thảm phủ thực vật tự nhiên, và tăng mức độ nén chặt đất, dẫn đến kết quả là gia tăng nước chảy tràn, tăng xói mòn đất, mất nhiều nước.
· Khai thác hầm mỏ.
· Kỹ thuật canh tác không thích hợp.
1.3. [bookmark: _Toc156381538]Mô hình USLE (Universal Soil Loss Equation)
Là công thức được sử dụng rộng rãi trong việc tính toán xói mòn cho đất trồng trên sườn dốc. Cụ thể công thức như sau:
                  (tấn/arc/năm) 				  (1)
Hoặc  (tấn/ha/năm)
Trong đó:
A: Lượng mất đất trung bình hàng năm (tấn/ha/năm)
K: Tính kháng xói mòn của đất (tấn.ha.giờ/ha/MJ/mm)
R: Nhân tố xói mòn do mưa (MJ.mm/ha/giờ/năm)
L: Nhân tố chiều dài dốc (m)
S: Nhân tố độ dốc của dốc (độ)
C: Nhân tố lớp phủ thực vật
P: Nhân tố canh tác đất

1.4. [bookmark: _Toc156381539]Mô hình RUSLE
Mô hình này giống mô hình USLE ở các nhân tố R. K, L, S, C, P. Tuy nhiên trong RUSLE nhân tố R bao gồm lượng mưa (xói mòn do hoạt động bắn tung tóe của hạt mưa) và nhân tố xói mòn do chảy tràn khi đó là đáng kể). Thời gian tính toán  chỉ số xói mòn do mưa là 15 ngày (tức là sử dụng ngày thứ nhất và thứ 15 để tính toán cho toàn tháng). đồng thời, nhân tố C được tính toán thông qua 1 nhân tố phụ là tỷ lệ mất đất SLR. SLR phụ thuộc vào các yếu tố sau: ưu tiên sử dụng đất, tàn che phủ, lớp phủ bề mặt, độ ghồ ghề bề mặt và độ ẩm (Renard, Foster, Weesies, McCool, & Yoder, 1997). 
1.5. [bookmark: _Toc156381540]Một số mô hình khác
1.5.1. [bookmark: _Toc111154492] Mô hình MUSLE
Mô hình này được chỉnh sửa dựa trên mô hình USLE. Cụ thể công thức như sau:
                                  (2)
Trong đó
	Sye: Lượng trầm tích trong một trường hợp
	Xe = (Qe.qp)0.56: Nhân tố kinh nghiệm
	Qe: Lượng chảy tràn
	qp: Tốc độ chảy tràn lớn nhất trong trường hợp xói mòn
	K, LS, Ce và Pe: giống công thức USLE
1.5.2. [bookmark: _Toc111154493]Mô hình Mogan và Finney (MMF)
Năm 1984, Mogan đã phát triển mô hình để dự đoán lượng mất đất hàng năm, cố gắng giữ lại tính đơn giản của mô hình USLE và hoàn thiện một vài cải tiến gần đây trong việc hiểu quá trình xói mòn ở pha nước và pha rắn. Pha rắn giống như xói mòn đất do tách các hạt rắn bởi dòng chảy mặt. Bởi vậy pha rắn bao gồm 2 dạng công thức dự đoán: tỷ lệ tách rời do hoạt động bắn tung tóe của hạt mưa và khả năng di chuyển của dòng chảy mặt. Mô hình sử dụng 6 công thức và 15 thông số đầu vào để so sánh sự tách rời do hoạt động bắn tung tóe của hạt mưa và khả năng di chuyển của dòng chảy tràn. Xác định giá trị thấp hơn trong 2 giá trị khi tính khối lượng xói mòn đấy hàng năm để xác định xem sự tách rời và sự di chuyển – đâu là nhân tố giới hạn. (Morgan & Duzant, 2008)
1.5.3. [bookmark: _Toc111154494]Mô hình WEPP
Là mô hình tính toán xói mòn dựa trên quá trình vật lý. Mô hình này có thể tính toán xói mòn và trầm tích (Laflen, Elliot, Flanagan, Meyer, & Nearing, 1997). Cụ thể công thức như sau:
                           (3)
Trong đó:
	Di: Lượng trầm tích chuyển từ xói mòn mảng sang xói mòn dòng (kg/m2/s)
	Ki: Tính xói mòn mảng của mảng (kg/m4/s)
	Ie: Tác động của cường độ mưa (m/s)
	Ge: Nhân tố điều chỉnh lớp phủ
	Sf = : Nhân tố điều chỉnh độ dốc
2. [bookmark: _Toc156381541]Thuật toán LSTM
[bookmark: _Toc156381542]2.1 	Khái niệm 
Trong phân tích dữ liệu, bài toán dự đoán về chuỗi là bài toán khá phổ biến và cũng khó giải quyết. Bài toán dự đoán được áp dụng trong nhiều lĩnh vực về dữ liệu tự việc dự đoán giá cả, lượng mua sắm, đến xứ lý ngôn ngữ tự nhiên, hay trong mô hình dự đoán các kí tự (từ) tiếp theo. Đối với một mô hình học máy đơn giản hoặc cao hơn là mạng nơ-ron nhân tạo, bài toán dự đoán sẽ cần các thông số đặc trưng đầu vào. Ví dụ với dự đoán về nhiệt độ bề mặt thì cần thống kế sự thay đổi nhiệt độ về mặt theo thời gian trước đó.Tuy nhiên những yêu tố khác như nhiệt độ không khí hay chất liệu bề mặt cũng cần phải tính đến. Nếu sự dụng mạng nơ-ron truyền thắng thì các thông số này được coi là độc lập.
Việc truyền thẳng thông số trước đó là nguyên lý với mạng nơ-ron hồi quy RNN (Recurrent Neural Network) – sơ đồ hình 1. Cụ thể, mạng RNN hoạt động dựa trên nguyên lý sử dụng các dự kiện phía trước để đưa ra xu hướng thay đổi giá trị của đối tượng. Trong đó, mỗi một dự đoán ở thời gian t(h_t) là biến phụ thuộc vào tất cả các dự đoán trước đó và dự kiện mà mô hình học được.
[image: ]
Hình 1. Sơ đồ làm việc của mạng RNN. (https://www.analyticsvidhya.com/blog/2017/12/fundamentals-of-deep-learning-introduction-to-lstm/)
Như vậy, có thể xử lý các chuỗi đến một mức độ đáng kể, nhưng chúng có nhược điểm, đặc biệt là khi phải xử lý các phụ thuộc dài hạn và hiểu các bối cảnh phức tạp. Khi thực hiện các nhiệm vụ như tạo sonnet theo lối Shakespeare hoặc xây dựng câu chuyện có logic, khả năng hiểu và nhớ thông tin theo ngữ cảnh qua chuỗi dài trở nên quan trọng. RNN đơn giản gặp khó khăn với vấn đề biến mất đạo hàm, nơi thông tin từ các bước ban đầu trong chuỗi giảm nhanh khi truyền qua mạng. Để khắc phục tình trạng này, thuật toán LSTM (Long Short-Term Memory) được đề xuất. LSTM là một dạng đặc biệt của mạng nơ-ron hồi quy (Recurrent Neural Network - RNN) được thiết kế để giải quyết vấn đề của hiện tượng biến mất đạo hàm (vanishing gradient problem) trong quá trình huấn luyện mạng nơ-ron và cho phép mô hình lựa chọn giữ lại và quên thông tin qua chuỗi dài. Ngoài ra, LSTM có thể được xếp chồng lên nhau để tạo thành mọt mạng nơ-ron hồi quy sâu sgiup nó hiệu quả hợn trong học các dữ kiện phức tạp.
[bookmark: _Toc156381543]2.2. 	Kiến trúc của LSTM
 	Các thành phần chính của mô hình LSTM: Cell state (trang thái của nơ ron); Hidden state (trạng thái ẩn); Input gate (cổng vào); Forget gate (cổng quên); Output gate (cổng ra) và giá trị dự đoán (Candidate value). Cụ thể như sau (xem hình 2). Phần đầu tiên (1) quyết định liệu thông tin từ thời điểm trước đó có nên được nhớ lại hay không, hoặc nó là thông tin không quan trọng và có thể bị quên. Ở phần thứ hai (2) , nơ-ron cố gắng học thông tin mới từ đầu vào của nó. Cuối cùng, ở phần thứ ba (3), nơ-ron truyền thông tin đã được cập nhật từ thời điểm hiện tại đến thời điểm tiếp theo. Một chu kỳ của LSTM này được coi là một bước thời gian duy nhất.
[image: LSTM memory]
Hình 2. Sơ đồ mô tả LSTM
- Cell State (Ct): là nơi lưu trữ và truy xuất thông tin qua chuỗi dài, cho phép LSTM nắm bắt được các yếu tố phụ thuộc trong dữ liệu.
- Hidden State (Ht): là trang thái nhớ hiện tại của mô hình được lưu tạm thời, bộ nhớ này bị ảnh hưởng bởi dữ liệu đầu vào thời điểm hiện tại và dự kiện đã học trước đó.
- Input Gate (i): chịu trách nhiệm quyết định thông tin nào từ đầu vào hiện tại và trạng thái ẩn trước đó nên được luwjw trữ trong cell state, trong đó có hàm kích hoạt sigmoid xác định giá trị 0 và 1, với 0 là quên và 1 là ghi nhớ.
- Forget Gate (f): cổng quyết định thông tin nào cần bỏ đi ở cell state, trong đó nó xem xét đầu vào hiện tại và trạng thái ẩn trước đó, sử dụng hàm kich hoatj sigmoid để xác định điều gì cần quên.
- Output Gate (o): cổng đầu ra là nơi điều chỉnh thông tin nào nên được truyến đến trạng thái ẩn hidden state kế tiếp, sử dụng hàm tanh để xác định giá trị dự đoán.
- Candidate Values (C~t): giá trị dự đoán là thông tin mới được thêm vào trạng thái tế bảo.
Phương trình cụ thể như sau: 
i(t) = sigmoid(Wix(t) + UiHt-1 + bi) 	(4)
f(t) = sigmoid(Wfx(t) + UfHt-1 + bf)	 	(5)
Ct= tanh(Wc(x(t) + UcHt-1 +bc) 		(6)
Ct= f(t)*Ct-1 +i(t) *Ct  				(7)
o(t) = sigmoid(Wox(t) + UoHt-1 + bo) 	(8)
Ht= ot(t) *tanh (Ct) 				(9)
Trong nghiên cứu này, mô hình LSTM sẽ sử dụng các điểm được trích xuất từ bản đồ xói mòn đất như là bộ nhớ dài hạn (Trạng thái nơ-ron); các biến khác được tạo ra từ bước 3 (hình 2)  của mỗi thời điểm ứng viên đã được tính toán trong LSTM như là bộ nhớ ngắn hạn (Cổng Đầu Vào). Mô hình quyết định những yếu tố không quan trọng nào sẽ được gửi đến "cổng quên," trong khi những yếu tố khác sẽ được tính là "giá trị ứng viên" trong "trạng thái ẩn." Một bộ điểm dự đoán mới được thực hiện tại "cổng đầu ra."
2.3. [bookmark: _Toc156381544]Một số bài toán ứng dụng
2.3.1. Ví dụ LSTM trong dự đoán giá trị tiếp theo của chuỗi
Ví dụ này mô tả một mô hình LSTM đơn giản dự đoán giá trị tiếp theo trong một chuỗi dựa trên các giá trị trước đó, trong đó sử dụng API Keras của TensorFlow để xây dựng và huấn luyện mô hình LSTM. 
import tensorflow as tf
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense
# Sample data
data = [[0.1], [0.2], [0.3], [0.4], [0.5]]
# Convert data to numpy array
import numpy as np
data = np.array(data, dtype=np.float32)
# Prepare data for LSTM
def create_dataset(data, time_steps=1):
    X, y = [], []
    for i in range(len(data) - time_steps):
        X.append(data[i:(i + time_steps)])
        y.append(data[i + time_steps])
    return np.array(X), np.array(y)
time_steps = 1
X, y = create_dataset(data, time_steps)
# Reshape input to be [samples, time steps, features]
X = np.reshape(X, (X.shape[0], 1, X.shape[1]))
# Build LSTM model
model = Sequential()
model.add(LSTM(units=50, activation='relu', input_shape=(1, time_steps)))
model.add(Dense(units=1))
model.compile(optimizer='adam', loss='mean_squared_error')
# Train the model
model.fit(X, y, epochs=100, batch_size=1, verbose=2)
# Make predictions
test_data = np.array([[0.6], [0.7]])
test_data = np.reshape(test_data, (1, 1, 2))
predictions = model.predict(test_data)
print("Predictions:", predictions)
· Results:
Epoch 1/100
4/4 - 0s - loss: 0.2385
...
Epoch 100/100
4/4 - 0s - loss: 0.0041
Predictions: [[0.7845316]]
2.3.2. LSTM dự đoán thay đổi nhiệt độ không khí
import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler
from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import LSTM, Dense
# Tạo dữ liệu giả định
np.random.seed(0)
num_samples = 1000
temperature_changes = np.random.normal(0, 1, num_samples)
temperature = np.cumsum(temperature_changes)
# Chuẩn hóa dữ liệu
scaler = MinMaxScaler(feature_range=(0, 1))
temperature_scaled = scaler.fit_transform(temperature.reshape(-1, 1))
# Tạo dữ liệu chuỗi cho LSTM
def create_dataset(data, time_steps=1):
    X, y = [], []
    for i in range(len(data) - time_steps):
        X.append(data[i:(i + time_steps)])
        y.append(data[i + time_steps])
    return np.array(X), np.array(y)
time_steps = 10
X, y = create_dataset(temperature_scaled, time_steps)
X = np.reshape(X, (X.shape[0], X.shape[1], 1))
# Xây dựng mô hình LSTM
model = Sequential()
model.add(LSTM(units=50, activation='relu', input_shape=(time_steps, 1)))
model.add(Dense(units=1))
model.compile(optimizer='adam', loss='mean_squared_error')
# Huấn luyện mô hình
model.fit(X, y, epochs=50, batch_size=32, verbose=2)
# Dự đoán thay đổi nhiệt độ cho 50 mẫu tiếp theo
future_steps = 50
future_data = temperature_scaled[-time_steps:].reshape(1, time_steps, 1)
predicted_changes = []
for _ in range(future_steps):
    predicted_change = model.predict(future_data)
    predicted_changes.append(predicted_change[0, 0])
    future_data = np.append(future_data[:, 1:, :], [[predicted_change]], axis=1)
# Đọc chuẩn hóa dữ liệu dự đoán và nguyên thể
predicted_changes = np.array(predicted_changes).reshape(-1, 1)
predicted_temperature = scaler.inverse_transform(predicted_changes)
original_temperature = scaler.inverse_transform(temperature_scaled[-future_steps:])
# Vẽ biểu đồ
plt.plot(np.arange(future_steps), original_temperature, label='Thực tế')
plt.plot(np.arange(future_steps), predicted_temperature, label='Dự đoán')
plt.xlabel('Bước Thời Gian')
plt.ylabel('Nhiệt Độ')
plt.legend()
plt.show()
[bookmark: _Toc156381545]2.4. 	Khả năng ứng dụng LSTM trong mô hình xói lở đất	 
Mạng LSTM bao gồm các nơ rơn ghi nhớ, cổng và kết nối giúp chúng nắm bắt được sự phụ thuộc trong dữ liệu qua các bước thời gian khác nhau. Các thành phần chính của một nơ rơn LSTM bao gồm trạng thái nơ rơn, cổng đầu vào, cổng quên và cổng đầu ra. Những thành phần này hoạt động cùng nhau để quản lý dòng thông tin, quyết định điều gì cần quên, và lưu trữ hoặc đầu ra thông tin theo thời gian. Kiến trúc này giúp LSTM xử lý được các phụ thuộc phụ và mô hình hiệu quả dữ liệu tuần tự. 
LSTM đã được áp dụng trong mô hình hóa xói lở đất, đặc biệt là trong việc đối mặt với động học thời gian của các quá trình xói lở. Xói lở đất không phải là hiện tượng tĩnh lặng; nó biến đổi theo thời gian do các yếu tố như mô hình mưa, thay đổi quy hoạch sử dụng đất và các thực hành quản lý đất. LSTM có thể giúp nắm bắt và mô hình hóa những biến động thời gian này (Minacapilli 2018) (Pham 2019) (Mohammadtaghi Avand 2021). Dưới đây là một số phương pháp mà LSTM có thể được áp dụng trong nghiên cứu về quá trình xói lở đất:
- Dự đoán xói lở thời gian: Các mô hình LSTM có thể dự đoán tỷ lệ xói lở đất theo thời gian, giúp các nhà nghiên cứu hiểu rõ cách mô hình xói lở thay đổi theo mùa và hàng năm. Điều này quan trọng để quản lý đất và kiểm soát xói lở hiệu quả.


- Phân tích ảnh hưởng khí hậu: LSTM có thể phân tích ảnh hưởng của điều kiện khí hậu thay đổi, như biến động trong mưa và nhiệt độ, đối với xói lở đất. Hiểu rõ các mối quan hệ này quan trọng cho chiến lược thích ứng với biến đổi khí hậu.
- Thay đổi quy hoạch sử dụng đất: Mô hình LSTM có thể theo dõi ảnh hưởng của thay đổi quy hoạch sử dụng đất đối với các mô hình xói lở. Ví dụ, chúng có thể đánh giá cách chặt phá rừng hoặc đô thị hóa ảnh hưởng đến xói lở đất trong các khu vực cụ thể.
- Dự báo xói lở: LSTM được sử dụng để tạo ra các mô hình dự báo xói lở, cung cấp cảnh báo sớm và hỗ trợ trong kế hoạch và triển khai biện pháp kiểm soát xói lở.
- Tích hợp dữ liệu: LSTM có thể tích hợp các nguồn dữ liệu đa dạng như dữ liệu từ cảm biến từ xa, bản ghi mưa, và đặc điểm đất để cung cấp cái nhìn toàn diện về quá trình xói lở đất.
	Hiện nay, tác giả đang nghiên cứu kết hợp USLE và LSTM trong xây dựng bản đồ điểm nguy cơ xói mòn. Sơ đồ quy trình dự kiến thế hiện ở hình 3.
[image: ]
Hình 3. Sơ đồ ứng dụng LSTM kết hợp USLE trong xác định điểm nguy cơ xói mòn.


[bookmark: _Toc156381546]KẾT LUẬN
	
Hiện tại, nghiên cứu vẫn còn thiếu những phân tích về vai trò của các yêu tố trong mô hình USLE để phân thành các yếu tố chính và phụ để đưa vào LSTM dự đoán. Bên cạnh đó, do yếu tố về độ phân giải dữ liệu, LSTM chưa thể xác định được các giá trị candidate  gây ra thiếu hụt dữ liệu hoặc không tương thích. Bước kế tiếp trong nghiên cứu là : (1) phân tích đa tuyến tính các yếu tố để thể hiện mối quan hệ giữa chúng; (2) xác định yếu tố tác động trực tiếp và gián tiếp tại khu vực thực nghiệm cụ thể; (3) nội suy và hiệu chỉnh các điểm nguy cơ xói mòn để đánh giá rủi ro kèm theo kiểm chứng; (4) cuối cùng thực nghiệm và áp dụng trong một vài khu vực khác.
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