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1. Tính cấp thiết của đề tài 

Sụt trượt đất đá là hiện tượng xảy ra phổ biến trên các tuyến giao 

thông miền núi. Các tuyến cao tốc mới xây dựng như La Sơn – Túy 

Loan, Cam Lộ – La Sơn, Vân Đồn – Móng Cái, Tuyên Quang – Hà 

Giang… ghi nhận sụt trượt không chỉ xảy ra khi thi công, hoàn thành 

mà còn sau vài năm khai thác dù được thiết kế và thi công đúng các 

qui định hiện hành. Nhiều nghiên cứu về sụt trượt đất đá với cách tiếp 

cận và phương pháp khác nhau đã chỉ ra rằng, việc ứng dụng trí tuệ 

nhân tạo (A) là hướng tiếp cận mới, nhiều ưu điểm, có độ tin cậy cao, 

hữu ích trong giảm thiểu thiệt hại về người và tài sản. Song, hầu hết 

các nghiên cứu thực hiện trên đường ô tô hiện hữu. Do vậy, đề tài 

“Nghiên cứu đánh giá nguy cơ sụt trượt đất đá dọc tuyến đường ô tô 

xây dựng mới qua vùng đồi núi bằng mô hình trí tuệ nhân tạo và đề 

xuất giải pháp giảm thiểu” có tính cấp thiết và thời sự cao. 

2. Mục đích nghiên cứu của đề tài 

Lập bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt đất đá theo hướng tuyến 

cao tốc đang triển khai xây dựng mới bằng mô hình trí tuệ nhân tạo. 

Dự báo ổn định bờ dốc nền đường đào với hệ số mái khác nhau bằng 

mô hình trí tuệ nhân tạo các vị trí đào sâu tuyến nghiên cứu điển hình. 

Bước đầu đề xuất biện pháp ổn định bằng mô hình trí tuệ nhân tạo 

một số vị trí nền đào sâu trên tuyến nghiên cứu điển hình. 

3. Đối tượng và phạm vi nghiên cứu của luận án 

Đối tượng nghiên cứu: Hiện tượng sụt trượt đất đá và các giải pháp 

ổn định bờ dốc nền đường đào. 

Phạm vi nghiên cứu: Taluy nền đường đào khu vực miền núi phía 

Bắc; các tuyến đường dự kiến xây dựng mới và phân tích ổn định 

trượt theo lý thuyết cân bằng giới hạn. 

4. Phương pháp nghiên cứu 

Sử dụng các phương pháp tổng hợp, phân tích và thống kê tài liệu; 

khảo sát thực địa; viễn thám; thí nghiệm trong phòng; mô phỏng địa 

kỹ thuật và phân tích mô hình AI. 

5. Ý nghĩa khoa học và thực tiễn của đề tài 

Bổ sung cơ sở lý luận ứng dụng phương pháp AI kết hợp GIS trong 

dự báo và phân vùng nguy cơ sụt trượt, cho dự báo ổn định và đề xuất 

giải pháp ổn định bờ dốc nền đường đào tuyến đường sẽ xây dựng 

mới ở vùng đồi núi. 

Là tài liệu tham khảo phục vụ thiết kế tuyến, lựa chọn giải pháp thiết 

kế và phòng chống trượt bờ dốc, triển khai các nghiên cứu ứng dụng 
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tương tự và góp phần hoàn thiện phương pháp dự báo sụt trượt kết hợp 

giữa AI và phân tích địa kỹ thuật ở Việt Nam. 

6. Điểm mới của luận án 

Sử dụng mô hình học sâu (ANN, CNN, DNN, CNN–DNN) để xây 

dựng bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt có độ chính xác phù hợp 

phạm vi 8 km dọc tuyến cao tốc Tuyên Quang – Hà Giang. 

Hệ số ổn định theo lý thuyết cân bằng giới hạn được dự báo bằng 

phương pháp AI khi sử dụng các mô hình học máy (GB, SVM, MLP, 

RF, AB) với các kịch bản hệ số bờ dốc khác nhau. 

Bước đầu đề xuất giải pháp gia cố đảm bảo ổn định bờ dốc nền 

đường đào theo phương pháp trí tuệ nhân tạo bằng mô hình GB. 

6. Bố cục của luận án  

Bao gồm phần mở đầu, 4 chương, phần kết luận, danh mục các 

công trình khoa học, tài liệu tham khảo và phụ lục. 

CHƯƠNG 1  TỔNG QUAN VỀ NGHIÊN CỨU SỤT TRƯỢT 

TRONG XÂY DỰNG GIAO THÔNG VÀ ỨNG DỤNG TRÍ TUỆ 

NHÂN TẠO DỰ BÁO SỤT TRƯỢT  

1.1. Khái quát về nghiên cứu sụt trượt trên các tuyến đường ô tô qua 

vùng đồi núi 

1.1.1. Sụt trượt đất đá và phân loại 
Sụt trượt đất đá là sự dịch chuyển trọng lực của khối đất đá 

xuống chân bờ dốc dưới tác động của các yếu tố ảnh hưởng. Nhiều 

nghiên cứu sụt trượt như: Popov (1946) [1], Terzaghi (1950) [2], 

Lomtadze (1977) [3], Varnes (1978) [4], Fell (1994) [5], ICL 

(2004) [6], Postoev (2010) [7]… đều dựa trên các tiêu chí về cơ 

chế trượt, quá trình dịch chuyển, chiều sâu mặt trượt, tốc độ dịch 

chuyển và quy mô khối trượt để nhận diện và đánh giá. 

1.1.2. Nghiên cứu sụt trượt trên các tuyến đường ô tô qua vùng đồi 
núi ở nước ngoài 

Phần lớn các nghiên cứu sụt trượt hiện nay tập trung trên các tuyến 

giao thông hiện hữu và tập trung chủ yếu: loại hình, quy mô và thể 

tích, cơ chế và đặc điểm, phân vùng nguy cơ, giải pháp xử lý [8-12]. 

1.1.3. Nghiên cứu sụt trượt trên các tuyến đường ô tô qua vùng đồi 
núi ở Việt Nam 

Các nghiên cứu ở Việt Nam chủ yếu đề cập đến loại hình, quy mô, 

cơ chế dịch chuyển, phân vùng nguy cơ và giải pháp phòng chống 

[13-16], song đa phần tập trung trên tuyến đường hiện hữu, đối với 

tuyến xây dựng mới còn hạn chế. 
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1.2. Cơ sở lựa chọn các tuyến đường ô tô xây dựng mới qua vùng đồi 

núi ở Việt Nam 

1.2.1. Hệ thống các tiêu chuẩn kỹ thuật và yêu cầu khi thiết kế 
Các tuyến đường được thiết kế và xây dựng tuân thủ theo các tiêu 

chuẩn kỹ thuật hiện hành bao gồm: TCVN 4054:2005, TCVN 

5729:2012, TCCS 31:2020/TCĐBVN và TCVN 13346:2021. 

1.2.2. Các bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt và vai trò khi lựa 
chọn tuyến giao thông đường bộ qua vùng núi 

Bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt giúp xác định sớm các vị trí 

tiềm ẩn mất ổn định, hỗ trợ lựa chọn phương án tuyến tối ưu xét đến 

cả hiệu quả kinh tế và rủi ro tai biến địa chất [17]. 

1.3. Trí tuệ nhân tạo – phương pháp mới trong nghiên cứu sụt trượt 

đất đá 

1.3.1. Khái quát về kỹ thuật trí tuệ nhân tạo  
Trí tuệ nhân tạo học từ dữ liệu có trước và tự động ra quyết định 

[18]. Ở mức độ đơn giản, có thể sử dụng thuật toán học máy, với các 

ứng dụng phức tạp, thuật toán học sâu được áp dụng để đạt hiệu quả 

dự báo hay phân tích cao hơn [19]. 

1.3.2. Nghiên cứu sụt trượt bằng trí tuệ nhân tạo 
Trên thế giới, xu hướng nghiên cứu sụt trượt đang dịch chuyển từ 

các phương pháp thống kê truyền thống sang mô hình AI [20]. AI có 

hiệu quả cao trong phân vùng nguy cơ và dự báo ổn định. Tại Việt 

Nam, các nghiên cứu theo hướng này đã và đang được thực hiện 

nhưng còn hạn nhiều chế. 

1.4. Vấn đề tồn tại khi xây dựng các tuyến đường ô tô qua vùng đồi 

núi hiện nay ở Việt Nam 

Các tuyến đường được thiết kế phù hợp tiêu chuẩn, tuy nhiên nhiều 

tuyến ghi nhận tình trạng sụt trượt ngay trong quá trình thi công, sau 

thi công và khai thác. Vấn đề đặt ra, trong tương lai gần, các tuyến 

đường xây dựng mới cần có giải pháp để hạn chế sụt trượt. Do đó, 

việc khai thác hiệu quả AI cho mục đích này là hướng đi cần thiết. 

1.5. Kết luận chương 1 

Hiện tượng sụt trượt đất đá xảy ra rất phổ biến trên các tuyến đường 

ô tô qua vùng đồi núi. 

Trí tuệ nhân tạo là phương pháp hiện đại để nghiên cứu sụt trượt, 

có thể xử lý dữ liệu lớn, có độ chính xác cao và tin cậy. 

Việc thiết kế ổn định nền đường đào hiện nay thường tiến hành trực 

tiếp, rời rạc, thiếu tính tổng thể. 
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Các quy định có đề cập đến các yếu tố khi chọn tuyến đường qua 

vùng đồi núi, nhưng còn thiếu hướng dẫn cụ thể về sử dụng bản đồ 

phân vùng nguy cơ sụt trượt làm cơ sở lựa chọn tuyến. 

CHƯƠNG 2  CƠ SỞ LÝ THUYẾT VÀ CÁC MÔ HÌNH TRÍ 

TUỆ NHÂN TẠO ĐƯỢC SỬ DỤNG ĐỂ NGHIÊN CỨU 

2.1. Khái quát chung  

Trình bày cơ sở lý thuyết các mô hình AI và chỉ số đánh giá hiệu 

suất trong phân vùng nguy cơ sụt trượt và phân tích ổn định nền đào 

sâu, lý thuyết cân bằng giới hạn, phương pháp Bishop tính toán FS 

để lập dữ liệu phục vụ dự báo bằng AI. 

2.2. Phân vùng nguy cơ sụt trượt đất đá 

2.2.1. Phân vùng nguy cơ sụt trượt đất đá bằng trí tuệ nhân tạo 
Phân vùng nguy cơ sụt trượt lập dựa trên các điểm sụt trượt và chia 

thành hai lớp: “sụt trượt” (1) và “không sụt trượt” (0), tương ứng với 

bài toán phân loại nhị phân (0–1). Kết quả mô hình hóa và thành lập 

bản đồ cho phép phân chia các lớp (các vùng) nhạy cảm sụt trượt 

thành 5 lớp: rất cao; cao; trung bình; thấp; và rất thấp. 

2.2.2. Các mô hình trí tuệ nhân tạo nhị phân sử dụng trong phân 
vùng nguy cơ sụt trượt đất đá 

Nghiên cứu này sử dụng các mô hình học sâu gồm mạng nơron 

nhân tạo (ANN) [21], mạng nơron tích chập (CNN) [22], mạng nơron 

sâu (DNN) [23] và mạng kết hợp (CNN–DNN) [24]. 

2.3. Cơ sở đánh giá ổn định bờ dốc 

2.3.1. Đánh giá ổn định bờ dốc bằng lý thuyết cân bằng giới hạn 
Phương pháp cân bằng giới hạn được xây dựng dựa trên nguyên lý 

cân bằng giữa lực (hay mô men) gây trượt với lực (hay mô men) 

chống trượt [25]. Từ nguyên lý chung, phương pháp Bishop đơn giản 

được sử dụng để xác định FS [26], tạo bộ dữ liệu phân tích AI. 

2.3.2. Đánh giá ổn định bờ dốc bằng mô hình trí tuệ nhân tạo  
Đánh giá ổn định bờ dốc được thực hiện dựa trên các biến đầu vào 

đặc trưng cho điều kiện địa kỹ thuật bờ dốc nền đào sâu và giá trị đầu 

ra (FS). Sử dụng 5 mô hình AI: Thuật toán tăng cường độ dốc (GB) 

[27]; máy vector hỗ trợ (SVM) [28]; mạng nơron nhiều lớp (MLP) 

[29]; rừng ngẫu nhiên (RF) [30]; và tăng cường thích ứng (AB) [31]. 

2.4. Đánh giá độ chính xác mô hình trí tuệ nhân tạo sử dụng 

nghiên cứu 

2.4.1. Trong phân vùng nguy cơ sụt trượt  
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Hiệu suất mô hình được đánh giá thông qua các chỉ số định lượng 

như AUC, PPV, NPV, SST, SPF, ACC, Kappa, RMSE và MAE [32]. 

2.4.2. Trong phân tích và đánh giá ổn định bờ dốc 
Hiệu suất mô hình được đánh giá thông qua các chỉ số gồm: R2, 

MAE và RMSE [33]. 

2.4.3. Đánh giá ảnh hưởng của các yếu tố theo SHAP 
Phương pháp SHAP cho phép đánh giá mức độ ảnh hưởng của từng 

đặc trưng đầu vào đến kết quả dự báo của mô hình, qua đó không chỉ 

giải thích toàn cục mà còn giải thích cục bộ cho từng dự đoán [34]. 

2.5. Kết luận chương 2 

Tổng hợp các mô hình AI phổ biến và tin cậy gồm nhóm học sâu 

(CNN, ANN, DNN, CNN–DNN) và nhóm học máy (GB, RF, SVM, 

MLP, AB), được xem là phù hợp cho xây dựng bản đồ phân vùng 

nguy cơ sụt trượt cũng như dự báo, phân tích ổn định bờ dốc nền đào. 

Đánh giá hiệu quả mô hình bằng các chỉ số thống kê thích hợp cho 

từng dạng bài toán (phân loại hoặc hồi quy) cùng với phân tích ảnh 

hưởng của các yếu tố bằng phương pháp SHAP. 

CHƯƠNG 3  PHÂN VÙNG NGUY CƠ SỤT TRƯỢT ĐẤT ĐÁ KHU 

VỰC XÂY DỰNG TUYẾN CAO TỐC TUYÊN QUANG – HÀ GIANG  

3.1. Đường cao tốc Tuyên Quang – Hà Giang, đoạn qua địa phận tỉnh 

Tuyên Quang (cũ) 

3.1.1. Quy mô thiết kế và các chỉ tiêu kỹ thuật 

 

Hình 3.1. Bình đồ tuyến đường (nguồn Sở GTVT Tuyên Quang cũ). 

Tuyến cao tốc Tuyên Quang – Hà Giang có tổng chiều dài 104,7 
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km, đoạn tuyến nghiên cứu điển hình dài khoảng 77,2 km. Đường 

được thiết kế theo hai giai đoạn: giai đoạn 1 phân kỳ quy mô 2 làn xe 

và giai đoạn hoàn chỉnh 4 làn xe (Hình 3.1). 

3.1.1. Cơ sở thiết kế vị trí hướng tuyến 
Tuyến đường được thiết kế dựa trên quy hoạch quốc gia (QĐ 

1454/QĐ-TTg) và quy hoạch vùng (QĐ 369/QĐ-TTg) đồng thời xem 

xét đặc điểm địa hình, địa chất và điều kiện tự nhiên của khu vực. 

3.2. Khái quát điều kiện tự nhiên khu vực nghiên cứu 

3.2.1. Phạm vi lựa chọn nghiên cứu điển hình và cơ sở lựa chọn 
Tuyến nghiên cứu điển hình thuộc địa phận tỉnh Tuyên Quang cũ 

có chiều dài 77,2 km, phạm vi khảo sát mở rộng 4 km về mỗi phía 

của tim tuyến đã được phê duyệt. 

3.2.2. Đặc điểm vị trí địa lý, địa hình, địa mạo, sử dụng đất, khí hậu 
và thủy văn khu vực nghiên cứu 

Khu vực nghiên cứu có trên 70% diện tích là đồi núi, địa hình phân 

cắt mạnh. Khí hậu nhiệt đới gió mùa, gồm hai mùa: mùa mưa (tháng 

V–X), lượng mưa 280–300 mm/tháng và mùa khô ít mưa. Thủy văn 

chịu tác động của sông Lô và các khe tụ thủy. 

3.2.3. Đặc điểm địa chất, kiến tạo và địa chất công trình khu vực 
nghiên cứu 

Địa chất khu vực phức tạp, không đồng nhất; nhiều vị trí lộ đá gốc 

nứt nẻ. Lớp phủ phong hóa dày 2–10 m, gồm đất sét pha, dăm sạn, đá 

phong hóa mạnh, dễ xảy ra xói lở và sụt trượt. Khu vực thuộc đới 

Sông Hồng, chịu chi phối bởi ba hệ đứt gãy chính: Sông Lô; Tam 

Đảo – Nghiêm Sơn, và Sông Phó Đáy – Hà Giang. 

3.2.4. Hệ thống giao thông 
Gồm 07 tuyến quốc lộ với tổng chiều dài 563 km (QL2, QL2C, 

QL2D, QL3B, QL37, QL279 và QL280) và 04 tuyến đường tỉnh. 

3.3. Xây dựng cơ sở dữ liệu sử dụng để phân vùng nguy cơ sụt trượt 

đất đá bằng trí tuệ nhân tạo 

3.3.1. Hiện trạng sụt trượt tại khu vực nghiên cứu 
Hiện trạng sụt trượt được tổng hợp từ các nghiên cứu trước đây 

gồm giải đoán ảnh vệ tinh Google Earth và khảo sát thực địa (tháng 

5/2023 và 4/2024) bằng thiết bị định vị GARMIN 64S trong phạm vi 

4 km mỗi bên tim tuyến. Kết quả ghi nhận 139 điểm sụt trượt, trong 

đó phần lớn là trượt xoay (43,17%), trượt hỗn hợp (56,83%) và phần 

lớn xảy ra tại các bờ dốc nhân tạo (91,37%) (Hình 3.2).  
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Hình 3.2. Vị trí khu vực nghiên cứu và các điểm sụt trượt 

3.3.2. Cơ sở dữ liệu các yếu tố sử dụng để phân vùng nguy cơ sụt 
trượt đất đá  

Nghiên cứu xác định 14 yếu tố ảnh hưởng với kích thước (12,5 × 

12,5) m và đánh giá mức độ ảnh hưởng của các lớp bằng tỷ số tần 

suất [35] với phần mềm ArcGIS 10.8 (Bảng 3.1). 

Bảng 3.1. Các yếu tố ảnh hưởng tới sụt trượt 

Yếu tố  Tỷ lệ/Độ 

phân giải 

Nguồn dữ liệu 

Độ cao địa hình 12,5 m Mô hình số độ cao (DEM) 

Góc bờ dốc 12,5 m Trích xuất từ DEM 

Hình dáng bề mặt 12,5 m Trích xuất từ DEM 

Hướng bờ dốc 12,5 m Trích xuất từ DEM 

Chỉ số thực vật  12,5 m 
Ảnh Landsat 8 (từ ngày 

04/04/2024 đến 28/04/2024) 

Độ ẩm địa hình (TWI) 12,5 m Trích xuất từ DEM 

Sức mạnh dòng chảy  12,5 m Trích xuất từ DEM 

Tích lũy dòng chảy  12,5 m Trích xuất từ DEM 

Lượng mưa trung bình 

năm 12,5 m Cục Khí tượng Thủy văn 

Lượng mưa trận lớn 12,5 m Cục Khí tượng Thủy văn (từ 
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Yếu tố  Tỷ lệ/Độ 

phân giải 

Nguồn dữ liệu 

nhất 2010 đến 2024) 

Địa chất 1:200.000 

Cục Địa chất và Khoáng sản 

VN 

Khoảng cách đến đứt 

gãy 1:200.000 

Cục Địa chất và Khoáng sản 

VN 

K/C đến đường giao 

thông — 

Bộ Nông nghiệp và Môi 

trường 

Khoảng cách đến sông 

suối — 

Bộ Nông nghiệp và Môi 

trường 

3.3.3. Quy trình phân vùng nguy cơ sụt trượt bằng trí tuệ nhân tạo 
Quy trình xây dựng bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt gồm 6 

bước: Thu thập dữ liệu đầu vào; xử lý và phân chia dữ liệu; xây dựng 

và huấn luyện mô hình; đánh giá mô hình và phân tích SHAP; thiết 

lập bản đồ; kiểm chứng và đánh giá độ tin cậy bản đồ (Hình 3.3). 

 

Hình 3.3. Quy trình phân vùng nguy cơ sụt trượt đất đá bằng AI 

3.4. Kết quả đánh giá hiệu suất mô hình trí tuệ nhân tạo trong phân 

vùng nguy cơ sụt trượt khu vực nghiên cứu 
3.4.1. Hiệu suất của mô hình khi sử dụng chỉ số đánh giá thống kê 
Mô hình CNN–DNN cho hiệu suất cao nhất trong cả hai giai đoạn 

huấn luyện và kiểm chứng. Ở giai đoạn huấn luyện, các chỉ số PPV 

= 92,08%, NPV = 90,72%, SST = 91,18%, SPF = 91,67%, ACC = 
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91,41%, Kappa = 0,828, cùng sai số thấp nhất (MAE = 0,086; RMSE 

= 0,293). Trong giai đoạn kiểm chứng, các chỉ số PPV = 90,91%, SPF 

= 90,00%, ACC = 88,37%, Kappa = 0,767 và sai số thấp (MAE = 

0,116; RMSE = 0,341) cho thấy mô hình tổng quát tốt. 

Bảng 3.2. Hiệu suất mô hình sử dụng bản đồ địa chất tỷ lệ 1:200.000. 

Tham số 
Quá trình huấn luyện Quá trình kiểm chứng 

CNN ANN DNN 
CNN-
DNN 

CNN ANN DNN 
CNN-
DNN 

TP 83 85 84 93 35 35 37 40 

TN 86 87 86 88 37 37 38 36 

FP 18 16 17 8 9 9 7 4 

FN 11 10 11 9 5 5 4 6 

PPV (%) 82,18 84,16 83,17 92,08 79,55 79,55 84,09 90,91 

NPV (%) 88,66 89,69 88,66 90,72 88,10 88,10 90,48 85,71 

SST (%) 88,30 89,47 88,42 91,18 87,50 87,50 90,24 86,96 

SPF (%) 82,69 84,47 83,50 91,67 80,43 80,43 84,44 90,00 

ACC (%) 85,35 86,87 85,86 91,41 83,72 83,72 87,21 88,37 

K 0,707 0,738 0,717 0,828 0,675 0,675 0,744 0,767 

MAE 0,146 0,131 0,141 0,086 0,163 0,163 0,128 0,116 

RMSE 0,383 0,362 0,376 0,293 0,403 0,403 0,358 0,341 

Kết quả phân tích cho thấy, mô hình CNN–DNN đạt hiệu suất tốt 

nhất, với AUC = 0,97 trên tập huấn luyện và 0,93 trên tập kiểm 

chứng, vượt trội so với mô hình ANN, CNN và DNN (Hình 3.4). 

 

Hình 3.4. Phân tích AUC với dữ liệu huấn luyện (a) và kiểm chứng (b) 

(a) (b) 
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3.4.2. Phân tích ảnh hưởng của các yếu tố bằng SHAP 
Trong nghiên cứu này, khi phân tích SHAP cho thấy lượng mưa 

trận lớn nhất (+0,11), lượng mưa TB năm (+0,1), chỉ số thực vật 

(+0,1), khoảng cách đến đường giao thông (+0,07) và độ cao địa hình 

(+0,07) là những yếu tố có ảnh hưởng lớn đến sụt trượt (Hình 3.5). 

 

Hình 3.5. Biểu đồ SHAP trung bình khi sử dụng bản đồ địa chất tỷ 

lệ 1:200.000 

3.5. Xây dựng bản đồ nguy cơ sụt trượt đất đá phạm vi nghiên cứu 

3.5.1. Xây dựng bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt đất đá 

 

Hình 3.6. Bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt (CNN-DNN) khi sử 

dụng bản đồ địa chất tỷ lệ 1:200.000 
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Bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt bằng mô hình CNN-DNN khi 

sử dụng bản đồ địa chất 1:200.000 được phân thành 5 lớp (5 cấp) 

gồm: Rất thấp (0–0,093), thấp (0,093–0,282), trung bình (0,282–

0,514), cao (0,514–0,742) và rất cao (0,742–0,989) (Hình 3.6). 

3.5.2. Đánh giá độ chính xác bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt 
Bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt đã lập cho thấy 64,1% số vụ 

sụt trượt xảy ra trong vùng rất cao và 20,5% trong vùng cao, còn lại 

15,4% thuộc các vùng trung bình (7,7%), thấp (2,6%) và rất thấp 

(5,1%). Đánh giá tỷ số tần suất sụt trượt (FR) cho thấy, khoảng 60,6% 

diện tích được phân loại thuộc vùng nguy cơ rất cao, 27,1% thuộc 

vùng nguy cơ cao, và chỉ 12,3% còn lại nằm trong các lớp từ trung 

bình đến rất thấp (Hình 3.7). 

 

Hình 3.7. Đánh giá độ chính xác của bản đồ phân vùng nguy cơ sụt 

trượt khi sử dụng bản đồ địa chất tỷ lệ 1:200.000 

3.6. Đánh giá ảnh hưởng tỷ lệ bản đồ đến kết quả phân vùng nguy cơ 

sụt trượt đất đá 

3.6.1. Mức độ ứng dụng ở các tỷ lệ bản đồ khác nhau 
Để bổ sung và khắc phục những hạn chế của dữ liệu bản đồ địa chất 

tỷ lệ 1:200.000, nghiên cứu này còn sử dụng thêm bản đồ địa chất tỷ 

lệ 1:50.000 để xây dựng bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt chi tiết 

hơn, phản ánh rõ sự phân hóa địa chất – kiến tạo. 

3.6.2. Bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt đất đá khi sử dụng bản 
đồ địa chất tỷ lệ 1:50.000 

Phần địa chất và khoảng cách tới đứt gãy được cập nhật từ dữ liệu 

bản đồ địa chất tỷ lệ 1:50.000, bao gồm các tờ F48-79C, F48-67C, 

F48-66B, F48-66D và F48-79A. Các mô hình AI được áp dụng gồm 



12 

CNN, ANN, DNN và CNN–DNN, với tham số, kiến trúc huấn luyện 

và quy trình thực hiện giữ nguyên như Hình 3.3. 

Phân tích AUC cho thấy tất cả các mô hình đều phân loại tốt, với 

AUC từ 0,88 đến 0,97. Mô hình CNN–DNN có hiệu suất tốt nhất, đạt 

AUC = 0,97 ( huấn luyện) và 0,92 (kiểm chứng) (Hình 3.8). 

Đánh giá hiệu suất mô hình khi dùng bản đồ địa chất tỷ lệ 1:50.000 

cho thấy mô hình CNN–DNN đạt hiệu suất tốt nhất, với ACC = 

89,39% (huấn luyện) và 87,21% (kiểm chứng), hệ số Kappa tương 

ứng 0,788 và 0,745 phản ánh kết quả dự báo tốt so với thực tế. 

 

Hình 3.8. Phân tích AUC sử dụng dữ liệu huấn luyện (a) và kiểm 

chứng (b) với bản đồ địa chất tỷ lệ 1:50.000 

Kết quả phân tích SHAP cho thấy lượng mưa trung bình năm 

(+0,11) và lượng mưa trận lớn nhất (+0,09), chỉ số thực vật và độ cao 

địa hình (+0,09), độ cao địa hình (+0,09), khoảng cách đến đường 

giao thông (+0,08) là các yếu tố ảnh hưởng chính gây sụt trượt. Các 

yếu tố có ảnh hưởng trung bình hoặc thấp. 

Bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt được xây dưng bằng mô hình 

CNN-DNN khi sử dụng bản đồ địa chất tỷ lệ 1:50.000 và được phân 

loại thành 5 lớp gồm: Rất thấp (0–0,109), thấp (0,109–0,316), trung 

bình (0,316–0,541), cao (0,541–0,756) và rất cao (0,756–0,997) 

(Hình 3.9). 

Phân tích phần trăm sụt trượt cho thấy lớp rất cao chiếm 69,1%, 

cao 19,0%, và trung bình 7,1%, trong khi thấp và rất thấp chỉ 2,4% 

mỗi loại. Như vậy, ở tỷ lệ bản đồ địa chất này, khoảng 90% diện tích 

bản đồ thuộc hai lớp nguy cơ sụt trượt cao và rất cao (Hình 3.10). 

(a) (b) 
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Hình 3.9. Bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt bằng mô hình CNN-

DNN khi sử dụng bản đồ địa chất tỷ lệ 1:50.000  

  

Hình 3.10. Đánh giá độ chính xác của bản đồ phân vùng nguy cơ 

sụt trượt khi sử dụng bản đồ địa chất tỷ lệ 1:50.000 

Phân tích tỷ lệ tần suất cho thấy các điểm sụt trượt tập trung ở hai 

lớp nguy cơ cao và rất cao. Cụ thể, lớp nguy cơ rất cao chiếm tới 

khoảng 68,7%, lớp nguy cơ cao chiếm 20,7% trong khi các lớp trung 

bình, thấp và rất thấp chỉ chiếm lần lượt 7,8%; 2,3% và 0,4%. 

3.6.3. Đánh giá ảnh hưởng của tỷ lệ bản đồ 
Khi sử dụng bản đồ địa chất ở hai tỷ lệ 1:50.000 và 1:200.000 các 

mô hình AI sử dụng đều đạt giá trị AUC cao, phản ánh khả năng dự 
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báo tốt và không có sự chênh lệch đáng kể giữa hai tỷ lệ. Giá trị SHAP 

cho thấy thứ bậc của các yếu tố đầu vào không có sự khác biệt lớn. 

Bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt ở hai tỷ lệ bản đồ địa chất khác 

nhau đều có độ chính xác đạt mức cao, song vẫn có sự khác biệt nhất 

định về hiệu suất phân vùng nguy cơ. Với bản đồ địa chất tỷ lệ 

1:200.000 có 64,1% số vụ sụt trượt xảy ra trong vùng nguy cơ rất cao 

và 20,5% trong vùng cao, tương ứng hơn 84% điểm sụt trượt tập trung 

ở hai lớp nguy cơ cao nhất. Trong khi đó, ở bản đồ tỷ lệ 1:50.000 thể 

hiện 69,1% diện tích tuyến nằm trong lớp nguy cơ rất cao và 19,0% 

trong lớp cao, tương ứng gần 90% diện tích được nhận diện trong hai 

lớp nguy cơ cao nhất, phản ánh độ chi tiết và khả năng nhận diện 

không gian cao hơn của bản đồ tỷ lệ lớn. 

3.6.4. Đánh giá chung tuyến đường được lựa chọn thiết kế 
Kết quả phân vùng nguy cơ sụt trượt đất đá khu vực dọc hướng 

tuyến nghiên cứu điển hình bằng AI khi sử dụng bản đồ địa chất tỷ lệ 

tỷ lệ 1:50.000 cho thấy một số phân đoạn tuyến đi qua khu vực có 

nguy sụt trượt cao. Đáng chú ý có phân đoạn từ km 65+000 đến km 

77+200 được xác định là khu vực có nguy cơ sụt trượt ở mức cao đến 

rất cao (Hình 3.11). 

 

Hình 3.11. Vị trí nghiên cứu điển hình trên nền bản đồ phân vùng 

nguy cơ sụt trượt tỷ lệ 1:50.000 

3.7. Kết luận chương 3 

Khảo sát khu vực nghiên cứu điển hình ghi nhận 139 điểm sụt trượt, 

chủ yếu là trượt xoay (43,17%) và trượt hỗn hợp (56,83%), và 

91,37% điểm sụt trượt xảy ra tại các bờ dốc nhân tạo. 
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Ứng dụng 4 mô hình học sâu (CNN, ANN, DNN, CNN–DNN) đều 

cho kết quả dự báo tốt, trong đó CNN–DNN là tốt nhất với AUC 

(huấn luyện) đạt 0,97 và 0,93 trên tập kiểm chứng (đối với bản đồ địa 

chất tỷ lệ 1:200.000) và 0,92 trên tập kiểm chứng (đối với bản đồ địa 

chất tỷ lệ 1:50.000). 

Phân tích SHAP xác định 5/14 yếu tố ảnh hưởng chính đến nguy 

cơ sụt trượt: lượng mưa lớn nhất; lượng mưa trung bình năm; chỉ số 

thực vật; khoảng cách đến đường giao thông; và độ cao địa hình. 

Bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt cho thấy, mức nguy cơ cao và 

rất cao chiếm 84,6% (bản đồ địa chất tỷ lệ 1:200.000) và 88,1% (bản 

đồ tỷ lệ 1:50.000). Theo đó, đoạn tuyến từ km 65+00 đến km 77+200 

được xác định nằm trong khu vực có nguy cơ cao đến rất cao. 

CHƯƠNG 4  NGHIÊN CỨU DỰ BÁO ỔN ĐỊNH BỜ DỐC NỀN 

ĐÀO VÀ ĐỀ XUẤT GIẢI PHÁP ỔN ĐỊNH BẰNG PHƯƠNG 

PHÁP TRÍ TUỆ NHÂN TẠO 

4.1. Khái quát chung 

Nghiên cứu lựa chọn các vị trí nền đào sâu điển hình trong vùng 

nguy cơ cao để phân tích ổn định bờ dốc bằng mô hình số theo 

phương pháp cân bằng giới hạn, xét hai trạng thái tự nhiên và bão 

hòa, cùng các giải pháp gia cố. Kết quả phân tích mô hình số được 

dùng xây dựng dữ liệu hệ số ổn định, phục vụ ứng dụng mô hình trí 

tuệ nhân tạo trong dự báo và đề xuất giải pháp gia cố nền đào hợp lý. 

4.2. Lựa chọn vị trí nghiên cứu điển hình 

4.2.1. Cơ sở lựa chọn  
Kết quả phân vùng nguy cơ sụt trượt cho thấy đoạn tuyến từ km 

65+000 đến km 73+000 nằm trong khu vực có nguy cơ sụt trượt cao 

và rất cao. Trên cơ sở đó, nghiên cứu lựa chọn 10 vị trí nền đường 

đào sâu để phân tích ổn định bờ dốc theo các hệ số mái nghiên khác 

nhau, đồng thời để đề xuất các giải pháp ổn định phù hợp. 

4.2.2. Đặc điểm địa kỹ thuật và thiết kế nền đào sâu đoạn nghiên 
cứu điển hình 

Các dữ liệu đầu vào sử dụng kết quả từ 30 lỗ khoan khảo sát, là mặt 

cắt địa chất công trình tỷ lệ 1:200, số liệu thí nghiệm trong phòng và 

hiện trường, chỉ tiêu cơ lý của các lớp đất đá. Những dữ liệu này vừa 

sử dụng để phân tích ổn định bờ dốc tạo dữ liệu và cũng sử dụng cho 

mô hình dự báo hệ số an toàn bằng AI. 
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4.3. Thiết lập cơ sở dữ liệu sử dụng để dự báo ổn định nền đường 

đào sâu 

4.3.1. Các thông số đất nền và các kịch bản thiết kế bờ dốc nền đào 
sâu đoạn tuyến nghiên cứu điển hình 

Nghiên cứu lựa chọn 10  đồi điển hình có nền đào sâu (H > 12 m). 

Mỗi vị trí chọn 3 mặt cắt ngang (tại đỉnh và gần 2 chân đồi), với 

khoảng cách từ 20 m đến 50 m, tổng cộng 30 mặt cắt tính toán. Các 

chỉ tiêu cơ lý của đất đá (c, φ, γ) được chuẩn hóa; hệ số bờ dốc với 

các kịch bản khác nhau (m = 0,5; 0,75; 1,0; 1,25; 1,5; 1,75; 2,0 và hệ 

số m theo thiết kế được duyệt); độ cao bờ dốc (H); số cơ bờ dốc (X) 

(Hình 4.1). 

 

Hình 4.1. Mặt cắt dọc từ đồi số 1 đến đồi số 10 thuộc đoạn tuyến 

nghiên cứu điển hình 

4.3.2. Kết quả phân tích ổn định có các hệ số bờ dốc nền đường khác 
nhau bằng lý thuyết cần bằng giới hạn 

 

Hình 4.2. Hệ số ổn định bờ dốc khi đất ở trạng thái tự nhiên 

Kết quả tính toán 240 mặt cắt ở trạng thái tự nhiên, tương ứng với 

8 kịch bản hệ số mái đào (m) khác nhau cho thấy mức độ ổn định thay 

0.00

0.50

1.00

1.50

2.00

2.50

3.00

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

H
ệ 

số
 ổ

n
 đ

ịn
h

Số lượng mẫu

FStc

mtk

m=0.5

m=0.75

m=1.0

m=1.25

m=1.5

m=1.75

m=2.0



17 

đổi đáng kể theo m. Khi m = 0,5, 30/30 mặt cắt (100%) có FS < 1,3. 

Khi m = 0,75, tỷ lệ mặt cắt đạt FS ≥ 1,3 tăng lên 20%; với m = 1,0 

đạt 40%, m = 1,25 đạt 63,3% và m = 1,5 đạt 86,7%. Khi m ≥ 1,75 

toàn bộ các mặt cắt đều có FS ≥ 1,3. Theo phương án thiết kế đã được 

chọn, có 15/30 mặt cắt (50%) đạt yêu cầu FS>1,3 (Hình 4.2). 

Kết quả tính toán 240 mặt cắt đất ở trạng thái bão hòa tương ứng 

với 8 kịch bản m cho thấy, FS giảm đáng kể so với đất tự nhiên. Khi 

hệ số m = 0,5; 0,75; 1,0 không có mặt cắt nào đạt yêu cầu FS ≥ 1,3. 

Khi m = 1,25 chỉ có 2/30 mặt cắt (6,7%) đạt yêu cầu FS ≥ 1,3; m = 

1,5 tăng lên 4/30 (13,3%); m = 1,75 đạt 7/30 (23,3%) và m = 2,0 đạt 

12/30 (40%). Theo phương án thiết kế được duyệt, chỉ 2/30 mặt cắt 

(6,7%) đạt yêu cầu (Hình 4.3). 
 

 

Hình 4.3. Hệ số ổn định bờ dốc khi đất ở trạng thái bão hòa 

Kết quả phân tích FS của bờ dốc nền đường đào ở hai trạng thái tự 

nhiên và bão hòa cho thấy, hệ số ổn định có xu hướng tăng khi bờ 

dốc được thiết kế thoải hơn, trong đó khoảng hệ số bờ dốc từ 1:1,25 

đến 1:1,5 được xác định là phù hợp. Ngược lại, khi chiều cao tăng 

khối lượng đất phía trên mặt trượt tiềm năng sẽ lớn hơn, làm tăng lực 

gây trượt trong khi lực chống trượt có xu thế giảm. 

4.4. Dự báo ổn định nền đào sâu bằng mô hình trí tuệ nhân tạo 

4.4.1. Cơ sở dữ liệu phục vụ dự báo ổn định bờ dốc nền đường đào  

Dữ liệu sử dụng 210 trường hợp để dự báo hệ số ổn định theo các 

hệ số bờ dốc giả định khác nhau (không bao gồm phương án thiết kế 

được duyệt). Tập dữ liệu được xây dựng trên cơ sở 7 biến đầu vào 
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gồm: trọng lượng thể tích đất đá (γ); lực dính đơn vị (c); góc ma sát 

trong (φ); chiều dày lớp đất tầng phủ; hệ số bờ dốc; độ cao bờ dốc; 

số cơ đào; và 1 biến đầu ra là hệ số ổn định (FS). 

4.4.2. Trình tự thực hiện mô hình dự báo 
Quy trình dự báo được thực hiện theo 4 bước chính bằng phần mềm 

Pycharm 2023.2.5, với các mô hình AI khác nhau, bao gồm: (1) Thu 

thập và chuẩn bị dữ liệu; (2) xử lý và phân chia dữ liệu; (3) xây dựng 

và huấn luyện mô hình; (4) đánh giá hiệu suất dự báo của mô hình. 

4.4.3. Kết quả dự báo và đánh giá hiệu suất mô hình dự báo hệ số 
ổn định  

Kết quả phân tích cho thấy, tất cả các mô hình sử dụng nghiên cứu 

(GB, RF, SVM, MLP và AB) đều có R² > 0,8 trên cả tập huấn luyện 

và kiểm chứng, mô hình Gradient Boosting (GB) thể hiện hiệu suất 

dự báo tốt nhất với R² = 0,987 (huấn luyện) và 0,913 (kiểm chứng), 

tiếp theo là RF, SVM, MLP và AB (Hình 4.4). 

 

Hình 4.4. Hệ số xác định của các mô hình sử dụng dự báo FS 

Phân tích SHAP cho thấy, hệ số bờ dốc m (+0,23) là yếu tố ảnh 

hưởng lớn nhất, tiếp theo là chiều cao bờ dốc (+0,08) và số cơ đào 

(+0,05). Các yếu tố hình học đóng vai trò chính đối với ổn định bờ 

dốc là cơ sở quan trọng cho thiết kế và tối ưu nền đào sâu. 

4.4.4. Đánh giá độ tin cậy kết quả dự báo ổn định nền đào sâu tại 
các vị trí nghiên cứu điển hình 

Một cách khác nhằm kiểm chứng kết quả dự báo bằng AI, tiến hành 

đánh giá thực địa hiện tượng sụt trượt ngay trong giai đoạn thi công. 

Kết quả khảo sát 3/2025, khi công tác đào nền tại các đồi nghiên cứu 

điển hình mới chỉ đạt khoảng 10 % - 30%, nhưng đã xuất hiện 1 điểm 
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sụt trượt và một số vị trí có nguy cơ. Khảo sát 6/2025, khi khối lượng 

đào nền đạt 25% - 60%, xuất hiện một số điểm sụt trượt và dấu hiệu 

nguy cơ tại hàng loạt các đồi số 3, 8, 9,10. Kiểm chứng thực tế trên 

bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt cho thấy, tất cả các vị trí sụt trượt 

đều nằm trong phạm vi có nguy cơ cao và rất cao (Hình 4.5). 

 

Hình 4.5. Vị trí sụt trượt tại đồi 3, đồi 9 (chụp 6/2025) 

4.5. Bước đầu đề xuất giải pháp gia cố bờ dốc nền đường đào sâu 

bằng trí tuệ nhân tạo 

4.5.1. Xây dựng cơ sở dữ liệu dự báo  
Kết quả tính toán hệ số ổn định (FS) cho 240 mặt cắt ở trạng thái 

tự nhiên cho thấy, 102 mặt cắt không đạt yêu cầu (FS < 1,3). Đối với 

hệ số bờ dốc m = 0,5 toàn bộ các mặt cắt tính toán nghiên cứu đều 

không đạt yêu cầu, do đó không xem xét giải pháp gia cố. Trên cơ sở 

đó, 72 mặt cắt được lựa chọn để tính toán gia cố. 

  

Hình 4.6. Hệ số ổn định theo các biện pháp gia cố bờ dốc khi đất 
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Nghiên cứu này, lựa chọn 5 biện pháp gia cố gồm: Tường chắn BT 

trọng lực; tường chắn rọ đá; tường chắn BTCT kết hợp đinh đất; đinh 

đất kết hợp khung BTCT; đinh đất kết hợp neo đất và khung BTCT. 

Các thông số kỹ thuật của mỗi biện pháp được giữ nguyên và không 

điều chỉnh cho từng trường hợp riêng lẻ nhằm rút ra các quy luật về 

hiệu quả của từng giải pháp. 

Kết quả phân tích 360 mặt cắt với 5 giải pháp gia cố cho thấy: khi 

chiều cao bờ dốc H>35 m, hiệu quả với đinh đất + neo đất; H= 20–

35 m, phù hợp với đinh đất hoặc đinh đất + tường BTCT; còn khi 

H<20 m, có thể dùng tường chắn bằng rọ đá xếp hoặc tường chắn BT 

trọng lực (Hình 4.6).  

4.5.2. Xử lý dữ liệu dự báo ổn định bờ dốc nền đào sâu có các giải 
pháp gia cố khác nhau bằng trí tuệ nhân tạo 

Kết quả tính toán thực hiện trên 360 mẫu để đánh giá hiệu quả ổn 

định của bờ dốc khi áp dụng 1 trong 5 biện pháp gia cố khác nhau. 

Dữ liệu được tổng hợp, chuẩn hóa theo các tham số và đảm bảo quy 

trình thực hiện dự báo bằng AI. 

4.5.3. Kết quả dự báo và hiệu suất dự báo 
Kết quả huấn luyện mô hình GB có hệ số xác định R² = 0,92, MAE 

= 0,03 và RMSE = 0,05 phản ánh độ chính xác cao cùng sai số thấp. 

Đối với dữ liệu kiểm chứng, các chỉ số R² = 0,911, MAE = 0,032 và 

RMSE = 0,043 cho thấy mô hình duy trì được khả năng tổng quát 

trên dữ liệu mới (Hình 4.7). 

 

Hình 4.7. Hệ số xác định mô hình GB (a) huấn luyện; (b) kiểm chứng 

4.5.4. Định hướng lựa chọn giải pháp gia cố bờ dốc nền đào sâu theo 
kết quả phân tích bằng mô hình trí tuệ nhân tạo. 

(a) 
(b) 
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Ứng dụng AI trong phân tích và dự báo ổn định bờ dốc nền đào 

tuyến cao tốc Tuyên Quang – Hà Giang cho thấy hiệu quả trong thiết 

kế và lựa chọn giải pháp gia cố. Trên cơ sở đó, hoàn thiện cơ sở dữ 

liệu địa kỹ thuật và quy trình ứng dụng AI, đồng thời mở rộng phạm 

vi áp dụng cho các tuyến đường miền núi khác, nhằm nâng cao độ tin 

cậy và giá trị thực tiễn của mô hình dự báo. 

4.6. Kết luận chương 4 

Phân tích ổn định bờ dốc khi đất đá tự nhiên và bão hòa từ 480 mặt 

cắt tại (10 đồi) cho thấy, hệ số bờ dốc m=1,25–1,5 phù hợp với điều 

kiện địa hình và địa chất nghiên cứu điển hình, đảm bảo ổn định trượt.  

Ứng dụng 5 mô hình học máy (GB, RF, SVM, MLP, AB) đều đạt 

R² > 0,8, trong đó GB hiệu quả nhất với R² > 0,9 trong dự báo ổn 

định bờ dốc. Phân tích SHAP xác định 3 yếu tố ảnh hưởng chính 

gồm: hệ số bờ dốc (tác động lớn nhất, SHAP = 0,23), số cơ và độ 

cao bờ dốc. 

 Phân tích 360 mặt cắt với 5 giải pháp gia cố khác nhau cho thấy: 

Khi H>35 m, hiệu quả với đinh đất + neo đất; H=20–35 m, phù hợp 

với đinh đất hoặc đinh đất + tường BTCT; và H <20 m, có thể dùng 

tường chắn rọ đá hoặc tường chắn BT trọng lực.  

Dự báo giải pháp gia cố bằng mô hình GB đạt R² > 0,9, chứng minh 

tính khả thi của AI trong lựa chọn thiết kế phù hợp thực tế. 

KẾT LUẬN  

Luận án đã thu được một số kết quả và đóng góp mới sau: 

Nghiên cứu đã xây dựng cơ sở dữ liệu gồm 139 điểm sụt trượt và 

14 yếu tố ảnh hưởng phục vụ cho việc ứng dụng các mô hình AI trong 

phân tích, dự báo và lập bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt đất đá 

dọc đoạn tuyến cao tốc Tuyên Quang – Hà Giang, với phạm vi nghiên 

cứu bao quát dải rộng 8 km theo hướng tuyến. 

Xây dựng bản đồ phân vùng nguy cơ sụt trượt đất đá bằng các mô 

hình học sâu gồm CNN, ANN, DNN và CNN–DNN cho hai bản đồ địa 

chất tỷ lệ 1:200.000 và 1:50.000. Kết quả mô hình CNN–DNN đạt hiệu 

suất dự báo tốt nhất, trong đó bản đồ tỷ lệ 1:50.000 thể hiện khả năng 

phân vùng chính xác hơn, với nguy cơ sụt trượt cao và rất cao chiếm 

88,1%. Đồng thời, phân tích SHAP cho thấy 5 yếu tố ảnh hưởng chính 

gồm lượng mưa trận lớn nhất, lượng mưa trung bình năm, chỉ số thực 

vật, khoảng cách đến đường giao thông và độ cao địa hình. 

Xây dựng cơ sở dữ liệu gồm 480 mặt cắt tại 10 vị trí nền đào 

sâu điển hình (10 đồi) áp dụng lý thuyết cân bằng giới hạn theo 
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phương pháp Bishop bằng phần mềm GeoStudio 2023. Xác định 

ngưỡng FS phù hợp trong khoảng 1,25–1,50 đảm bảo ổn định bờ 

dốc với điều kiện địa chất và địa hình cụ thể khi không có giải 

pháp gia cố. 

Dự báo FS tương ứng với các kịch bản thay đổi hệ số bờ dốc 

bằng các mô hình học máy GB, RF, SVM, MLP và AB cho thấy 

các mô hình đều đạt độ chính xác cao, với hệ số xác định R² > 0,9 

trên dữ liệu huấn luyện và R² > 0,8 trên dữ liệu kiểm chứng. Trong 

đó, mô hình GB có hiệu suất tốt nhất. Phân tích SHAP đã xác định 

3 biến ảnh hưởng chính đến FS gồm hệ số bờ dốc (ảnh hưởng lớn 

nhất là 0,23), số cơ và chiều cao bờ dốc. 

Xây dựng cơ sở dữ liệu cho 360 mặt cắt cho thấy biện pháp đinh 

đất kết hợp neo và khung BTCT là giải pháp hiệu quả, đặc biệt đối 

với các bờ dốc cao trên 35 m và bước đầu đề xuất giải pháp gia cố 

(tường chắn BTCT, tường chắn rọ đá, tường BTCT kết hợp đinh đất, 

đinh đất kết hợp khung BTCT, đinh đất kết hợp neo và khung BTCT) 

bằng mô hình Gradient Boosting (GB) cho thấy khả năng dự báo hiệu 

quả trong công tác thiết kế.  

2. Hạn chế 

Nghiên cứu mới chỉ được thực hiện trên một tuyến đường điển 

hình, chưa bao quát các khu vực có điều kiện địa hình phức tạp, độ 

cao và độ dốc lớn như vùng Tây Bắc và miền Trung. 

Nghiên cứu chỉ thực hiện cho 5 biện pháp gia cố với các thông 

số cố định mà chưa xét đến thông số kỹ thuật phù hợp cho từng mặt 

cắt, điều này có thể làm giảm tính đại diện và khả năng áp dụng vào 

thực tiễn. 

3. Kiến nghị 

Kết quả phân vùng nguy cơ sụt trượt có ý nghĩa quan trọng trong 

dự báo và lựa chọn hướng tuyến. Tuy nhiên, bản đồ phân vùng phụ 

thuộc vào tỷ lệ, yếu tố ảnh hưởng và phạm vi nghiên cứu. Vì vậy, cần 

tiếp tục nghiên cứu ở mức độ chi tiết hơn, để nâng cao độ chính xác 

của bản đồ phân vùng trong thực tiễn. 

Tiếp tục theo dõi và đánh giá các điểm trượt đã dự báo, để kiểm 

chứng mức độ phù hợp của các giải pháp đã đề xuất. Qua đó nâng 

cao hiệu quả của các biện pháp gia cố sụt trượt. 

4. Hướng nghiên cứu tiếp theo 

Mở rộng hướng nghiên cứu sang khu vực khác để kiểm chứng khả 

năng tổng quát hóa và độ tin cậy của mô hình AI. 
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Tích hợp dữ liệu thời gian thực vào hệ thống để xây dựng mô hình 

dự báo sụt trượt đất đá có tính thích ứng cao. 

Tích hợp mô hình học máy với phần mềm mô phỏng địa kỹ thuật 

để tự động hóa quy trình phân tích ổn định, giảm thời gian tính toán 

và nâng cao hiệu quả thiết kế kỹ thuật. 
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