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TÓM TẮT 

Miền Trung Việt Nam là khu vực có mức độ nhạy cảm cao trước các tai biến địa 

chất, khí hậu, trong đó trượt lở đất và lũ quét thường phát triển dưới dạng chuỗi đa 

thiên tai (cascade effects). Nghiên cứu này áp dụng phương pháp tổng quan hệ 

thống theo chuẩn PRISMA 2020, tích hợp phân tích định tính và định lượng 75 công 

trình đáp ứng các tiêu chí lựa chọn (2018-2025) từ các cơ sở dữ liệu học thuật 

(Scopus, Web of Science, Google Scholar) và thực địa, nhằm làm rõ cơ chế phát sinh, 

đặc trưng động lực và hệ quả của tổ hợp tai biến. Kết quả cho thấy: (1) Cơ chế phát 

sinh chịu sự chi phối bởi tương tác phi tuyến giữa điều kiện địa chất tiền đề và 

lượng mưa cực trị, gây suy giảm hệ số an toàn (Fs) của sườn dốc; (2) Cường độ và 

tần suất tai biến có xu hướng gia tăng dưới tác động kép của hiện tượng khí hậu 

cực đoan và hoạt động nhân sinh; (3) Hiệu ứng chuỗi đa thiên tai (vật liệu trượt lở 

tạo đập chắn tự nhiên kích hoạt lũ bùn đá), làm mở rộng quy mô tác động theo 

không gian và thời gian; (4) Xu thế nghiên cứu hiện nay chuyển dịch sang tích hợp 

công nghệ không gian (GIS, viễn thám) và trí tuệ nhân tạo (hiệu năng AUC từ 0,85 

đến trên 0,95), trọng tâm là Trí tuệ nhân tạo có khả năng giải thích (XAI) nhằm nâng 

cao độ tin cậy dự báo. Những kết quả này cung cấp cơ sở khoa học thực chứng quan 

trọng cho việc thiết lập ngưỡng mưa động, phát triển hệ thống cảnh báo sớm và 

quy hoạch quản trị rủi ro thiên tai. 

Từ khóa: Trượt lở đất, lũ quét - lũ bùn đá, đa thiên tai, miền Trung Việt Nam, 

PRISMA 2020, mô hình dự báo (AI/XAI). 
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1. MỞ ĐẦU 

Với địa hình 3/4 diện tích là đồi núi, độ dốc lớn, bị phân cắt mạnh và chịu ảnh 

hưởng của khí hậu nhiệt đới gió mùa, khu vực miền Trung Việt Nam thường xuyên chịu 

tác động của hiện tượng thời tiết cực đoan. Trong phạm vi nghiên cứu này, giới hạn địa 

lý miền Trung được xác định từ tỉnh Quảng Bình đến tỉnh Bình Định (bao gồm các tỉnh 

Quảng Bình, Quảng Trị, Thừa Thiên Huế, Đà Nẵng, Quảng Nam, Quảng Ngãi và Bình 

Định) dải lãnh thổ đặc thù có địa hình đồi núi dốc sát biển, bị phân cắt mạnh bởi hệ đứt 

gãy kiến tạo hoạt động và có mật độ xuất hiện tai biến trượt lở đất, lũ quét cao nhất cả 

nước (Das và cộng sự, 2024; Đỗ Quang Thiên và Nguyễn Đức Lý, 2013; Phạm và cộng 

sự, 2021). Thực tế, trượt lở đất, lũ quét thường không xảy ra độc lập mà có xu hướng liên 

kết thành các chuỗi đa thiên tai. Khối trượt có thể hình thành các đập chắn sạt lở tự nhiên 

và sau đó phát triển thành dòng bùn đá khi bị phá vỡ, làm tăng thêm mức độ rủi ro và 

tính phức tạp của quá trình tai biến. Sự cộng hưởng của các loại hình tai biến này không 

chỉ phá hủy cơ sở hạ tầng mà còn tác động đến an sinh xã hội và sự phát triển của cộng 

đồng miền núi (Hoang và Liou, 2024; Trần Thanh Thủy, 2021; Crozier, 2010). 

Trong những năm gần đây, các nghiên cứu dự báo tai biến tại Việt Nam đã có 

bước chuyển dịch quan trọng. Ở giai đoạn đầu, các công trình chủ yếu sử dụng phương 

pháp thống kê mô tả, tri thức chuyên gia, hoặc mô hình phân tích thứ bậc (AHP) để xây 

dựng các bản đồ nguy cơ tại những vùng trọng điểm như Thừa Thiên Huế (Long và De 

Smedt, 2018), Quảng Nam (Hoàng Ngọc Tuấn & Võ Thị Tuyết, 2021; Nguyễn Chí Công 

và cộng sự, 2023), và Đà Nẵng (Nguyễn Thị Huyền và cộng sự, 2023; Đặng Thị Thùy và 

cộng sự, 2020). Tuy nhiên, nhằm giải quyết tính phức tạp và các mối quan hệ phi tuyến 

giữa các nhân tố địa môi trường kích hoạt trượt lở, xu hướng nghiên cứu hiện nay đã 

chuyển dịch sang việc ứng dụng các thuật toán Trí tuệ nhân tạo (AI) nhằm tối ưu hóa 

chỉ số hiệu năng (với AUC thường đạt từ 0,85 đến 0,95). Các mô hình Học máy (Machine 

Learning) như Rừng ngẫu nhiên (Random Forest) (Chen et al., 2018), Máy véc-tơ hỗ trợ 

(Support Vector Machines - SVM) và các thuật toán lai (Hybrid ensembles) đã được triển 

khai rộng rãi và chứng minh hiệu quả tại Kon Tum (Khan và cộng sự, 2025; Phạm Thái 

Bình và cộng sự, 2018; Bùi Tiến Diệu và cộng sự, 2019), vùng núi Tây Bắc (Bùi Tiến Diệu 

và cộng sự, 2016), Quảng Bình (Phạm Việt Hoa và cộng sự, 2023). Bên cạnh đó, các kiến 

trúc Học sâu (Deep Learning) ngày càng được áp dụng tại các khu vực có địa hình phân 

cắt mạnh như huyện Phước Sơn, tỉnh Quảng Nam (Trần Anh Tuấn và cộng sự, 2024; Bùi 

và cộng sự, 2020). Đồng thời, để khắc phục nhược điểm "hộp đen" (black-box) của AI, 

việc tích hợp Trí tuệ nhân tạo có khả năng giải thích (Explainable AI - XAI) đang dần trở 

thành hướng đi mới, mở ra triển vọng lớn trong việc quản lý rủi ro thiên tai tại khu vực 

miền Trung Việt Nam. 

Mặc dù số lượng công trình nghiên cứu ngày càng nhiều, song phần lớn các 

nghiên cứu hiện nay vẫn tồn tại ba hạn chế chính: (1) Không gian nghiên cứu thường 

mang tính khu biệt tại các lưu vực nhỏ, có xu hướng thiên về tối ưu hóa cấu trúc toán 
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học của mô hình thay vì liên kết chúng với bản chất cơ lý và hệ quả kinh tế - xã hội trên 

bình diện toàn vùng (Das và cộng sự, 2024; Phạm Thị Thanh Nga và cộng sự, 2021). (2) 

Việc đánh giá rủi ro vẫn chủ yếu tiếp cận theo hướng đơn thiên tai, chưa làm rõ được cơ 

chế tương tác và sự khuếch đại thiệt hại của chuỗi đa thiên tai giữa trượt lở đất và lũ 

quét (Phạm Văn Tiến và cộng sự, 2021). (3) Dù các mô hình học máy và học sâu cho độ 

chính xác dự báo cao, nhiều nghiên cứu chưa giải quyết triệt để tính chất “hộp đen” dẫn 

đến thiếu các đánh giá đầy đủ độ bất định dữ liệu, khả năng chuyển giao không gian và 

tính minh bạch trong cơ chế dự báo (Đào Văn Đông và cộng sự, 2020).  

Xuất phát từ những khoảng trống trên, nghiên cứu này thực hiện tổng quan hệ 

thống theo chuẩn PRISMA 2020 dựa trên 75 công trình tiêu biểu nhằm tổng hợp, đánh giá 

định lượng và hệ thống hóa các kết quả nghiên cứu về trượt lở đất và lũ quét tại miền 

Trung Việt Nam. Cụ thể, bài báo tập trung phân tích sâu bốn hướng nghiên cứu chính với 

các minh chứng bằng con số cụ thể: (1) Đặc trưng hình thái và quy mô diện tích trượt lở; 

(2) Cơ chế động lực học, ngưỡng mưa kích hoạt và sự suy giảm hệ số an toàn sườn dốc 

(Fs); (3) Mức độ tổn thương và thiệt hại do hiệu ứng chuỗi đa thiên tai gây ra đối với hệ 

thống hạ tầng; (4) Xu thế mô hình hóa tích hợp công nghệ không gian và AI/XAI phục vụ 

thiết lập hệ thống cảnh báo sớm (EWS) và quản trị rủi ro thiên tai.  

 

2. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 

Nghiên cứu được thực hiện theo phương pháp tổng quan hệ thống (Systematic 

Review), tuân thủ theo hướng dẫn chuẩn quốc tế PRISMA 2020 nhằm bảo đảm tính minh 

bạch và khả năng tái lập (Page và cộng sự, 2021). 

2.1. Quy trình thu thập tài liệu 

Quá trình tìm kiếm và truy xuất dữ liệu được tiến hành tập trung vào tháng 1/2026 

trên các cơ sở dữ liệu học thuật quốc tế uy tín hàng đầu bao gồm Web of Science (WoS) và 

Scopus, kết hợp với Google Scholar và cơ sở dữ liệu Tạp chí của Viện Hàn lâm Khoa học 

và Công nghệ Việt Nam (VAST) để mở rộng phạm vi đối với các công trình nghiên cứu 

đặc thù tại địa phương. Cú pháp tìm kiếm được thiết lập dựa trên các tổ hợp từ khóa logic 

(Boolean operators) bao gồm: (“landslide susceptibility” OR “flash flood” OR “debris flow”) 

AND (“Central Vietnam” OR “Quang Nam” OR “Da Nang”) AND (“machine learning” OR 

“deep learning” OR “early warning systems” OR “cascade effects”) đối với các cơ sở dữ liệu 

quốc tế. Đồng thời, các chuỗi truy vấn tiếng Việt tương đương như: (“trượt lở đất” OR “lũ 

bùn đá” OR “lũ quét”) AND (“miền Trung” OR “Rào Trăng” OR “Nam Trà My”) cũng 

được áp dụng để bổ sung. Việc tìm kiếm tập trung vào các ấn phẩm công bố bằng tiếng 

Anh và các bài báo chất lượng cao bằng tiếng Việt có tóm tắt tiếng Anh trên các tạp chí 

chuyên ngành khoa học Trái đất. Giai đoạn tìm kiếm trọng tâm là 2018–2025 để đảm bảo 

tính cập nhật của công nghệ trí tuệ nhân tạo. Bên cạnh đó, một số tài liệu nền tảng xuất 
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bản trước năm 2018 vẫn được đưa vào nhằm cung cấp chuỗi số liệu lịch sử về địa chất 

công trình, đồng thời bổ sung công trình xuất bản sớm của Wang và cộng sự (2026) do 

tính cập nhật về mặt phương pháp. 

2.2. Quy trình sàng lọc và Tiêu chí lựa chọn 

Sau khi thu thập 300 hồ sơ 

ban đầu, quy trình sàng lọc và đánh 

giá nguy cơ sai lệch (Risk of Bias) 

được tiến hành độc lập bởi 02 

nghiên cứu viên thực hiện theo các 

bước (Hình 1): 

- Sàng lọc sơ bộ: Loại bỏ 50 

tài liệu trùng lặp và 110 nghiên cứu 

không tương thích về không gian 

địa lý hoặc chủ đề thông qua phân 

tích tiêu đề và tóm tắt 

- Đánh giá toàn văn (n = 

140): 140 tài liệu được phân tích chi 

tiết nội dung, trong đó 65 công trình 

bị loại trừ do các nguyên nhân: (i) 

Thiếu dữ liệu định lượng hoặc chỉ 

số hiệu năng (AUC, RMSE) (n = 25); 

(ii) Sử dụng phương pháp kinh 

nghiệm lỗi thời, không có kiểm 

chứng (n = 20); (iii) Chỉ nghiên cứu 

thiên tai đơn lẻ, thiếu phân tích 

"hiệu ứng chuỗi" (n = 20). 

- Xác lập danh mục phân 

tích: 75 công trình phù hợp nhất với 

các tiêu chí đề ra được đưa vào 

tổng hợp cuối cùng.  

 

Hình 1. Quy trình tuyển chọn tài liệu nghiên cứu 

theo hướng dẫn PRISMA 2020 

(Page và cộng sự, 2021). 

 

2.3. Tổng hợp và phân tích dữ liệu 

Nghiên cứu áp dụng tiếp cận tích hợp định tính và định lượng: 

- Phân tích định tính: Hệ thống hóa cơ chế phá hủy vật lý sườn dốc dựa trên 

nguyên lý Mohr-Coulomb (Mergili và cộng sự, 2014) thông qua việc đánh giá sự suy 

giảm hệ số an toàn (Fs), kết hợp diễn giải động lực học chuyển pha sang dòng lũ bùn đá. 
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- Phân tích định lượng (Quantitative synthesis): Trích xuất các thông số hình thái 

thực chứng (thể tích, diện tích khối trượt) nhằm đánh giá quy mô tai biến. Đồng thời, 

nghiên cứu tiến hành phân tích, so sánh chéo các chỉ số hiệu suất thống kê (như Hệ số 

đường cong ROC - AUC, và Độ chính xác - Accuracy) đối chiếu năng lực dự báo của các 

mô hình Học máy và Học sâu (như RF, SVM, DNN, CNN) với phương pháp phân tích 

thứ bậc (AHP) (Costache et al,2020). Quá trình phân tích tập trung vào khả năng tối ưu 

hóa chỉ số AUC (đạt từ 0,85 đến 0,95) và mức độ tích hợp Trí tuệ nhân tạo có khả năng 

giải thích (Explainable AI - XAI), minh bạch hóa các mô hình "hộp đen" trong dự báo 

không gian. 

2.4. Độ tin cậy và hạn chế  

Dù đã tuân thủ quy trình sàng lọc PRISMA với các nguồn tài liệu quốc tế và trong 

nước phù hợp với tiêu chí tuyển chọn, nghiên cứu vẫn tồn tại một số hạn chế về sự không 

đồng nhất độ phân giải dữ liệu đầu vào (DEM, mạng lưới trạm mưa) giữa các công trình. 

Tuy nhiên, với danh mục 75 tài liệu đã qua sàng lọc theo các tiêu chí xác định trước, bài báo 

đảm bảo cung cấp cơ sở tổng hợp bằng chứng phục vụ phân tích về tai biến trượt lở, lũ quét 

tại khu vực nghiên cứu. 

 

3. THỰC TRẠNG CHUNG VỀ TRƯỢT LỞ ĐẤT VÀ LŨ QUÉT 

3.1. Đặc điểm địa chất tiền đề và cơ chế kích hoạt tự nhiên 

Khu vực Miền Trung bị xuyên cắt bởi các hệ thống đứt gãy kiến tạo đang hoạt động, 

tạo ra các đới đá dập vỡ và lớp vỏ phong hóa Ferosialit dày, tơi xốp, đóng vai trò là nền tảng 

vật chất nhạy cảm, tạo tiền đề cho quá trình phát sinh trượt lở đất (Đỗ Quang Thiên và cộng 

sự, 2021; Trịnh Xuân Hòa, 2017). Về cơ chế kích hoạt, dưới tác động của biến đổi khí hậu 

(Đỗ Quang Thiên, 2014), các hiện tượng thời tiết cực đoan và siêu bão mang theo lượng mưa 

vượt ngưỡng tích lũy với cường suất cao khiến đất đá nhanh chóng đạt trạng thái bão hòa 

(Đỗ Quang Thiên và Nguyễn Thị Thanh Nhàn, 2025). Khi đó áp lực nước lỗ rỗng gia tăng 

đột ngột làm suy giảm sức kháng cắt của mái dốc theo tiêu chuẩn phá hủy Mohr-Coulomb, 

kéo theo sự sụt giảm hệ số an toàn (Fs < 1) dẫn đến hiện tượng mất ổn định và phá hủy sườn 

dốc trên diện rộng. Minh chứng là trong ba cơn bão lịch sử Ketsana (2009), Podul (2019) và 

Molave (2020) cho thấy khu vực Trung Trung Bộ đã ghi nhận khoảng tổng cộng  21.234 

điểm trượt lở quy mô lớn gây tổn thất diện rộng đối với hệ thống hạ tầng và dân sinh tại các 

tỉnh Bình Định, Quảng Ngãi, Quảng Nam, Đà Nẵng và nhiều khu vực lân cận (Das và cộng 

sự, 2024).  

Trượt lở đất và lũ quét tại khu vực này ít khi xảy ra đơn lẻ mà thường tồn tại 

dưới dạng "chuỗi đa thiên tai" (cascade effects). Các khối đất đá từ sườn dốc sau khi sạt 

lở xuống khe suối đóng vai trò cung cấp vật chất rắn nồng độ cao, tạo thành các đập 

chắn sạt lở tự nhiên (landslide dams) tạm thời; khi các đập này bị phá vỡ sẽ hình thành 
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các dòng lũ bùn đá (debris flow) với động năng lớn và lưu tốc cao (Nguyễn Quốc Khánh 

và cộng sự, 2025). 

3.2. Sự dịch chuyển trạng thái cân bằng do tác động nhân sinh 

Bên cạnh yếu tố tự nhiên, hoạt động nhân sinh đóng vai trò tác nhân trực tiếp 

phá vỡ trạng thái cân bằng ứng suất sườn dốc. Các nghiên cứu tổng hợp chỉ ra ba nhóm 

tác động chính: 

- Biến đổi thảm phủ sử dụng đất: Sự suy giảm diện tích rừng do mở rộng hạ tầng 

làm triệt tiêu hiệu ứng gia cường cơ học của hệ rễ (root reinforcement), và gia tăng hệ số 

dòng chảy mặt (Enner Alcântara và cộng sự, 2025; Du et al, 2023). Quá trình này đã làm 

tăng xác suất xuất hiện lũ quét từ 4,01% đến 7,69% tại các vùng nhạy cảm (Hoang và 

Liou, 2024). Tại khu vực huyện Phước Sơn (Quảng Nam), sự cộng hưởng giữa tập quán 

canh tác nương rẫy và hoạt động xây dựng thủy điện bậc thang Đăk Mi đã làm suy giảm 

chức năng phòng hộ của thảm thực vật, khiến cấu trúc nền đất trở nên mất ổn định dưới 

tác động của các cực đoan lượng mưa (Trần Anh Tuấn và cộng sự, 2024). 

- Hạ tầng giao thông và cắt xẻ mái dốc: Việc đào đắp tuyến đường miền núi (QL14, 

đường Hồ Chí Minh) tạo ra các mái dốc nhân tạo có góc nghiêng (500 đến >700) và chiều 

cao vượt quá giới hạn ổn định (Nguyễn Khắc Hoàng Giang và Cẩm Vũ Thị Hồng, 2019). 

Quá trình này gây mất chân mái dốc tự nhiên và phá vỡ trạng thái cân bằng ứng suất 

trọng lực hệ thống, đóng vai trò là yếu tố nhân sinh (human-induced slope instability) 

trực tiếp kích hoạt khối trượt. 

- Hạ tầng thủy điện và khai thác: Đường công vụ thủy điện và các hoạt động xây dựng, 

khai thác làm thay đổi hình thái địa mạo và điều kiện ổn định cục bộ của sườn dốc, qua đó 

gia tăng nguy cơ trượt lở tại các khu vực miền núi có địa hình nhạy cảm (Trương Phước 

Minh và cộng sự, 2011). 

 

Hình 2. Tỉ lệ các vị trí trượt lở liên quan đến hoạt động nhân sinh tại  
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Quảng Bình và Thừa Thiên Huế (Trần Anh Tuấn và cộng sự, 2024) 

Sự chiếm ưu thế của yếu tố nhân sinh so với điều kiện tự nhiên trong việc kích 

hoạt tai biến được thể hiện rõ nét qua dữ liệu thực địa đối chiếu tại Quảng Bình và Thừa 

Thiên Huế (Hình 2); trong đó, hoạt động đào đắp hạ tầng giao thông tại Quảng Bình là 

tác nhân chính gây mất ổn định mái dốc (chiếm 97,6%) (Trịnh Xuân Hòa, 2017) và tác 

động từ đường công vụ thủy điện tại Rào Trăng chiếm tới 26,9%, đóng vai trò là yếu tố 

xúc tác trực tiếp kích hoạt trượt lở, lũ quét (Nguyễn Thị Thủy và cộng sự, 2024).  

 

4. KẾT QUẢ TỔNG QUAN CÁC HƯỚNG NGHIÊN CỨU TAI BIẾN: TRƯỢT LỞ, LŨ 

QUÉT TẠI MIỀN TRUNG VIỆT NAM 

4.1. Đặc điểm diện tích và quy mô trượt lở, lũ quét: 

Sự biến động về quy mô và phạm vi ảnh hưởng của các khối trượt cũng như dòng 

lũ quét tại khu vực miền Trung Việt Nam có sự phân hóa rõ rệt. Quá trình dịch chuyển 

trọng lực đất đá diễn ra đa dạng, phân cấp từ những điểm sạt lở bề mặt với quy mô cục 

bộ cho đến các khối trượt sâu có khối lượng dịch chuyển lớn (Hungr và cộng sự, 2014). 

Đặc biệt, trong môi trường địa hình dốc, trượt lở ít khi tồn tại đơn lẻ mà thường là tiền đề 

kích hoạt các dòng lũ quét, lũ bùn đá (debris flow) (Kumar và Sarkar, 2023), từ đó hình 

thành các chuỗi đa thiên tai (cascade effects) gây biến đổi cấu trúc hình thái địa mạo của 

toàn bộ lưu vực  (Nguyễn Quốc Khánh và cộng sự, 2025).  Việc định lượng thông số hình 

học và phạm vi tác động là cơ sở để phân tích cơ chế phá hủy và tối ưu hóa hệ thống 

cảnh báo, với các dữ liệu đặc trưng được tổng hợp tại Bảng 1. 

Bảng 1. Thống kê thông số định lượng quy mô trượt lở tại một số khu vực miền Trung 

Tiêu chí 

 định 

lượng 

Khu vực/ Đối 

tượng nghiên 

cứu 

Quy mô chi tiết 
Đặc điểm nổi 

bật 

Nguồn  

tài liệu 

Thể tích 

 khối 

trượt (m3) 

15 tuyến giao 

thông 

(Quảng Nam) 

298 khối trượt 

(73 lớn, 23 rất 

lớn, 5 cực lớn) 

Phân cấp từ 

1.000 đến 

>100.000 m3 

(Nguyễn Khắc 

Hoàng Giang và 

Cẩm Vũ Thị 

Hồng, 2019) 

Huyện Vân 

Canh 

(Bình Định) 

20.000−195.000m3  
Trượt sâu trên 

sườn dốc 280−310 

(Đỗ Minh Đức, 

2013) 

Toàn tỉnh 

Quảng Bình 

15 khối quy mô 

lớn 

>1.000 m3; liên 

quan lớp vỏ 

Ferosialit 

(Viện Khoa học 

Địa chất và 

Khoáng sản, 2017) 
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Diện tích 

 bao phủ 

(m2) 

Thủy điện A 

Lin Rào 

Trăng 

43−98.524m2 

Mặt trượt dày 1-

8m; xác định qua 

viễn thám 

(Nguyễn Thị 

Thủy, 2024) 

Bán đảo Sơn 

Trà 

(Đà Nẵng) 

Lên đến 

15.000m2  

Sườn dốc >700; 

đe dọa hạ tầng 

du lịch 

(Trương Phước 

Minh và cộng sự, 

2011) 

Ngưỡng 

phân tích 

mô hình 

Nghiên cứu 

Học máy  

≥100; ≥1.000; 

≥10.000m2 

Tối ưu hóa độ 

chính xác theo 

quy mô 

(Das và cộng sự, 

2024) 

Dữ liệu tại Bảng 1 cho thấy sự không đồng nhất về quy mô khối trượt, phản ánh 

trực tiếp biến động sức kháng cắt của các đơn vị địa chất, điển hình là lớp vỏ phong hóa 

Ferosialit tại Quảng Bình (Viện Khoa học Địa chất và Khoáng sản, 2017). Tại những khu 

vực địa hình dốc đứng như Sơn Trà (sườn dốc lớn hơn 500 đến 700) và Rào Trăng, các 

khối trượt có xu hướng phân mảnh diện rộng, tác động trực tiếp đến hạ tầng giao thông 

và du lịch.  

Khác với trượt lở đất, quy mô của lũ quét và lũ bùn đá được đánh giá qua cường 

suất, vận tốc dòng chảy và phạm vi vùi lấp dọc thung lũng sông suối (Viện Khoa học 

Địa chất và Khoáng sản, 2017). Với đặc điểm trên 70% diện tích đồi núi và mạng lưới 

sông ngòi chia cắt mạnh, lũ quét tại miền Trung có thời gian tập trung dòng chảy ngắn. 

Quá trình này gia tăng cường độ tác động khi vật liệu từ các khối trượt sườn dốc tạo 

thành đập nghẽn tạm thời trong lòng dẫn; khi đập vỡ, dòng lũ bùn đá hình thành với 

nồng độ thể tích hạt rắn vượt ngưỡng hóa lỏng (Chạt>60%). 

4.2. Đặc điểm cường độ và tần suất phát sinh tai biến 

Cường độ và tần suất trượt lở đất, lũ quét tại miền Trung có xu hướng gia tăng 

theo các đợt mưa cực đoan (Đỗ Quang Thiên và Nguyễn Thị Thanh Nhàn, 2025). Diễn biến 

này được kiểm soát bởi ba đặc trưng cơ bản: 

- Suy giảm sức kháng cắt: Theo nguyên lý Mohr-Coulomb, áp lực nước lỗ rỗng gia 

tăng do mưa bão là cơ chế vật lý chính gây mất ổn định sườn dốc (Sun và cộng sự, 2024). 

Minh chứng tại tuyến QL24C cho thấy trong điều kiện mùa khô, hệ số an toàn sườn dốc 

(Fs) đã ở trạng thái kém ổn định với Fs1=0,87(<1,0); khi đất bão hòa nước do mưa bão, áp 

lực nước lỗ rỗng gia tăng đã khiến sức kháng cắt sụt giảm, đưa hệ số an toàn xuống mức 

mất ổn định Fs2=0,29 (giảm tới 3 lần) (Nguyễn Khắc Hoàng Giang và Cẩm Vũ Thị Hồng, 

2019).  

- Phân hóa ngưỡng mưa kích hoạt: Lượng mưa là biến số động quyết định tần 

suất tai biến nhưng ngưỡng kích hoạt có sự phân hóa rõ giữa các vùng địa mạo (Hình 

3). Cụ thể, ngưỡng mưa ngày > 100mm hoặc tích lũy đợt > 150mm được coi là điều kiện 
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đủ để kích hoạt trượt lở tại các điểm xung yếu. Tại Đà Nẵng, rủi ro đạt mức báo động khi 

mưa ngày ≥ 210mm hoặc tích lũy 6 ngày ≥ 480mm (Hoàng Ngọc Tuấn và cộng sự, 2025). 

Đặc biệt, kịch bản cực đoan tại khu vực A Lin - Rào Trăng (Thừa Thiên Huế) tháng 10/2020 

với lượng mưa tích lũy 2.316,8 mm đã bão hòa phần lớn vỏ phong hóa, phá vỡ trạng thái 

cân bằng ứng suất và gây trượt lở diện rộng trên các sườn núi có độ dốc > 25º (Nguyễn 

Thị Thủy và cộng sự, 2024). 

 

Hình 3. Ngưỡng mưa kích hoạt trượt lở đất tại miền Trung Việt Nam qua quan hệ giữa 

lượng mưa tích lũy (Ra) và mưa ngày (R) (Hoàng Ngọc Tuấn và cộng sự, 2025; Nguyễn 

Thị Thủy, 2024) 

- Động năng chuỗi tai biến liên hoàn: Tại các lưu vực dốc (Wang và cộng sự, 2023), 

trượt lở hiếm khi tồn tại đơn lẻ mà thường tạo các đập chắn sạt lở tự nhiên (landslide 

dams). Khi vỡ đập, chúng kích hoạt dòng bùn đá với thời gian tập trung nước cực ngắn 

(Godara và cộng sự, 2023), lưu tốc đạt 5 - 20 m/s và nồng độ vật chất rắn vượt ngưỡng 

hóa lỏng (Chạt > 60%) (Đỗ Quang Thiên và Nguyễn Thị Thanh Nhàn, 2025). Hỗn hợp lưu 

chất mật độ cao này cuốn trôi các tảng đá lớn, mở rộng phạm vi vùi lấp ở hạ du so với 

diện tích vết trượt ban đầu.  

4.3. Đặc điểm và hệ quả thiệt hại chuỗi tai biến trượt lở, lũ quét 

Chuỗi đa thiên tai trượt lở đất và lũ quét tại miền Trung gây ra tổn thất trên diện 

rộng. Dưới góc độ phân tích rủi ro, thiệt hại định lượng về vật chất phản ánh mức độ dễ 

bị tổn thương cao của hệ thống dân sinh và hạ tầng. Các hệ quả được tổng hợp theo ba 

phương diện chính: 

- Tổn thất nhân mạng và an sinh xã hội: Miền núi Trung Bộ là khu vực ghi nhận mức 

độ thiệt hại đáng kể về thương vong do các tai biến địa chất. So với mức trung bình năm 

giai đoạn 2000-2017 của Tổ chức Hợp tác Quốc tế Nhật Bản (JICA, 2018), các sự kiện thiên 
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tai xảy ra trong những năm gần đây cho thấy tổn thất về người có xu hướng tăng mạnh 

(Hình 4). Tác động của loại hình thiên tai này được ghi nhận rõ qua đợt mưa lũ tháng 

10/2020, khi các dòng lũ bùn đá phát sinh nhanh vượt khả năng ứng phó tức thời của cộng 

đồng tại Rào Trăng 3, Tiểu khu 67 (Thừa Thiên Huế) (Nguyễn Thị Thủy, 2024), Đoàn 337 

(Quảng Trị) (Pham Van Tien et al., 2021) và Phước Lộc (Quảng Nam) (T. A. Tuan et al., 

2024), gây thiệt hại lớn về người đối với cả dân cư địa phương và lực lượng cứu hộ. Trong 

đợt thiên tai tháng 11/2025 tại Nam Trung Bộ và Tây Nguyên tiếp tục cho thấy cường độ 

và quy mô tác động của tai biến đã vượt mức thiệt hại của cộng đồng dân cư miền núi 

(Ban Chấp hành Trung ương Đảng Cộng sản Việt Nam, 2025). 

 

Hình 4. Thống kê tổn thất nhân mạng do các sự kiện trượt lở đất, lũ quét điển hình so 

với trung bình giai đoạn 2000-2017 (Nguồn: Tổng hợp từ dữ liệu thực địa và JICA, 

2018). 

- Tác động đến hệ thống hạ tầng trọng yếu: Khảo sát tại Quảng Nam (Nguyễn K. H. 

G. & Vũ, 2019) ghi nhận 298 khối trượt lở quy mô từ nhỏ đến cực lớn gián đoạn lưu thông 

lộ 40B, 14D, 14E, 24C và đường Hồ Chí Minh. Điển hình trong đợt mưa tháng 11/2017, sạt 

lở đồng loạt tại 42 vị trí quan trọng đã gây chia cắt vùng, cô lập các huyện vùng cao như 

Nam Trà My, Phước Sơn với khu vực đồng bằng (Hoàng Ngọc Tuấn & Võ Thị Tuyết, 

2021). Tại lưu vực A Lin - Rào Trăng, sạt trượt quy mô lớn không chỉ phá hủy đường độc 

đạo mà còn gây bồi lắng lòng hồ và làm hư hại hệ thống phát điện (Nguyễn Thị Thủy và 

cộng sự, 2024). 

- Hệ quả kinh tế và sự thu hẹp không gian sinh kế: Số liệu thống kê của JICA (2000-2017) 

cho thấy các tai biến trầm tích đã làm sập đổ 10.402 ngôi nhà, ảnh hưởng trực tiếp đến sinh 

kế của 116.501 hộ gia đình (Japan International Cooperation Agency (JICA) et al., 2018). 

Riêng đợt thiên tai năm 2020 tại Quảng Nam, thiệt hại hạ tầng và sản xuất ước tính khoảng 
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11.000 tỷ đồng (Hoàng Ngọc Tuấn & Võ Thị Tuyết, 2021). Ngoài ra, lũ bùn đá vùi lấp diện 

tích lớn đất canh tác, thu hẹp không gian sinh kế vùng núi. 

4.4. Xu thế phát triển phương pháp luận nghiên cứu tai biến địa chất 

 

Hình 5. Sơ đồ hệ thống hóa sự tiến hóa các phương pháp nghiên cứu dự báo 

trượt lở và lũ quét tại Việt Nam 

Nghiên cứu dự báo trượt lở và lũ quét đã chuyển dịch từ các mô hình định tính, 

bán định lượng sang các hệ thống định lượng hiện đại dựa trên Dữ liệu lớn (Big Data) 

và Trí tuệ nhân tạo (AI). Tiến trình này được hệ thống hóa qua bốn giai đoạn phát triển 

chính (Hình 5) 

- Phương pháp thống kê và mô hình cơ lý truyền thống: Giai đoạn đầu, việc đánh giá 

độ nhạy cảm trượt lở và lũ quét tại Việt Nam chủ yếu dựa vào kiến thức chuyên gia qua 

phương pháp Phân tích thứ bậc (Analytic Hierarchy Process - AHP) để gán trọng số cho 

các nhân tố kích hoạt (độ dốc, lượng mưa, thạch học, thảm phủ) (Costache et al., 2020; 

Huang et al, 2020; Reichenbach et al, 2018). Cách tiếp cận này đã được ứng dụng trong 

việc lập bản đồ nguy cơ tại A Lưới (Nguyen & Smedt, 2018) và các huyện miền núi tỉnh 

Quảng Nam (Nguyễn T. H. et al., 2023). Cùng với AHP, các mô hình thống kê hai biến 

như Tỷ số tần suất (FR) hay Đánh giá đa tiêu chí không gian (SMCE) cũng được áp dụng, 

tiêu biểu như phân vùng nhạy cảm trượt lở tại Đà Lạt (Dang et al., 2020) hay lũ quét tại 

Đà Nẵng (Nguyễn T. H. et al., 2023). Các phương pháp này phụ thuộc vào nhận định 

chuyên gia và hạn chế trong việc giải quyết các mối quan hệ phi tuyến tính phức tạp (Lv 

và cộng sự, 2024). Trong khi đó, các mô hình cơ lý (Mohr-Coulomb, SLOPE/W) diễn giải 

bản chất phá hủy qua sự suy giảm hệ số an toàn (Fs) (Nguyễn Khắc Hoàng Giang và 

Cẩm Vũ Thị Hồng, 2019). Việc tích hợp mô hình địa kỹ thuật và thủy văn (SINMAP, 

MIKE SHE) mô phỏng động năng dòng bùn đá giúp thể hiện cơ chế vật lý nhưng khó 

mở rộng quy mô vùng do yêu cầu chặt chẽ về dữ liệu đầu vào (Lyu và cộng sự, 2024). 
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- Ứng dụng công nghệ không gian (GIS, Viễn thám và UAV): Việc tích hợp GIS và 

Viễn thám giúp xử lý hạn chế về dữ liệu không gian. Trích xuất các thông số hình thái 

từ DEM (Đỗ Quang Thiên và Nguyễn Thị Thanh Nhàn, 2025) kết hợp chuỗi ảnh vệ 

tinh đa thời gian (Landsat, Sentinel) (Đỗ Quang Thiên và cộng sự, 2023) hỗ trợ tự 

động hóa việc nhận diện và theo dõi biến động trượt lở trên diện rộng. Công nghệ 

UAV và InSAR (Ghorbanzadeh và cộng sự, 2019) cho phép phát hiện sớm các biến 

dạng vi mô (Safonova & Ryo, 2024), hỗ trợ khoanh vùng nguy cơ lũ quét đến từng 

tiểu lưu vực miền núi (Đỗ Quang Thiên và Nguyễn Thị Thanh Nhàn, 2025; Nguyễn 

Đức Mạnh và cộng sự, 

2021). Trên nền tảng GIS, 

việc kết hợp phương pháp 

phân tích lưu vực với 

ngưỡng mưa ngày lớn nhất 

cũng đã cung cấp một 

phương pháp cơ sở nhằm 

khoanh vùng và cảnh báo 

nguy cơ lũ quét đến từng 

tiểu lưu vực miền núi 

(Nguyễn Thị Thu Hiền và 

cộng sự, 2022). 

- Ứng dụng Trí tuệ nhân 

tạo (Machine Learning & Deep 

Learning): Thay vì các thuật toán đơn lẻ như SVM hay RF (Hong và cộng sự, 2017), xu hướng 

hiện nay tập trung vào các mô hình học máy lai (Hybrid Ensemble Models) kết hợp kỹ thuật 

tối ưu như Bagging, Rotation Forest (Wang và cộng sự, 2026; Trinh et al, 2023). Các phân 

tích tại Việt Nam cho thấy việc tích hợp Rotation Forest với Cây chức năng (FT) đã cải thiện 

độ chính xác khi lập bản đồ trượt lở tại Kon Tum (Phạm Thái Bình và cộng sự, 2018); trong 

khi mô hình Random Forest được ứng dụng để dự báo hiệu quả biến động xác suất tai biến 

sau siêu bão tại Trung Bộ (Das và cộng sự, 2024; Linh et al, 2022) (Hình 6). 

Đối với các mô hình phi tuyến quy mô lớn, các kiến trúc Học sâu (DL) như DNN và 

CNN (Zhao và cộng sự, 2024) đang cho thấy hiệu suất cao trong việc tự động nhận diện đặc 

trưng cấu trúc sườn dốc. Nghiên cứu tại Phước Sơn (Quảng Nam) xác nhận rằng mô hình 

DL cho độ chính xác (Accuracy) trên 80%, cao hơn các phương pháp SVM hay Naïve Bayes 

truyền thống (Trần Anh Tuấn và cộng sự, 2024). Nhằm khắc phục hạn chế "hộp đen" của 

ML/DL, hướng tiếp cận AI giải thích được (XAI), tiêu biểu là SHAP kết hợp XGBoost, được 

triển khai để minh bạch hóa mức độ đóng góp của các nhân tố môi trường (Danish et al., 

2025). Đặc trưng hiệu suất và khả năng ứng dụng của các nhóm mô hình GIS, ML, DL và 

XAI tại miền Trung được tổng hợp chi tiết trong Bảng 2. 

 
Hình 6. Phân tích sự phụ thuộc của độ chính xác dự báo 

(AUC) vào ngưỡng diện tích khối trượt (Tổng hợp từ 

Das & cộng sự, 2024). 
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Bảng 2: So sánh đặc trưng và hiệu suất các mô hình GIS, Học máy (ML), Học sâu (DL) và 

Trí tuệ nhân tạo giải thích được (XAI) tại miền Trung Việt Nam 

Nhóm 

mô 

hình 

Thuật 

toán 

đại 

diện 

Địa 

bàn áp 

dụng 

Dữ liệu 

đầu vào 

& Quy 

mô mẫu 

Chỉ số 

đánh 

giá 

Ưu điểm 

chính 

Hạn chế & 

Độ bất định 

Nguồn 

tham khảo 

Bán 

định 

lượng / 

Thống 

kê 

AHP, 

FR, 

SMCE 

A Lưới 

(Thừa 

Thiên 

Huế), 

Đà 

Nẵng, 

Quảng 
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lượng 

mưa 
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khai, 

không 

yêu cầu 

dữ liệu 

mẫu quá 

lớn 

Phụ thuộc 

chủ quan 

chuyên gia; 

không giải 

quyết tốt 

quan hệ phi 

tuyến 

Long & De 

Smedt, 

2018; 

Nguyễn Thị 

Huyền và 

cộng sự, 

2023 

Học 

máy 

(Machi

ne 

Learnin

g) 

RF, 

SVM, 
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on 
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Kon 

Tum, 
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Bình, 
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Bộ 
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AUC: 

0,91 - 
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Accura
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xuất đặc 
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không 
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phức tạp 
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lớn 

Yêu cầu 
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thảm 

phủ 

nhân tố 

kích hoạt 

hình học 

máy gốc 

- Phát triển hệ thống cảnh báo sớm thời gian thực (Early Warning Systems - EWS): Để hiện 

thực hóa năng lực dự báo của các mô hình, việc thiết lập các Hệ thống cảnh báo sớm (EWS) 

phục vụ cộng đồng là yêu cầu thực tiễn (Khaula Alkaabi et al., 2025; Đặng Thị Như Tuyết 

và cộng sự, 2020). Dưới tác động của biến đổi khí hậu đến tần suất thiên tai cực đoan, 

việc chuyển dịch sang mô hình cảnh báo sớm đa thiên tai theo thời gian thực đang trở 

thành xu thế bắt buộc tại Việt Nam nhằm giảm thiểu thiệt hại chủ động (Kirschbaum & 

Stanley, 2021; Nguyễn Quốc Khánh và cộng sự, 2025; Ngô Thị Thanh Hương và cộng sự, 

2020). Các ứng dụng thực tế bao gồm Cổng thông tin cảnh báo trượt lở dọc các tuyến giao 

thông trọng điểm tại Quảng Nam (quangnam.truotlo.com) hay hệ thống hỗ trợ cảnh báo lũ 

quét VNOFFG đã đưa các kết quả nghiên cứu vào ứng dụng quản trị rủi ro (Đặng Thị Thùy 

và cộng sự, 2020; Nguyễn Quốc Khánh và cộng sự, 2025; Đoàn Quang Trí và Phạm Thị Nga, 

2022; Phuong et al, 2023; Đỗ Minh Đức, 2020). 

- Thảo luận và Định hướng nghiên cứu đa ngành: Xu thế nghiên cứu hiện nay tập 

trung vào việc tích hợp Viễn thám, GIS và Trí tuệ nhân tạo (AI). Tuy nhiên, trước đặc thù 

địa mạo phân cắt sâu và khí hậu cực đoan tại miền Trung, các thuật toán AI độc lập chỉ giải 

quyết bài toán phân vùng nguy cơ tĩnh mà chưa mô phỏng được quá trình chuyển pha động 

lực từ trượt lở sườn dốc sang dòng lũ bùn đá. Do đó, hướng nghiên cứu là xây dựng khung 

tiếp cận đa ngành (multidisciplinary approach) (Yang và cộng sự, 2024). Khung tiếp cận này 

cho phép kết hợp các nguyên lý cơ học đất đá (mô hình Fs, ứng suất-biến dạng) với năng lực 

xử lý dữ liệu phi tuyến của AI/XAI, từ đó tối ưu hóa độ tin cậy dự báo thời gian thực và 

cung cấp cơ sở cho các kịch bản ứng phó đa thiên tai bền vững. 

 

5. KẾT LUẬN 

Trên cơ sở hệ thống hóa và phân tích chuyên sâu các công trình nghiên cứu về 

tai biến trượt lở đất, lũ quét tại khu vực miền Trung Việt Nam giai đoạn 2018-2025, bài 

báo rút ra những luận điểm trọng tâm sau đây: 

- Miền Trung có độ nhạy cảm thiên tai cao, quy mô có xu hướng chuyển dịch từ 

điểm sạt lở bề mặt sang khối trượt sâu, hình thành chuỗi tai biến liên hoàn (cascade 

effects) gây biến đổi hình thái địa mạo lưu vực.  

- Tác động nhân sinh (cắt xẻ mái dốc, xây dựng thủy điện, phá rừng) là tác nhân 

trực tiếp làm dịch chuyển trạng thái cân bằng ứng suất sườn dốc. Tỷ lệ trượt lở tại các khu 

vực có hoạt động đào đắp cao hơn so với sườn tự nhiên phản ánh rủi ro từ việc phát triển 

hạ tầng chưa tích hợp đầy đủ đánh giá an toàn địa kỹ thuật. 

- Hệ quả của chuỗi đa thiên tai đặt ra áp lực lớn đối với năng lực thích ứng của 

cộng đồng địa phương, gây ảnh hưởng đến an sinh xã hội và cơ sở hạ tầng. Với 93 điểm 
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nguy cơ cao hiện hữu tại Quảng Nam, việc chuyển đổi từ chiến lược ứng phó thụ động 

sang quản trị rủi ro chủ động dựa trên nền tảng dữ liệu số. 

- Xu thế nghiên cứu ghi nhận sự phát triển trong tích hợp đa nguồn dữ liệu (Viễn 

thám, GIS) cùng Machine Learning, Deep Learning và XAI (SHAP) phục vụ cảnh báo 

sớm. Dù vậy, khoảng trống nghiên cứu cần tiếp tục hoàn thiện trong tương lai là phát 

triển các mô hình AI có khả năng mô phỏng trực tiếp hiện tượng "chuyển pha" từ sạt lở 

sang lũ bùn đá, thay vì chỉ giới hạn ở đánh giá thiên tai đơn lẻ như hiện nay. 

- Khung tiếp cận đa ngành (multidisciplinary approach), kết hợp giữa các nguyên lý 

cơ học đất đá với năng lực xử lý dữ liệu phi tuyến của AI/XAI là hướng đi quan trọng để 

thiết lập các kịch bản ứng phó chủ động, hướng tới mục tiêu quản trị rủi ro thiên tai và phát 

triển bền vững cho khu vực đồi núi miền Trung Việt Nam. 
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ABSTRACT 

Central Vietnam is a region highly susceptible to geo-climatic hazards, where 

landslides and flash floods typically develop as multi-hazard cascades. This study 

conducts a systematic review in accordance with the PRISMA 2020 guidelines, 

integrating qualitative and quantitative analysis of 75 representative publications 

(2018-2025) from academic databases (Scopus, Web of Science, Google Scholar) and 

field data to elucidate the occurrence mechanisms, dynamic characteristics, and 

consequences of this hazard complex. The findings indicate that: (1) The occurrence 

mechanism is governed by non-linear interactions between geomorphological pre-

conditions and extreme rainfall, causing a reduction in the slope factor of safety (Fs); 

(2) The intensity and frequency of hazards exhibit an increasing trend under the dual 

impacts of extreme climate events and anthropogenic activities; (3) The multi-hazard 

cascading effect (landslide materials forming natural dams that trigger debris flows) 

expands the scale of impact spatially and temporally; (4) Current research trends are 

shifting towards the integration of geospatial technologies (GIS, remote sensing) and 

artificial intelligence (achieving Area Under the Curve - AUC performance indices 

ranging from 0.85 to over 0.95), with a primary focus on Explainable Artificial 

Intelligence (XAI) to enhance predictive reliability. These findings provide a crucial 

empirical scientific foundation for establishing dynamic rainfall thresholds, 

developing early warning systems, and orienting disaster risk management 

planning. 

Keywords: Landslides, flash floods - debris flows, multi-hazards, Central Vietnam, 

PRISMA 2020, predictive modeling (AI/XAI). 


