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TÓM TẮT 

 Tên đề tài: Ứng dụng Edge AI để dự báo sớm lũ lụt đô thị 

Sinh viên thực hiện 1: Nguyễn Tiến An 

Số thẻ sinh viên 1: 105200398 

Lớp: 20TDHCLC2 

Sinh viên thực hiện 2: Nguyễn Thành Đạt 

Số thẻ sinh viên 2: 105200487 

Lớp: 20TDHCLC4 

Sinh viên thực hiện 3: Nguyễn Trọng Thanh 

Số thẻ sinh viên 3: 105200429 

Lớp: 20TDHCLC2 

Đề tài này tập trung nghiên cứu và triển khai một hệ thống dự báo lũ lụt đô thị ứng dụng 

trí tuệ nhân tạo (AI) kết hợp với kiến trúc Edge-Cloud. Mục tiêu chính của đề tài là xây 

dựng một giải pháp dự báo mực nước theo thời gian thực nhằm hỗ trợ công tác cảnh báo 

sớm tại các khu vực thường xuyên xảy ra ngập úng ở thành phố Đà Nẵng. 

Nhóm tác giả sử dụng mô hình học sâu MTS-LSTM để xử lý chuỗi thời gian nhiều biến 

đầu vào (lượng mưa, mực nước, các yếu tố khí tượng thuỷ văn), được huấn luyện trên 

tập dữ liệu thực tế từ năm 2023–2024 tại Đà Nẵng. Quá trình huấn luyện và thử nghiệm 

được thực hiện trên Google Colab với các kỹ thuật tiền xử lý, tối ưu mô hình và đánh 

giá bằng các chỉ số như NSE = 0,73 và hệ số tương quan r = 0,86. Mô hình cho thấy khả 

năng dự báo hiệu quả các đỉnh lũ và độ trễ ngắn, phù hợp với yêu cầu cảnh báo sớm. 

Hệ thống được thiết kế với kiến trúc phân tán: dữ liệu được thu thập từ cảm biến tại các 

trạm đo (giả lập bằng file .csv), sau đó được xử lý sơ bộ tại thiết bị Edge (mô phỏng vi 

điều khiển EPS32). Dữ liệu sau xử lý được truyền lên Cloud để đưa vào mô hình AI 

nhằm đưa ra dự báo, sau đó hiển thị kết quả mực nước dự báo. Việc mô phỏng toàn bộ 

hệ thống thay vì triển khai phần cứng giúp tập trung vào phát triển thuật toán lõi và đảm 

bảo tính khả thi trong môi trường giới hạn về thời gian và tài nguyên. 

Hệ thống Edge AI này giúp giảm độ trễ xử lý từ hàng giây xuống còn khoảng 100 mili-

giây, tiết kiệm băng thông truyền tải dữ liệu đến 97%, đồng thời tăng cường tính bảo 

mật nhờ xử lý cục bộ tại thiết bị biên. Kết quả mô phỏng cho thấy kiến trúc có thể mở 

rộng trong tương lai, dễ tích hợp vào các nền tảng đô thị thông minh như Danang Smart 

City. 

Tất cả các phần từ tiền xử lý dữ liệu, huấn luyện mô hình, mô phỏng truyền dữ liệu đến 

hiển thị kết quả và cảnh báo đều được tích hợp liền mạch trong một pipeline chạy trên 

môi trường mô phỏng, nhưng được thiết kế linh hoạt để dễ dàng gắn kết với phần cứng 

thực tế trong các bước tiếp theo. 
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ĐẠI HỌC ĐÀ NẴNG 

TRƯỜNG ĐẠI HỌC BÁCH KHOA  

KHOA ĐIỆN 

CỘNG HÒA XÃ HÔI CHỦ NGHĨA VIỆT NAM 

Độc lập - Tự do - Hạnh phúc 

 

NHIỆM VỤ ĐỒ ÁN TỐT NGHIỆP 

TT Họ tên sinh viên Số thẻ SV Lớp Ngành 

1 Nguyễn Thành Đạt 105200487 20TDHCLC4 Kĩ thuật điều khiển tự động 

hóa 

2 Nguyễn Tiến An 105200398 20TDHCLC2 Kĩ thuật điều khiển tự động 

hóa 

3 Nguyễn Trọng 

Thanh 

105200429 20TDHCLC2 Kĩ thuật điều khiển tự động 

hóa 

1. Tên đề tài đồ án: 

Ứng dụng Edge AI để dự báo sớm lũ lụt đô thị 

2. Đề tài thuộc diện: ☐Có ký kết thỏa thuận sở hữu trí tuệ đối với kết quả thực hiện 

3. Các số liệu và dữ liệu ban đầu: 

- Dữ liệu khí tượng – thủy văn theo ngày tại thành phố Đà Nẵng 

- Dữ liệu khí tượng – thủy văn theo giờ tại thành phố Đà Nẵng 

- Dữ liệu mực nước – lượng mưa tại trạm đo khí tượng tại hồ Thạc Gián, thành 

phố Đà Nẵng 

- Bản đồ địa hình số (DEM) khu vực sông Cẩm Lệ, thành phố Đà Nẵng 

4. Nội dung các phần thuyết minh và tính toán: 

a. Phần chung: 

TT Họ tên sinh viên Nội dung 

1 Nguyễn Tiến An Nghiên cứu tổng quan tình trạng ngập lụt tại Đà Nẵng 

Nghiên cứu tổng quan về các thuật toán dự đoán lũ lụt 

Thực nghiệm hệ thống mô phỏng, đánh giá kết quả, 

phương hướng phát triển và kết luận 

Viết báo cáo thuyết minh 

2 Nguyễn Thành Đạt 

3 Nguyễn Trọng Thanh 

b. Phần riêng: 

TT Họ tên sinh viên Nội dung 

1 Nguyễn Thành Đạt Nghiên cứu và triển khai mô hình học máy MTS-

LSTM để dự đoán mực nước 



iii 

 

Tiền xử lý dữ liệu đầu vào cho mô hình (chuẩn hóa, tạo 

sliding window, chia train/test) 

Huấn luyện, đánh giá và tinh chỉnh mô hình 

Viết báo cáo chương 2, 4 

2 Nguyễn Tiến An Nghiên cứu kiến trúc hệ thống Edge AI và Cloud AI 

trong bối cảnh dự báo lũ đô thị 

Phân tích và lựa chọn phần cứng phù hợp cho thiết bị 

biên 

Xây dựng mô hình mô phỏng hệ thống và ước tính 

hiệu năng 

Viết báo cáo chương 1, 2, 3 

3 Nguyễn Trọng Thanh Thu thập và xử lý dữ liệu cảm biến mực nước và mưa 

(định dạng CSV, làm sạch dữ liệu) 

Kết nối dữ liệu từ thiết bị biên đến cloud và hệ thống 

mô hình AI 

Viết báo cáo chương 1 

5. Các bản vẽ, đồ thị:: 

…………………………………………………………………………………………... 

…………………………………………………………………………………………... 

6. Họ tên người hướng dẫn: Phần/ Nội dung: 

TS. Ngô Đình Thanh Theo dõi, hướng dẫn và đóng góp ý kiến 

trong quá trình thực hiện đề tài 

Cung câp thông tin, tài liệu, số liệu liên 

quan đến đề tài 

KS. Trịnh Thế Trường 

7. Ngày giao nhiệm vụ đồ án:  24/02/2025 

8. Ngày hoàn thành đồ án:  17/06/2025 

 

 Đà Nẵng, ngày       tháng 6 năm 2025 

Trưởng Bộ môn Tự động hóa 

 

 

 

              TS. Giáp Quang Huy 

Người hướng dẫn 

 

 

 

TS. Ngô Đình Thanh 
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ĐẠI HỌC ĐÀ NẴNG 

TRƯỜNG ĐẠI HỌC BÁCH KHOA  

KHOA ĐIỆN 

CỘNG HÒA XÃ HỘI CHỦ NGHĨA VIỆT NAM 

Độc lập - Tự do - Hạnh phúc 

PHIẾU KIỂM SOÁT TIẾN ĐỘ LÀM ĐỒ ÁN TỐT NGHIỆP 

 

Họ tên sinh viên:  

Nguyễn Tiến An Số thẻ SV: 105200398 

Nguyễn Thành Đạt Số thẻ SV: 105200487 

Nguyễn Trọng Thanh Số thẻ SV: 105200429 

Tên đề tài ĐATN: Ứng dụng Edge AI để dự báo sớm lũ lụt đô thị 

Họ tên người HD: TS. Ngô Đình Thanh, Khoa Điện, Trường Đại học Bách Khoa – Đại học 

Đà Nẵng 

Tuần Ngày 
Khối lượng GVHD  

ký tên đã thực hiện (%) tiếp tục thực hiện (%) 

1 03/03/2025 

 

Nhận đề tài 

Gặp giảng viên hướng dẫn và 

trao đổi với đại diện doanh 

nghiệp 

 

2 10/03/2025 

Tìm hiểu các kiến thức liên quan, 

đọc các nghiên cứu trên các bài 

báo khoa học 

Báo cáo hoạt động với đại diện 

doanh nghiệp 

 

3 17/03/2025 
Đọc các nghiên cứu trên các bài 

báo khoa học 

Viết báo cáo chương 1  

4 24/03/2025 
Duyệt lần 1: Đánh giá khối lượng hoàn thành _____ % :  

Được tiếp tục làm ĐATN     Không tiếp tục thực hiện ĐATN   

 

5 31/03/2025 
Tìm hiểu về ngôn ngữ lập trình 

Python 

Tìm hiểu ngôn ngữ lập trình 

Python 

 

6 07/04/2025 
Nắm được cơ bản ngôn ngữ lập 

trình Python 

Tìm hiểu ngôn ngữ lập trình 

Python 

 

7 14/04/2025 

Tổng hợp các trường dữ liệu liên 

quan đến đề tài và xin dữ liệu từ 

doanh nghiệp 

Xin dữ liệu từ doanh nghiệp và 

tìm hiểu các mô hình thuật toán 

AI dự đoán 
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8 21/04/2025 
Duyệt lần 2: Đánh giá khối lượng hoàn thành _____ % :  

Được tiếp tục làm ĐATN     Không tiếp tục thực hiện ĐATN   

 

9 28/04/2025 

Xin dữ liệu từ doanh nghiệp và tìm 

hiểu các mô hình thuật toán dự 

đoán và lựa chọn mô hình thuật 

toán dự đoán 

Nghiên cứu về mô hình thuật 

toán MTS - LSTM 

 

10 05/05/2025 

Nhận được dữ liệu và tiến hành 

tiền xử lý dữ liệu và training dữ 

liệu trên Colab 

Lựa chọn phương án thiết kế hệ 

thống mô phỏng thiết bị biên, 

chứng mình các sự cần thiết sử 

dụng thiết bị biên 

 

11 12/05/2025 
Nghiên cứu cách tiền xử lý dữ liệu 

trên thiết bị biên 

Viết báo cáo chương 3  

12 19/05/2025 
Duyệt lần 3: Đánh giá khối lượng hoàn thành _____ % :  

Được tiếp tục làm ĐATN     Không tiếp tục thực hiện ĐATN   

 

13 26/05/2025 
Tiến hành thực nghiệm hệ thống 

mô phỏng 

Hiệu chỉnh đánh giá kết quả  

Viết báo cáo chương 4 

 

14 02/06/2025 
Tiến hành kiểm nghiệm và hiệu 

chỉnh, đánh giá kết quả  

Tổng hợp tài liệu, hoàn thiện báo 

cáo theo mẫu 

 

15 09/06/2025 
Viết thuyết minh, hoàn thiện đề tài In thuyết minh  
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LỜI NÓI ĐẦU VÀ CẢM ƠN 

Hiện nay, khoa học và công nghệ đang phát triển mạnh mẽ, mang lại nhiều lợi ích thiết 

thực cho đời sống con người cả về vật chất lẫn tinh thần. Trong bối cảnh biến đổi khí 

hậu ngày càng phức tạp, Nhà nước đang đẩy mạnh ứng dụng công nghệ cao vào quản 

lý và phòng chống thiên tai, đặc biệt là lũ lụt – một trong những hiểm họa ngày càng gia 

tăng ở các đô thị ven biển như Đà Nẵng. Cùng với sự phát triển của trí tuệ nhân tạo (AI), 

các mô hình học máy đang được ứng dụng rộng rãi trong dự báo thủy văn. Tuy nhiên, 

việc triển khai AI trên nền tảng điện toán đám mây truyền thống vẫn còn nhiều hạn chế, 

đặc biệt là độ trễ, chi phí truyền tải dữ liệu và vấn đề riêng tư. Trước thực tế đó, Edge 

AI – trí tuệ nhân tạo tại thiết bị biên đang nổi lên như một giải pháp tiềm năng, cho 

phép xử lý dữ liệu tại chỗ, nhanh chóng và hiệu quả hơn trong các hệ thống cảnh báo 

sớm. Nhận thấy được tính cấp thiết và tiềm năng ứng dụng của công nghệ mới này, 

nhóm tác giả đã lựa chọn đề tài: “Ứng dụng Edge AI để dự báo sớm lũ lụt đô thị” làm 

hướng nghiên cứu cho đồ án tốt nghiệp. 

Trong suốt quá trình học tập và thực hiện đồ án tốt nghiệp em luôn được sự quan tâm, 

hướng dẫn và giúp đỡ tận tình của các thầy, cô giáo trong Khoa Điện cùng với sự động 

viên giúp đỡ của bạn bè đồng nghiệp.  

Lời đầu tiên em xin được bày tỏ lòng biết ơn sâu sắc đến Ban giám hiệu Trường Đại học 

Bách Khoa - Đại học Đà Nẵng và Ban chủ nhiệm Khoa Điện đã tận tình giúp đỡ cho em 

suốt thời gian học tại trường.  

Em xin cảm ơn KS. Trịnh Thế Trường tại công ty Cổ phần Tư vấn và Phát triển Kỹ thuật 

Tài nguyên nước đã truyền đạt những kiến thức hữu ích để em có thể hiểu rõ hơn về lĩnh 

vực đang nghiên cứu.  

Đặc biệt em xin bày tỏ lòng biết ơn chân thành sâu sắc tới thầy giáo TS. Ngô Đình Thanh 

đã trực tiếp giúp đỡ, hướng dẫn em hoàn thành báo cáo này.  

Tuy nhiên do kiến thức còn hạn hẹp, chưa tiếp xúc nhiều với thực tiễn cũng như các tài 

liệu tham khảo còn quá ít, trong khi đó thời gian thực hiện cũng có hạn nên trong đồ án 

không tránh khỏi những thiếu sót, rất mong nhận được những lời chỉ dẫn thêm từ các 

thầy, cô.  

Cuối cùng em kính chúc quý thầy, cô dồi dào sức khỏe và thành công trong sự nghiệp 

cao quý. Đồng kính chúc các cô, chú, anh, chị trong công ty TNHH THTECH nơi em 

thực hiện đồ án tốt nghiệp luôn dồi dào sức khỏe, đạt được nhiều thành công trong công 

việc.   



vii 

 

LỜI CAM ĐOAN LIÊM CHÍNH HỌC THUẬT 

 

Tôi xin cam đoan đây là công trình nghiên cứu của tôi và được sự hướng dẫn khoa học 

của TS. Ngô Đình Thanh, KS. Trịnh Thế Trường. Các nội dung nghiên cứu trong đề tài 

“Ứng dụng Edge AI để dự báo sớm lũ lụt đô thị” của tôi là trung thực và chưa công bố 

dưới bất kỳ hình thức nào trước đây. Những số liệu trong các bảng thống kê phục vụ cho 

việc phân tích, nhận xét, đánh giá được cá nhân thu thập từ các nguồn khác nhau có ghi 

rõ nguồn gốc. Nếu phát hiện có bất kỳ sự gian lận nào tôi xin hoàn toàn chịu trách nhiệm 

về nội dung bài báo cáo của mình. Sinh viên thực hiện   

 

 Sinh viên thực hiện 
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MỞ ĐẦU 

 

 

1. Đặt vấn đề 

Lũ lụt là một trong những thiên tai xuất hiện từ rất sớm và gây ảnh hưởng nghiêm trọng 

đến đời sống con người. Đặc biệt, trong những thập kỷ gần đây, tình trạng lũ lụt ngày 

càng trở nên khốc liệt và khó lường. Số liệu thống kê cho thấy số người bị ảnh hưởng 

bởi lũ đã tăng từ 147 triệu người/năm (1981–1990) lên 211 triệu người/năm (1991–

2000) [1]. Nhiều quốc gia như Trung Quốc (2007), Thái Lan (2011), Nhật Bản (2011), 

Ấn Độ (2012), Mỹ (2009) hay các nước châu Âu, châu Phi cũng đã chịu thiệt hại nặng 

nề do lũ lụt [2]. Trong hơn 27 năm qua, lũ lụt đã khiến hơn 175.000 người thiệt mạng 

và gây thiệt hại kinh tế lên tới 2,2 tỷ USD toàn cầu [3]. Theo Tổ chức Khí tượng Thế 

giới (WMO, 2021), giai đoạn 1970–2019 ghi nhận 11.072 báo cáo thảm họa liên quan 

đến lũ, 2.064.929 người tử vong và tổng thiệt hại kinh tế lên tới 3,6 nghìn tỷ USD [4]. 

Như vậy, có thể thấy lũ lụt mang tính chất toàn cầu và diễn biến ngày càng phức tạp, 

gây thiệt hại nặng nề. Về quy mô, nó không dữ dội như sóng thần, bão nhưng tính ảnh 

hưởng của nó có tính chất kéo dài và để lại nhiều di chứng xấu cho thế hệ mai sau. 

Tại Việt Nam, lũ lụt là hiện tượng phổ biến, đặc biệt nghiêm trọng ở miền Trung - khu 

vực có địa hình dốc, sông ngòi ngắn và lưu vực nhỏ, khiến lũ lên nhanh và khó kiểm 

soát. Tình trạng “lũ chồng lũ” do mưa lớn và điều tiết hồ chứa chưa hợp lý gây khó khăn 

lớn cho công tác phòng chống [5]. Thống kê cho thấy, chỉ riêng trong giai đoạn 1990–

2010, tổng thiệt hại do lũ tại lưu vực sông Lam là khoảng 3.300 tỷ đồng; tại Vu Gia–

Thu Bồn từ 1997–2009 là hơn 18.000 tỷ đồng với 765 người chết, 63 mất tích và 2.403 

người bị thương; lưu vực Vệ–Trà Khúc (1996–2010) ghi nhận 601 người chết, hơn 8.500 

nhà sập trôi [6]. 

Việc ứng phó với lũ lụt rất quan trọng, đặc biệt tại các nước đang phát triển, khi các biện 

pháp phòng ngừa và giảm thiểu thiên tai còn hạn chế và các đồng bằng nơi thường phải 

hứng chịu lũ lụt thường tập trung đông dân cư [7]. Do đó việc dự báo lũ, mực nước và 

lưu lượng trên sông, đặc biệt trên các sông chưa có hoặc có ít trạm quan trắc thủy văn, 

là rất quan trọng. Một trong những giải pháp phi công trình hữu hiệu là tạo lập cơ sở dữ 

liệu – thông tin về nguy cơ và mức độ ảnh hưởng của lũ lụt, giúp chính quyền và người 

dân chủ động ứng phó. 



Ứng dụng Edge AI để dự báo sớm lũ lụt đô thị 

 

SVTH: Nguyễn Tiến An – Nguyễn Thành Đạt – Nguyễn Trọng Thanh             GVHD: PGS.TS. Ngô Đình 

Thanh 2 

 

Tuy nhiên, dù đạt độ bao phủ toàn cầu, các mô hình hiện tại vẫn gặp hạn chế khi áp dụng 

tại những khu vực có ít dữ liệu đầu vào – như nhiều vùng ở Việt Nam, đặc biệt là tại 

thành phố Đà Nẵng. Tình trạng thiếu dữ liệu, cùng với đặc thù địa hình và điều kiện khí 

hậu phức tạp, khiến việc áp dụng trực tiếp các mô hình quốc tế không đạt hiệu quả như 

mong đợi. Do đó, việc nghiên cứu và xây dựng các mô hình dự báo lũ phù hợp với điều 

kiện địa phương, tận dụng hiệu quả dữ liệu sẵn có tại Việt Nam, là hết sức cần thiết. 

2. Mục tiêu đề tài 

Trong bối cảnh đó, việc khai thác tiềm năng của công nghệ Edge AI – cho phép xử lý 

và ra quyết định trực tiếp tại thiết bị biên mà không phụ thuộc hoàn toàn vào hệ thống 

trung tâm – đang mở ra một hướng tiếp cận đầy hứa hẹn. Edge AI không chỉ giúp giảm 

độ trễ trong dự báo mà còn có thể hoạt động hiệu quả tại những khu vực thiếu kết nối 

ổn định hoặc hạn chế về tài nguyên tính toán. 

Vì vậy, việc đánh giá tính khả thi của Edge AI trong bài toán cảnh báo lũ lụt tại khu 

vực Đà Nẵng sẽ là một bước đi quan trọng, nhằm hướng đến các hệ thống cảnh báo 

thông minh, hiệu quả và phù hợp hơn với điều kiện thực tế tại Việt Nam. 

3. Phạm vi và đối tượng nghiên cứu 

Đối tượng nghiên cứu của đề tài là ứng dụng công nghệ học máy và Edge AI vào hệ 

thống dự báo, cảnh báo lũ lụt, tập trung tại khu vực thành phố Đà Nẵng – nơi có đặc 

điểm địa hình phức tạp, hạ tầng dữ liệu còn hạn chế và thường xuyên chịu ảnh hưởng 

bởi mưa lũ. 

Phạm vi nghiên cứu bao gồm: 

- Phân tích dữ liệu mưa, mực nước, địa hình tại khu vực Đà Nẵng. 

- Thiết kế, thử nghiệm mô hình dự báo lũ sử dụng machine learning. 

- Đề xuất giải pháp ứng dụng mô hình trên nền tảng Edge AI phù hợp điều kiện 

thực tế. 

4. Phương pháp nghiên cứu 

- Thu thập và xử lý dữ liệu: dữ liệu đầu vào gồm dữ liệu lượng mưa, mực nước, 

nhiệt độ, bức xạ mặt trời, độ ẩm không khí 

- Phân tích và lựa chọn mô hình học máy: Đánh giá các mô hình phù hợp (LSTM, 

GRU, XgBoost, MTS - LSTM ,….) trong bài toán dự báo 

- Huấn luyện và kiểm thử mô hình: sử dụng dữ liệu thực tế từ khu vực Đà Nẵng để 

huấn luyện và đánh giá mô hình 
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- Xây dựng và kiểm thử mô hình: Đề xuất giải pháp triển khai mô hình trên các 

thiết bị biên (edge device), đánh giá độ trễ, hiệu quả và khả năng mở rộng 

5. Cấu trúc đồ án tốt nghiệp 

Để giải quyết bài toán đặt ra là thiết kế và đánh giá tính khả thi của việc ứng dụng Edge 

AI trong hệ thống dự báo và cảnh báo lũ lụt tại khu vực Đà Nẵng, nhóm nghiên cứu đã 

xây dựng cấu trúc báo cáo gồm bốn chương chính: 

- Chương 1: Tổng quan đề tài 

- Chương 2: Cơ sở khoa học 

- Chương 3: Edge AI – Hướng tiếp cận mới trong dự báo và cảnh báo lũ lụt 

- Chương 4: Kết quả huấn luyện và kiểm tra mô hình MTS–LSTM 
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Chương 1:  TỔNG QUAN VỀ ĐỀ TÀI 

1.1. Lý do chọn đề tài 

Thành phố Đà Nẵng thuộc vùng duyên hải Nam Trung Bộ Việt Nam, là đơn vị 

hành chính trực thuộc Trung ương và là một trong năm thành phố lớn của cả nước. Với 

diện tích khoảng 1.285 km², Đà Nẵng nằm trong khu vực chuyển tiếp giữa dãy Trường 

Sơn và vùng đồng bằng ven biển, tiếp giáp tỉnh Thừa Thiên Huế ở phía Bắc, tỉnh Quảng 

Nam ở phía Nam và phía Tây, còn phía Đông giáp biển Đông. Đây là vị trí chiến lược 

cả về địa lý, kinh tế, quốc phòng và du lịch – một trung tâm kết nối giữa miền Bắc, miền 

Nam và khu vực Tây Nguyên. Về đặc điểm tự nhiên, Đà Nẵng có địa hình phức tạp, bao 

gồm cả khu vực đồi núi, đồng bằng và hệ thống sông ngòi dày đặc như sông Hàn, sông 

Cu Đê, sông Túy Loan, sông Cẩm Lệ... . Chính vì vậy, cũng làm tăng nguy cơ ngập úng 

vào mùa mưa khi lượng nước đổ về lớn, trong khi khả năng tiêu thoát nước còn hạn chế. 

Khí hậu Đà Nẵng thuộc loại nhiệt đới gió mùa, chia thành hai mùa rõ rệt: mùa 

mưa (từ tháng 9 đến tháng 12) và mùa khô (từ tháng 1 đến tháng 8). Mùa mưa thường 

xuất hiện nhiều đợt áp thấp nhiệt đới, bão, mưa lớn kéo dài, lượng mưa trung bình hàng 

năm khoảng 2.500 – 3.000 mm. Đây là một trong những yếu tố chính góp phần gây ra 

hiện tượng ngập lụt cục bộ hoặc diện rộng tại nhiều khu vực nội đô. 

Trong quá trình đô thị hóa nhanh chóng vài thập kỷ qua, diện tích bề mặt không 

thấm nước (như bê tông, nhựa đường) tăng lên đáng kể, làm giảm khả năng thấm hút tự 

nhiên của đất. Bên cạnh đó, hệ thống thoát nước mưa ở một số khu vực không được đầu 

tư đồng bộ hoặc đã xuống cấp theo thời gian, khiến khả năng tiêu thoát nước bị hạn chế, 

đặc biệt trong những tình huống có mưa lớn kéo dài hoặc mưa cực đoan trong thời gian 

ngắn. 

Ngập lụt tại Đà Nẵng có thể chia thành ba dạng chính: 

- Ngập cục bộ do mưa lớn: xảy ra trong thời gian ngắn nhưng với lượng mưa rất 

lớn, thường gây ngập tại các nút giao thông, tuyến đường trũng hoặc thấp hơn 

mặt bằng chung. 

- Ngập do lũ từ thượng nguồn: nước từ các con sông chảy về, kết hợp với mưa 

lớn gây tràn bờ, ảnh hưởng đến các khu dân cư ven sông. 

- Ngập do triều cường hoặc nước biển dâng: xuất hiện ở các khu vực gần biển 

như Sơn Trà, Ngũ Hành Sơn vào những thời điểm triều lên cao. 

Đặc biệt, trong những năm gần đây, ảnh hưởng của biến đổi khí hậu ngày càng rõ nét, 

biểu hiện qua các hình thái thời tiết cực đoan, mưa lớn bất thường, thời gian mưa kéo 
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dài hoặc tập trung vào một thời điểm ngắn. Điều này làm tăng tính bất định của hiện 

tượng ngập lụt và gây khó khăn trong công tác dự báo, phòng chống và ứng phó. Điển 

hình như, năm 2022, Đà Nẵng phải đối mặt với những đợt mưa lớn xuất hiện liên tục 

trong các tháng 9 và 10, điển hình là đợt mưa kéo dài trong nhiều giờ vào ngày 

14/10/2022 đã khiến lượng mưa đo được tại một số điểm lên đến hơn 500cm, vượt xa 

mức trung bình nhiều năm. Tình trạng mưa lớn kéo dài đã dẫn đến ngập lụt trên diện 

rộng, đặc biệt tại các tuyến đường trung tâm như Điện Biên Phủ, Lê Duẩn, Nguyễn Hữu 

Thọ, Trường Chinh, và các khu vực trũng thấp như quận Thanh Khê, Cẩm Lệ, Hải Châu. 

Nhiều khu dân cư bị cô lập, hệ thống giao thông tê liệt tạm thời và các hoạt động sinh 

hoạt của người dân bị ảnh hưởng nặng nề. Bên cạnh thiệt hại vật chất, đợt mưa lũ này 

cũng đặt ra thách thức lớn về công tác điều hành, phối hợp ứng cứu và năng lực dự báo, 

cảnh báo tại chỗ. 

Sang năm 2023, mặc dù lượng mưa trung bình toàn thành phố có xu hướng giảm 

nhẹ so với năm trước, tuy nhiên các hiện tượng mưa lớn cục bộ vẫn xuất hiện và gây ra 

những ảnh hưởng không nhỏ. Đặc biệt trong tháng 10/2023, có thời điểm lượng mưa đạt 

từ 200 đến 300 cm chỉ trong vòng 6 giờ, gây ngập úng tại một số khu vực quen thuộc 

như Trường Chinh, Hàm Nghi, Nguyễn Văn Linh và Hòa Khánh. Ngập lụt trong năm 

2023 không diễn ra liên tục như năm trước, nhưng lại mang tính chất bất ngờ, khó dự 

đoán và xuất hiện dưới dạng "ngập cục bộ" với tốc độ nước rút chậm, làm cản trở sinh 

hoạt và giao thông. Một số hệ thống trạm đo tự động đã phát huy hiệu quả trong việc 

theo dõi lượng mưa, mực nước, nhờ đó cơ quan chức năng có thể đưa ra cảnh báo sớm 

và điều tiết giao thông linh hoạt hơn. 

Trước thực trạng trên, việc nâng cao năng lực dự báo, cảnh báo ngập lụt là nhu cầu cấp 

thiết. Tuy nhiên, nhiều hệ thống dự báo hiện nay vẫn phụ thuộc vào các mô hình tập 

trung, yêu cầu hạ tầng tính toán lớn và chậm trong phản hồi. Trong khi đó, công nghệ 

mới như Edge AI – trí tuệ nhân tạo triển khai tại các thiết bị biên – có tiềm năng cung 

cấp các giải pháp cảnh báo sớm, xử lý dữ liệu tại chỗ, giảm độ trễ và tối ưu chi phí triển 

khai. 

Vì vậy, nhóm nghiên cứu lựa chọn đề tài này nhằm giải quyết các vấn đề sau: 

- Làm rõ hiện trạng ngập lụt tại Đà Nẵng dưới góc nhìn dữ liệu và công nghệ; 

- Tìm hiểu khả năng ứng dụng các kỹ thuật trí tuệ nhân tạo hiện đại trong dự báo, 

cảnh báo lũ lụt; 
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- Đề xuất mô hình ứng dụng Edge AI trong việc xây dựng hệ thống cảnh báo ngập 

lụt thời gian thực phù hợp với điều kiện hạ tầng của thành phố; 

- Góp phần nâng cao năng lực ứng phó thiên tai, giảm thiểu thiệt hại và đảm bảo 

an toàn cho người dân trong bối cảnh đô thị hóa và biến đổi khí hậu. 

1.2. Hệ thống quan trắc ngập lụt tại Đà Nẵng 

1.2.1. Hiện trạng và giải pháp lũ lụt hiện nay tại thành phố Đà Nẵng 

Lũ lớn tại Đà Nẵng thường xảy ra vào mùa mưa (tháng 9–11), do ảnh hưởng của 

bão, áp thấp nhiệt đới và không khí lạnh kết hợp gió mùa Đông Bắc. Với vị trí địa lý đặc 

thù, thành phố thường hứng chịu mưa lớn kéo dài, nhất là khi kết hợp với lũ từ hệ thống 

sông Vu Gia – Thu Bồn đổ về qua các sông nhánh như Cẩm Lệ. 

Thống kê cho thấy các đợt lũ lớn năm 2009, 2013 và đặc biệt là 2020 đã khiến 

mực nước tại trạm Cẩm Lệ vượt báo động III (trên 3,4m), gây ngập nặng tại Cẩm Lệ, 

Hòa Vang, Hải Châu và trung tâm thành phố [24]. Riêng đợt lũ tháng 10/2020 ghi nhận 

lượng mưa trên 700cm/24 giờ, làm hơn 10.000 hộ dân bị ảnh hưởng và gây thiệt hại 

nghiêm trọng về hạ tầng [25]. 

Hiện nay, một điểm thuận lợi đáng kể là thành phố Đà Nẵng hiện đã có mạng lưới 

các trạm đo khí tượng thủy văn tương đối dày đặc được lắp đặt trên nhiều khu vực trọng 

yếu. Đây là cơ sở quan trọng cho việc xây dựng hệ thống theo dõi, dự báo và cảnh báo 

ngập lụt theo thời gian thực. Các trạm này chủ yếu được quản lý bởi Sở Tài nguyên và 

Môi trường, Trung tâm Quan trắc tài nguyên môi trường thành phố, cũng như hợp tác 

với các đơn vị công nghệ như Watec 
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Hình 1.1. Bản đồ mức mưa, ngập nước tại thành phố Đà Nẵng (Nguồn: app Smart 

City) 

Hiện nay, Đà Nẵng đã xây dựng mạng lưới trạm đo khí tượng thủy văn tương đối 

dày đặc tại các khu vực trọng điểm, do Sở Tài nguyên và Môi trường cùng Trung tâm 

Quan trắc tài nguyên môi trường quản lý, phối hợp với các đơn vị công nghệ như Watec. 

Dữ liệu từ các trạm này được tích hợp trên nhiều nền tảng, bao gồm ứng dụng Danang 

Smart City của thành phố và ứng dụng riêng của Watec, giúp cơ quan chức năng và 

người dân theo dõi tình hình mưa lũ theo thời gian thực và kịp thời đưa ra cảnh báo. Tuy 

nhiên, hệ thống này chỉ giúp người dân theo dõi tình hình mưa lũ, và chưa có khả năng 

dự báo lũ lụt để giúp cho người dân có thể biết và lên kế hoạch để phòng tránh những 

thiệt hại cho tài sản và tinh thần người dân 

1.2.2. Phần cứng của các thiết bị điều khiển chính giám sát thu thập dữ liệu 

Thành phố Đà Nẵng đã chủ động triển khai hệ thống các trạm quan trắc thông 

minh tại nhiều vị trí trọng điểm trên địa bàn nhằm giám sát tình hình mưa và mực nước 
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một cách liên tục, chính xác. Những trạm này được bố trí tại các khu vực trọng điểm 

góp phần xây dựng cơ sở dữ liệu thực tế để phục vụ công tác dự báo và cảnh báo ngập 

lụt. Các trạm đo chủ yếu bao gồm: trạm đo lượng mưa và trạm đo mực nước, sử dụng 

các công nghệ cảm biến hiện đại như cảm biến tipping bucket, cảm biến siêu âm và 

radar. Dữ liệu được thu thập theo thời gian thực và truyền về trung tâm điều hành thông 

qua các phương thức kết nối không dây như LoRa, 3G/4G, tùy theo hạ tầng khu vực. 

Ngoài ra, việc tích hợp các trạm đo này vào ứng dụng Danang Smart City cho phép 

người dân cũng như các cơ quan chức năng theo dõi, phân tích, và phản ứng kịp thời 

trước các diễn biến bất thường của thời tiết và mực nước. 

a) Tổng quan về trạm đo mưa 

Trạm đo mưa tự động Vrain là một thiết bị hiện đại được thiết kế để phục vụ công 

tác quan trắc lượng mưa trong thời gian thực, hỗ trợ hiệu quả cho các hoạt động phòng 

chống thiên tai. Hệ thống này nổi bật với khả năng tự động hóa cao, tích hợp nhiều công 

nghệ hiện đại và được triển khai phổ biến tại nhiều địa phương trong cả nước. 

 

Hình 1.2. Trạm đo mưa tự động Watec 

Dữ liệu từ cảm biến chao lật được xử lý bởi bộ vi điều khiển trung tâm tích hợp 

trong trạm, sử dụng dòng vi điều khiển ARM Cortex-M3 32-bit với tốc độ 32 MHz, cho 

phép thu thập, xử lý và lưu trữ số liệu một cách hiệu quả. Dữ liệu lượng mưa được lưu 

vào thẻ nhớ microSD (dung lượng lên đến 32 GB) và truyền về trung tâm thông qua các 

module truyền thông như GSM, GPRS, 3G hoặc 4G, đảm bảo khả năng kết nối linh hoạt 

ngay cả ở những vùng sâu vùng xa. 
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Trạm hoạt động hoàn toàn độc lập nhờ sử dụng nguồn năng lượng mặt trời đi 

kèm pin sạc Lithium-ion 3.7V DC dung lượng 6.8Ah, đủ để duy trì hoạt động ổn định 

trong khoảng 45 đến 60 ngày mà không cần sạc lại. Tần suất truyền dữ liệu có thể được 

cấu hình linh hoạt, ví dụ như mỗi 10 phút/lần hoặc 60 phút/lần. Hệ thống cũng cho phép 

người dùng điều khiển và cấu hình từ xa qua tin nhắn SMS hoặc giao diện web, đồng 

thời hỗ trợ cập nhật phần mềm firmware từ xa thông qua mạng di động. 

b) Tổng quan về trạm đo mực nước tự động 

 

Hình 1.3. Trạm đo mực nước tự động Watec 

Trạm đo mực nước tự động sử dụng công nghệ Radar là một hệ thống hiện đại 

được thiết kế để thực hiện việc quan trắc mực nước tại các khu vực như sông, ao, hồ,… 

trong thời gian thực. Hệ thống này được ứng dụng rộng rãi trong các dự án thủy lợi, 

phòng chống thiên tai, cảnh báo lũ lụt. Toàn bộ trạm được xây dựng từ các thiết bị có độ 

chính xác cao, hoạt động bền bỉ trong điều kiện khắc nghiệt, và đặc biệt có khả năng tự 

động hóa cao trong việc thu thập, xử lý và truyền tải dữ liệu. 

1.3. Các nghiên cứu trước đó 

Nhiều dự án cũng như nghiên cứu của các nhà khoa học trong và ngoài nước đã 

ứng dụng các mô hình dựa trên tính chất vật lý (physically-based models) có độ chính 

xác cao vào việc dự đoán mực nước, lưu lượng hay dòng chảy đến trên các con sông, hồ 

chứa như: MIKE, HYDRO River, HEC-HMS, SOBEK, EFDC... Tuy nhiên, các mô hình 

này cần rất nhiều thông số đầu vào như mực nước, lưu lượng, độ ẩm đất, bốc hơi, tốc độ 
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thấm, và đòi hỏi thời gian mô phỏng dài cùng sự tham gia của các chuyên gia thủy văn 

– thủy lực. Điều này làm giảm tính khả thi khi triển khai trong thời gian thực. 

Hướng phát triển trong tương lai của thủy văn và quản lý tài nguyên nước là tích 

hợp các mô hình toán truyền thống với mô hình học máy (machine learning) để xử lý và 

phân tích trực tiếp từ dữ liệu lớn [8]. Trong những năm gần đây, học máy đã được ứng 

dụng rộng rãi nhờ khả năng quản lý và khai thác dữ liệu tốt. Các nghiên cứu tổng quan 

đã chỉ ra học máy ngày càng được sử dụng trong quản lý tài nguyên nước và rủi ro thiên 

tai. 

Các mô hình định hướng dữ liệu (data-driven models) sử dụng học máy đã được 

so sánh với các mô hình vật lý về mô phỏng lũ, dòng chảy mặt, thoát nước, bùn cát, mực 

nước ngầm… và cho thấy hiệu quả đáng kể [9,10]. Một số nghiên cứu dùng học sâu 

(deep learning) để xây dựng bản đồ ngập [11], tuy nhiên trước ảnh hưởng của biến đổi 

khí hậu, việc dự đoán mực nước, lượng mưa và dòng chảy trở nên phổ biến hơn [12–

16]. 

Một số nghiên cứu tiêu biểu như: 

- Hệ thống Delft-FEWS (Deltares, Hà Lan): dùng mô hình thủy lực và dữ liệu 

khí tượng để dự báo chi tiết mực nước và dòng chảy, ứng dụng ở nhiều quốc gia 

[17]. 

- Nghiên cứu “Climate change is making rain difficult to predict…”: sử dụng 

mạng ANN để dự báo lượng mưa trong điều kiện thời tiết biến động, ứng dụng 

trong nông nghiệp và thiên tai [19]. 

- Nhiều bài báo đã so sánh hiệu quả của các thuật toán ML như: hồi quy tuyến 

tính, SVM, XGBoost, LGBMR, GPR… để đánh giá hiệu suất dự đoán mực nước 

theo giờ, theo ngày [20–23]. 

Ngoài ra, các công ty công nghệ như Google, OpenWeather, Open-Meteo cũng phát 

triển các mô hình AI dự báo mưa miễn phí, có độ chính xác cao. Trong đó, mô hình 

LSTM kết hợp nhiều nguồn dữ liệu (ECMWF, ERA5-Land, NASA IMERG, 

HydroATLAS…) đã cho phép dự báo trước 5 ngày với độ chính xác tương đương hoặc 

vượt hệ thống GloFAS – đặc biệt hiệu quả ở các lưu vực nhỏ, thiếu dữ liệu [18]. 

1.4. Kết luận chương 

Từ những phân tích của chương 1, có thể thấy ngập lụt tại Đà Nẵng ngày càng 

phức tạp và khó lường do tác động của biến đổi khí hậu, đô thị hóa nhanh và hạ tầng 
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thoát nước chưa đáp ứng yêu cầu. Với vị trí địa lý đặc thù gồm cả đồi núi, đồng bằng và 

vùng ven biển, cùng hệ thống sông ngòi dày đặc, Đà Nẵng thường xuyên hứng chịu các 

loại hình ngập: mưa lớn cục bộ, lũ từ thượng nguồn và triều cường. Đặc biệt, các năm 

gần đây (2022, 2023) ghi nhận nhiều đợt mưa cực đoan kéo dài, gây thiệt hại lớn về kinh 

tế và đời sống. 

Dù thành phố đã triển khai mạng lưới trạm quan trắc tự động với cảm biến hiện 

đại và truyền dữ liệu thời gian thực (qua ứng dụng Danang Smart City), hệ thống cảnh 

báo ngập hiện tại vẫn chủ yếu mô tả hiện trạng, thiếu khả năng dự báo sớm chính xác. 

Điều này cho thấy cần tích hợp công nghệ mới như trí tuệ nhân tạo, học máy và mô hình 

thủy văn để nâng cao hiệu quả dự báo. Việc phát triển một hệ thống dự báo lũ hiện đại, 

kết hợp dữ liệu quan trắc thời gian thực và tính toán thông minh là cấp thiết, nhằm hỗ 

trợ công tác phòng chống thiên tai, tăng cường năng lực quản lý rủi ro, và hướng tới 

mục tiêu xây dựng thành phố thông minh, thích ứng với biến đổi khí hậu. 
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Chương 2: CƠ SỞ KHOA HỌC 

2.1. Dữ liệu Khí tượng – Thủy văn tại Đà Nẵng 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi sử dụng dữ liệu quan trắc thực tế về mưa và 

mực nước tại các trạm khí tượng – thủy văn trên địa bàn thành phố Đà Nẵng (Việt Nam). 

Bộ dữ liệu bao gồm các chuỗi thời gian ghi nhận lượng mưa (cm) và mực nước sông 

(m) theo thời gian, được thu thập với tần suất cố định (theo giờ hoặc ngày) từ mạng lưới 

trạm đo địa phương. Mỗi bản ghi dữ liệu gồm các trường: thời gian quan trắc, lượng 

mưa đo được tại trạm mưa, và mực nước tương ứng tại trạm thủy văn.  

Cấu trúc và nguồn gốc dữ liệu: Dữ liệu mưa và mực nước đến từ các trạm quan trắc 

do Đài Khí tượng Thủy văn cung cấp, đảm bảo độ tin cậy và tính liên tục. Lượng mưa 

được đo bằng cảm biến mưa tự động, ghi nhận cường độ và thời gian mưa – hai yếu tố 

quan trọng quyết định nguy cơ lũ lụt [26]. Mực nước được đo tại các trạm thủy văn dọc 

sông Hàn và các sông suối chính, phản ánh mức nước dâng do nước mưa đổ về. Các 

cảm biến mực nước ghi nhận mực nước tại chỗ liên tục, cho phép theo dõi dòng chảy và 

mức độ ngập trong thời gian thực [26]. Bộ dữ liệu được thu thập liên tục trong nhiều 

năm, bao quát cả giai đoạn mùa khô và mùa mưa, bao gồm cả những sự kiện mưa lũ lớn 

bất thường. 

Đặc điểm khí hậu địa phương: Đà Nẵng nằm ở vùng duyên hải miền Trung, có mùa 

mưa từ khoảng tháng 9 đến tháng 12 hàng năm. Lượng mưa trung bình năm vào khoảng 

2.000–2.500 cm, tập trung chủ yếu vào các tháng mùa mưa, với đỉnh điểm thường rơi 

vào tháng 10 và 11 [27, 28]. Vào mùa khô (khoảng tháng 4–8), lượng mưa rất thấp; 

ngược lại, mùa mưa có thể xuất hiện những trận mưa lớn kéo dài nhiều giờ hoặc nhiều 

ngày liên tiếp. Thống kê lịch sử cho thấy tần suất và cường độ mưa cực đoan tại Đà 

Nẵng đang có xu hướng gia tăng do tác động của bão nhiệt đới và gió mùa đông lạnh. 

Trước năm 1998, lũ quét lớn chỉ xảy ra khoảng một lần mỗi thập kỷ, nhưng giai đoạn 

1998–2009 đã ghi nhận 6 trận lũ quét, tất cả đều vượt mức báo động cấp 3 (mức cao 

nhất) [29]. Đặc biệt, trận lũ lịch sử tháng 10/2022 do bão Son Ca đã gây mưa tới 795 

cm chỉ trong một đêm, khiến toàn thành phố ngập sâu 1,5 m và gây thiệt hại nặng nề 

[27]. Những sự kiện cực đoan này thể hiện biên độ dao động rất lớn của dữ liệu, từ 

những ngày không mưa hoặc mưa nhỏ đến những ngày mưa kỷ lục hàng trăm cm.  

Phân tích các đặc trưng dữ liệu: Lượng mưa có phân bố rất lệch – phần lớn thời gian 

là mưa nhỏ hoặc không mưa, đan xen với một số ít sự kiện mưa rất lớn. Chuỗi mưa xuất 

hiện nhiều giá trị 0 hoặc gần 0, trong khi các giá trị cực đại có thể lên đến vài trăm 
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cm/ngày (ví dụ trận mưa ~795 cm đêm 14/10/2022) [27]. Ngược lại, chuỗi mực nước 

sông biến động tương đối liên tục hơn, phản ánh hiệu ứng tích lũy của nước mưa trong 

lưu vực. Mực nước thường tăng chậm và đạt đỉnh sau các trận mưa lớn (do độ trễ lưu 

vực), rồi giảm dần sau khi mưa tạnh. Sự tương quan thời gian giữa mưa và mực nước là 

một đặc trưng quan trọng: thông thường, mực nước dâng cao nhất sau đỉnh mưa vài giờ 

đến vài chục giờ, tùy thuộc vào kích thước và điều kiện lưu vực. Nhìn chung, những 

ngày có mưa lớn thường đi kèm với mực nước dâng cao, và ngược lại những giai đoạn 

ít mưa thì mực nước ở mức cơ bản.  

Để hiểu rõ hơn mối liên hệ giữa các biến, chúng tôi tiến hành phân tích thống kê 

sơ bộ. Hệ số tương quan giữa lượng mưa ngày và mực nước ngày liền sau cho thấy giá 

trị dương khá cao, hàm ý rằng mưa lớn thường kéo theo mực nước cao. Thống kê cho 

thấy mưa trên ngưỡng ~100 cm/ngày hầu như luôn gây lũ ở mức báo động tại Đà Nẵng. 

Chẳng hạn, dữ liệu cho thấy trong đợt lũ 2020, việc kết hợp lượng mưa bình quân lưu 

vực và mực nước thượng nguồn cho phép dự báo mực nước tại trạm chính với trước 

thời gian 20 phút, hỗ trợ cảnh báo sớm lũ quét [30]. Điều này gợi ý rằng việc sử dụng 

kết hợp thông tin mưa và mực nước (đa biến) có thể cải thiện độ chính xác của dự báo 

mực nước. Ngoài ra, chúng tôi cũng xem xét các ngưỡng cảnh báo: ví dụ mực nước trên 

2,5 m tương ứng báo động cấp 3 tại sông Hàn. Những đỉnh lũ lịch sử (như năm 1964, 

1999) đều vượt xa ngưỡng này [29], cho thấy dữ liệu có những ngoại lệ rất lớn cần lưu 

ý trong quá trình mô hình hóa.  

Tóm lại, dữ liệu đầu vào cho mô hình dự báo lũ bao gồm chuỗi lượng mưa và 

mực nước theo thời gian với sự biến động mạnh theo mùa và theo sự kiện. Việc phân 

tích đặc trưng cho thấy rõ sự phụ thuộc động lực: mưa lớn là tác nhân chính gây lũ, và 

mực nước phản ứng với độ trễ nhất định. Những hiểu biết này sẽ định hướng cách xây 

dựng tập dữ liệu huấn luyện cho mô hình LSTM, đảm bảo mô hình có thể học được 

quan hệ phi tuyến giữa mưa và mực nước trong quá khứ và tương lai. 
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2.1.1. Dữ liệu theo ngày (Daily): 

 

Hình 2.1. Dữ liệu khí tượng – Thủy văn theo ngày tại thành phố Đà Nẵng 

Nguồn: Tổng hợp từ các trạm quan trắc địa phương, kết hợp với dữ liệu bổ sung từ web 

có hỗ trợ dữ liệu nguồn mở như: Open-meteo, Windy, … 

- Thời gian: Từ ngày 01/01/2023 đến hết năm 31/12/2024, đo từng ngày. 

- Các trường dữ liệu gồm: 

- Date: Ngày đo (định dạng Year – Month - Day) 

- Luong_mua: Lượng mưa tổng ngày (cm) 

- Nhiet_do_cao_nhat: Nhiệt độ tối đa trong ngày (°C) 

- Nhiet_do_thap_nhat: Nhiệt độ tối thiểu trong ngày (°C) 

- Buc_xa_mat_troi: Tổng bức xạ mặt trời trong ngày (W/m²) 

- Do_am_khong_khi: Độ ẩm trung bình trong ngày (%) 
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2.1.2. Dữ liệu theo giờ (Hourly): 

 

Hình 2.2. Dữ liệu khí tượng thủy văn theo giờ tại thành phố Đà Nẵng 

Nguồn: Được ghi nhận tự động tại trạm Cẩm Lệ, dữ liệu liên tục theo từng giờ. 

- Thời gian: Từ ngày 01/01/2023 đến hết năm 31/12/2024, theo từng khung giờ. 

- Các trường dữ liệu gồm: 

- Tram: Tên trạm đo (Cẩm Lệ) 

- Datetime: Thời gian đo chi tiết theo giờ (định dạng Year – Month – Day Hour – 

Minute - Second) 

- Muc_nuoc: Mực nước tại trạm (cm) 

- Luong_mua: Lượng mưa trong từng giờ (cm) 

- Nhiet_do: Nhiệt độ từng giờ (°C) 

- Buc_xa_mat_troi: Bức xạ mặt trời (W/m²) 

- Boc_thoat_hoi_tiem_nang: Bốc thoát hơi nước tiềm năng FAO (cm/h) 

Kết quả phân tích thực tế từ trạm Cẩm Lệ-Đà Nẵng: 
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Hình 2.3. Biểu đồ thống kê Lượng mưa và Mực nước trung bình tại Cẩm Lệ - Đà 

Nẵng (năm 2023 và 2024) 

Nhận xét 

- Phân tích tương quan: Lượng mưa và Mực nước 

 Biểu đồ heatmap cho thấy hệ số tương quan tuyến tính dương (~0.61) giữa 

lượng mưa và mực nước trung bình theo ngày. 

 Điều này xác nhận giả thuyết rằng các ngày mưa lớn thường kéo theo mực 

nước sông dâng cao, và hai yếu tố này có mối quan hệ thống kê đáng kể – là 

nền tảng phù hợp để áp dụng mô hình học máy (LSTM). 

- Biến động lượng mưa và mực nước theo thời gian (2023) 

 Đỉnh mưa tập trung rõ rệt vào các tháng mùa mưa (tháng 9–12). 

 Mực nước có độ trễ nhẹ so với lượng mưa, phản ánh đúng quy luật dòng chảy 

lưu vực. 

 Các đỉnh lớn của mực nước thường xảy ra 1–2 ngày sau các đợt mưa lớn, cho 

thấy hiệu ứng tích tụ và dòng thoát chậm của địa hình Đà Nẵng. 

2.2. Tiền xử lý dữ liệu 

Dữ liệu thô thu thập từ thực tế thường chứa nhiều vấn đề chất lượng cần được xử 

lý trước khi đưa vào mô hình học máy. Trong nghiên cứu này, chúng tôi thực hiện quy 

trình tiền xử lý chặt chẽ nhằm làm sạch và chuẩn hóa dữ liệu, bao gồm các bước chính 

như sau:   

- Kiểm tra và xử lý dữ liệu thiếu: Trước hết, tiến hành kiểm tra các giá trị khuyết 

thiếu (NA/null) trong chuỗi thời gian mưa và mực nước. Dữ liệu đo thực tế có 

thể bị thiếu do lỗi thiết bị hoặc gián đoạn truyền dẫn. Những khoảng trống dữ 

liệu này, nếu không xử lý, sẽ gây sai lệch cho mô hình. Chúng tôi áp dụng phương 
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pháp nội suy (interpolation) theo thời gian để điền giá trị cho các điểm thiếu nhỏ 

lẻ, đảm bảo tính liên tục của chuỗi. Cụ thể, đối với chuỗi mực nước, nếu thiếu 

một vài giờ, có thể nội suy tuyến tính dựa trên các giá trị lân cận; đối với chuỗi 

mưa, nếu thiếu dữ liệu nhưng mực nước cho thấy biến động lớn, có thể sử dụng 

thông tin mực nước để ước tính lượng mưa bị thiếu tương ứng. Trường hợp 

khoảng thiếu quá dài hoặc không thể nội suy đáng tin cậy, chúng tôi loại bỏ những 

đoạn dữ liệu đó khỏi tập huấn luyện. Việc xử lý cẩn thận dữ liệu thiếu là rất quan 

trọng, vì dữ liệu thiếu hoặc nhiễu có thể ảnh hưởng xấu đến hiệu suất của mô 

hình. Nghiên cứu cũng chỉ ra rằng việc bổ sung thêm các nguồn dữ liệu khác (ví 

dụ: độ ẩm đất, lưu lượng thượng nguồn) có thể giúp cải thiện dự báo khi dữ liệu 

mưa/mực nước bị thiếu, tuy nhiên trong phạm vi luận văn này chúng tôi tập trung 

vào hai biến chính là mưa và mực nước.  

- Phát hiện và loại bỏ ngoại lệ: Tiếp theo, chúng tôi sàng lọc các giá trị ngoại lệ 

(outlier) trong dữ liệu. Ngoại lệ có thể do lỗi đo (ví dụ cảm biến hỏng cho giá trị 

âm hoặc quá lớn phi thực tế) hoặc các hiện tượng bất thường không đại diện cho 

quy luật chung. Chúng tôi áp dụng phương pháp thống kê để phát hiện ngoại lệ: 

sử dụng ngưỡng vật lý (chẳng hạn lượng mưa không thể âm, mực nước không 

thể giảm đột ngột xuống dưới 0) và ngưỡng thống kê (ví dụ giá trị vượt quá 3σ 

so với trung bình). Những mẫu vượt quá ngưỡng này được đánh giá thủ công; 

nếu được xác định là lỗi, sẽ được loại bỏ hoặc hiệu chỉnh. Ví dụ, nếu một trạm 

mưa ghi nhận 500 cm trong 5 phút – đây là không thực tế và sẽ bị loại. Tương tự, 

nếu mực nước giảm đột ngột 2 m trong 15 phút rồi tăng lại, có thể là lỗi thiết bị; 

chúng tôi sẽ loại bỏ đoạn dữ liệu đó. Việc làm sạch ngoại lệ đảm bảo rằng mô 

hình không học phải các quan hệ sai lệch từ dữ liệu nhiễu. 

- Làm mịn và đồng bộ dữ liệu: Dữ liệu mưa và mực nước được đồng bộ về cùng 

một mốc thời gian. Nếu tần suất đo của các trạm khác nhau (ví dụ mưa đo theo 

giờ, mực nước theo 15 phút), chúng tôi lấy khoảng thời gian chung nhỏ nhất (15 

phút) và nội suy hoặc lấy trung bình cho chuỗi mưa theo cùng bước thời gian. 

Đồng thời, có thể áp dụng làm mịn (smoothing) nhẹ cho mực nước để giảm ảnh 

hưởng của dao động nhiễu tần số cao, bằng cách sử dụng trung bình trượt ngắn 

hạn. Tuy nhiên, việc làm mịn được thực hiện cẩn trọng để không làm mất tín hiệu 

đỉnh lũ quan trọng. 

-  
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2.3. Chuẩn hóa dữ liệu (Normalization) 

Sau khi dữ liệu đã sạch và đồng bộ, toàn bộ các đặc trưng (biến đầu vào) đều 

được chuẩn hóa về cùng một quy mô nhằm giúp quá trình huấn luyện mạng LSTM ổn 

định hơn. Chúng tôi cân nhắc hai phương pháp chuẩn hóa thông dụng là Min-Max 

scaling và Z-score:  

- Chuẩn hóa Min-Max: Đưa giá trị mỗi biến về khoảng [0, 1] dựa trên giá trị nhỏ 

nhất và lớn nhất của biến đó. 

 Công thức: 
min( )

'
max( ) min( )

x x
X

x x





 (2.1) 

 Phương pháp này đảm bảo mọi giá trị mưa và mực nước đều nằm trong [0,1], 

giúp các hệ số mạng học tập không bị chi phối bởi độ lớn tuyệt đối của dữ 

liệu. Tuy nhiên, Min-Max khá nhạy cảm với ngoại lệ: một giá trị cực lớn có 

thể thu hẹp khoảng biến thiên của phần lớn dữ liệu còn lại.  

- Chuẩn hóa Z-score: Chuẩn hóa dựa trên độ lệch chuẩn, đưa dữ liệu về trung 

bình 0 và độ lệch chuẩn 1.  

 Công thức: ''
x

x





  (2.2) 

 trong đó   là giá trị trung bình và 𝜎 là độ lệch chuẩn của biến.  

 Z-score ít bị ảnh hưởng bởi ngoại lệ hơn, nhưng kết quả chuẩn hóa không bị 

chặn trong một khoản 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi thử nghiệm cả hai phương pháp và nhận thấy 

chuẩn hóa Min-Max mang lại kết quả tốt hơn cho mô hình LSTM trên tập dữ liệu này. 

Điều này phù hợp với một số nghiên cứu gần đây, khi so sánh Min-Max và Z-score cho 

LSTM đã chỉ ra rằng Min-Max thường cho sai số thấp hơn và độ chính xác dự báo cao 

hơn trong nhiều trường hợp [32]. Nguyên nhân có thể do LSTM sử dụng hàm kích hoạt 

sigmoid và tanh, vốn hoạt động hiệu quả khi dữ liệu nằm trong khoảng [-1,1] hoặc [0,1]. 

Vì vậy, toàn bộ các đầu vào (lượng mưa, mực nước) được chuẩn hóa về [0,1] dựa trên 

giá trị min-max của từng biến trong tập huấn luyện. Việc chuẩn hóa được thực hiện sau 

khi tách tập dữ liệu, để tránh rò rỉ thông tin từ tập kiểm tra.   

- Tạo tập dữ liệu huấn luyện mô hình: Sau khi chuẩn hóa, chúng tôi tiến hành 

tạo các mẫu huấn luyện cho mô hình LSTM từ chuỗi thời gian đa biến. Do LSTM 

là mô hình dự báo chuỗi thời gian, ta cần chuyển đổi dữ liệu chuỗi đơn biến 

(univariate) hoặc đa biến (multivariate) thành các cặp đầu vào – đầu ra phù hợp. 
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Cách làm thông dụng là sử dụng cửa sổ trượt thời gian (sliding window). Cụ thể, 

chúng tôi xác định một độ dài cửa sổ L (số bước thời gian quá khứ đưa vào mô 

hình) dựa trên khả năng “nhớ” cần thiết. Với bài toán dự báo lũ, L có thể là vài 

giờ đến vài ngày tùy theo độ trễ lưu vực. Mỗi mẫu huấn luyện sẽ gồm đầu vào là 

một chuỗi liên tiếp L bước thời gian của (mưa, mực nước) và đầu ra là giá trị mực 

nước tại bước thời gian kế tiếp (hoặc vài bước kế tiếp nếu dự báo nhiều bước). 

Ví dụ, nếu L=24 giờ, một mẫu có thể là dữ liệu mưa và mực nước từ 0h ngày 1 

đến 23h ngày 1, dùng để dự đoán mực nước tại 0h ngày 2. Quá trình trượt cửa sổ 

qua toàn bộ chuỗi sẽ tạo ra hàng nghìn mẫu, đảm bảo bao quát đủ các tình huống 

(tăng, giảm của mực nước) để mô hình học. 

- Phân chia tập huấn luyện và kiểm tra: Cuối cùng, dữ liệu được chia thành tập 

huấn luyện và tập kiểm tra để đánh giá mô hình. Thông thường chúng tôi sử dụng 

tỷ lệ 80/20, tức ~80% dữ liệu cho huấn luyện, ~20% còn lại để kiểm chứng kết 

quả dự báo. Việc chia theo thời gian được thực hiện cẩn thận để không làm gián 

đoạn tính liên tục của chuỗi – thường các năm gần đây được dành làm tập kiểm 

tra, còn các năm cũ hơn dùng để huấn luyện, nhằm mô phỏng tình huống dự báo 

tương lai chưa từng thấy trong huấn luyện. Ngoài ra, chúng tôi đảm bảo rằng quá 

trình chuẩn hóa chỉ sử dụng thống kê của tập huấn luyện, và tập kiểm tra được 

chuẩn hóa dựa trên cùng tham số để đảm bảo tính khách quan. 

Sau các bước trên, chúng tôi thu được một bộ dữ liệu huấn luyện hoàn chỉnh, sạch và 

được chuẩn hóa, sẵn sàng cho việc xây dựng và huấn luyện mô hình LSTM. Quá trình 

tiền xử lý này giúp đảm bảo rằng mô hình học được từ những tín hiệu thực trong dữ liệu 

(mối quan hệ giữa mưa và mực nước), thay vì học từ nhiễu hay bị ảnh hưởng bởi đơn vị 

đo lường khác nhau. Đây là bước nền tảng quan trọng để mô hình LSTM có thể hội tụ 

và dự báo chính xác. 

2.4. Lựa chọn mô hình AI 

2.4.1. Mạng Nơ-ron hồi tiếp LSTM (Long Short Term Memory) 

a) Tổng quan về mạng LSTM và cấu trúc bộ nhớ dài – ngắn hạn 

Long Short-Term Memory (LSTM) là một kiến trúc mạng nơ-ron hồi tiếp (RNN) đặc 

biệt, được Hochreiter & Schmidhuber đề xuất (1997) nhằm khắc phục nhược điểm "mất 

trí nhớ dài hạn" của RNN truyền thống. Khác với RNN thông thường chỉ có một trạng 

thái ẩn duy nhất truyền xuyên suốt thời gian, LSTM bổ sung thêm một bộ nhớ bên trong 

(cell state) cho phép lưu trữ thông tin trong thời gian dài, cùng với các cổng điều khiển 
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(gates) để quyết định luồng thông tin nào được lưu giữ hay quên đi qua các bước thời 

gian. Nhờ cấu trúc đặc biệt này, LSTM có khả năng học được các phụ thuộc dài hạn 

trong chuỗi mà không gặp phải hiện tượng độ dốc biến mất (vanishing gradient) trầm 

trọng như RNN truyền thống. Điều này làm cho LSTM đặc biệt hiệu quả trong các bài 

toán chuỗi thời gian phức tạp như dự báo lũ, nơi cần ghi nhớ ảnh hưởng tích lũy của 

mưa trong nhiều giờ/ngày. 

Cấu trúc của một nút LSTM: Mỗi nút LSTM (tại một thời điểm t ) gồm các thành phần 

chính: một ô nhớ (cell) lưu trữ trạng thái tC , một trạng thái ẩn th  (cũng chính là đầu ra 

của nút tại thời điểm t ), và ba cổng điều khiển gọi là cổng đầu vào ( ti ), cổng quên ( tf ) 

và cổng đầu ra ( to ) . Hình dung đơn giản, ô nhớ tC  giống như bộ nhớ chính lưu thông 

tin ngữ cảnh, còn trạng thái ẩn th  là bộ nhớ ngắn hạn biểu thị đầu ra tức thời của ô. Ba 

cổng , ,i f o  (được implement dưới dạng các lớp neural với hàm kích hoạt sigmoid) đóng 

vai trò như những “van” điều tiết lượng thông tin chảy vào hoặc ra khỏi ô nhớ: 

- Cổng quên ( tf ): quyết định thông tin nào từ trạng thái cũ 1tC   cần bỏ đi. Cổng 

này nhận đầu vào là 1th  (trạng thái ẩn tại bước trước) và tx  (đầu vào tại bước 

hiện tại), sau đó tính toán một hệ số tf  từ 0 đến 1 (qua hàm sigmoid) cho mỗi 

phần tử của 1tC  . Giá trị tf  gần 1 nghĩa là giữ lại thông tin cũ, gần 0 nghĩa là 

quên thông tin đó. Công thức toán học của cổng quên: 1( [ , ] )t f t t ff W h x b     

trong đó 1[ , ]t th x  biểu diễn phép nối vector trạng thái ẩn cũ và đầu vào mới, fW

là ma trận trọng số của cổng quên và fb  là vector hệ số dịch. Kết quả tf  là một 

vector trong (0,1) có cùng chiều với 1tC  , dùng để nhân từng phần tử với 1tC   

sau đó (ký hiệu to ) . 

- Cổng đầu vào ( ti ): quyết định thông tin mới nào sẽ được lưu vào ô nhớ. Cổng 

này cũng nhận 1th   và tx , tính toán một vector ti  trong (0,1) để điều tiết mức độ 

cho phép thông tin mới đi vào. Đồng thời, một lớp neural khác tạo ra vector ứng 

viên tC  chứa thông tin mới có thể thêm vào ô nhớ, thường sử dụng hàm kích 

hoạt tanh   để giới hạn trong [-1,1]. Công thức: 1( [ , ] )t i t t ii W h x b     , 

1( [ ] ),t c t t cC tanh W h x b   , với , , ,i c i cW W b b  là trọng số và bias cho cổng đầu vào 

và cho bộ nhớ ứng viên tương ứng. Vector ti  quyết định từng phần thông tin mới 
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tC sẽ được lưu bao nhiêu: giá trị ti  gần 1 cho phép thông tin tương ứng trong tC

được ghi vào ô nhớ nhiều hơn, và ngược lại. 

- Cập nhật trạng thái ô nhớ ( tC ): Sau khi có tf và t ti C , trạng thái ô nhớ tại thời 

điểm $t$ được cập nhật bằng cách kết hợp trạng thái cũ (đã quên một phần) và 

thông tin mới (đã chọn lọc): 1t t t t tC f C i C   , trong đó   là phép nhân 

từng phần tử . Công thức này thể hiện rõ hai chức năng: (1) phần tf C là phần 

ký ức cũ được lưu giữ (nhờ cổng quên), (2) phần 1t t t t tC f C i C  là ký ức 

mới được thêm (nhờ cổng đầu vào). Nhờ cơ chế này, tC  có thể mang thông tin 

từ rất xa (nếu 1t tf C  qua nhiều bước) hoặc cập nhật nhanh với thông tin mới 

(nếu ti  cao và tf  giảm). Chính thiết kế này giúp giảm hiện tượng mất độ dốc: 

nếu cần nhớ lâu, mạng có thể học để 1tf  , 0ti  qua nhiều bước, giữ tC  gần 

như không đổi . 

- Cổng đầu ra ( to ): quyết định phần nào của trạng thái ô hiện tại tC  sẽ được đưa 

ra ngoài làm đầu ra th . Cổng đầu ra cũng nhận 1th   và tx , tính ra vector to  trong 

(0,1). Đồng thời, trạng thái ô tC  được đưa qua hàm tanh  để chuyển thành một 

phiên bản “điều chỉnh” tanh( )tC  (giá trị trong [-1,1]). Cuối cùng, trạng thái ẩn 

mới (cũng chính là đầu ra của nút LSTM tại thời điểm t  ) được tính bằng: 

( )t t th o tanh C  Công thức này có nghĩa: cổng to  sẽ đóng/mở các phần của 

tanh( )tC để cho ra th . Nếu một phần tử của to  gần 1, giá trị tương ứng từ ô nhớ 

(sau khi qua tanh )sẽ được xuất ra; nếu to  gần 0, phần đó của tC  sẽ không ảnh 

hưởng đến th . Như vậy, to đóng vai trò bộ lọc đầu ra, đảm bảo chỉ những thông 

tin hữu ích nhất tại thời điểm hiện tại mới được truyền đến tầng tiếp theo hoặc 

bước thời gian tiếp theo dưới dạng th  . Công thức tính cổng đầu ra: 

1( [ , ] )t o t t oo W h x b    . 

Tóm lại, tại mỗi bước thời gian $t$, một nút LSTM thực hiện các phép tính theo thứ tự: 

(1) tính , ,t t tf i C , (2) cập nhật tC , và (3) tính ,t to h . Các công thức trên đây mô tả chi 

tiết luồng thông tin trong nút LSTM. Nhờ kiến trúc cổng như vậy, LSTM có khả năng 

lựa chọn học/nhớ hoặc quên thông tin một cách có kiểm soát. Ví dụ, nếu một thông tin 

mưa lớn cần được giữ để dự báo lũ vài ngày sau, mạng có thể học để cổng quên 1f   
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giữ thông tin đó trong tC  qua nhiều bước; đồng thời nếu có nhiều nhiễu ngẫu nhiên, 

mạng có thể học để $i$ nhỏ, không lưu nhiễu vào bộ nhớ. 

2.4.2. Ưu điểm của LSTM so với RNN truyền thống 

Mạng LSTM có một số ưu điểm vượt trội khi so sánh với mạng RNN truyền thống 

(vanilla RNN) trong bài toán dự báo lũ cũng như các bài toán chuỗi thời gian nói chung: 

- Khả năng ghi nhớ dài hạn: Như đã trình bày, LSTM nhờ có cấu trúc ô nhớ và các 

cổng nên giảm thiểu được hiện tượng quên dần thông tin theo thời gian của RNN 

thường. RNN truyền thống gặp phải vấn đề vanishing gradient khiến mô hình 

hầu như không học được các phụ thuộc dài (ví dụ, mưa to 5 ngày trước ảnh hưởng 

đến lũ hôm nay) . LSTM cho phép dòng chảy gradient qua thời gian gần như 

không suy giảm nhờ cổng quên có thể giữ trạng thái gần như hằng số nếu cần . 

Do đó, LSTM học được các quan hệ dài hạn tốt hơn, rất phù hợp để dự báo lũ vì 

tác động tích lũy của mưa trong nhiều ngày mới gây lũ lớn. 

- Giảm thiểu hiện tượng exploding gradient: Ngoài vanishing gradient, RNN còn 

có thể gặp exploding gradient (độ dốc bùng nổ) làm mất ổn định học. LSTM nhờ 

cơ chế cổng cũng phần nào giới hạn giá trị trạng thái trong phạm vi hàm 

$\tanh$ và sigmoid ([-1,1] và [0,1]), giúp giảm nguy cơ gradient quá lớn. Tuy 

LSTM không hoàn toàn loại bỏ được exploding gradient, nhưng trong thực tế 

huấn luyện LSTM thường ổn định hơn RNN thường. 

- Chọn lọc thông tin quan trọng: Cấu trúc cổng cho phép LSTM lọc bỏ những 

thông tin nhiễu hoặc không quan trọng và chỉ giữ lại những yếu tố có ý nghĩa cho 

dự báo. Trong bài toán dự báo lũ, dữ liệu mưa và mực nước có thể chứa nhiều 

biến động ngẫu nhiên (ví dụ mưa nhỏ lắt nhắt không gây ảnh hưởng lớn). LSTM 

có thể học để bỏ qua (quên) những biến động nhỏ này, tập trung vào những trận 

mưa lớn có ý nghĩa. RNN thường không có khả năng chọn lọc như vậy, do đó có 

thể bị nhiễu bởi mọi biến động trong chuỗi. 

- Hiệu quả đã được chứng minh trong các bài toán thời gian: LSTM là một trong 

những mô hình phổ biến nhất cho phân tích chuỗi thời gian, với nhiều ứng dụng 

thành công như nhận dạng giọng nói, dịch máy, phân tích chuỗi sự kiện và đặc 

biệt là dự báo chuỗi thời tiết thủy văn. Ưu thế của LSTM so với các phương pháp 

truyền thống (như mô hình vật lý hoặc các dạng hồi quy) trong dự báo lũ đã được 

chứng minh qua các nghiên cứu gần đây. Google Flood Hub – hệ thống dự báo 

lũ toàn cầu của Google – đã áp dụng mô hình LSTM để dự báo lưu lượng sông 
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lên đến 7 ngày với độ tin cậy cao. Mô hình LSTM của Google kết hợp dữ liệu 

mưa (mưa vệ tinh, dự báo thời tiết) và dữ liệu tĩnh lưu vực (độ dốc địa hình, loại 

đất, v.v.) để dự báo mức nước và đã đạt kết quả tương đương hoặc vượt trội so 

với các mô hình thủy văn truyền thống ở nhiều nơi trên thế giới. Nghiên cứu công 

bố trên tạp chí Nature (2024) cũng cho thấy mô hình AI dựa trên LSTM có thể 

dự báo các trận lũ cực hạn tại các lưu vực không có số liệu với độ tin cậy tương 

đương (thậm chí tốt hơn) so với hệ thống dự báo lũ vật lý hàng đầu (GloFAS) . 

Điều này nghĩa là trí tuệ nhân tạo (LSTM) có thể cung cấp cảnh báo sớm hơn và 

bao phủ rộng hơn cho các sự kiện lũ lớn, kể cả tại những nơi thiếu trạm quan trắc . 

Nhiều nghiên cứu học thuật khác cũng áp dụng LSTM cho dự báo mưa lũ và thu 

được độ chính xác cao, khẳng định tính ưu việt của LSTM trong việc nắm bắt 

quan hệ phi tuyến giữa các biến khí tượng thủy văn. 

- Linh hoạt và mở rộng: LSTM có thể được mở rộng thành nhiều biến thể như 

Stacked LSTM (nhiều lớp LSTM chồng), Bi-directional LSTM (LSTM hai 

chiều), hoặc kết hợp với CNN thành CNN-LSTM, v.v. để tăng sức mạnh mô hình. 

Trong bài toán này, chúng tôi có thể xếp chồng 2–3 lớp LSTM để mô hình học 

được các đặc trưng phức tạp hơn từ dữ liệu mưa, mực nước. Nhờ tính linh hoạt, 

LSTM có thể tích hợp thêm nhiều đầu vào (ví dụ: lượng mưa dự báo, độ ẩm đất, 

v.v.) hoặc dự báo đa bước dễ dàng bằng cách điều chỉnh kiến trúc (ví dụ: dùng 

LSTM encoder-decoder để dự báo nhiều bước thời gian cùng lúc). 

- Ưu điểm so với RNN về hiệu suất thực tế: Mặc dù LSTM phức tạp hơn (nhiều 

tham số hơn RNN thường), nhưng với sự hỗ trợ của phần cứng và thư viện học 

sâu tối ưu, việc huấn luyện LSTM hiện nay khá hiệu quả. LSTM tận dụng tốt 

song song hóa trên GPU do kiến trúc tính toán theo cổng. Ngoài ra, LSTM đã có 

sẵn trong nhiều thư viện (TensorFlow, PyTorch) với các tối ưu nội tại, do đó chi 

phí huấn luyện không còn là rào cản lớn so với trước đây. 

Những ưu điểm nêu trên lý giải tại sao chúng tôi lựa chọn mô hình LSTM cho bài toán 

dự báo lũ. Trong bối cảnh dữ liệu mưa – lũ phức tạp tại Đà Nẵng, LSTM hứa hẹn nắm 

bắt được mối quan hệ thời gian dài hạn giữa mưa và mực nước, đồng thời đủ linh hoạt 

để bỏ qua các nhiễu ngắn hạn không quan trọng. Thực tế, các hệ thống dự báo hiện đại 

như Google Flood Hub đã minh chứng hiệu quả của LSTM trong dự báo lũ với độ chính 

xác và cảnh báo sớm vượt trội. Vì vậy, việc áp dụng LSTM trong luận văn này là hoàn 

toàn phù hợp và có cơ sở khoa học vững chắc. 
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2.5. Mô hình LSTM đa thang thời gian (MTS - LSTM) 

Để cải thiện khả năng dự báo lũ (mực nước) ở cả tầm ngắn hạn (theo giờ) và 

trung hạn (theo ngày), đồ án sử dụng mô hình Long Short-Term Memory đa thang thời 

gian (Multi-Timescale LSTM - MTS-LSTM). MTS-LSTM kết hợp trong một kiến trúc 

hai nhánh LSTM: một nhánh xử lý dữ liệu thô ở thang ngày và một nhánh ở thang giờ. 

Cách tiếp cận này cho phép mô hình tận dụng được thông tin ở nhiều độ phân giải thời 

gian, vừa bao quát xu hướng dài ngày vừa chi tiết các biến động giờ, mà không cần 

chuỗi đầu vào quá dài như khi dùng LSTM đơn thang thời gian.  

2.5.1. Kiến trúc tổng quan của mô hình MTS – LTSM 

 

Hình 2.4. Kiến trúc mô hình LSTM đa thang thời gian (MTS - LTSM) 

Sơ đồ kiến trúc MTS-LSTM với hai nhánh LSTM riêng cho hai thang thời gian. Nhánh 

ngày (màu đen) nhận chuỗi dữ liệu ngày và nhánh giờ (màu xanh) nhận chuỗi dữ liệu 

giờ. Tại điểm tách (ví dụ 14 ngày trước hiện tại trong hình), trạng thái cuối của nhánh 

ngày được chuyển qua nhánh giờ làm trạng thái khởi tạo (qua các lớp truyền trạng thái 

𝐹𝐶𝑐 và 𝐹𝐶ℎ). Mỗi nhánh có lớp đầu ra riêng (𝐹𝐶𝐷cho nhánh ngày và 𝐹𝐶𝐻cho nhánh 

giờ) để dự báo mực nước ở từng thang thời gian tương ứng. 

Mô tả kiến trúc: Mô hình gồm hai nhánh LSTM song song: nhánh LSTM ngày và 

nhánh LSTM giờ. Nhánh ngày xử lý chuỗi đầu vào ở độ phân giải ngày (ví dụ lượng 

mưa và mực nước tính theo ngày), còn nhánh giờ xử lý dữ liệu ở độ phân giải giờ. Giả 

sử ta muốn dự báo mực nước hiện tại (tại ngày d và giờ h trong ngày). Thay vì đưa toàn 

bộ dữ liệu quá khứ giờ (có thể lên đến hàng nghìn giờ) vào một LSTM đơn, MTS LSTM 

sẽ tách ra: nhánh ngày nhận thông tin dài hạn còn nhánh giờ nhận thông tin ngắn hạn:  
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- Nhánh LSTM ngày: đầu vào là chuỗi các giá trị theo ngày trong quá khứ xa 

(thường lấy tới 1 năm). Nhánh này tóm tắt xu hướng dài hạn của lưu vực (như 

mùa mưa, mùa khô, trạng thái tích lũy nước lưu vực). Sau khi xử lý 𝑇𝐷
 bước thời 

gian ngày, nhánh ngày tạo ra trạng thái ẩn cuối cùng ℎ
𝐷

 và trạng thái bộ nhớ 𝑐𝐷 

chứa thông tin tổng hợp của 𝑇𝐷
 ngày quá khứ.  

- Nhánh LSTM giờ: đầu vào là chuỗi dữ liệu giờ gần thời điểm dự báo (ví dụ 3 

ngày gần nhất tương ứng 𝑇𝐻
=72 giờ). Nhánh này nắm bắt các biến động ngắn 

hạn, chẳng hạn các trận mưa trong vài ngày qua ảnh hưởng tức thời đến mực 

nước.  

2.5.2. Cơ chế truyền trạng thái giữa các nhanh LSTM 

Tại điểm giao giữa hai nhánh (ví dụ sau khi đã đọc 14 ngày dữ liệu quá khứ như 

minh họa ở Hình 2.1), mô hình thực hiện truyền trạng thái từ nhánh ngày sang nhánh 

giờ. Cụ thể, nếu ℎ𝐷
 và 𝑐𝐷lần lượt là vector trạng thái ẩn và trạng thái bộ nhớ cuối cùng 

của nhánh LSTM ngày, ta sẽ chuyển đổi chúng thành trạng thái ban đầu cho nhánh 

0 ( )H D
hh FC h  và 0 ( )H D

cc FC c LSTM giờ: trong đó hFC  và cFC là các lớp truyền 

trạng thái (thực chất là các lớp kết nối đầy đủ - fully connected). Hai lớp này có tác dụng 

ánh xạ vector trạng thái từ không gian nhánh ngày sang không gian nhánh giờ (nếu kích 

thước ẩn của hai LSTM khác nhau), đồng thời cho phép mô hình học cách biến đổi thông 

tin phù hợp với thang giờ. 

Như vậy, cơ chế truyền trạng thái đảm bảo tính liên thông giữa hai nhánh: nhánh 

giờ không khởi động từ con số không mà được “khởi động có điều kiện” dựa trên thông 

tin dài hạn do nhánh ngày cung cấp. Điều này tương tự ý tưởng skip connection trong 

mạng ResNet, giúp giữ lại thông tin từ phần đầu mạng. Nhờ truyền trạng thái, mô hình 

MTS-LSTM có khả năng dự báo các đỉnh lũ ngắn hạn tốt hơn vì đã tích lũy được hiệu 

ứng của lượng mưa và dòng chảy từ nhiều ngày trước đó. 

2.5.3. Đầu vào và đầu ra của từng nhánh LSTM 

Mỗi nhánh LSTM trong mô hình MTS-LSTM có nhiệm vụ và định dạng đầu vào/ra 

khác nhau: 

- Nhánh ngày (LSTM ngày):  

 Đầu vào mỗi bước d là vector đặc trưng khí tượng thủy văn tính theo ngày (ví 

dụ: lượng mưa ngày d, mực nước trung bình ngày d, v.v.). Ký hiệu 𝑥𝑑
𝐷   là 

vector đầu vào ngày d.  
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 LSTM ngày cập nhật trạng thái ẩn ℎ𝑑
𝐷 và trạng thái bộ nhớ 𝑐𝑑

𝐷 qua công thức 

truy hồi LSTM tiêu chuẩn với đầu vào 𝑥𝑑
𝐷. Sau 𝑇𝐷

 ngày, ta nhận được trạng 

thái cuối 𝐻𝑇𝐷
𝐷  chứa thông tin tổng hợp.  

 Đầu ra dự báo ngày 𝑦̂𝐷
được tính thông qua một lớp kết nối đầy đủ như sau:  

 
D D

D Dy W h b   (2.3) 

Trong đó:  

 𝑊𝐷 là ma trận trọng số 

 𝑏𝐷 là hệ số điều chỉnh (bías) của lớp đầu ra cho nhánh ngày 

 𝑦̂𝐷
 là giá trị mực nước dự báo ở thang thời gian ngày (ví dụ mực nước đỉnh 

ngày tiếp theo) 

- Nhánh giờ (LSTM giờ) 

 Tại mỗi bước thời gian giờ 𝑡, đầu vào là vector đặc trưng 𝑋𝑡
𝐻 (ví dụ: lượng 

mưa tại giờ 𝑡, mực nước tại giờ 𝑡, v.v.). 

 LSTM giờ được khởi tạo với giá trị ban đầu: 

 (ℎ0
𝐻 , 𝑐0

𝐻) (2.4) 

 Sau đó, nó nhận liên tiếp 𝑇𝐻 bước giờ gần nhất và cập nhật trạng thái tại mỗi 

bước 

 (ℎ𝑡
𝐻 , 𝑐𝑡

𝐻) (2.5) 

 Đầu ra dự báo giờ 𝑦̂𝐻
 (ví dụ mực nước dự báo tại các giờ sắp tới) được tính 

từ trạng thái ẩn cuối ℎ𝑇𝐻
𝐻  qua một lớp kết nối đầy đủ riêng như sau: 

 𝑦̂𝐻 = 𝑊𝐻ℎ
𝐻 + 𝑏𝐻 (2.6) 

Trong đó: 

 𝑊𝐻 , 𝑏𝐻 là tham số của lớp đầu ra cho nhánh giờ 

 𝑦̂𝐻
 là giá trị mực nước dự báo theo giờ 

 Nếu dự báo nhiều bước thời gian giờ, lớp đầu ra có thể được thiết kế để xuất 

một vector (ví dụ 24 giá trị mực nước cho 24 giờ tương lai); trường hợp dự 

báo một bước thì 𝑦̂𝐻
  là một giá trị tương ứng giờ kế tiếp. 

Như vậy, hai nhánh LSTM hoạt động song song và cùng tạo dự báo ở hai độ phân 

giải. Mô hình có thể được huấn luyện với hàm mất mát tổng hợp từ sai số dự báo ngày 

và giờ. Đặc biệt, có thể bổ sung ràng buộc tính nhất quán liên thời gian: yêu cầu giá trị 

dự báo ngày phải xấp xỉ bằng trung bình các dự báo giờ trong ngày đó . Ràng buộc này 
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(thêm vào hàm loss dưới dạng regularization) giúp hai nhánh tạo kết quả nhất quán vật 

lý với nhau, tăng độ tin cậy của mô hình 

2.5.4. Ưu điểm của mô hình MTS – LSTM so với LSTM thông thường 

So với mô hình LSTM truyền thống (chỉ một nhánh thời gian), kiến trúc MTS-LSTM 

có nhiều ưu điểm trong bài toán dự báo lũ theo chuỗi thời gian: 

- Học được cả xu hướng dài hạn và ngắn hạn: Nhờ tách dữ liệu theo nhiều thang 

thời gian, MTS LSTM nắm bắt được các xu hướng dài ngày (mùa vụ, chu kỳ) 

đồng thời vẫn phản ánh được biến động ngắn hạn (như mưa giờ, lũ quét). LSTM 

thường nếu dùng dữ liệu giờ cho cả năm thì chuỗi đầu vào rất dài (~8760 

giờ/năm), mô hình khó học quan hệ do quá nhiều bước thời gian và dẫn đến bất 

ổn định [33]. MTS-LSTM giải quyết bằng cách xử lý phần xa (quá khứ lâu) ở 

bước ngày cho gọn, sau đó chỉ dùng vài trăm bước giờ cho quá khứ gần [32, 33]. 

Nhờ đó giảm đáng kể độ dài chuỗi mỗi LSTM phải học, tăng tốc độ và tính ổn 

định khi huấn luyện. 

- Hiệu quả tính toán cao: Thay vì huấn luyện hai mô hình riêng (một cho dự báo 

ngày, một cho giờ), MTS-LSTM gộp làm một mô hình duy nhất dự báo đồng thời 

hai mức thời gian. Cách này giúp tránh lặp thông tin và giảm chi phí tính toán, 

trong khi độ chính xác dự báo vẫn tương đương mô hình tách biệt [34]. Nghiên 

cứu của Gauch et al. (2021) cho thấy MTS-LSTM có hiệu năng ngang bằng việc 

dùng hai LSTM riêng lẻ, nhưng yêu cầu tài nguyên huấn luyện thấp hơn đáng kể 

[34]. 

- Khai thác được dữ liệu đầu vào khác nhau cho mỗi thang: Trong MTS-LSTM, 

mỗi nhánh có thể dùng bộ đặc trưng đầu vào khác nhau phù hợp với từng thang 

thời gian [34]. Ví dụ, nhánh ngày có thể dùng các biến khí tượng dự báo dài hạn 

(dự báo thời tiết 10 ngày, dữ liệu viễn thám cập nhật hàng ngày), còn nhánh giờ 

dùng dữ liệu mưa đo thực tế hàng giờ. LSTM thông thường không thể đồng thời 

sử dụng hai nguồn dữ liệu có tần suất khác nhau một cách hiệu quả, trong khi 

MTS-LSTM được thiết kế cho mục đích này [34]. Điều này rất hữu ích trong bối 

cảnh dự báo lũ, khi mà dự báo mưa dài hạn thường có độ phân giải ngày, còn 

mưa ngắn hạn thì có dữ liệu chi tiết theo giờ 

Tóm lại, kiến trúc MTS-LSTM được lựa chọn vì phù hợp với bài toán dự báo 

mực nước đa thang thời gian: nó vừa tận dụng được dữ liệu dài hạn vừa tập trung vào 

tín hiệu ngắn hạn quan trọng cho lũ, giúp cải thiện độ chính xác dự báo và hiệu quả mô 
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hình so với LSTM thông thường. Các ưu điểm về tính linh hoạt và nhất quán thời gian 

của MTS-LSTM khiến mô hình này trở thành một giải pháp tiềm năng cho hệ thống 

cảnh báo lũ hiện đại. 

Tài liệu tham khảo: Mô hình MTS-LSTM được tham khảo và điều chỉnh từ 

nghiên cứu của Gauch et al. (2021) [33, 34] và tài liệu hướng dẫn của nhóm Neural 

Hydrology [33], trong đó đã chứng minh hiệu quả của kiến trúc này trên dữ liệu dự báo 

dòng chảy nhiều lưu vực. Các kỹ thuật tiền xử lý dữ liệu được áp dụng theo thông lệ 

trong lĩnh vực khai thác dữ liệu thời gian thực và được điều chỉnh cho phù hợp với bộ 

dữ liệu trạm Đà Nẵng. 

2.6. Mô hình truyền thống Cloud AI 

 

Hình 2.5. Sơ đồ mô hình kiến trúc truyền thống Cloud AI 
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Chương 3: EDGE AI – HƯỚNG TIẾP CẬN MỚI TRONG DỰ BÁO 

VÀ CẢNH BÁO LŨ LỤT 

3.1. Lí do ứng dụng Edge AI trong bối cảnh lũ lụt đô thị 

Trong những năm gần đây, Đà Nẵng đối mặt với tình trạng ngập lụt ngày càng 

nghiêm trọng do tác động của biến đổi khí hậu, đô thị hóa nhanh và hệ thống thoát nước 

xuống cấp. Ngoài ra, việc xả lũ từ các hồ thủy điện thượng nguồn càng làm gia tăng 

nguy cơ lũ lụt, đòi hỏi thành phố cần có hệ thống dự báo và cảnh báo hiệu quả hơn. 

Hiện nay, thành phố có mạng lưới trạm quan trắc mực nước và lượng mưa thu 

thập dữ liệu liên tục. Tuy nhiên, việc truyền tải toàn bộ dữ liệu thô về trung tâm không 

chỉ gây quá tải băng thông mà còn làm giảm hiệu suất dự báo. Do đó, cần một giải pháp 

tối ưu hơn trong xử lý dữ liệu. 

Edge AI – công nghệ trí tuệ nhân tạo tích hợp tại thiết bị biên – mang đến hướng 

đi mới. Thay vì phụ thuộc hoàn toàn vào máy chủ trung tâm, Edge AI cho phép xử lý 

dữ liệu ngay tại hiện trường, phát hiện sớm các bất thường như mưa lớn, mực nước dâng 

và đưa ra cảnh báo tức thời. Công nghệ này đặc biệt hữu ích ở các khu vực dễ bị cô lập 

khi thiên tai xảy ra, đảm bảo hệ thống cảnh báo hoạt động liên tục và tin cậy. 

Ngoài khả năng phản ứng nhanh, Edge AI còn hỗ trợ xây dựng các mô hình dự 

báo riêng cho từng khu vực như Hòa Khánh hay Cẩm Lệ, dựa trên dữ liệu và đặc điểm 

thủy văn địa phương, giúp tăng độ chính xác và phù hợp với thực tế. Đồng thời, việc xử 

lý dữ liệu tại chỗ giúp giảm áp lực lên trung tâm dữ liệu, tiết kiệm chi phí truyền thông, 

bảo vệ thông tin nhạy cảm, đặc biệt khi thu thập hình ảnh hoặc video trong khu dân cư. 

Ứng dụng Edge AI trong quản lý ngập lụt thể hiện sự chuyển đổi từ phản ứng bị 

động sang phòng ngừa chủ động, từ tập trung sang phân tán, góp phần xây dựng một hệ 

sinh thái đô thị thông minh và bền vững. Tuy nhiên, để triển khai hiệu quả cần đầu tư 

đồng bộ vào hạ tầng, kỹ thuật và nhân lực, cũng như sự phối hợp giữa chính quyền, 

doanh nghiệp, viện nghiên cứu và cộng đồng. 

3.2. So sánh Edge AI với mô hình tập trung truyền thống 

3.2.1. Ưu điểm của Edge AI 

Giảm độ trễ xử lý và phản hồi nhanh 

- Trong mô hình tập trung, dữ liệu được truyền từ cảm biến lên máy chủ trung tâm 

để xử lý, gây ra độ trễ lớn, đặc biệt khi mạng bị nghẽn hoặc mất kết nối. 
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- Edge AI xử lý dữ liệu ngay tại điểm thu thập (thiết bị biên), giúp ra quyết định 

gần như tức thì, đảm bảo cảnh báo kịp thời để người dân và chính quyền ứng phó 

hiệu quả. 

Tiết kiệm băng thông và chi phí truyền tải dữ liệu 

- Truyền toàn bộ dữ liệu thô về trung tâm tiêu tốn băng thông lớn, tăng chi phí vận 

hành mạng và có thể làm nghẽn hệ thống khi lượng dữ liệu lớn. 

- Edge AI chỉ truyền dữ liệu đã được xử lý hoặc các cảnh báo quan trọng, giảm tải 

băng thông, tiết kiệm chi phí vận hành hệ thống mạng và đám mây. 

Tăng cường bảo mật và bảo vệ dữ liệu cá nhân 

- Dữ liệu nhạy cảm (như hình ảnh, video, dữ liệu vị trí) khi xử lý tập trung dễ bị rò 

rỉ hoặc tấn công mạng trong quá trình truyền. 

- Xử lý tại biên giúp hạn chế truyền tải dữ liệu nhạy cảm, nâng cao tính bảo mật 

và giảm nguy cơ bị khai thác thông tin trái phép. 

Tính sẵn sàng cao và khả năng vận hành độc lập 

- Hệ thống tập trung phụ thuộc hoàn toàn vào kết nối mạng và trung tâm xử lý; nếu 

mất kết nối, toàn bộ hệ thống có thể bị gián đoạn. 

- Các thiết bị Edge AI có thể hoạt động độc lập, tiếp tục xử lý và đưa ra cảnh báo 

dù mạng bị gián đoạn, giúp hệ thống bền bỉ hơn trong điều kiện thiên tai. 

Khả năng mở rộng và linh hoạt cao 

- Mô hình tập trung gặp khó khăn khi mở rộng quy mô, do tăng tải lên trung tâm 

xử lý và mạng truyền dữ liệu. 

- Edge AI cho phép triển khai linh hoạt tại nhiều điểm biên khác nhau, dễ dàng mở 

rộng hệ thống theo vùng địa lý, đáp ứng đa dạng điều kiện địa phương. 

Tối ưu hóa tài nguyên tính toán và năng lượng 

- Xử lý dữ liệu phân tán giúp tận dụng hiệu quả các thiết bị vi xử lý biên nhỏ gọn, 

tiết kiệm năng lượng so với việc gửi toàn bộ dữ liệu về trung tâm. 

- Giúp giảm tải cho các trung tâm dữ liệu lớn, kéo dài tuổi thọ thiết bị và giảm chi 

phí vận hành. 
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3.2.2. So sánh định lượng qua các chỉ sổ 

Việc lựa chọn kiến trúc Edge AI trong hệ thống dự báo lũ lụt không chỉ xuất phát từ yêu 

cầu thực tế về môi trường triển khai, mà còn được củng cố thông qua các phân tích định 

lượng và lập luận khoa học rõ ràng. 

a) Độ trễ xử lý (Latency) 

Trước tiên, về độ trễ (latency), xử lý tại Cloud yêu cầu tổng thời gian gồm ba thành 

phần: thời gian truyền dữ liệu từ hiện trường lên Cloud ( uploadT ), thời gian suy luận mô 

hình ( inf erenceT ) và thời gian phản hồi lại thiết bị ( downloadT ), tạo thành công thức tổng 

[49]: 

Cloud AI: 

 infCloud upload erence downloadT T T T    (3.1) 

Trong đó: 

- uploadT : thời gian truyền dữ liệu từ trạm đến server 

- inf erenceT : thời gian server xử lý mô hình AI 

- downloadT : thời gian phản hồi kết quả về trạm 

Trong khi đó, với kiến trúc Edge AI, toàn bộ quá trình xử lý diễn ra tại chỗ, rút ngắn 

thời gian xuống chỉ còn: 

Edge AI: 

 infedge local erenceT T    (3.2) 

So sánh: Trên thực tế, CloudT  thường rơi vào khoảng 1–3 giây, trong khi Edge AI có thể 

xử lý trong dưới 100 mili-giây. 

 Edge AI đáp ứng tốt hơn các yêu cầu thời gian thực trong cảnh báo thiên tai. 

Với kết quả như vậy hệ thống có thể đưa ra cảnh báo nhanh hơn, rất cần thiết trong các 

tình huống khẩn cấp như mực nước dâng đột ngột. 

b) Tính lượng băng thông cần thiết để truyền toàn bộ dữ liệu có biến động từ 2 tập 

dữ liệu: 

Trong hệ thống dự báo lũ lụt sử dụng AI, lượng dữ liệu cảm biến cần được truyền thường 

xuyên từ hiện trường về trung tâm xử lý là rất lớn, đặc biệt với các cảm biến mực nước 

và lượng mưa đo theo chu kỳ 1 giờ. Theo công thức cơ bản [50]: 
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Cloud AI: 

 .cloudB n s   (3.3) 

trong đó n  là số bản ghi dữ liệu trong ngày và s  là kích thước trung bình mỗi bản ghi, 

có thể ước tính tổng băng thông cần thiết để gửi toàn bộ dữ liệu thô (raw) lên Cloud. 

Ví dụ: với hai tập dữ liệu thực tế tại hồ Thạc Gián năm 2023: 

- Dữ liệu lượng mưa: 8,752 bản ghi, ~0.14 MB → trung bình ~16 byte/bản ghi 

- Dữ liệu mực nước: 11,735 bản ghi, ~0.23 MB → trung bình ~20 byte/bản ghi 

 Tổng dữ liệu mỗi năm: ~0.37 MB 

Giả sử hệ thống truyền dữ liệu thô lên Cloud toàn bộ (không lọc), băng thông mỗi lần 

đồng bộ sẽ ở mức ~0.37 MB/lần. 

Tuy nhiên, nếu sử dụng Edge AI để lọc và xử lý tại chỗ, chỉ truyền khi có "biến động 

lớn" hoặc vượt ngưỡng, ta có thể tiết kiệm băng thông đáng kể. Phân tích dữ liệu cho 

thấy: 

- Chỉ 6.56% dữ liệu lượng mưa và 0.55% dữ liệu mực nước có biến động lớn 

- Khi đó, dung lượng cần gửi chỉ còn: 

 Lượng mưa: 0.0656 0.14 0.0092  MB 

 Mực nước: 0.0055 0.23 0.0013  MB 

 Tổng cộng: ~0.0105 MB 

Như vậy, hệ thống Edge AI giúp giảm băng thông truyền tải hơn 97%, đồng thời giảm 

tải xử lý ở máy chủ trung tâm và tăng tính phản hồi trong thời gian thực. 

Vậy, Nếu lọc dữ liệu ngay tại trạm và chỉ truyền các bản ghi có dấu hiệu biến động lớn 

về lượng mưa hoặc mực nước, ta có thể giảm dung lượng dữ liệu cần truyền từ 0.37 MB 

xuống chỉ còn khoảng 0.01 MB, tức là tiết kiệm hơn 97 % bằng thông và giảm đáng kể 

thời gian xử lý server 

c) Năng lượng tiêu thụ 

Về năng lượng tiêu thụ, kiến trúc Edge cũng tỏ ra hiệu quả hơn trong môi trường không 

có nguồn điện ổn định. Dựa vào công thức vật lý: 

 
2

.
V

E t
R

 
  
 
 

  (3.4) 

Trong đó 
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- E : là năng lượng tiêu thu khi truyền dữ liệu 

- V : là điện áp cung cấp 

- R : là điện trở của thiết bị đang tiêu thụ điện 

- t : thời gian truyền nhận dữ liệu 

 Cloud AI truyền nhận liên tục nên t  lớn ⇒ tiêu hao nhiều năng lượng. 

 Edge AI xử lý cục bộ, không cần truyền thường xuyên ⇒ tiết kiệm năng lượng, phù 

hợp với nguồn cấp từ pin mặt trời hoặc acquy. 

Qua đó, việc truyền dữ liệu liên tục và thực thi AI từ xa sẽ tiêu tốn nhiều năng lượng 

hơn so với xử lý tại chỗ bằng các vi điều khiển tiết kiệm điện như STM32 hay ESP32. 

d) Chi phí vận hành 

Về chi phí vận hành tổng thể, theo mô hình TCO (Total Cost of Ownership), tổng chi 

phí bao gồm chi phí phần cứng, chi phí truyền thông (data/network), và chi phí bảo trì 

hệ thống. Dù thiết bị Edge AI có thể cao hơn về chi phí ban đầu, nhưng nhờ giảm được 

lưu lượng dữ liệu, đơn giản hóa hạ tầng mạng và bảo trì, tổng chi phí vận hành sẽ thấp 

hơn đáng kể về lâu dài [51]: 

Cloud AI: 

 cloud server compute storage networkC C C C C      (3.5) 

Trong đó: 

- cloudC : Tổng chi phí vận hành của Cloud AI 

- serverC : Chi phí phần cứng / máy chủ của Cloud 

- computeC : Chí phí tính toán (computational cost) của Cloud 

- storageC : Chi phí lưu trữ dữ liệu trong Cloud 

- networkC : Chi phí truyền tải dữ liệu mạng trong Cloud 

Edge AI: 

 intedge element ma ainC C C    (3.6) 

Trong đó  

- edgeC : Tổng chi phí vận hành của Edge AI 

- elementC : Chi phí phần tử triển khai (thiết bị tại điểm nút – ví dụ cảm biến thông 

minh, bo mạch...) 
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- intma ainC : Chi phí bảo trì thiết bị Edge sau triển khai 

e) Bảo mật và quyền riêng tư 

Yếu tố bảo mật và độ tin cậy, vốn rất quan trọng trong các hệ thống cảm biến 

môi trường ngoài trời. Khi xử lý tại Cloud, toàn bộ dữ liệu phải rời khỏi thiết bị, làm 

tăng nguy cơ rò rỉ thông tin và phụ thuộc hoàn toàn vào kết nối mạng. Trong khi đó, với 

kiến trúc Edge, dữ liệu được xử lý nội bộ và chỉ truyền phần cần thiết, giúp giảm thiểu 

rủi ro bảo mật và tăng tính ổn định hệ thống trong điều kiện thời tiết xấu hoặc sự cố 

đường truyền [52]. 

3.2.3. Kết luận 

Với dữ liệu lượng mưa và mực nước hồ Thạc Gián được thu thập liên tục theo thời gian, 

việc triển khai mô hình dự báo AI trực tiếp tại thiết bị biên (Edge) giúp: 

- Rút ngắn độ trễ 

- Giảm thiểu băng thông 

- Tiết kiệm năng lượng 

- Tối ưu chi phí dài hạn 

- Nâng cao bảo mật 

Do đó, Edge AI là lựa chọn vượt trội hơn so với Cloud AI cho bài toán cảnh báo ngập 

đô thị theo thời gian thực tại Đà Nẵng là có khả thi. 

3.3. Lựa chọn thiết bị Edge AI phù hợp 

Trong hệ thống dự báo và cảnh báo lũ lụt tại khu vực hồ Thạc Gián, việc tích hợp 

một thiết bị Edge AI tại hiện trường là cần thiết nhằm đảm bảo khả năng xử lý dữ liệu 

ban đầu một cách nhanh chóng, giảm độ trễ truyền tải, cũng như tiết kiệm băng thông 

và chi phí vận hành. Qua phân tích yêu cầu thực tế của hệ thống, dữ liệu cảm biến thu 

thập liên tục bao gồm mực nước và lượng mưa theo chu kỳ 5 phút, dẫn đến việc hình 

thành một tập dữ liệu có kích thước lớn theo thời gian. Việc xử lý toàn bộ dữ liệu này 

tại nền tảng Cloud là không tối ưu, đặc biệt trong bối cảnh mất kết nối mạng thường 

xuyên xảy ra trong mùa mưa bão. 

Để giải quyết bài toán này, thiết bị Edge AI sẽ được triển khai nhằm thực hiện 

các tác vụ tại chỗ như thu thập và tiền xử lý dữ liệu, loại bỏ nhiễu, tính toán các chỉ số 

đơn giản như lượng mưa tích lũy và phát hiện các tình huống vượt ngưỡng nguy hiểm 

(ví dụ như mực nước tăng nhanh đột ngột). Trong trường hợp các điều kiện bất thường 
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được phát hiện, thiết bị sẽ chủ động gửi cảnh báo hoặc chỉ truyền những gói dữ liệu cần 

thiết lên Cloud để thực hiện phân tích sâu hơn và dự báo bằng mô hình AI. 

Do tính chất phức tạp và yêu cầu tài nguyên cao của các mô hình học sâu như 

LSTM – vốn được sử dụng để dự báo lũ dựa trên chuỗi thời gian dài – nhóm đánh giá 

rằng các vi điều khiển nhẹ như ESP32 hay STM32 không đáp ứng đủ khả năng tính toán 

để suy luận các mô hình này tại chỗ. Vì vậy, các thiết bị Edge trong hệ thống chỉ đảm 

nhận vai trò “lọc trước”, giúp giảm đáng kể lượng dữ liệu truyền đi và giảm tải cho 

hệ thống Cloud. Mô hình AI phức tạp sẽ được thực thi hoàn toàn tại phía Cloud, nơi có 

đủ tài nguyên để huấn luyện, cập nhật, và suy luận mô hình một cách hiệu quả. 

Trên cơ sở đó, nhóm đề xuất sử dụng thiết bị Edge AI ở cấp vi điều khiển có hiệu 

năng tương đối cao như Raspberry Pi 4 để triển khai tại các trạm quan trắc. Raspberry 

Pi 4 đáp ứng tốt nhu cầu xử lý dữ liệu cảm biến, phân tích tại chỗ và truyền dữ liệu cần 

thiết về trung tâm. Việc lựa chọn một nền tảng phần cứng thống nhất giúp hệ thống vận 

hành ổn định, dễ mở rộng và tối ưu hóa chi phí đầu tư cho hạ tầng truyền thông và tính 

toán. 

 

Hình 3.1. Lựa chọn thiết bị Edge 

3.4. Thiết kế tổng quan hệ thống Edge AI trong dự báo lũ lụt 

Hệ thống cảnh báo ngập lụt ứng dụng Edge AI được thiết kế với cấu trúc phân 

tầng, trong đó nhiệm vụ thu thập và xử lý ban đầu được thực hiện tại thiết bị biên (Edge), 

còn việc dự đoán và phát cảnh báo được xử lý trên nền tảng điện toán đám mây (Cloud). 

Mô hình này cho phép tận dụng hiệu quả cả hai môi trường Edge và Cloud, đảm bảo 

tính linh hoạt, giảm độ trễ xử lý và tối ưu tài nguyên hệ thống. 

3.4.1. Kiến trúc tổng thể hệ thống 

Hệ thống được chia thành hai thành phần chính: 
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- Thiết bị Edge: Gồm vi điều khiển hoặc máy tính nhúng có khả năng thu thập dữ 

liệu từ cảm biến (mực nước, lượng mưa,...), lưu trữ dữ liệu dưới dạng tệp CSV 

và thực hiện tiền xử lý dữ liệu (lọc nhiễu, xử lý thiếu, chuẩn hóa,...). Sau khi xử 

lý, dữ liệu được gửi lên Cloud thông qua mạng WiFi hoặc 4G. 

- Hệ thống Cloud AI: Nhận dữ liệu đã được xử lý từ Edge, thực hiện dự đoán mực 

nước bằng mô hình học sâu (Deep Learning). Sau đó, kết quả được so sánh với 

các ngưỡng cảnh báo được thiết lập sẵn. Nếu vượt ngưỡng, hệ thống sẽ lưu log 

và gửi cảnh báo qua email hoặc SMS đến người dùng. 

3.4.2. Sơ đồ mô hình kiến trúc phân tán Edge – Cloud 

Hình 3.2 dưới đây minh họa kiến trúc tổng quan của hệ thống, thể hiện rõ chức 

năng của từng thành phần và luồng dữ liệu từ cảm biến đến đầu ra cảnh báo: 

 

Hình 3.2. Sơ đồ mô hình kiến trúc phân tán Edge – Cloud 

3.4.3. Sơ đồ luồng dữ liệu trong mô hình mô phỏng 

Trong giai đoạn triển khai mô phỏng, dữ liệu cảm biến được thay thế bằng file 

CSV và xử lý trực tiếp trên máy tính thay vì thiết bị phần cứng. Sơ đồ 3.3 trình bày cụ 

thể chu trình luồng dữ liệu từ lúc thu thập, xử lý, dự đoán đến khi gửi cảnh báo: 
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Hình 3.3. Sơ đồ luồng dữ liệu của hệ thống Edge AI trong mô hình mô phỏng 

3.5. Triển khai hệ thống Edge AI 

Trong bối cảnh giới hạn về thời gian, nguồn lực và điều kiện thực tế triển khai, nhóm 

nghiên cứu quyết định không thực hiện phần cứng vật lý cho hệ thống dự báo - cảnh báo 

ngập lụt, mà thay vào đó mô phỏng toàn bộ quy trình xử lý dữ liệu và ứng dụng trí tuệ 

nhân tạo trên môi trường phần mềm. Cách tiếp cận này vẫn đảm bảo thể hiện rõ nguyên 

lý hoạt động của một hệ thống Edge AI và chứng minh tính khả thi của mô hình khi 

được triển khai thực tế trong tương lai. 

3.5.1. Lý do không triển khai phần cứng 

- Giới hạn về thời gian và thiết bị: Việc triển khai phần cứng yêu cầu các thiết bị 

như cảm biến mưa, cảm biến mực nước, máy tính nhúng (Rasberry Pi 4), mô-đun 

giao tiếp (UART, WiFi), nguồn điện ổn định,... Những thành phần này cần được 

mua sắm, lập trình, kiểm thử và hiệu chuẩn, đòi hỏi nhiều thời gian và công sức. 

- Tập trung vào cốt lõi thuật toán AI: Mục tiêu chính của đề tài là nghiên cứu và 

xây dựng mô hình AI có khả năng dự đoán ngập lụt chính xác, từ đó kết hợp với 

giao diện cảnh báo. Việc mô phỏng phần cứng bằng dữ liệu thật và mô phỏng 

đường truyền giúp tối ưu hóa thời gian để hoàn thiện lõi xử lý thông minh. 
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- Mở rộng dễ dàng về sau: Toàn bộ hệ thống được thiết kế mở, các thành phần 

đều có thể tích hợp với phần cứng thực trong tương lai mà không cần viết lại từ 

đầu. 

3.5.2. Kiến trúc mô phỏng hệ thống Edge AI 

Trong trường hợp không có phần cứng thực tế, nhóm đã xây dựng một mô hình 

mô phỏng hệ thống Edge AI theo kiến trúc như sau: 

- Dữ liệu mô phỏng cảm biến: Các file .csv chứa dữ liệu mưa, mực nước theo 

thời gian thực tế tại hồ Thạc Gián, Đà Nẵng được sử dụng như đầu vào thay cho 

cảm biến vật lý. Dữ liệ này được xem như dữ liệu đầu ra của các cảm biến thực 

tế. 

- Tiền xử lý dữ liệu tại thiết bị Edge (Vi điều khiển): Vi điều khiển (ESP32) 

được lập trình để đọc dữ liệu từ file data.csv trên thẻ SD, thực hiện 

 Tính giá trị min và max cho từng đặc trưng (mực nước và lượng mưa) 

 Chuẩn hóa Min – Max từng dòng dữ liệu 

 Ghi dữ liệu đã chuẩn hóa vào file mới output.csv trên thẻ SD 

 (Tùy chọn): gửi từng dòng dữ liệu đã chuẩn hóa qua UART tượng ứng cho 

quá trình gửi dữ liệu từ thiết bị biên lên cloud (chưa triển khai trong mô 

phỏng) 

- Dự báo bằng mô hình AI: File output.csv sẽ được đưa lên môi trường Cloud 

(Google Colab), nơi mô hình học sâu (Multi - time-step LSTM) được triển khai 

để dự báo mực nước trong tương lai. 

- Hệ thống cảnh báo: Nếu kết quả dự báo vượt ngưỡng, hệ thống sẽ kích hoạt 

cảnh báo qua console hoặc gửi email tự động. Điều này mô phỏng hoạt động của 

một thiết bị cảnh báo như còi, đèn báo ngoài thực tế. (chưa triển khai trong mô 

phỏng) 

Luồng xử lý này được thể hiện trong Hình 3.3 – Sơ đồ luồng dữ liệu của hệ thống 

Edge AI trong mô hình mô phỏng (3.4.3) và thuật toán xử lý dữ liệu trực tiếp trên vi 

điều khiển được thể hiện trong Hình 3.4 – Lưu đồ thuật toán xử lý dữ liệu tại thiết bị 

Edge như hình dưới: 
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Hình 3.4. Lưu đồ thuật toán tiền xử lý dữ liệu tại thiết bị biên 

Sau khi hoàn tất quá trình tiền xử lý (loại nhiễu, chuẩn hóa Min - Max), vi điều khiển 

ghi dữ liệu đã xử lý vào file output.csv trên thẻ SD. 

File này mô phỏng vai trò truyền dữ liệu lên Cloud, và được sử dụng làm đầu vào cho 

mô hình học sâu 

3.5.3. So sánh giữa mô phỏng và phần cứng 

Bảng 3.1. So sánh kiểm nghiệm trên mô phỏng và phần cứng 

Thành phần Khi có phần cứng Mô phỏng trong báo cáo 

Cảm biến vật lý Dữ liệu từ thiết bị thực (analog / 

digital) 

File .csv dữ liệu thời gian thực 

Vi điều khiển STM32 / Rasberry Pi 4 thu thập 

và xử lý sơ bộ 

Google Colab xử lý toàn bộ 

Giao tiếp dữ liệu UART, WiFi hoặc LoRa truyền 

về Cloud 

Dữ liệu nạp trực tiếp vào 

notebook 

Mô hình AI Nhúng hoặc gọi từ cloud Chạy trực tiếp trên Colab 

Hành động cảnh 

báo 

Điều khiển thiết bị thực (đèn, còi, 

relay) 

Hiển thị console hoặc gửi 

email 
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Như vậy, dù không có phần cứng thực tế, hệ thống vẫn thể hiện đầy đủ luồng xử lý thông 

tin và cảnh báo, bảo đảm logic Edge AI vẫn được duy trì. 

3.5.4. Tính mở rộng về sau: 

Mặc dù hệ thống hiện tại chưa có phần cứng, kiến trúc được thiết kế mở và có thể dễ 

dàng tích hợp thiết bị thực tế trong tương lai: 

- ESP32 có thể xử lý tín hiệu cảm biến và gửi dữ liệu lên cloud thông qua WiFi. 

- STM32 có thể đọc tín hiệu analog từ cảm biến mực nước và gửi đi qua UART 

hoặc LoRa. 

- Mô hình AI có thể được tối ưu hóa với TensorFlow Lite để chạy trực tiếp trên vi 

điều khiển nếu đủ tài nguyên. 

- Kịch bản đa điểm: Có thể mở rộng theo mô hình nhiều trạm đo gửi dữ liệu về 

trung tâm xử lý hoặc thực hiện cảnh báo tại chỗ. 

3.5.5. Kết luận  

Trong Chương 3, việc mô phỏng hệ thống Edge AI thay vì triển khai phần cứng 

thực tế đã giúp nhóm tập trung tối ưu vào việc phát triển, kiểm thử và đánh giá hiệu quả 

của mô hình AI một cách chính xác và linh hoạt. Bên cạnh đó, nhóm đã thiết kế kiến 

trúc hệ thống mở, có khả năng tích hợp dễ dàng với phần cứng thật trong tương lai khi 

điều kiện cho phép. Điều này không chỉ khẳng định tính khả thi của giải pháp về mặt 

thuật toán, mà còn cho thấy tiềm năng ứng dụng thực tế cao trong các hệ thống cảnh báo 

lũ tại đô thị. 
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Chương 4: KẾT QUẢ HUẤN LUYỆN VÀ KIỂM TRA MÔ HÌNH 

MTS - LSTM 

Chương này trình bày chi tiết kết quả huấn luyện, xác thực và kiểm thử mô hình 

MTS-LSTM trong bài toán dự báo lũ sử dụng dữ liệu khí tượng – thủy văn thực đo tại 

Đà Nẵng. Các mục sau sẽ lần lượt giới thiệu bộ chỉ số đánh giá hiệu năng mô hình, tổng 

hợp kết quả đạt được trên từng tập dữ liệu (train, validation, test), và phân tích sâu hiệu 

suất dự báo của mô hình thông qua các biểu đồ trực quan. Dựa trên các kết quả thực 

nghiệm, phần cuối chương đưa ra đánh giá tổng quan về ưu điểm và hạn chế của mô 

hình MTS-LSTM trong bài toán dự báo lũ. 

4.1. Bộ chỉ số đánh giá hiệu năng mô hình 

Để đánh giá khách quan hiệu suất của mô hình MTS-LSTM, luận văn sử dụng 

một tập hợp phong phú các chỉ số thống kê thường dùng trong thủy văn. Các chỉ số bao 

gồm: NSE, RMSE, MAE, KGE, Alpha-NSE, BetaNSE, Beta-KGE, Pearson-r, cùng 

các đặc trưng FDC (Flow Duration Curve) gồm FHV, FMS, FLV, và các chỉ số liên 

quan đến đỉnh lũ như Peak-Timing, Missed-Peaks, Peak-MAPE. Dưới đây liệt kê định 

nghĩa và công thức tính của từng chỉ số (viết gọn với obsH  là giá trị quan trắc thực tế 

và simH  là giá trị mô phỏng bới mô hình tại các thời điểm 1,2,...,t N ): 

- Nash – Sutcliffe Efficiency (NSE) – Chỉ số Nash-Sutcliffe đánh giá độ chính 

xác tương đối của mô hình so với việc dùng giá trị trung bình quan trắc. NSE 

nằm trong khoảng (−∞, 1] với 1 là dự báo hoàn hảo, 0 là tương đương dự báo 

bằng trung bình lịch sử, và giá trị âm thể hiện dự báo tệ hơn trung bình [35]. Công 

thức NSE được cho bởi: 
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Trong đó: obsH là giá trị trung bình của obsH trên tập dữ liệu đang xét 

- Root Mean Square Error (RMSE) – Căn phương sai sai số trung bình, phản 

ánh độ lệch trung bình của dự báo so với quan trắc (đơn vị cùng đơn vị đại lượng 

dự báo). Công thức: 

  
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1
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sim obs
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RMSE H t H t
N
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   (4.2) 

- Mean Absolute Error (MAE) – Sai số tuyệt đối trung bình: 
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t

MAE H t H t
N



   (4.3) 

RMSE nhạy cảm với sai số lớn (vì bình phương sai số), trong khi MAE phản ánh sai số 

điển hình không phụ thuộc mức độ bình phương. 

- Kling–Gupta Efficiency (KGE) – Chỉ số Kling-Gupta tổng hợp hiệu năng mô 

hình dựa trên tương quan, độ lệch trung bình và độ biến động [36]. KGE được 

tính theo công thức: 

 2 2 21 ( 1) ( 1) ( 1)KGEKGE r          (4.4) 

Trong đó  

 r là hệ số tương quan Pearson giữa simH và obsH ;  

 /sim obs   là tỷ số độ lệch chuẩn (đại diện cho sai khác về độ biến 

động – còn gọi là Alpha-NSE);  

 /KGE sim obs    là tỷ số trung bình mô phỏng so với trung bình quan 

trắc (đại diện cho sai khác về độ lệch hệ thống – còn gọi là BetaKGE). 

Giá trị   1KGE   là tốt nhất, và KGE có thể âm nếu mô hình kém. 

- Alpha - NSE: Thành phần “alpha” trong phân rã NSE, chính là tỷ số độ lệch 

chuẩn giữa dự báo và quan trắc: 

 
( )

( )
sim

obs

H

H





  (4.5) 

1   nghĩa là mô hình tái hiện đúng mức độ phân tán của dữ liệu; 1   chỉ mô 

hình dự báo ít biến động hơn thực tế (bị làm mượt); 1  chỉ mô hình dao động 

mạnh hơn thực tế [37, 38] 

- Beta-NSE: Thành phần “beta” trong phân rã NSE theo Gupta et al. (2009) [38], 

được định nghĩa là sai lệch trung bình, tính bằng độ lệch giữa trung bình dự báo 

và trung bình quan trắc ( ), chuẩn hóa bởi độ lệch chuẩn quan trắc: 
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sim obs

NSE
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H H

H
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
  (4.6) 

0NSE   khi mô hình không chênh lệch bias, 0NSE  nghĩa là dự báo cao hơn 

quan trắc trung bình (mô hình dự báo dư), 0NSE  là mô hình dự báo thiếu 

trung bình. 
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- Pearson-r: Hệ số tương quan Pearson (r) đo mức độ tương quan tuyến tính giữa 

chuỗi dự báo và quan trắc. Hệ số r nằm trong  1,1 , với 1r   ứng với tương 

quan tuyến tính hoàn hảo. Công thức tính: 
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 (4.7) 

Trong đó: simH và obsH  lần lượt là giá trị trung bình của dự báo và quan trắc 

- FHV (Fraction of High Volume) – Chỉ số Bias FHV đo sai lệch thể tích dòng 

chảy lớn dựa trên đường thời gian tỷ lệ (Flow Duration Curve) [39]. Cụ thể, FHV 

(%) được tính trên H% dòng chảy lớn nhất (mặc định H = 2% trên FDC [40] theo 

công thức [41] 
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Trong đó: ,x hH  là giá trị dòng chảy (hoặc mực nước) tương ứng vị trí thứ h  

trong tập %H  lớn nhất (các giá trị được sắp xếp giảm dần). Chí số 0FHV 

nghĩa là mô hình dự báo thừa thể tích dòng chảy đỉnh, còn 0FHV  nghĩa là 

thiếu hụt so với thực tế. 

- FMS (Fraction of Mid-segment Slope) – Chỉ số Bias FMS đo sai lệch độ dốc 

đoạn giữa của đường FDC, phản ánh sự khác biệt hình dạng phân phối giữa phần 

dòng chảy trung bình của mô phỏng và thực tế [42] [43]. Mặc định tính trên 

khoảng 20% 70%FDC (lower = 0.2, upper = 0.7) [44]. Công thức: 
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 (4.9) 

Trong đó:  

 ,x pH là lưu lượng (hoặc mức nước) tại phân vị p (tức tọa độ tương ứng 

p trên trục FDC) của mô phỏng ( x sim ) và quan trắc ( x obs ) [45]. 

 FMS dương nghĩa là độ dốc phần giữa FDC của mô phỏng dốc hơn so 

với thực tế (mô hình phóng đại chênh lệch giữa dòng chảy trung bình và 

cao), ngược lại FMS âm nghĩa là mô hình cho đường cong thoải hơn thực 

tế. 
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- FLV (Fraction of Low Volume) – Chỉ số Bias FLV đo sai lệch thể tích dòng 

chảy nhỏ (thường 30% nhỏ nhất trên FDC, L = 30% mặc định) [46] [47]. FLV 

đánh giá khả năng mô phỏng dòng chảy kiệt. Công thức tính [47]: 
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(4.10) 

 Trong đó:  

 ,x lH  là giá trị dòng chảy ở vị trí thứ l  trong tập %L thấp nhất khi sắp xếp 

giảm dần 

 Dấu “ ” đảm bảo FLV dương khi mô hình thiếu hụt dòng chảy kiệt (tức 

dự báo giá trị thấp nhỏ hơn thực tế) và âm khi dư thừa 

- Peak-Timing: Thời gian trễ đỉnh lũ, tính bằng độ chênh lệch thời gian trung 

bình giữa các đỉnh lũ quan trắc và đỉnh lũ mô phỏng tương ứng. Cụ thể, với mỗi 

sự kiện đỉnh lũ được xác định trong chuỗi dữ liệu (theo tiêu chí xác định đỉnh lũ 

liên tiếp), tính hiệu giữa thời điểm xuất hiện đỉnh lũ trong dự báo và thực đo, sau 

đó lấy trung bình giá trị tuyệt đối [39]. Peak-Timing thường được biểu diễn theo 

đơn vị thời gian (ví dụ: ngày). Giá trị 0 đồng nghĩa mô hình bắt đúng thời điểm 

các đỉnh lũ, trong khi giá trị dương lớn cho thấy dự báo lệch pha thời gian. 

- Missed-Peaks: Số lượng (hoặc tỷ lệ) đỉnh lũ bị bỏ lỡ, tức là số đỉnh lũ có trong 

quan trắc nhưng mô hình không dự báo được (không xuất hiện đỉnh tương ứng) 

[48]. Chỉ số này giúp đánh giá khả năng mô hình phát hiện sự kiện lũ. Trong 

thực nghiệm này, Missed-Peaks được tính theo tỷ lệ phần trăm đỉnh lũ thực tế mà 

mô hình không tái hiện. 

- Peak-MAPE (Peak Mean Absolute Percentage Error): Sai số phần trăm tuyệt 

đối trung bình trên các đỉnh lũ. Đây là MAPE (Mean Absolute Percentage Error) 

tính riêng cho tập hợp các giá trị đỉnh lũ. Công thức: 
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Với P là số sự kiện đỉnh lũ trong giai đoạn xét, 
( )ipeakH là giá trị mực nước đỉnh 

lũ thứ i  (mô phỏng hoặc quan trắc). Chỉ số Peak-MAPE cho biết trung bình mô 

hình dự báo đỉnh lũ sai khác bao nhiêu phần trăm so với thực tế. 
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Các chỉ số trên cung cấp cái nhìn đa chiều về hiệu năng mô hình: NSE, KGE và Pearson-

r cho biết tương quan và độ phù hợp tổng thể; RMSE và MAE đánh giá độ lớn sai số 

dự báo; các thành phần Alpha, Beta tách bạch sai khác về phương sai và trung bình; 

bộ chỉ số FHV, FMS, FLV kiểm tra khả năng mô phỏng phân bố dòng chảy ở phần 

cao, trung, thấp; còn Peak-Timing, Missed-Peaks, Peak-MAPE tập trung vào khả năng 

dự báo các trận lũ đỉnh (cả thời điểm xuất hiện và độ lớn đỉnh lũ). 

Bảng 4.1 dưới đây tổng hợp giá trị các chỉ số đánh giá hiệu năng mô hình MTS-LSTM 

trên ba tập dữ liệu: huấn luyện (Train), xác thực (Validation) và kiểm thử (Test). Các chỉ 

số được tính trên chuỗi mực nước trung bình ngày (tính từ dữ liệu giờ) để thuận tiện 

so sánh và tập trung vào xu thế biến động chính ngày - qua - ngày. 

Bảng 4.1. Hiệu năng mô hình MTS-LSTM trên tập huấn luyện, xác thực và kiểm 

thử (các chỉ số chính). 

Chỉ số 

Train 

(2024) 

Validation (01-

06/2023) Test (07-12/2023) 

NSE ~0.8 ~0.05 0.734 

KGE ~0.85 (thấp, <0) 0.742 

Peason-r ~0.9 ~0.30 0.86 

RMSE ~9-10 ~9-10 13.255 

MAE  ~7 ~8 ~10 

Alpha-NSE ~0.95 <0.5 0.786 

Beta-KGE ~1.00 ~1.10 0.971 

Beta-NSE ~0.00 (~+0.2) -0.021 

FHV (%) ~0 (âm lớn) -44.208 

FMS (%) ~0 (chưa tính) 53.588 

FLV (%) ~0 (chưa tính) 

NaN (không xác 

định) 

Peak-Timing (ngày) ~0 (-) 0 

Missed-Peaks (%) ~0 (cao) ~0 

Peak-MAPE (%) ~20 (rất cao) 49.437 

 

(các giá trị ước lượng ~ hoặc tỏng ngoặc là ước tính sơ bộ dựa trên quan sát, do dữ liệu 

không đủ để tính chính xác trên tập đó, NaN nghĩa là không xác định do không có dòng 

chảy kiệt rõ ràng hoặc lỗi tính toán log) 

Bảng 4.1 cho thấy một cái nhìn tổng quát về hiệu suất mô hình trên các tập dữ 

liệu. Trên tập huấn luyện, mô hình đạt NSE xấp xỉ 0,8 và Pearson-r ~0,9, cho thấy phù 

hợp dữ liệu huấn luyện khá tốt. Sai số trung bình (RMSE ~ 9 cm) tương đối nhỏ so với 
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biên độ dao động mực nước (~130 cm), và hầu như không có sai lệch bias (Beta ~ 0). 

Trên tập kiểm định (validation), các chỉ số kém hơn rõ rệt: NSE gần bằng 0 (chỉ ~0,05), 

tương quan thấp (~0,3) – tức mô hình hầu như không có kỹ năng dự báo so với trung 

bình cho giai đoạn này. Điều này gợi ý mô hình có thể chưa tổng quát hóa tốt hoặc 

điều kiện khí tượng thủy văn 6 tháng đầu 2023 khác biệt đáng kể so với dữ liệu huấn 

luyện năm 2024. Ngược lại, trên tập kiểm thử, hiệu năng được cải thiện rõ: NSE = 

0,734 và KGE = 0,742 cho thấy mô hình có khả năng dự báo khá tốt dòng chảy mùa lũ 

2023. Hệ số tương quan Pearson đạt 0,860 khẳng định dự báo và thực tế có xu hướng 

biến động rất đồng điệu. Sai số RMSE ~13,3 cm tương ứng khoảng 8–9% biên độ mực 

nước lũ lớn nhất (~150 cm), được xem là chấp nhận được trong bối cảnh dự báo lũ. 

Về các thành phần hiệu năng, trên tập test mô hình hầu như không bị sai lệch hệ 

thống: Beta-KGE = 0,971 (nghĩa là trung bình mực nước dự báo chỉ thấp hơn ~2,9% so 

với trung bình quan trắc) và Beta-NSE ≈ -0,021 (xấp xỉ 0). Tuy nhiên, độ biến động của 

dự báo thấp hơn thực tế: Alpha = 0,786, tức độ lệch chuẩn của mực nước mô phỏng 

chỉ ~78,6% so với thực tế. Điều này báo hiệu mô hình đã làm mượt các dao động – 

cụ thể là các đỉnh lũ bị thấp hơn so với thực tế (và/hoặc các giá trị thấp được nâng lên 

gần 0 nhiều hơn). Thật vậy, chỉ số FHV trên tập test là -44,208% cho thấy mô hình đã 

thiếu hụt đến 44% thể tích dòng chảy trong 2% thời gian có lưu lượng cao nhất 

(các trận lũ đỉnh) [41]. Nói cách khác, đỉnh lũ dự báo thấp hơn đáng kể so với đỉnh lũ 

quan trắc. Nguyên nhân có thể do mô hình MTS-LSTM (với hàm mất mát MSE) có xu 

hướng tối ưu trung bình, hy sinh cực trị để giảm lỗi bình phương trung bình. Xu hướng 

này cũng thể hiện qua Peak-MAPE = 49,437%, tức sai số phần trăm tuyệt đối trung 

bình trên các đỉnh lũ khoảng 50% – khá lớn và không đạt yêu cầu trong cảnh báo lũ. 

Bên cạnh đó, chỉ số FMS = +53,588% cho thấy độ dốc phân đoạn giữa FDC của mô 

phỏng dốc hơn 53% so với thực tế, hàm ý mô hình dự báo tương đối tốt ở khoảng 

trung bình nhưng lại phóng đại sự khác biệt giữa dòng chảy trung bình và cao. Ngược 

lại, FLV không tính được (NaN) – do trong dữ liệu có nhiều giá trị mực nước bằng 0 

(sau khi cắt âm), việc tính toán log cho 30% giá trị thấp nhất trở nên không khả thi. Điều 

này phản ánh việc mô hình thường dự báo mực nước về 0 trong mùa kiệt, làm cho 

phân phối dòng chảy kiệt không liên tục và không so sánh được với thực tế (thực tế vẫn 

có dao động nhỏ quanh giá trị gần 0 thay vì tuyệt đối 0). Tóm lại, mô hình MTS-LSTM 

chưa thể hiện tốt ở phần dòng chảy kiệt và đỉnh lũ, mặc dù mô phỏng khá tốt vùng 

dòng chảy trung bình. 
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Đối với tập huấn luyện, các chỉ số FHV, FMS, FLV ước tính gần 0, nghĩa là mô 

hình khớp rất sát phân phối dòng chảy huấn luyện (do đã hiệu chỉnh trên chính tập này). 

Chỉ số Peak-Timing ~0 ngày và Missed-Peaks ~0% cho thấy trên tập train mô hình có 

thể tái hiện hầu hết các đỉnh lũ tại thời điểm chính xác (điều này dễ hiểu vì mô hình có 

thể đã “nhớ” dữ liệu huấn luyện). Trong khi đó trên tập test, Peak-Timing = 0,0 ngày 

là một kết quả đáng chú ý: trung bình mô hình dự báo không trễ pha so với thời điểm 

xảy ra đỉnh lũ thực tế. Điều này cho thấy lợi ích của kiến trúc LSTM đa thời gian: nhờ 

đầu vào mưa giờ và ngày, mô hình có khả năng đồng bộ thời điểm mưa lớn với thời 

điểm xuất hiện lũ khá tốt. Hơn nữa, Missed-Peaks ~0% trên tập test nghĩa là toàn bộ 

các trận lũ lớn đều được mô hình dự báo xuất hiện, không sự kiện nào hoàn toàn bị 

bỏ sót. Đây là ưu điểm quan trọng giúp nâng cao độ tin cậy của hệ thống dự báo lũ (mô 

hình không bỏ qua cảnh báo một trận lũ nào). Dẫu vậy, như phân tích ở trên, mức độ 

lớn đỉnh lũ mô hình dự báo còn chưa đạt, thể hiện ở Peak-MAPE cao và FHV âm lớn. 

Trên tập validation, mặc dù không có số liệu chi tiết mọi chỉ số, có thể suy ra 

hiệu năng rất kém: Pearson-r thấp (~0,3) cho thấy dự báo hầu như không bắt được xu 

thế mực nước trong 6 tháng đầu 2023. Thực tế, đây là giai đoạn mùa khô tại Đà Nẵng 

(từ tháng 1 đến tháng 6 thường mưa rất ít), mực nước sông thấp và dao động nhỏ, có thể 

chịu ảnh hưởng của thủy triều hoặc vận hành hồ chứa hơn là mưa. Mô hình được huấn 

luyện chủ yếu trên mùa mưa lũ năm 2024 nên không học được quy luật mùa kiệt, dẫn 

đến dự báo sai lệch ngẫu nhiên (NSE xấp xỉ 0 nghĩa là dự báo không tốt hơn dùng trung 

bình mực nước). Chỉ số Beta-KGE > 1 trên val (ước ~1,1) ám chỉ mô hình dự báo cao 

hơn thực tế trong mùa này – cụ thể, khi mực nước thực rất thấp (thậm chí âm do quy 

ước mốc), mô hình vẫn dự báo quanh mức trên 0, gây bias dương. Điều này cũng giải 

thích tại sao FLV trên tập test không tính được: mô hình có xu hướng đưa mực nước âm 

lên 0, tức mất khả năng tái hiện chính xác mực nước rất thấp. Hệ quả là trên tập val, 

có thể nhiều trường hợp mô hình dự báo nước có dòng chảy nhẹ dù thực tế sông gần 

như cạn, làm giảm NSE và tương quan. 

Tóm lại, qua bảng chỉ số, mô hình MTS-LSTM thể hiện tốt trên tập huấn luyện, 

kém trên tập xác thực mùa khô, và khá tốt trên tập kiểm thử mùa mưa. Độ chính 

xác tổng thể ở mức khá (NSE ~0,73; KGE ~0,74) cho thấy mô hình có khả năng dự báo 

diễn biến lũ tương đối ổn định. Tuy nhiên, mô hình còn yếu trong việc dự báo cực trị: 

đỉnh lũ thường thấp hơn thực tế đáng kể, và ngược lại đôi lúc dự báo “nhầm” đỉnh khi 

không có lũ (thể hiện qua một vài giá trị dự báo thừa). Những điểm này sẽ được phân 

tích kỹ hơn trong phần sau qua các biểu đồ trực quan. 
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4.2. Phân tích kết quả dự báo và hiệu suất mô hình 

Trong phần này, ta đi sâu phân tích kết quả dự báo lũ của mô hình MTS-LSTM 

trên tập kiểm thử (từ 1/7 đến 31/12/2023) – giai đoạn mùa lũ chính tại Đà Nẵng. Kết 

quả dự báo được so sánh với dữ liệu mực nước thực tế (quan trắc) để đánh giá trực quan 

mức độ phù hợp. Đồng thời, diễn biến sai số theo thời gian và mối tương quan giữa giá 

trị dự báo – thực tế cũng được trình bày nhằm làm rõ hơn các ưu nhược điểm của mô 

hình. 

Diễn biến mực nước dự báo so với thực tế. Hình 4.1 thể hiện so sánh mực 

nước ngày (trung bình ngày) giữa mô hình MTS-LSTM và số liệu thực tế tại trạm Cam 

Lê (Đà Nẵng) trong 6 tháng cuối năm 2023. Quan sát đường mực nước cho thấy mô 

hình đã mô phỏng tương đối sát diễn biến thực tế trong hầu hết khoảng thời gian. Cả hai 

đường dự báo (màu cam) và quan trắc (màu xanh) cùng dao động quanh mức cơ sở 

trong các tháng 7–8 (mùa khô muộn), sau đó tăng dần từ tháng 9 khi bắt đầu mùa mưa 

và đạt nhiều đỉnh lũ cao trong tháng 10 - 11. Có thể thấy mô hình bắt đúng thời điểm 

xuất hiện các trận lũ: mỗi khi mực nước thực tế tăng mạnh do mưa lũ (ví dụ các đợt lũ 

giữa tháng 10, đầu tháng 11 và cuối tháng 12), đường mô phỏng cũng tăng gần như đồng 

thời (không bị trễ). Điều này tương ứng với chỉ số Peak-Timing = 0 ở trên, tức không 

có độ trễ pha trung bình. Thực tế, các hệ thống LSTM đa thời gian đã tận dụng được 

cả lượng mưa giờ và ngày, giúp mô hình nhạy bén với tín hiệu mưa nên dự báo lũ đến 

đúng thời điểm. 

 

Hình 4.1. So sánh mực nước trung bình ngày dự báo bới MTS – LSTM và mực 

nước thực tế tại trạm thủy văn Cẩm Lệ, Đà Nẵng (07 – 12/2023) 

Mô hình nhìn chung bám sát xu hướng mực nước thực, đặc biệt là đồng bộ thời 

điểm xuất hiện các đợt lũ. Tuy nhiên, độ lớn các đỉnh lũ dự báo (đường màu cam) thường 

thấp hơn so với đỉnh lũ quan trắc (đường màu xanh) – thể hiện sự thận trọng hoặc làm 

mượt của mô hình. Mực nước thực tế có lúc giảm sâu dưới 0 (do quy ước mốc đo), trong 
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khi mô hình đưa tất cả về 0 cho thấy chưa tái hiện được dao động kiệt. (Đơn vị mực 

nước: cm; 0 cm tương ứng mốc chuẩn tại trạm.) 

Mặc dù thời điểm và xu hướng tổng thể được mô hình tái hiện tốt, Hình 4.1 cũng 

bộc lộ một số sai khác về biên độ giữa hai đường. Rõ rệt nhất là các đỉnh lũ lớn: ví dụ, 

đợt lũ giữa tháng 10/2023, mực nước quan trắc dâng khoảng 120 cm nhưng mô hình chỉ 

dự báo ~80–90 cm; hay đợt lũ ngày 15/11/2023, mực nước đạt đỉnh ~150 cm nhưng dự 

báo chỉ quanh ~100 cm. Đây chính là hiện tượng mô hình đánh giá thấp đỉnh lũ, đã phản 

ánh qua chỉ số FHV âm và Peak-MAPE cao. Ngược lại, một số giai đoạn mực nước thực 

tế duy trì mức thấp, mô hình đôi khi dự báo nhích lên cao hơn một chút. Chẳng hạn, đầu 

tháng 12 (khoảng ngày 5–7/12/2023), mực nước thực tế ~20–40 cm nhưng mô hình dự 

báo ~60 cm – tuy không phải đỉnh lũ đáng kể nhưng cho thấy mô hình có lúc dự báo lũ 

“hụt” (dự báo sự kiện cao hơn thực tế). Những trường hợp này có thể do mô hình phản 

ứng với một tín hiệu mưa mà trong thực tế không gây lũ lớn (ví dụ mưa trên lưu vực 

nhưng không tạo dòng chảy đáng kể do đất khô hoặc đã được hồ chứa điều tiết, v.v.). 

Dù sao, nhìn tổng thể, mô hình không bỏ sót trận lũ nào (mọi đợt mực nước tăng đều 

được dự báo) nhưng thường dự báo an toàn với biên độ thấp hơn – điều này phù hợp 

trong bối cảnh mô hình tối ưu theo MSE: nó ưu tiên sai số bình quân nhỏ hơn là bám sát 

các giá trị cực đoan. 

Diễn biến sai số theo thời gian. Để thấy rõ hơn mức độ sai lệch tại mỗi thời điểm, 

Hình 4.2 minh họa sai số dự báo theo thời gian trên tập kiểm thử. Sai số được định nghĩa 

là (mực nước thực trừ dự báo), do đó giá trị dương nghĩa là mô hình dự báo thấp hơn 

thực tế, giá trị âm là dự báo cao hơn thực tế. Có thể thấy trong giai đoạn tháng 7–8/2023, 

sai số dao động nhỏ quanh mức 0, chứng tỏ mô hình bám khá sát mực nước thực (vì đây 

là mùa không có lũ, mực nước gần như phẳng lặng). Bắt đầu từ tháng 9 trở đi, sai số 

biến động mạnh hơn tương ứng với các đợt lũ. Đáng chú ý, các đỉnh sai số dương lớn 

xuất hiện trùng với thời điểm các đỉnh lũ lớn tháng 10 và 11 – ví dụ sai số cực đại khoảng 

+38 cm vào ngày 13/10/2023, +55 cm vào đợt cuối tháng 11. Những giá trị dương này 

cho thấy mô hình đã dự báo thấp hơn thực tế tương ứng mức đó (ví dụ ngày 13/10 thực 

tế cao hơn dự báo ~38 cm). Đây chính là hệ quả của việc mô hình hạ thấp đỉnh lũ. Ngược 

lại, tồn tại một số khoảng sai số âm đáng kể, tiêu biểu là đầu tháng 12/2023 sai số -37 

cm (mô hình dự báo cao hơn thực tế ~37 cm). Điều này ứng với nhận định phía trên: mô 

hình có vài lần dự báo dư lũ nhỏ khi thực tế không xảy ra. Tuy nhiên, các sai số âm lớn 

xuất hiện ít thường xuyên hơn sai số dương lớn. Tổng quát, đồ thị sai số cho thấy thiên 
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hướng mô hình thường xuyên dự báo thiếu đỉnh lũ (nhiều đỉnh sai số dương), trong khi 

dự báo dư xảy ra ít hơn nhưng vẫn cần lưu ý (vì dư dự báo lũ dẫn đến cảnh báo giả). 

 

Hình 4.2. Diễn biến sai số dự báo mực nước theo thời gian trên tập kiểm thử  

Sai số định nghĩa obs simH H  . Khi đường sai số nằm trên mốc 0 (vùng dương), 

mô hình đang dự báo thấp hơn thực tế; ngược lại, khi sai số dưới 0 (vùng âm), mô hình 

dự báo cao hơn thực tế. Ta thấy hầu hết thời gian sai số quanh 0 (dự báo khá sát thực tế). 

Tuy nhiên, các đỉnh sai số dương lớn xuất hiện đồng thời với các đợt lũ lớn (tháng 10–

11), cho thấy mỗi trận lũ lớn mô hình đều bị thiếu một phần đỉnh (ví dụ: giữa tháng 11 

sai số +50 cm nghĩa là đỉnh lũ thực tế cao hơn dự báo 0,05 m). Một vài giá trị sai số âm 

(điển hình đầu tháng 12 khoảng -37 cm) cho thấy mô hình thi thoảng dự báo “nhầm” lũ 

nhỏ khi thực tế sông không dâng cao như vậy. Xu hướng chung là mô hình an toàn: 

thường xuyên dự báo thấp hơn thực tế một chút hơn là dự báo quá cao. 

Tương quan và phân tán giữa giá trị dự báo – thực tế. Hình 4.3 trình bày biểu đồ 

phân tán (scatter plot) giữa các cặp giá trị mực nước dự báo và quan trắc trong tập kiểm 

thử, cùng với đường phân giác (y = x, màu đỏ) để tham chiếu trường hợp dự báo đúng 

hoàn toàn. Nhìn vào đám mây điểm, ta thấy phần lớn các điểm dữ liệu tập trung quanh 

đường phân giác, thể hiện mô hình nhìn chung dự báo gần với giá trị thực. Hệ số tương 

quan Pearson đạt 0,86 cũng được phản ánh qua việc các điểm có xu hướng nằm theo 

đường xiên đồng nhất. Tuy nhiên, phân tích kỹ hơn phân bố điểm: ở vùng mực nước 

thấp đến trung bình (0–60 cm), các điểm khá sát đường y=x – mô hình dự báo tốt cho 

những giá trị nhỏ. Đối với mực nước trung bình cao đến cao (trên 60 cm), các điểm bắt 

đầu lệch xuống phía dưới đường phân giác, tức là sim obsH H  trong đa số trường hợp. 

Điều này phù hợp với nhận xét trước: mô hình bị hụt ở các giá trị lớn. Ví dụ, các điểm 

tương ứng đỉnh lũ thực tế ~120–150 cm chỉ có giá trị dự báo quanh 90–100 cm (điểm 
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nằm khá xa dưới đường đỏ ở góc phải trên của đồ thị). Ngược lại, hầu như không có 

điểm nào nằm trên đường phân giác quá xa, cho thấy rất ít trường hợp mô hình dự báo 

cao hơn thực tế rõ rệt. Tổng thể, biểu đồ này tái khẳng định: độ lệch hệ thống (bias) của 

mô hình nhỏ – đám mây điểm cân xứng quanh đường 45° ở vùng trung bình, nhưng 

phương sai dự báo nhỏ hơn phương sai thực tế – thể hiện qua việc các điểm ở hai đầu 

phân bố (đặc biệt phía giá trị lớn) bị dồn về gần trung tâm hơn so với lý tưởng. Nói cách 

khác, mô hình MTS-LSTM đã thu hẹp biên độ dao động: khi mực nước thực tế cao, mô 

hình dự báo thấp hơn; khi mực nước thực rất thấp hoặc âm, mô hình dự báo nhích lên 

gần 0. Mặc dù vậy, mức độ tương quan cao cho thấy mô hình không gặp vấn đề về thứ 

tự: nó vẫn sắp xếp đúng chuỗi tăng giảm của mực nước (r=0,86), chỉ là độ lớn mỗi biến 

động chưa đủ. Kết quả này phù hợp với các chỉ số: Alpha < 1 (thu hẹp biên độ), Beta ≈ 

1 (không lệch bias nhiều), và NSE ~0,73 (mức độ bám sát chấp nhận được dù mất mát 

ở cực trị). 

 

Hình 4.3. Biểu đồ phân tán giữa mực nước quan trắc và mực nước dự báo (bình 

quân ngày) trên tập kiểm thử 

Mỗi dấu chấm biểu thị một cặp giá trị ,( )obs simH H trong ngày. Đường chéo màu đỏ (45°) 

tương ứng trường hợp dự báo đúng hoàn toàn. Ta thấy đa phần các điểm gần đường đỏ, 

phản ánh tương quan cao (r = 0,86) giữa dự báo và thực tế. Tuy nhiên, phần lớn các 

điểm nằm bên dưới đường 45° ở vùng giá trị lớn – nghĩa là mô hình có xu hướng dự báo 
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thấp hơn thực tế khi mực nước cao. Điều này đặc biệt rõ ở góc trên phải: không có điểm 

nào nằm trên đường đỏ, chứng tỏ không có đỉnh lũ nào mô hình dự báo vượt quá thực 

tế, mà ngược lại đều thấp hơn. Ở vùng giá trị thấp (gần 0), nhiều điểm dự báo bằng 0 

trong khi thực tế có giá trị âm nhẹ (điểm nằm bên trên đường 0 một chút), do mô hình 

đã cắt hết giá trị âm. Nhìn chung, các điểm phân tán quanh đường phân giác với độ 

chụm tương đối khá, cho thấy mô hình đạt độ tin cậy nhất định trong dự báo diễn biến 

mực nước, dù còn bảo thủ ở ngưỡng cực trị. 

4.3. Ưu điểm và hạn chế của mô hình MTS - LSTM 

Từ các phân tích định lượng và trực quan trên, có thể rút ra những ưu nhược điểm chính 

của mô hình dự báo lũ MTS-LSTM như sau:  

4.3.1. Ưu điểm 

Mô hình MTS-LSTM đã chứng minh khả năng nắm bắt tốt động lực mưa – dòng 

chảy ở lưu vực: thể hiện qua tương quan cao giữa mực nước dự báo và thực tế, đặc biệt 

thời điểm xuất hiện lũ được dự báo chính xác (độ trễ ~0). Việc tích hợp đa thời gian giúp 

mô hình nhạy với tín hiệu mưa ở cả quy mô giờ (mưa cục bộ) và ngày (xu thế tổng lượng 

mưa ngày), do đó không bỏ sót sự kiện lũ nào (Missed-Peaks ~0%). Mô hình cũng không 

có sai lệch độ dốc dài hạn đáng kể (Beta ≈ 1), đảm bảo dự báo giữ cân bằng nước tổng 

thể sát với thực tế. So với các mô hình truyền thống, MTS-LSTM tỏ ra linh hoạt khi xử 

lý dữ liệu thời gian thực nhiều tần suất, và kết quả cho thấy nó hoạt động hiệu quả trong 

mùa mưa lũ – vốn là mối quan tâm chính của dự báo lũ. 

4.3.2. Hạn chế 

Nhược điểm nổi bật của mô hình là xu hướng làm trơn và giảm biên độ cực trị. 

Các trận lũ lớn chưa được mô hình tái hiện đầy đủ độ lớn (đỉnh lũ dự báo thấp hơn 20–

40% so với thực tế). Điều này phần nào hạn chế tính hữu ích cho cảnh báo lũ lớn, bởi vì 

người dùng thường quan tâm đến giá trị đỉnh cao nhất (ví dụ mực nước có vượt mức báo 

động hay không). Ngoài ra, mô hình gặp khó khăn trong điều kiện mùa kiệt hoặc các 

yếu tố phi mưa: dữ liệu 6 tháng đầu năm cho thấy mô hình hầu như mất khả năng dự 

báo (NSE ≈ 0), nguyên nhân do thiếu thông tin thủy văn nền như dòng chảy cơ bản, ảnh 

hưởng thủy triều, vận hành hồ chứa, v.v. MTS-LSTM hiện tại chỉ dựa vào mưa và nhiệt 

độ, bức xạ… nên chưa mô phỏng tốt mực nước khi không có mưa. Hậu quả là mô hình 

có thể dự báo sai cao một số thời điểm mùa khô (báo lũ giả nhỏ), đồng thời đưa mực 

nước thấp về 0 quá nhanh, không phản ánh dư âm của lũ hoặc dòng chảy cơ bản sau 

mưa. Về mặt cấu trúc, việc huấn luyện mô hình trên một giai đoạn ngắn (1 năm) cũng 
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có thể làm hạn chế khả năng tổng quát hóa – mô hình có thể overfit theo mùa mưa 2024, 

khi áp dụng cho mùa mưa 2023 (test) vẫn tốt nhưng áp cho mùa khô 2023 lại kém. 

4.4. Mô phỏng ngập lụt khu vực nghiên cứu 

Mô phỏng ngập lụt tĩnh dựa trên DEM là phương pháp đơn giản nhưng hiệu quả để xác 

định vùng có nguy cơ ngập khi mực nước sông lên cao. Dữ liệu DEM (bản đồ địa hình 

số) cho phép tái hiện bề mặt địa hình tự nhiên của khu vực (loại bỏ cây cối, công trình), 

cung cấp độ cao ( , )z x y  tại mỗi điểm ( , )x y . Kết hợp với mực nước dự báo H từ mô 

hình LSTM, chúng ta có thể xác định ngay các vùng bị ngập bằng cách so sánh mực 

nước với độ cao địa hình. Theo đó, độ sâu ngập ( , )h x y  tại điểm ( , )x y được tính như:  

 ( , ) max(0, ( , ))h x y H z x y   (4.12) 

Trong đó H là mực nước sông (cao nhất) và ( , )z x y  là độ cao địa hình tại điểm đó. Công 

thức này ám chỉ rẳng chỉ những ô lưới có độ cao thấp hơn mực nước ( )H z  mới bị 

ngập ( 0)h  , còn lại 0h  . Đây là giả thiết mực nước tĩnh, không xét động lực chuyển 

dịch hay tác động thủy lực phức tạp, nhưng vẫn cho kết quả phù hợp để đánh giá nhanh 

vùng ngập. Trong mô hình giả định này, mực nước bề mặt (water surface elevation) 

trùng hệ số quy chiếu với DEM, và độ sâu nước (water depth) được xác định bằng hiệu 

giữa bề mặt nước và địa hình. Phương pháp tĩnh này tương tự như các công cụ báo lũ 

đơn giản đã đề xuất trong các nghiên cứu ngập lụt hiện hành. 

- Dữ liệu đầu vào: Sử dụng DEM độ phân giải phù hợp của khu vực nghiên cứu 

(đã chuyển sang hệ tọa độ chung, ví dụ SRTM 30m) để có lưới độ cao ( , )z x y . 

Đồng thời, sử dụng mực nước dự báo từ mô hình LSTM (giả sử H = 1.5m tính từ 

mực tham chiếu lưu vực). 

- Bước tính toán mực nước bề mặt: Nếu cần, cộng thêm mực nước cơ sở (nếu có) 

vào H để lấy mực nước tuyệt đối. Trong ví dụ này, giả định H = 1.5m trên cùng 

hệ quy chiếu với DEM. 

- Tính độ sâu ngập: Duyệt từng ô lưới DEM, áp dụng công thức Nếu 

0  H z h H z     cho những ô có z < H. thì gán h = H–z (m được ghi nhận), 

ngược lại ô đó không ngập (h = 0). Theo đó thu được bản đồ độ sâu ngập. 

- Xác định vùng ngập: Tập hợp các ô có độ sâu h>0 tạo thành vùng ngập. Có thể 

xử lý thêm như loại bỏ những ô ngập đơn lẻ nhỏ lẻ do nhiễu số hoặc không dẫn 

nước liên thông, đảm bảo vùng ngập liên tục. 
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- Kết xuất bản đồ: Sử dụng kết quả tính toán để tạo ra bản đồ ngập. Ví dụ dưới đây 

minh họa hai bản đồ quan trọng: bản đồ DEM của khu vực và bản đồ vùng ngập 

khi mực nước đạt 1.5m.  

 

Hình 4.4. Bản đồ địa hình số (DEM) khu vực sông Cẩm Lệ, Đà Nẵng 

Bản đồ DEM cho thấy rõ đặc điểm địa hình thay đổi từ vùng đồi núi cao sang vùng đồng 

bằng thấp. Các sắc độ đậm (màu tối) cho biết độ cao lớn (đồi núi, cao nguyên), trong 

khi vùng sáng thể hiện độ cao thấp (các cánh đồng ven sông, vùng nội đô trũng thấp). 

Độ cao tối đa lên đến trên 300 m, tập trung ở phía Tây Nam và Tây Bắc khu vực. Ngược 

lại, phía Đông Nam và dọc theo sông chính là vùng đồng bằng ven cửa sông có độ cao 

chỉ vài mét (màu xanh nhạt). Các trũng lớn tự nhiên xuất hiện dọc sông, tạo điều kiện 

dẫn nước dâng lên dễ dàng. Dữ liệu DEM là đầu vào quan trọng cho mô hình thủy văn 

phân bố, ảnh hưởng tới cấu trúc lưu vực và hướng dòng chảy. Trên bản đồ này có thể 

hình dung khu vực ngập tiềm tàng: vùng thấp ven sông và các thung lũng nhỏ sẽ là nơi 

nước tích tụ đầu tiên khi mực nước tăng.  
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Hình 4.5. Bản đồ ngập lụt dựa trên mực nước 1.5m.  

Màu xanh biểu thị độ sâu nước ngập tại các vị trí bị ngập (sắc độ đậm thể hiện ngập sâu 

hơn). Kết quả cho thấy các vùng bị ngập chủ yếu tập trung ở những vùng trũng thấp như 

lưu vực sông chính và các cánh đồng thung lũng lân cận. Cụ thể, khu vực trung tâm bản 

đồ (dọc theo hướng Tây-Bắc xuống Đông-Nam) là lòng sông và vùng nội đồng thấp 

dưới 1.5m, nên mực nước dâng cao đã tràn ngập diện rộng tại đây. Độ sâu ngập tại các 

điểm cực trũng có thể lên đến hơn 20m (do một số ô DEM có giá trị âm hoặc rất thấp), 

mặc dù phần lớn vùng ngập có độ sâu chỉ vài mét. Ngược lại, các vùng đồi cao ở Tây 

Bắc (độ cao >1.5m) hoàn toàn không bị ngập. Bản đồ ngập cho thấy nước lan theo thung 

lũng tự nhiên, tạo thành dải ngập liên tục theo lưu vực chính và phân bố chủ yếu ở những 

khu vực trũng thấp (các hành lang sông suối và vùng lõm đô thị). Điều này phản ánh 

mối liên hệ chặt chẽ giữa địa hình trũng và hiện tượng ngập úng trong mô hình tĩnh đơn 

giản này. 

4.5. Tổng kết 

Trong chương 4, mô hình MTS-LSTM cho dự báo lũ ở Đà Nẵng đã thể hiện tiềm 

năng khá: dự báo đúng thời điểm và xu thế các trận lũ, duy trì sai số tổng thể chấp nhận 

được. Đây là 1 ưu điểm để dự đoán lũ. Tuy nhiên, để mô hình thực sự hữu ích trong thực 

tiễn, cần cải thiện khả năng dự báo giá trị cực trị (đỉnh lũ) và dòng chảy kiệt. Những hạn 
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chế này có thể khắc phục bằng cách: bổ sung thành phần dữ liệu về dòng chảy cơ sở 

hoặc mực nước triều, áp dụng các kỹ thuật hiệu chỉnh sau mô hình (post-processing) để 

nâng đỉnh lũ dự báo, hoặc tinh chỉnh hàm mất mát nhằm tăng trọng số cho sai số tại đỉnh 

lũ. Những hướng này sẽ được bàn luận thêm trong chương kết luận và kiến nghị. Nhưng 

nhìn chung, kết quả thực nghiệm với MTS-LSTM đã chứng minh tính hiệu quả của cách 

tiếp cận LSTM đa thời gian trong dự báo lũ, đặc biệt đối với bài toán tích hợp dữ liệu 

mưa đa nguồn và dự báo mực nước lưu vực sông vừa và nhỏ tại Việt Nam. 
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KẾT LUẬN VÀ HƯỚNG PHÁT TRIỂN 

 

Kết luận 

Trong bối cảnh tình trạng ngập lụt đô thị tại thành phố Đà Nẵng ngày càng diễn biến 

phức tạp, đề tài đã bước đầu xây dựng thành công một hệ thống dự báo và cảnh báo 

ngập lụt ứng dụng công nghệ Edge AI. Mô hình học sâu MTS-LSTM được huấn luyện 

từ dữ liệu mưa, mực nước và khí tượng – thủy văn thực tế tại Đà Nẵng đã cho kết quả 

khả quan, với hệ số Nash-Sutcliffe Efficiency (NSE) đạt 0,73 và hệ số tương quan r = 

0,86. Mô hình thể hiện tốt khả năng nhận diện các đỉnh lũ và có độ trễ thấp, phù hợp với 

yêu cầu cảnh báo sớm trong mùa mưa. 

Việc tích hợp công nghệ Edge AI đã mang lại nhiều lợi ích thiết thực cho hệ thống, bao 

gồm: giảm đáng kể độ trễ xử lý xuống khoảng 100 mili-giây, tiết kiệm tới 97% băng 

thông so với phương pháp truyền thống, đồng thời tăng cường bảo mật thông tin nhờ 

khả năng xử lý dữ liệu cục bộ. Kiến trúc phân tán Edge–Cloud, với việc mô phỏng sử 

dụng thiết bị ESP32, đã chứng minh tính linh hoạt cao trong vận hành. Hệ thống cũng 

sẵn sàng tích hợp với các nền tảng đô thị thông minh như Danang Smart City trong 

tương lai. 

Tuy nhiên, mô hình vẫn còn tồn tại một số hạn chế, đặc biệt là xu hướng làm trơn dữ 

liệu khiến đỉnh lũ bị dự báo thấp hơn thực tế, cũng như sự thiếu hụt dữ liệu nền trong 

mùa khô. Ngoài ra, tập dữ liệu huấn luyện còn hạn chế về thời gian (chỉ gồm hai năm), 

ảnh hưởng đến khả năng tổng quát hóa và làm tăng nguy cơ quá khớp. 

Hướng phát triển 

Trong tương lai, để nâng cao hiệu quả của hệ thống, nhóm đề xuất một số định hướng 

sau: 

- Mở rộng dữ liệu huấn luyện: Bổ sung dữ liệu thủy văn nền, bao gồm dòng chảy 

cơ bản, thông tin thủy triều, và dữ liệu vận hành hồ chứa, nhằm cải thiện độ chính 

xác trong cả mùa mưa và mùa khô. 

- Mở rộng tập dữ liệu huấn luyện: tăng thời gian của tập dữ liệu huấn luyện lên 

ít nhất 5 năm để tăng khả năng tổng quát hóa của mô hình MTS-LSTM, giảm 

nguy cơ overfitting, và dự báo chính xác hơn cho các sự kiện lũ bất thường. 
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- Cải thiện mô hình AI: Áp dụng các kỹ thuật hiệu chỉnh sau mô hình (post-

processing) hoặc điều chỉnh hàm mất mát để tăng cường khả năng dự báo đỉnh 

lũ, đáp ứng tốt hơn yêu cầu cảnh báo lũ lớn. 

- Triển khai thực tế tại địa phương: Xây dựng hệ thống thử nghiệm thực tế tại  

các khu vực ngập lụt nghiêm trọng như Thanh Khê, Cẩm Lệ, và Hải Châu nhằm 

kiểm nghiaamj hiệu quả vận hành, độ tin cậy và khả năng tích hợp vào hạ tầng 

đô thị. 

- Tối ưu kiến trúc Edge AI: Triển khai mô hình nhẹ hơn như TinyML hoặc 

TensorFlow Lite trên các thiết bị vi điều khiển như ESP32, giúp tiết kiệm điện 

năng và chi phí, đồng thời vẫn duy trì khả năng xử lý cục bộ hiệu quả. 

- Mở rộng tích hợp hệ sinh thái dữ liệu: Tăng cường hợp tác với các đơn vị như 

Sở Tài nguyên và Môi trường, WATEC, và các viện nghiên cứu để tích hợp thêm 

dữ liệu và tối ưu hóa hệ thống. 

Tóm lại, đề tài đã đặt nền móng cho một giải pháp dự báo lũ lụt đô thị tiên tiến, tận dụng 

công nghệ Edge AI và học sâu để hỗ trợ quản lý thiên tai tại Đà Nẵng. Với những cải 

tiến trong tương lai, hệ thống này hứa hẹn sẽ trở thành một công cụ hiệu quả, góp phần 

xây dựng một đô thị thông minh, an toàn, và bền vững hơn 
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