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TÓM TẮT
Dự báo lưu lượng nước rất quan trọng trong công tác quản lý nguồn nước để cảnh báo lũ lụt và
chủ động nước cho nông nghiệp. Tuy nhiên, dự báo chính xác lưu lượng nước là việc rất khó khăn
do có nhiều yếu tố thủy văn tác động. Cho nên, mục tiêu của nghiên cứu là bước đầu kiểm tra
khả năng áp dụng thuật toánMạng trí nhớ ngắn hạn định hướng dài hạn (LSTM, Long Short−Term
Memory), là một thuật toán học sâu của học máy, trong dự báo lưu lượng nước tại trạm thủy văn
Mỹ Thuận trên sông Tiền. Dữ liệu lưu lượng nước sử dụng trong nghiên cứu được thu thập theo
giờ trong năm 2018. Các chỉ số thống kê như Hệ số xác định (Coefficient of determination, R2), Lỗi
trung bình bình phương gốc (RootMean Squared Error, RMSE), và Sai số tuyệt đối trung bình (Mean
Absolute Error, MAE), được sử dụng để đánh giá tính chính xác của mô hình dự báo. Nghiên cứu
đánh giá khả năng dự báo lưu lượng nước của thuật toán LSTM với số nơron khác nhau (1, 2, 3, 4)
ở các thời gian dự báo khác nhau: 1, 2, 3, 4, 5 giờ tiếp theo (t + 1, t + 2, t + 3, t + 4, t + 5, tương ứng).
Kết quả cho thấy mô hình mạng LSTM có 3 nơron dự báo tối ưu nhất ở 1 giờ tiếp theo (t + 1) với
R2 = 0,937, RMSE = 2294,60, MAE = 1738,33 cho tập huấn luyện, R2 = 0,884, RMSE = 2655,66, MAE
= 2064,30 cho tập kiểm tra. Mô hình mạng LSTM dự báo khá tốt lưu lượng nước trạmMỹ Thuận và
tiềm năng ứng dụng cho các trạm thủy văn khác.
Từ khoá: Biến đổi khí hậu, chuỗi thời gian, đồng bằng sông Cửu Long, học sâu, học máy

GIỚI THIỆU
Lũ lụt là hiện tượng tự nhiên nguy hiểm, có thể ảnh
hưởng đến đời sống người dân, nhất là cộng đồng dân
cư vùng hạ lưu. Dự báo chính xác thời điểm và dấu
hiệu của lũ lụt là rất quan trọng trong công tác quản
lý nguồn nước để giảm thiểu tác động và có kế hoạch
ứng phó kịp thời với tình huống lũ lụt bất ngờ. Tuy
nhiên, dự báo chính xác lưu lượng nước là vấn đề
vô cùng khó khăn, do lưu lượng dòng chảy chịu tác
động của rất nhiều yếu tố thủy văn như chế độ triều,
chế độ dòng chảy, lượng mưa, địa hình lòng sông1.
Ngoài ra, hoạt động tích/xả nước của hệ thống đập
thủy điện vùng thượng nguồn cũng tác động rất lớn
đến lưu lượng dòng chảy. Lấy trường hợp hệ thống
sông Mê Kông làm điển hình, sáu đập thủy điện ở
thượng nguồn sông Mê Kông đã quyết định đến hơn
40% lưu lượng dòng chảy vùng hạ nguồn2,3. Nhiều
nghiên cứu đã cố gắng đưa ra các phương pháp để
dự báo lưu lượng nước. Các dự báo về lưu lượng
nước chủ yếu dự vào các mô hình toán và có thể chia
các mô hình này thành hai nhóm: (1) Mô hình tiến
trình (Process−basedmodels) là loại mô hình kết hợp

toán−vật lý để đưa ra dự báo, các quy luật thủy văn
đượcmô tả và ước tính chính xác nhờ các quy luật vật
lý được nghiên cứu và tích hợp sẳn trong mô hình.
Ưu điểm của nhóm này là tính chính xác rất cao và
các quy luật thủy văn có thể được giải thích thông qua
các quy luật toán−vật lý; tuy nhiên, nhóm này thường
đòi hỏi phải có chuyên gia vì mô hình vận hành rất
phức tạp. Hơn nữa, số lượng đầu vào, là dữ liệu của
các yếu tố ảnh hưởng đến lưu lượng, phải rất lớn mới
đảm bảo tính chính xác4,5. Một cách tiếp cận khác là
sử dụng (2) các thuật toán học máy (machine learn-
ing) trong dự báo mặn, ví dụ K−Nearest Neighbors,
Decision Tree, Random Forest, Support Vector Ma-
chine, Artificial eural etwork, và Long Short−Term
Memory (LSTM). Phương pháp này có ưu điểm là dễ
áp dụng, độ chính xác cao, không đòi hỏi số lượng dữ
liệu lớn; tuy nhiên, do các mô hình học máy thuộc
nhóm “black−box” nên đôi khi rất khó để giải thích
kết quả 4,6,7. Thu thập thông tin về toàn bộ các yếu tố
ảnh hưởng đến lưu lượng dòng chảy là vô cùng khó
khăn và thường không đầy đủ 2. Cho nên, lựa chọn
các mô hình học máy để dự báo lưu lượng dòng chảy
trong trường hợp này là phù hợp.

Trích dẫn bài báo này: Thái T T, Hoài P N, Quốc P B, Nhân N P, Đông N P, Liêm N D, Phương K T. Áp dụng
mạng trí nhớ ngắn hạn định hướng dài hạn (Long Short−TermMemory) để dự báo lưu lượng nước
tại trạm thủy vănMỹ Thuận trên sông Tiền. Sci. Tech. Dev. J. - Nat. Sci.; 6(1):1884-1896.
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Hiện nay, thuật toán mạng trí nhớ ngắn hạn định
hướng dài hạn LSTM, là một trong những thuật toán
học sâu (deep learning)mới nhất, mô hình này đã ứng
dụng thành công vào nhiều lĩnh vực: Nhận diện giọng
nói8; chuyển đổi ngôn ngữ9, dự báo lượng khách
du lịch10, chứng khoán11, lượng mưa12. Cho nên,
LSTMcũng tiềmnăng trong dự báo các đặc điểm thủy
văn học. Mô hình LSTM rất thành công trong dự báo
biến động mực nước ở các thủy vực: Ở một số hồ
ở Phần Lan với độ chính xác R2 từ 0,84 đến 0,9713,
vịnh Narragansett (Mỹ) với R2 là 0,9914, hồ Dongt-
ing (Trung Quốc) với R2 là 0,9915. Tác giả Le và cộng
sự đã áp dụng mô hình LSTM trong dự báo lưu lượng
nước tại trạm thủy văn Sơn Tây trên sông Hồng, kết
quả dự báo rất chính xác, gần như tuyệt đối với chỉ
số NSE (Nash−Sutcliffe Efficiency) đạt từ 0,992 đến
0,993 ở thời gian dự báo t + 1 1. Mặc dù được ứng
dụng rộng rãi và thành công ở rất nhiều nơi trên thế
giới, mạng LSTM còn chưa được chú ý nghiên cứu
nhiều ở Việt Nam. Đặc biệt trong mô phỏng các đặc
điểm thủy văn, mô hình mạng LSTM cho thấy chúng
có thể dự báo ở độ chính xác cao.
Do đó, nghiên cứu được thực hiện với mục tiêu: (i)
Đánh giá tính hiệu quả của mô hình mạng LSTM
trong dự báo lưu lượng nước ở trạm Mỹ Thuận trên
sông Tiền, (ii) tìm ra các thông số tối ưu củamô hình,
phù hợp với bộ dữ liệu hiện có. Kết quả từ nghiên
cứu có thể cung cấpmột cách tiếp cậnmới, tiềm năng
trong quản lý tài nguyên nước và nghiên cứu dự báo
các đặc điểm thủy văn, biến động môi trường.

VẬT LIỆU VÀ PHƯƠNG PHÁP
NGHIÊN CỨU
Thu thập và tiền xử lý dữ liệu
Trạm thủy văn MỹThuận nằm trên nhánh sông Tiền,
thuộc hệ thống sông Mê Kông, có địa chỉ tại 192
Vĩnh Thuân Tân, xã Tân Ngãi, thành phố Vĩnh Long
(Hình 1). Dữ liệu về lưu lượng nước (m3/s) tại trạm
Mỹ Thuận được thu thập từ Đài Khí tượng Thủy
văn khu vực Nam Bộ (http://www.kttv-nb.org.vn/),
số liệu được đo theo giờ trong năm 2018. Bảng 1 mô
tả thống kê bộ dữ liệu lưu lượng nước về số lượng dữ
liệu, trung bình, độ lệch chuẩn, giá trị nhỏ−lớn nhất,
điểm phân vị thứ 25, 50, và 75.
Đối với dữ liệu chuỗi thời gian, chất lượng dữ liệu (số
lượng đủ lớn, liên tục, ít giá trị ngoại lai…) quyết định
đến tính chính xác của các mô hình dự báo 16. Cho
nên, dữ liệu được tiền xử lý qua hai bước trước khi
được đưa vào mô hình đề huấn luyện thuật toán:
1) Giá trị ngoại lai khác thường trong bộ số liệu cần
được kiểm tra lại, nếu đó là giá trị lỗi thì thay thế bằng
trung bình của 4 giá trị gần đó17. Biểu đồ hộp dùng

đểmô tả phân bố của số liệu ở 5 vị trí: giá trị nhỏ nhất
(min), tứ phân vị thứ nhất (Q1), trung vị (median), tứ
phân vị thứ 3 (Q3) và giá trị lớn nhất (max). Giá trị
ngoại lai là giá trị nằm ngoài giới hạn trên (Q3 + 1.5
* Độ trải giữa (IQR, Interquartile Range)) và giới hạn
dưới (Q1 - 1.5 * IQR) của biểu đồ hộp18.
2) Tất cả các số liệu được chuẩn hóa về chung một
phạm vi từ 0 đến 1 bằng phương pháp bình thường
hóa dữ liệu (normalization scaling, công thức 1), được
thực hiện trong thư viện scikit−learn của Python19:

z =
x−min(x)

max(x)−min(x)
(1)

Trong đó,max(x),min(x) là giá trị lớn nhất/nhỏ nhất
của bộ dữ liệu, x là giá trị dữ liệu, z là giá trị đã được
chuẩn hóa từ x.
Chuẩn hóa giúp hội tụ và ngăn cản sự phân tán của
dữ liệu20 (Bảng 1). Ngoài ra, chuẩn hóa giúp tăng tốc
quá trình huấn luyện thuật toánmà không ảnh hưởng
đến tính chính xác21.

Mạng trí nhớ ngắn hạn định hướng dài hạn
(LSTM, Long Short - TermMemory)
Mạng nơron hồi quy (RNN, Recurrent Neural Net-
work) được thiết kế cho việc xử lý các loại dữ liệu có
dạng chuỗi tuần tự. Mạng RNN nhậnmột đầu vào xt ,
tiến hành xử lý và đưa ra đầu ra ht . RNN sẽ lưu lại giá
trị của ht để sử dụng cho đầu vào tiếp theo. Có thể coi
một mạng RNN là một chuỗi những mạng con giống
hệt nhau, mỗi mạng sẽ truyền thông tin nó vừa xử lý
cho mạng phía sau nó. Nếu ta tách từng vòng lặp xử
lý trong RNN ra thành từng mạng nhỏ thì sẽ có một
mạng RNN có kiến trúc như Hình 2a. Chuỗi các đầu
vào xt−1, xt , xt+1 là những sự kiện xảy ra theo thứ
tự thời gian và có mối liên hệ về thông tin với nhau.
Thông tin của chúng sẽ được giữ lại để xử lý sự kiện
tiếp theo trong mạng RNN. Về mặt lý thuyết thì RNN
có thể xử lý và lưu trữ thông tin của một chuỗi dữ liệu
với độ dài bất kỳ. Tuy nhiên trong thực tế thì RNN chỉ
tỏ ra hiệu quả với chuỗi dữ liệu có độ dài không quá
lớn. Nguyên nhân do vấn đề triệt tiêu/bùng nổ đạo
hàm (vanishing/ exploding gradient problems) khi xử
lý các chuỗi dữ liệu có độ dài lớn22.
Mạng LSTM là một kiến trúc nâng cấp đặc biệt
của mạng RNN được phát minh bởi Hochreiter và
Schmidhuber năm 1997 23. Mạng LSTM khắc phục
được nhược điểm của mạng RNN truyền thống về
phụ thuộc xa (long−term dependencies)22. Cấu trúc
của mạng LSTM bao gồm nhiều tế bào LSTM (LSTM
memory cell) liên kết với nhau (Hình 2b). Mạng
LSTM bổ sung thêm trạng thái bên trong tế bào và
ba cổng sàng lọc các thông tin đầu vào và đầu ra cho
tế bào bao gồm forget gate, input gate, và output gate.
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Hình 1: Bản đồ vị trí trạm thủy văn Mỹ Thuận trên sông Tiền

Bảng 1: Thống kêmô tả bộ dữ liệu về lưu lượng nước tại trạm thủy vănMỹ Thuận trong năm 2018

Đặc điểm dữ liệu Lưu lượng tại MỹThuận

Trước chuẩn hóa Sau chuẩn hóa

Số dữ liệu (Count) 8.760 8.760

Trung bình (Mean, m3/s) 5.652,06 0,54

Độ lệch chuẩn (Std, m3/s) 9.107,25 0,25

Cực tiểu (Min, m3/s) -14.500 0,00

Phân vị 25% (m3/s) -2.110 0,33

Phân vị 50% (m3/s) 7.340 0,59

Phân vị 75% (m3/s) 13.200 0,75

Cực đại (Max, m3/s) 22.500 1,00

Tại mỗi bước thời gian, các cổng đều lần lượt nhận
giá trị đầu vào (đại diện cho một phần tử trong chuỗi
đầu vào) và giá trị có được từ đầu ra của tế bào từ
bước thời gian trước đó. Forget gate có nhiệm vụ loại
bỏ những thông tin không cần thiết, input gate chọn
lọc những thông tin cần thiết, và output gate xác định
những thông tin nào từ tế bào được sử dụng như đầu
ra. Cơ chế hoạt động bên trong của một tế bào LSTM
được mô tả chi tiết trong Nguyen Truong Long năm
201824.

Xây dựng và đánh giá mô hình

Toàn bộ dữ liệu được chia làm 2 phần: 70% cho tập
huấn luyện (training), 30% cho tập kiểm tra (test-
ing). Phương pháp đánh giá độ chính xác (trung
bình) của mô hình phân lớp (Cross Validation, CV)
được áp dụng để hạn chế hiện tượngmôhình dự đoán
quá khớp với dữ liệu huấn luyện (overfitting). CV là
phương pháp chia nhỏ tập training ra thành N phần.
Vớimỗi lần huấn luyện,môhình sẽ sử dụngN−1phần
cho huấn luyện, sau đó kiểm tra dựa trên 1 phần còn
lại, điều này sẽ giúp cho mô hình hạn chế gặp phải
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Hình 2: Cấu trúc mạng RNN truyền thống (a) và mạng LSTM (b)

overfittings. Nghiên cứu sử dụng CV = 10, đây là số
phổ biến trong huấn luyện thuật toán học máy25.
Ba chỉ số thống kê là Hệ số xác định (Coefficient of
determination, R2, công thứ 2), Lỗi trung bình bình
phương gốc (Root Mean Squared Error, RMSE, công
thứ 3), và Sai số tuyệt đối trung bình (Mean Absolute
Error, MAE, công thứ 4), được sử dụng để đánh giá
tính chính xác củamô hình dự báo. R2 phản ánhmức
độ giải thích của các biến độc lập đối với các biến phụ
thuộc, giá trị R2 càng cao thì mô hình càng chính xác
(R2 dao động từ 0 đến 1) 26. Cả MAE và RMSE đều
thể đo sự khác biệt giữa các giá trị dự đoán và giá trị
thực tế, chúng nằm trong khoảng từ 0 đến ∞ và giá trị
càng thấp thì mô hình sẽ sẽ tốt hơn 27.

R2 = 1− ∑n
i=1 (yi− ŷi)2

∑n
i=1 (yi− _

y)2 (2)

RMSE =

√
1
n

∑n
i=1 (ŷi− yi)2 (3)

MAE =
1
n

∑n
i=1 |ŷi− yi| (4)

Trong đó, n là số mẫu, ŷi, yi,
_
y tương ứng là giá trị dự

báo, giá trị thực, trung bình giá trị thực.
Nghiên cứu sẽ đánh giá khả năng dự báo lưu lượng
nước của thuật toán LSTM với số nơron khác nhau
(1, 2, 3, 4) ở các thời gian dự báo khác nhau: 1, 2, 3,
4, 5 giờ tiếp theo (t + 1, t + 2, t + 3, t + 4, t + 5, tương
ứng).

KẾT QUẢ
Lựa chọn số nơron chomạng LSTM
Đối với mạng LSTM có 1 nơron, chỉ số R2 ở thời gian
dự báo t +1 là cao nhất với 0,785. Thời gian dự báo
tăng lên t + 2, t + 3, t + 4 thì giá trị R2 giảm dần, tương
ứng là 0,463; 0,324; 0,391. Tuy nhiên, R2 lại tăng lên
0,453 khi thời gian dự báo là t + 5. Giá trị RMSE và
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MAE đạt thấp nhất với thời gian dự báo t + 1 (3619,54
và 2818,47, tương ứng), sau đó tăng dần khi thời gian
dự báo tăng từ t + 2, t + 3, từ 5732,48 đến 6435,11 cho
RMSE, từ 2818,47 đến 5010,18 cho MAE. Đến thời
gian t + 4, t + 5, RMSE giảm từ 6106,65 xuống 5785,13,
trong khiMAE giảm từ 4762,33 xuống 4619,48. Mạng
LSTM có 2−4 nơron, ở thời gian t + 1, chỉ số R2 đạt
cao nhất, dao động từ 0,912 đến 0,917. Khác vớimạng
LSTM có 1 nơron, khi R2 giảm rồi tăng khi tăng thời
gian dự báo, mạng LSTM có 2−4 nơron cho thấy chỉ
số R2 giảm liên tục khi tăng thời gian dự báo từ t +
1 lên t + 5. Cụ thể, mạng LSTM có nơron = 2, R2

giảm từ 0,915 xuống 0,341 từ t + 1 đến t + 5, nơron =
3 có R2 giảm từ 0,917 xuống 0,361 và khi nơron = 4
có R2 giảm từ 0,912 xuống 0,299. Mạng 1 nơron, chỉ
số RMSE và MAE tăng rồi giảm khi tăng thời gian dự
báo, trong khi mạng 2−4 nơron, chỉ số RMSE vàMAE
tăng dần. Ví dụ khi tăng thời gian dự báo từ t + 1 lên t
+ 5, RMSE tăng từ 2272,76 đến 6348,02 (2 nơron), từ
2249,64 lên 6251,10 (3 nơron), từ 2318,36 lên 6545,82
(4 nơron) (Bảng 2).
Ở mạng LSTM có 1 nơron, R2 khá thấp, chỉ từ 0,453
đến 0,785; tuy nhiên khi tăng số nơron (từ 2 đến 4),
chỉ số R2 tăng lên rõ rệt. Cụ thể, R2 từ 0,341 đến
0,915 (2 nơron), từ 0,361 đến 0,917 (3 nơron), từ 0,299
đến 0,912 (4 nơron). Ngược lại, số nơron trong mạng
tăng lên làm giảm đáng kể giá trị RMSE và MAE. Ví
dụ, RMSE từ 3619,54−6106,65 (1 nơron) giảm xuống
2272,76−5916,54 (2 nơron). Ở thời gian t + 5, giá trị
R2 ởmạng 1 nơron cao hơn cácmạng còn lại có nhiều
nơron hơn; hơn nữa, RMSE va MAE ở mạng 1 nơron
thường thấp hơn các mạng có nhiều nơron. Ngoài ra,
giá trị R2, RMSE vàMAE không khác biệt nhiều ở các
mạng 2, 3, 4 nơron (Bảng 2).
Hình 3 so sánh các chỉ số đánh giá tính hiệu quả mô
hình LSTMvới số lượng các nơron và thời gian dự báo
khác nhau. Nhìn chung, khi tăng thời gian dự báo, chỉ
số R2 giảm trong khi RMSE và MAE tăng. Ngoài ra,
khi tăng số nơron trongmạng, chỉ sốR2 tăng trong khi
RMSE vàMAE giảm. Cho nên, tính chính xác củamô
hình dự báo tăng khi tăng số nơron trong mạng. Hơn
nữa, khi tăng thời gian dự báo, mạng LSTM trong
nghiên cứu có tính chính xác kém đi, thời gian dự báo
1 giờ tiếp theo (t + 1) là thời gian dự báo tối ưu.

Áp dụng mô hình mạng LSTM vào dự báo
lưu lượng nước ở thời gian t + 1
Hàm loss dùng cho cả 3 mạng LSTM (nơron là 2, 3,
4) là loss =MSE, epochs = 100, batch size = 10, và op-
timizer = Adam. Đối với mạng nơron = 3, không ghi
nhận trình trạng overfittings ở 100 epochs do giá trị
loss của tập huấn luyện và kiểm tra giảm dần khi tăng

epochs, ngoài ra, chúng gần như nằm trùng lên nhau.
Tuy nhiên, có overfittings xuất hiện ở 100 epochs với
mạng nơron = 2, 4, mặc dù rất thấp (Hình 4).
Trong quá trình huấn luyện, tương quan giữa giá trị
dự báo và giá trị thực tế rất cao (r > 96%, p < 0,0001).
Cụ thể, hệ số tương quan r là 0,969; 0,968; 0,966 với
mạng 2, 3, 4 nơron, tương ứng. Tương tự, trong quá
trình kiểm tra, hệ số tương quan r ở mạng 2, 3, 4
nơron cũng rất cao, tương ứng đạt 0,957; 0,956; 0,955
(Hình 5). Điều này cho thấy, giá trị dự báo từ mô
hình rất gần với giá trị thực tế, cho nên mô hình với
số nơron 2, 3, 4 khá chính xác. Ngoài ra, hệ số tương
quan r trong tập huấn luyện và kiểm tra của 3 mạng
LSTM không quá khác biệt.
Hình 6 so sánh các giá trị dự báo và thực tế ở tập huấn
luyện, kiểm tra, và toàn bộ số liệu. Nhìn chung, giá trị
dự báo gần như trùng khớp với giá trị thực tế. Điều
này cho thấy mô hình LSTM dự báo khá chính xác và
đáng tin cậy. Świątek và Okruszko năm 2011 đề xuất
thang đánh giá tính chính xác của mô hình dự báo
dựa vào giá trị R2, cụ thể như sau: Mô hình xuất sắc
(0,99≤ R2 < 1,00), rất tốt (0,95≤ R2 < 0,99), tốt (0,90
≤ R2 < 0,95), khá tốt (0,85 ≤ R2 < 0,90), trung bình
(0,80≤R2 < 0,85), chấp nhậnđược (0,70≤R2 < 0,80),
không đáng tin cậy (R2 < 0,70) 26. Như vậy, mô hình
LSTMứng với số lượng nơron 2, 3, 4 dự báo lưu lượng
nước tại trạm thủy văn Mỹ Thuận được đánh giá tốt
trong giai đoạn huấn luyện và khá tốt trong giai đoạn
kiểm tra. Tuy nhiên, cácmô hình này vẫn có xuất hiện
overfittings nhưng ở mức thấp do R2 tập huấn luyện
cao hơn tập kiểm tra (Bảng 3).

THẢO LUẬN
Mạng LSTM tối ưu cho dự báo lưu lượng
trạm thủy vănMỹ Thuận
Nhìn chung độ chính xác trong dự báo của mô hình
LSTM với số lượng nơron 1 không cao, do mạng
không đủ nơron để học và bóc tách quy luật của chuỗi
số liệu thời gian, nhất là với các chuỗi dữ liệu lớn.
Chuỗi dữ liệu về mực nước của trạm Mỹ Thuận với
8760 giá trị, nhìn chung tương đối lớn, nên mạng
LSTM đơn giản với 1 nơron không thể đáp ứng tốt.
Tuy nhiên, chỉ cần thêm 1 nơron vào mạng, kết quả
đã cải thiện rõ rệt tính chính xác của mô hình dự báo.
Độ tin cậy của mô Hình 2, 3 và 4 nơron là khá cao và
không có sự khác biệt lớn. Tuy nhiên, mạng LSTM
với 3 nơron là thích hợp nhất vì (i) giá trị loss của
mạng này ít overfitting nhất (Hình 4), (ii) giá trị dự
báo và thực tế gần như trùng nhau (Hình 6), (iii) trong
quá trình huấn luyện và kiểm tra, R2 củamô hình này
cao nhất và RMSE, MAE thấp nhất (trừ RMSE huấn
luyện) (Bảng 3).
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Bảng 2: So sánh các giá trị R2, RMSE, vàMAE ở thời gian dự báo và số lượng nơron khác nhau

Chỉ số Thời gian dự báo Số nơron

1 2 3 4

R2 t + 1 0,785 0,915 0,917 0,912

t + 2 0,463 0,767 0,771 0,745

t + 3 0,324 0,587 0,593 0,556

t + 4 0,391 0,428 0,439 0,399

t + 5 0,453 0,341 0,361 0,299

RMSE t + 1 3619,54 2272,76 2249,64 2318,36

t + 2 5732,48 3770,60 3739,86 3848,28

t + 3 6435,11 5027,57 4991,21 5210,06

t + 4 6106,65 5916,54 5857,71 6062,59

t + 5 5785,13 6348,02 6251,10 6545,82

MAE t + 1 2818,47 1628,23 1585,02 1632,95

t + 2 4525,23 2775,04 2720,43 2857,96

t + 3 5010,18 3784,60 3724,07 3869,40

t + 4 4762,33 4540,97 4469,01 4602,73

t + 5 4619,48 4957,45 4866,19 5075,89

Hình 3: So sánh các chỉ số đánh giá tính hiệu quả mô hình LSTM với số lượng các nơron và thời gian dự báo khác
nhau
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Hình 4: Hàm loss cho mô hình LSTM dự báo lưu lượng nước với số lượng nơron khác nhau ở thời gian t + 1

Bảng 3: Hiệu quả dự đoán lưu lượng củamô hình LSTM với số lượng nơron khác nhau ở thời gian t + 1. T: Tốt, KT:
Khá tốt

Nơron Huấn luyện Kiểm tra

R2 RMSE MAE R2 RMSE MAE

2 0,936T 2287,04 1754,48 0,856KT 2964,49 2400,15

3 0,937T 2294,60 1738,33 0,884KT 2655,66 2064,30

4 0,932T 2359,79 1828,71 0,853KT 2999,59 2423,90

Độ chính xác của mô hình dự báo sẽ giảm khi tăng
thời gian dự báo và ở thời gian t + 1 sẽ có kết quả dự
báo chính xác nhất, điều này đã ghi nhận trong các
nghiên cứu của Le và cộng sự (dự báo lưu lượng sông
Hồng)1, Sudriani và cộng sự (dự báo lưu lượng sông
Cimandiri, Indonesia) 28, tác giả Phan và Nguyen
(dự báo mực nước sông Hồng)29, Ren và cộng sự 30.
Trong nghiên cứu, với mạng 2, 3, 4 nơron ở thời gian
dự báo t + 2 có R2 tương ứng là 0,767, 0,771, 0,745.
Tính chính xác của mô hình với giá trị R2 này vẫn ở
mức chấp nhận được theo Świątek và Okruszko năm
201126. Tuy nhiên, ở thời gian dự báo t + 1, R2 ởmạng
2, 3, 4 nơron rất cao, từ 0,932 đến 0,937 ở tập huấn
luyện, từ 0,853 đến 0,884 ở tập kiểm tra. Nhìn chung,
nghiên cứu xác định số nơron = 3, thời gian dự báo t
+ 1 là tối ưu với bộ dữ liệu lưu lượng theo giờ ở trạm
MỹThuận năm 2018.

Mạng LSTM: Đơn giản và hiệu quả
Rõ ràng, mạng LSTM trong nghiên cứu có hiệu quả
và tính chính xác tương đối cao (đã được thảo luận
ở trên). Điều đáng ghi nhận ở đây là cấu trúc mạng
LSTM trong nghiên cứu rất đơn giản với [1 lớp LSTM
có 2−3 nơron và tangent activation + 1 lớp Dense
với 1 nơron và tangent activation + Compile (MSE
loss, Adam optimizer với learning rate 0.001)]. Mạng
LSTM này được thi hành với chỉ máy tính cấu hình
phổ thông (Intel(R) Core(TM) i5−4310U CPU 2.60
GHz, 4GB RAM) nhưng thời gian thực thi rất nhanh,
tương ứng là 146,674 giây, 158,450 giây, và 160,959
giây với mạng LSTM 2, 3, 4 nơron.
Thực tế cho thấy các đặc điểm thủy văn hệ thống sông
Mê Kông (trong đó có lưu lượng nước) là vô cùng
phức tạp do chịu ảnh hưởng từ nhiều yếu tố31,32.
Cho nên đặc điểm thủy văn sông Mê Kông đã được
phân tích và dự báo bằng nhiều phương pháp hiện
đại như MIKE33–35, viễn thám36,37. Ưu điểm của
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Hình 5: Quan hệ tuyến tính giữa lưu lượng thực tế và dự báo bằng mô hình LSTM với số lượng nơron khác nhau
ở thời gian t + 1. Giai đoạn huấn luyên (a−c), giai đoạn kiểm tra (e−f)

các phương pháp này là tính chính xác rất cao và các
quy luật thủy văn (ví dụ lưu lượng nước) có thể được
giải thích thông qua các phương trình toán−vật lý; tuy
nhiên chúng thường vận hành rất phức tạp và yêu cầu
số lượng dữ liệu đầu vào rất lớn và đầy đủ mới đảm
bảo tính chính xác4,5. Thu thập thông tin về toàn bộ
các yếu tố ảnh hưởng đến độ lưu lượng là vô cùng
khó khăn và thường không đầy đủ4. Cho nên, lựa
chọn các mô hình học máy để dự báo lưu lượng trong
trường hợp này là phù hợp. Phương pháp này có ưu
điểm là dễ áp dụng, độ chính xác cao, không đòi hỏi
số lượng dữ liệu lớn4,6,7.

Mạng LSTM đã được áp dụng rộng rãi trên
thế với và tiềm năng ứng dụng ở Việt Nam
Các mô hình dự báo có thể chia làm 2 nhóm: định
tính (qualitative models), định lượng (quantitative
models). Mô hình định tính là dựa vào kinh nghiệm

và quyết định của các chuyên gia còn mô hình định
lượng là dựa vào các phương trình toán học - vật lý.
Mô hình định lượng tiếp tục chia làm 2 nhóm nhỏ:
Môhìnhnguyênnhân - kết quả (causalmodels) vàmô
hình chuỗi thời gian (time series models). Mô hình
nguyên nhân - kết quả mô tả mối quan hệ giữa biến
phụ thuộc (biến dự báo) và biến độc lập (các yếu tố
tác động). Mô hình chuỗi thời gian dựa vào sự tương
tác, quan hệ giữa các số liệu trong quá khứ để làm
cơ sở dự báo cho tương lai38. Do có khả năng thực
hiện cả 2 kiểu dự báo (nguyên nhân - kết quả và chuỗi
thời gian) nên mạng LSTM được ứng dụng rộng rãi
trong các nghiên cứu mô phỏng, nhất là dự báo các
đặc điểm thủy văn. Nói về dự báo chuỗi thời gian, khi
cung cấp số liệu đủ tốt và đủ lớn, mạng LSTM đã cho
thấy khả năng dự báo rất chính xác (Bảng 4). Mạng
LSTM cần số lượng đủ lớn dữ liệu để huấn luyện các
nơron, khi cung cấp ít số liệu, quá trình huấn luyện
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Hình 6: So sánh giữa lưu lượng thực tế và dự báo bằng mô hình LSTM với số lượng nơron khác nhau ở thời gian t
+ 1
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Bảng 4: Ứng dụngmạng LSTM vào dự báo lưu lượng nước trên thế giới

Địa điểm Dữ liệu Hiệu quả Tham khảo

Lưu lượng

Mỹ Thuận, sông Tiền, Việt
Nam

8760 giá trị đo theo giờ
trong năm 2018

R2 huấn luyện: 0,937, R2 kiểm tra:
0,884, RMSE huấn luyện: 2294,60 m3/s,
RMSE kiểm tra: 2655,66 m3/s (mạng 3
nơron, t + 1)

Nghiên cứu
này

Sơn Tây, sông Hồng, Việt
Nam

5475 giá trị đo theo ngày
trong 15 năm: 1972−1978;
1997−2004

NSE: 0,992−0,993 (t + 1) 1

Sông Cimandiri, Indonesia Trạm Leuwilisung: 6205
giá trị theo ngày trong 17
năm.
Trạm Tegaldatar: 4745 giá
trị theo ngày trong 13 năm

RMSE Leuwilisung: 4182 m3/s, RMSE
Tegaldatar: 2625 m3/2 (t + 1)

28

Thí nghiệm mô phỏng 4464 giá trị R2 huấn luyện: 0,991−0,992
R2 kiểm tra: 0,978−0,986

35

Mực nước

69 hồ ở Phần Lan 42 hồ: 12775 giá trị
theo ngày trong 35 năm
(1984−2018). 27 hồ:
11315 giá trị trong 31 năm
(1984−2014)

R2: 0,84−0,97, RMSE: 0,02−0,07 m 13

Vịnh Narragansett, Mỹ 26280 giá trị theo giờ trong
3 năm (2013−2015)

R2: 0,99, RMSE: 0,05 m, MAE: 0,03 m 14

Hồ Dongting, Trung Quốc 3650 giá trị theo ngày trong
11 năm (2003−2013)

R2: 0,99, RMSE: 0,85−0,99 m 15

có thể không hiệu quả 39,40. Ngoài ra, chất lượng của
số liệu cũng ảnh hưởng rất lớn đến tính chính xác của
mô hình dự báo chuỗi thời gian nói chung và LSTM
nói riêng16, cho nên số liệu cần phải xem xét và tiền
xử lý kỹ càng trước khi đưa vào huấn luyện mô hình.
Khi đáp ứng các yêu cầu trên, LSTM cho thấy rất tiềm
năng trong ứng dụng để phân tích, dự báo, và mô
phỏng các quy luật tự nhiên, nhất là các đặc điểm thủy
văn học. Trong thời gian sắp tới, mô hình LSTM cần
được quan tâmnhiều hơn vào các dự báo cho thiên tai
và các biến động trong môi trường bởi vì tính chính
xác và hiệu quả củamô hìnhmang lại là rất tiềm năng.

KẾT LUẬN
Nghiên cứu đánh giá khả năng của mô hình LSTM
trong dự báo lưu lượng nước ở trạm thủy văn Mỹ
Thuận trên sôngTiền, tính chính xác củamôhình dựa
vào các chỉ số như R2, RMSE, MAE. Từ dữ liệu hiện
tại và những kết quả đạt được, nghiên cứu đi đến một
số kết luận như sau: Mô hình LSTMdự báo lưu lượng
nước trạm Mỹ Thuận chính xác nhất ở thời gian dự
báo t + 1, (ii) mặc dù không có khác biệt lớn ở mạng

có 2, 3, 4 nơron nhưng nghiên cứu nhận thấymô hình
tối ưu là 3 nơron và dự báo cho t + 1, (iii) kết quả dự
báo rất khả quan cho thấy tiềm năng ứng dụng mô
hình LSTM vào các nghiên cứu dự báo, mô phỏng ở
Việt Nam, nhất là các quá trình thủy văn và biến động
môi trường.
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DANHMỤC TỪ VIẾT TẮT
CV: Cross Validation
IQR: Interquartile Range
LSTM: Long Short−TermMemory
MAE: Mean Absolute Error
MSE: Mean Squared Error
NSE: Nash−Sutcliffe Efficiency
R2: Coefficient of determination
RMSE: Root Mean Squared Error
RNN: Recurrent Neural Network
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ABSTRACT
Flow rate prediction has an important role inwater resourcemanagement to reduce potential dam-
age caused by floods for urban residential areas. However, prediction of flow rate presents great
challenges because the task requires a number of information, such as hydrological, geomorpho-
logical data. The objective of this paper is to apply an effective approach for flow rate forecasting
at My Thuan hydrology station (Tien River), based on the construction of a Long Short−TermMem-
ory (LSTM) neural network model using flow rate monitoring data These data composed of 8760
hourly flow rate data points within 2018. Coefficient of determination (R2), Root Mean Squared
Error (RMSE), and Mean Absolute Error (MAE) are used to evaluate performances of LSTM model.
The study evaluates the ability of LSTM algorithm to predict water flow with different number of
neurons (1, 2, 3, 4) at different forecasting time: 1, 2, 3, 4, 5 hours ahead (t + 1, t + 2, t + 3, t + 4,
t + 5, respectively). The research results indicated that the LSTM model with 3 neurons achieved
a high performance for flow rate forecasting. When forecasting one hour ahead (t + 1), R2 , RMSE,
MAE reached 0.937, 2294.60, and 1738.33, respectively for training period, and was 0.884, 2655.66,
and 2064.30, respectively for testing period. The findings of this study suggest that the LSTMmodel
has promised as a potential tool in flow rate forecasting at the My Thuan and for other hydrology
stations in Vietnam.
Key words: Climate change, deep learning, machine learning, Mekong Delta, time series
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