
 

BỘ GIÁO DỤC 

VÀ ĐÀO TẠO 

 
VIỆN HÀN LÂM KHOA HỌC 

VÀ CÔNG NGHỆ VIỆT NAM 

 

HỌC VIỆN KHOA HỌC VÀ CÔNG NGHỆ 

______________________ 

 

 

 

 

 

HOÀNG THỊ MINH CHÂU 

 

 

  

 

NGHIÊN CỨU PHÁT TRIỂN MÔ HÌNH DỰ BÁO MỰC NƯỚC HỒ 

ĐA MÔ THỨC TỪ ẢNH VỆ TINH VÀ DỮ LIỆU VẬN HÀNH HỒ 

 

 

 

 

LUẬN ÁN TIẾN SĨ MÁY TÍNH 

 

 

 

 

 

 

 

                                                   Hà Nội – 2026 



 

 



i 



ii 

LỜI CẢM ƠN 

 

 Trong chặng đường học tập và nghiên cứu để đạt được thành quả ngày 

hôm nay, Nghiên cứu sinh (NCS) đã trải qua một hành trình nhiều nỗ lực, thử 

thách nhưng cũng đầy may mắn, bởi NCS luôn nhận được sự động viên, quan 

tâm và dìu dắt tận tình của quý Thầy/Cô, gia đình, đồng nghiệp và bạn bè. 

 Trước hết, NCS xin bày tỏ lòng tri ân sâu sắc nhất tới hai thầy cô hướng 

dẫn khoa học là PGS.TS. Trần Thị Ngân và PGS.TS. Nguyễn Long Giang. Hai 

thầy cô đã tận tình chỉ bảo, định hướng cho NCS từ những bước đầu tiên trong 

nghiên cứu, học tập trong từng nội dung, truyền cho NCS niềm say mê khoa 

học và luôn động viên NCS vượt qua những giai đoạn khó khăn trong quá trình 

học tập và nghiên cứu. Những kiến thức, sự tận tâm và tình cảm mà thầy cô 

dành cho NCS sẽ luôn là nguồn động viên quý báu, để NCS có được những 

thành công như ngày hôm nay và làm tiền đề vững chắc trong công việc trên 

chặng đường phía trước. 

 NCS xin chân thành cảm ơn quý Thầy/Cô trong các Hội đồng, các thầy 

cô phản biện độc lập đã dành thời gian quý báu đọc, góp ý, đánh giá và đưa ra 

những nhận xét sâu sắc, khách quan, giúp NCS hoàn thiện luận án một cách 

chặt chẽ và khoa học hơn.  

 NCS xin trân trọng cảm ơn Ban Lãnh đạo, quý Thầy/Cô và cán bộ các 

phòng, ban của Học viện Khoa học và Công nghệ, Viện Công nghệ thông tin 

thuộc Viện Hàn lâm Khoa học và Công nghệ Việt Nam đã luôn tạo điều kiện 

thuận lợi cho NCS trong suốt quá trình học tập và nghiên cứu tại đây.  

 NCS cũng xin gửi lời cảm ơn chân thành tới Ban giám hiệu, phòng ban 

chức năng, các đồng nghiệp Trường Đại học Kinh tế - Kỹ thuật Công nghiệp 

nơi NCS đang công tác đã luôn động viên, tạo điều kiện thuận lợi nhất về thời 

gian và công việc để NCS có thể tập trung toàn thời gian hoàn thành nhiệm vụ 

học tập, nghiên cứu luận án tiến sĩ này. 

 NCS xin trân trọng gửi lời cảm ơn đến quý thầy cô trong Lab AI4.0, đặc 

biệt là Thầy Trưởng Lab, cùng các em nghiên cứu viên tại Trung tâm AIRC – 

Viện Công nghệ thông tin, Đại học Quốc gia Hà Nội đã luôn hỗ trợ và tạo điều 

kiện thuận lợi cho NCS trong suốt quá trình nghiên cứu. Những chia sẻ về 

chuyên môn, kinh nghiệm học thuật quý báu cùng sự giúp đỡ tận tình của quý 
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Thầy/Cô và các anh chị em đã góp phần quan trọng trong việc hoàn thiện các 

kết quả của luận án này.  

 Để hoàn thiện luận án này NCS xin trân trọng cảm ơn PGS.TS. Trần Kim 

Châu và TS. Trần Mạnh Tuấn (Trường Đại học Thủy Lợi) đã tận tình hỗ trợ 

chuyên môn trong lĩnh vực thủy văn. Các thầy đã hỗ trợ và chia sẻ nhiều kiến 

thức chuyên môn quý báu trong lĩnh vực này để NCS hiểu sâu sắc hơn và hoàn 

thiện được các kết quả nghiên cứu luận án của mình. 

 Đặc biệt, NCS xin dành lời biết ơn sâu sắc nhất tới gia đình thân yêu của 

mình. NCS xin cảm ơn bố mẹ hai bên nội ngoại đã luôn động viên, khích lệ, 

chia sẻ những khó khăn và dõi theo từng bước đi trên con đường của mình. 

NCS xin cảm ơn chồng, các con – những người luôn ở bên cạnh, động viên, 

cảm thông, sẻ chia và là điểm tựa vững chắc để NCS có thêm nghị lực vượt qua 

mọi áp lực, khó khăn trong suốt thời gian qua.  

Cuối cùng, NCS xin cảm ơn anh chị em, bạn bè thân thiết đã luôn động 

viên, khích lệ NCS trong quá trình học tập, nghiên cứu. 

                                                                              Tác giả luận án 

                                                                                

                                                                         Hoàng Thị Minh Châu 
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MỞ ĐẦU 

 

1. Tính cấp thiết 

Hồ chứa giữ vị trí then chốt trong hệ thống tài nguyên nước, thực hiện 

đồng thời nhiều chức năng quan trọng như điều tiết dòng chảy, giảm thiểu rủi 

ro do lũ lụt, cung cấp nước cho sinh hoạt và sản xuất nông nghiệp, cũng như 

phục vụ phát điện. Thông qua các chức năng này, hồ chứa góp phần đáng kể 

vào quá trình phát triển kinh tế - xã hội và duy trì sự ổn định của các hệ sinh 

thái nước của các quốc gia [1]. 

Tuy nhiên, dưới tác động ngày càng rõ rệt của biến đổi khí hậu toàn cầu, 

các quá trình thủy văn đang trở nên phức tạp và khó dự đoán hơn. Sự thay đổi 

này được thể hiện qua tính bất ổn của chế độ mưa, gia tăng bốc hơi bề mặt, 

cùng với áp lực ngày càng lớn từ hoạt động khai thác và sử dụng tài nguyên 

nước của con người [2, 3]. Hệ quả là tần suất và cường độ của các hiện tượng 

khí tượng - thủy văn cực đoan, bao gồm mưa lớn, hạn hán kéo dài và ngập lụt, 

có xu hướng gia tăng [4-7], khiến diễn biến mực nước hồ ngày càng mang tính 

phi tuyến và khó dự báo [8]. Trong hệ thống thủy văn, mực nước hồ được xem 

là một biến số có độ nhạy cao, phản ánh trạng thái cân bằng tổng thể của nguồn 

nước, đồng thời hợp nhất tác động tổng hợp của các yếu tố khí hậu và đặc điểm 

không gian - cảnh quan của lưu vực [9-12]. 

Mực nước tại nhiều hồ chứa và hồ tự nhiên trên phạm vi toàn cầu có xu 

hướng suy giảm trong nhiều năm gần đây, phản ánh tác động tổng hợp của biến 

đổi khí hậu và nhu cầu sử dụng nước ngày càng gia tăng [13, 14]. Hệ quả là sự 

mất cân đối nguồn nước, suy giảm chất lượng nước [15, 16], đồng thời làm gia 

tăng rủi ro mất an toàn công trình và đe dọa các khu vực hạ du. Bên cạnh chức 

năng tích trữ nước, hồ chứa còn đóng vai trò như một bộ đệm tự nhiên giúp làm 

giảm đỉnh lũ [17], đặc biệt quan trọng trong bối cảnh tần suất và cường độ các 

trận lũ cực đoan gia tăng mạnh [4]. Nghiên cứu chỉ ra trong giai đoạn 2010 - 

2020, các đợt ngập lụt đã ảnh hưởng tới hơn 3,6 tỷ người trên toàn thế giới [5], 

gây thiệt hại nghiêm trọng trên nhiều quốc gia: Bangladesh, Ấn Độ, 

Mozambique, Đức, Trung Quốc, Malaysia và Hoa Kỳ [6]; đồng thời, mức độ 

thiệt hại này được dự báo có thể tăng gấp hai lần vào năm 2050 [7]. 

Trong quá trình vận hành hồ chứa, các phương án phân phối và điều tiết 

dòng chảy phụ thuộc lớn vào mức độ tin cậy của thông tin dự báo mực nước hồ 
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[18-21]. Việc chậm trễ trong xả lũ có thể làm gia tăng nguy cơ ngập lụt trên 

diện rộng, trong khi xả nước sớm khi dự báo lượng mưa chưa đủ chính xác lại 

dễ dẫn đến tình trạng thiếu hụt nguồn nước phục vụ sinh hoạt và sản xuất [22]. 

Vì vậy, độ chính xác của dự báo mực nước hồ được xem là yếu tố then chốt, 

làm cơ sở cho công tác lập kế hoạch điều tiết nguồn nước, đáp ứng nhu cầu tưới 

tiêu và cấp nước đô thị [23], đồng thời góp phần nâng cao hiệu quả phát điện 

và bảo đảm an toàn công trình hồ đập. 

Trong bối cảnh biến đổi khí hậu ngày càng thể hiện rõ rệt cùng với áp lực 

gia tăng từ nhu cầu khai thác và sử dụng nước, nhiều nghiên cứu gần đây đã 

nhấn mạnh tầm quan trọng của việc phát triển các mô hình dự báo mực nước 

hồ có độ chính xác cao, khả năng thích ứng tốt và phù hợp với sự biến động 

của các đặc trưng thủy văn [24-28]. Các mô hình này không chỉ hỗ trợ công 

tác vận hành hồ theo hướng chủ động và linh hoạt hơn, mà còn đóng vai trò 

quan trọng trong việc xây dựng và lựa chọn các phương án ứng phó, điều chỉnh 

kịp thời nhằm hạn chế thiệt hại do các hiện tượng thiên tai gây ra. 

Nhiều nghiên cứu đã cho thấy rằng khả năng dự báo chính xác mực nước 

hồ có ý nghĩa đặc biệt quan trọng đối với công tác điều phối và sử dụng tài 

nguyên nước trong dài hạn. Hoạt động này góp phần nâng cao mức độ chủ động 

trong bảo đảm nguồn nước, hạn chế các tác động bất lợi đến hệ sinh thái, đồng 

thời hỗ trợ quá trình ra quyết định trong quản lý và khai thác tài nguyên nước 

một cách hiệu quả. 

2. Tổng quan các nghiên cứu về bài toán dự báo mực nước hồ 

 

Hình 0.1. Các phương pháp dự báo mực nước hồ 
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Các nghiên cứu trước đây về dự báo mực nước hồ có thể chia thành hai 

nhóm chính: nhóm tiếp cận truyền thống và nhóm tiếp cận học sâu. Các nhóm 

này được mô tả ở Hình 0.1. 

- Nhóm tiếp cận truyền thống: Bao gồm các mô hình thủy lực/thủy văn 

[29-31], các mô hình hồi quy như ARIMA [32, 33 ], SARIMA [34, 35], 

… hoặc các mô hình học máy truyền thống [36 - 46]. 

- Nhóm tiếp cận học máy/học sâu: Sử dụng mô hình học máy hoặc học 

sâu như RNN/LSTM/BiLSTM/,... trong dự báo mực nước hồ từ nguồn dữ 

liệu ảnh vệ tinh, dữ liệu vận hành hồ. 

Trong những năm gần đây, các phương pháp dự báo mực nước hồ đa mô 

thức đã được phát triển mạnh mẽ [47–53]. Trọng tâm của hướng nghiên cứu 

này là cơ chế hợp nhất các nguồn dữ liệu khác loại (dữ liệu ảnh và dữ liệu số) 

nhằm xây dựng các mô hình dự báo có tính toàn diện, phản ánh đồng thời đặc 

trưng không gian và động thái theo thời gian của hệ thống hồ chứa. 

Tiếp cận dự báo mực nước hồ đa mô thức đang thu hút nhiều sự quan 

tâm, tập trung vào việc khai thác sự kết hợp giữa ảnh vệ tinh và dữ liệu vận 

hành hồ chứa với các mô hình học sâu nhằm ước lượng mực nước hồ. Cách 

tiếp cận này cho phép đồng thời tận dụng thông tin không gian phong phú và 

khả năng bao phủ rộng của ảnh vệ tinh, cùng với đặc trưng chuỗi thời gian có 

độ phân giải cao và tính liên tục của dữ liệu vận hành thủy văn, từ đó nâng cao 

độ chính xác và tính ổn định của kết quả dự báo. 

Trong những năm gần đây, ảnh vệ tinh đã trở thành một nguồn dữ liệu có 

giá trị cao và ngày càng được khai thác rộng rãi trong nhiều lĩnh vực khác nhau. 

Tiêu biểu, Ul Islam và cộng sự [59] đã sử dụng dữ liệu viễn thám để phân tích 

sự thay đổi về phân bố không gian và quy mô hạ tầng tại quận Peshawar 

(Pakistan), trong khi Song và cộng sự [60] ứng dụng ảnh vệ tinh trong lĩnh vực 

hàng hải, cho thấy tiềm năng lớn của dữ liệu ảnh trong việc mô tả các hiện 

tượng không gian – thời gian phức tạp. 

Trong lĩnh vực thủy văn, ảnh vệ tinh thể hiện vai trò đặc biệt quan trọng 

nhờ khả năng bao phủ không gian rộng, tính liên tục theo thời gian và khả năng 

quan sát từ xa. Nhiều nghiên cứu [61, 62] đã khai thác các chuỗi ảnh vệ tinh để 

theo dõi và dự báo biến động mực nước hồ trên quy mô lớn và trong các giai 

đoạn dài hạn. Đặc biệt, ảnh vệ tinh cho phép cung cấp thông tin mực nước tại 

những khu vực khó hoặc không thể triển khai hệ thống quan trắc thực địa, như 
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vùng thường xuyên ngập lụt, các lưu vực sông xa xôi hay các hồ chứa quy mô 

lớn [63]. Bên cạnh đó, với chu kỳ cập nhật ngày càng ngắn và độ phân giải 

ngày càng cao, dữ liệu ảnh vệ tinh có khả năng phát hiện kịp thời cả những biến 

động nhỏ lẫn các thay đổi đột ngột của mực nước hồ, qua đó góp phần nâng 

cao độ chính xác và độ tin cậy của các mô hình dự báo [64]. 

Về cơ bản, các phương pháp học sâu đa mô thức đều tuân theo một quy 

trình xử lý thông tin tổng quát gồm 3 giai đoạn để ánh xạ các loại dữ liệu khác 

nhau vào một không gian dự báo thống nhất: 

- Giai đoạn biểu diễn: Các loại dữ liệu khác nhau được tiền xử lý và chuyển 

đổi về các định dạng phù hợp (véc-tơ, ma trận hoặc tensor). 

- Giai đoạn hợp nhất: Đây là bước quan trọng nhất, nơi thông tin từ các 

loại dữ liệu khác nhau được kết hợp lại. Quá trình này có thể diễn ra thông 

qua các phép toán như nối, cộng hoặc các cơ chế phức tạp hơn như cơ chế 

chú ý. Mục tiêu là tìm ra một biểu diễn chung chứa đựng thông tin tổng 

hợp của cả không gian và thời gian. 

- Giai đoạn suy luận: Từ biểu diễn chung, mô hình sử dụng các tầng kết 

nối đầy đủ để thực hiện dự báo giá trị mực nước đầu ra. 

Sự khác biệt căn bản giữa các nghiên cứu nằm ở việc "Giai đoạn hợp nhất" 

diễn ra ở đâu trong kiến trúc mạng. Dựa trên tiêu chí này, các phương pháp 

được phân loại thành ba chiến lược chính: Hợp nhất sớm, Hợp nhất trung gian 

và Hợp nhất muộn. Các phương pháp được mô tả ở Hình 0.2. 

- Hợp nhất sớm 

Chiến lược hợp nhất sớm, hay còn gọi là hợp nhất ở cấp độ dữ liệu, thực 

hiện việc kết hợp các nguồn thông tin ngay tại tầng đầu vào của mô hình. Trong 

quy trình này, dữ liệu từ các nguồn khác nhau (ảnh vệ tinh và số liệu quan trắc) 

được tiền xử lý, đồng bộ hóa về không gian - thời gian và ghép nối thành một 

véc-tơ hoặc tensor thống nhất trước khi đưa vào mạng nơ-ron để trích xuất đặc 

trưng chung. 
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 Hình 0.2. Phân loại các phương pháp hợp nhất đa mô thức 
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Gao và cộng sự [47] đã phát triển một mô hình học sâu nhằm ước lượng 

các chỉ số thủy văn quan trọng của sông ngòi (mực nước, độ rộng lòng sông, 

diện tích mặt nước) trực tiếp từ ảnh vệ tinh đa thời gian. Dữ liệu bao gồm ảnh 

radar Sentinel-1 và ảnh quang học Sentinel-2 (chu kỳ 5-10 ngày) tại trung lưu 

sông Dương Tử, kết hợp với dữ liệu mực nước thực đo. Mô hình CNN-LSTM 

được thiết kế theo cơ chế hợp nhất sớm, trong đó các đặc trưng không gian từ 

ảnh radar và quang học được hợp nhất ngay tại tầng đầu để học chuỗi biến đổi 

theo thời gian. Phương pháp này cho phép mô hình đồng thời nắm bắt đặc trưng 

hình thái và chu kỳ dao động thủy văn, song hạn chế là yêu cầu lượng dữ liệu 

lớn, đồng bộ cao và khó áp dụng trong điều kiện mây che phủ hoặc mưa dày 

đặc. Tsai và Tseng [48] thực hiện một nghiên cứu tổng hợp nhằm đánh giá hiệu 

quả của ba chiến lược hợp nhất (hợp nhất sớm, hợp nhất trung gian, hợp nhất 

muộn) trong dự báo tầm nhìn khí quyển. Dữ liệu bao gồm ảnh MODIS (kênh 

quang học, hồng ngoại) và chuỗi dữ liệu khí tượng - môi trường (PM₂.₅, độ ẩm, 

gió, nhiệt độ). Trong cấu trúc hợp nhất sớm, dữ liệu ảnh và chuỗi thời gian được 

nối trực tiếp trước khi đưa vào mô hình CNN-LSTM. Kết quả cho thấy cách 

tiếp cận này giúp mô hình học được các mối tương quan mức thấp, nhưng hiệu 

quả dự báo thấp hơn so với hợp nhất trung gian do hạn chế về độ đồng bộ và 

nhiễu ảnh.  

Ưu điểm lớn nhất của Hợp nhất sớm là khả năng tận dụng tối đa thông tin 

gốc để tìm ra các tương quan tiềm ẩn ngay từ bước đầu tiên. Tuy nhiên, thách 

thức lớn nhất đặt ra cho phương pháp này là yêu cầu về độ đồng bộ cực cao của 

dữ liệu; sự thiếu hụt hoặc nhiễu ở một nguồn (ví dụ: ảnh bị mây che phủ) có 

thể lan truyền sai số và ảnh hưởng tiêu cực đến toàn bộ quá trình huấn luyện do 

mô hình coi tất cả các đầu vào là một khối thống nhất không thể tách rời. 

- Hợp nhất trung gian 

Hợp nhất trung gian, hay hợp nhất ở tầng đặc trưng, hiện là chiến lược phổ 

biến và được đánh giá cao nhất trong các bài toán thủy văn phức tạp nhờ khả 

năng cân bằng giữa bảo toàn ngữ nghĩa dữ liệu và học tương tác sâu. Kiến trúc 

này sử dụng các nhánh mạng con riêng biệt để trích xuất đặc trưng trừu tượng 

từ từng nguồn dữ liệu trước khi hợp nhất. Tùy thuộc vào cơ chế tương tác và 

vai trò của các nhánh dữ liệu trong quá trình tổng hợp, nhóm phương pháp này 

được phân chia thành hai hướng tiếp cận chính: Hợp nhất đối xứng và Hợp nhất 

bất đối xứng. 
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- Hợp nhất đối xứng  

Trong kiến trúc hợp nhất đối xứng, các nguồn dữ liệu khác nhau (ảnh vệ 

tinh và số liệu quan trắc) được xem là có vai trò ngang hàng và được xử lý 

thông qua các nhánh mạng song song. Các véc-tơ đặc trưng sau khi được trích 

xuất độc lập sẽ được hợp nhất trực tiếp tại một tầng trung gian thông qua các 

phép toán như nối, cộng hoặc nhân mà không có sự phân biệt chính - phụ. 

Các nghiên cứu điển hình cho xu hướng này thường tập trung vào việc tối 

ưu hóa khả năng trích xuất đồng thời. Wang và cộng sự [49] áp dụng mô hình 

CNN hai nhánh song song để phát hiện ranh giới hải dương từ dữ liệu đa mô 

thức. Mỗi nguồn được xử lý độc lập, sau đó hợp nhất ở tầng giữa. Mặc dù mô 

hình nhận diện ranh giới tốt hơn so với phương pháp truyền thống, song sai 

khác độ phân giải và nhiễu cảm biến vẫn là thách thức lớn. Ma và cộng sự [50] 

đề xuất mô hình lai CNN-LSTM để dự báo mực nước hồ tại các trạm thủy điện 

bậc thang. CNN đảm nhiệm trích chọn đặc trưng không gian - thời gian từ chuỗi 

đầu vào (mưa, dòng chảy, mực nước hồ), trong khi LSTM học quan hệ động 

lực theo thời gian. Đây là dạng hợp nhất trung gian, khi các đặc trưng từ nhiều 

nguồn khí tượng - thủy văn được học riêng và kết hợp tại tầng giữa. Jin và cộng 

sự [51] tập trung vào dự báo mực nước hồ bằng dữ liệu viễn thám đa mô thức 

trong điều kiện thiếu dữ liệu thực địa. Mô hình học sâu (LSTM, BiLSTM, 

GRU) được xây dựng theo cơ chế hợp nhất mức đặc trưng, trong đó các đặc 

trưng từ ảnh viễn thám (diện tích mặt nước, thể tích chứa) và dữ liệu thủy văn 

được hợp nhất ở tầng ẩn. Kết quả cho thấy sự kết hợp này giúp tăng độ chính 

xác (R² tăng >1%) và giảm RMSE, MAE đáng kể.  

Ưu điểm cốt lõi của hướng tiếp cận đối xứng là sự công bằng trong việc 

khai thác thông tin, giúp mô hình không bị lệch lạc về phía nguồn dữ liệu nào, 

tuy nhiên nó đòi hỏi kỹ thuật thiết kế mạng tinh vi để cân bằng số lượng và quy 

mô đặc trưng giữa các nhánh. 

- Hợp nhất bất đối xứng 

Khác với kiến trúc đối xứng, hướng tiếp cận hợp nhất bất đối xứng sử 

dụng các cơ chế học nâng cao nhằm điều hướng quá trình hợp nhất, trong đó 

các nguồn dữ liệu được gán trọng số động hoặc phân cấp vai trò theo ngữ cảnh. 

Phương pháp này đặc biệt hữu ích khi chất lượng dữ liệu đầu vào không đồng 

đều hoặc cần hợp nhất tri thức vật lý - chuyên gia vào mô hình. Gần đây, các 

nghiên cứu tập trung mạnh vào cơ chế chú ý và lựa chọn độ, giúp mô hình dự 
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báo tự điều chỉnh mức độ đóng góp của từng nguồn dữ liệu theo thời gian và 

không gian. 

Guo và cộng sự [52] đề xuất mô hình TAMMs, một hệ thống học sâu đa 

mô thức dựa trên cơ chế chú ý theo thời gian, nhằm mô hình hóa và dự báo biến 

động trong chuỗi ảnh vệ tinh. Mô hình khắc phục hạn chế của CNN hoặc LSTM 

truyền thống vốn chỉ xử lý riêng biệt miền không gian hoặc thời gian. Dữ liệu 

sử dụng gồm chuỗi ảnh Sentinel-2, cùng các biến phụ trợ như khí tượng, NDVI 

và NDTI. TAMMs thuộc nhóm hợp nhất trung gian theo cơ chế chú ý, với mỗi 

nguồn được mã hóa riêng (mã hóa không gian ảnh và mã hóa thời gian cho 

chuỗi phụ trợ), sau đó hợp nhất bằng khối chú ý để mô hình tập trung vào các 

thời điểm và vùng ảnh hưởng chính. Kết quả cho thấy TAMMs tái hiện tốt quan 

hệ không gian - thời gian và dự báo xu thế biến đổi chính xác hơn, dù chi phí 

tính toán cao và khả năng diễn giải còn hạn chế. Li và cộng sự [53] phát triển 

mô hình SRFNet, một kiến trúc học sâu đa mô thức cho dự báo phạm vi ngập 

lụt, kết hợp ảnh vệ tinh và chuỗi dữ liệu số. Nghiên cứu khắc phục hạn chế của 

các mô hình CNN hoặc LSTM truyền thống khi phải xử lý dữ liệu có độ phân 

giải không gian - thời gian khác nhau. Dữ liệu gồm ảnh Sentinel-1 (SAR), 

Sentinel-2, DEM cùng chuỗi mưa và lưu lượng tại trạm. Mỗi nguồn được đưa 

qua một mạng cơ sở (CNN hoặc GRU) và hợp nhất qua mô-đun Selective 

Receptive Field (SRF), có khả năng tự điều chỉnh vùng cảm thụ theo mức độ 

đóng góp của từng loại dữ liệu. Nhờ đó, mô hình tập trung vào các khu vực có 

biến động thủy văn mạnh hoặc nhạy cảm với mưa. SRFNet đạt hiệu quả cao 

trong xử lý dữ liệu đa mô thức đa thời gian, song yêu cầu tài nguyên tính toán 

lớn và phải tái huấn luyện khi áp dụng cho lưu vực mới.  

Ampas và cộng sự [30] giới thiệu phương pháp lai kết hợp giữa mô hình 

vật lý thủy văn SWAT và mạng Transformer để dự báo dòng chảy tại một lưu 

vực ở Hy Lạp. Nghiên cứu tận dụng ưu thế của mô hình vật lý về tính giải thích 

và độ tin cậy, đồng thời bổ sung khả năng học phi tuyến của mô hình học sâu. 

Dữ liệu gồm đầu ra SWAT (lưu lượng, bốc hơi, mưa), dữ liệu thời tiết quan 

trắc - dự báo và DEM. Cách tiếp cận hợp nhất lai ghép được thực hiện bằng 

việc đưa đầu ra SWAT vào Transformer như một kênh thông tin phụ, cho phép 

mạng học sâu học phần sai lệch giữa mô phỏng và quan trắc. Kết quả cho thấy 

sai số RMSE giảm 20-30% so với từng mô hình riêng lẻ, chứng minh tiềm năng 

kết hợp tri thức vật lý với dữ liệu học sâu trong dự báo thủy văn.  
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Về tổng thể, nhóm hợp nhất bất đối xứng thể hiện ưu thế rõ rệt trong khả 

năng học trọng số động, loại bỏ nhiễu và hợp nhất tri thức vật lý vào mô hình, 

giúp nâng cao hiệu quả dự báo trong các hệ thống thủy văn phức tạp. Tuy nhiên, 

hướng tiếp cận này cũng đặt ra thách thức về thiết kế hàm mất mát, tối ưu tham 

số và chi phí huấn luyện, đặc biệt khi áp dụng trên các bộ dữ liệu quy mô lớn 

hoặc có tính dị nguồn cao. 

- Hợp nhất muộn 

Hợp nhất muộn, hay hợp nhất ở cấp độ quyết định, là phương pháp tách 

biệt hoàn toàn quá trình huấn luyện. Các mô hình độc lập được xây dựng và tối 

ưu hóa riêng biệt trên từng nguồn dữ liệu để đưa ra các dự báo riêng. Các kết 

quả dự báo này sau đó được tổng hợp lại thông qua các quy tắc thống kê (như 

lấy trung bình, bỏ phiếu) hoặc sử dụng một mô hình học máy cấp cao để đưa 

ra kết quả cuối cùng. 

Mukhamediev và cộng sự [54] đề xuất ước lượng mực nước sông Ili 

(Kazakhstan) từ ảnh Sentinel-2 bằng mô hình học máy tổ hợp (Random Forest, 

XGBoost, CatBoost). Các mô hình con được huấn luyện độc lập và kết hợp ở 

đầu ra bằng cơ chế stacking hoặc trung bình trọng số. Đây là dạng late hợp nhất  

điển hình, giúp tăng độ ổn định và giảm nhiễu, đạt R² ≈ 0.89. Tuy nhiên, phương 

pháp bị giới hạn do phụ thuộc ảnh quang học và thiếu dữ liệu hiệu chỉnh mặt 

đất. Tsai và Tseng [48] cũng áp dụng hợp nhất muộn để tổng hợp kết quả từ hai 

mô hình độc lập bao gồm mô hình xử lý ảnh và mô hình chuỗi khí tượng. Mặc 

dù độ chính xác thấp hơn hợp nhất trung gian, song phương pháp này thể hiện 

tính linh hoạt và khả năng chống thiếu hụt dữ liệu ở một nhánh, phù hợp với 

các ứng dụng thực tế trong thủy văn - viễn thám. 

Ưu điểm nổi bật của hợp nhất muộn là tính mô-đun hóa cao, dễ dàng hợp 

nhất các mô hình có cấu trúc hoàn toàn khác nhau và mạnh mẽ trong việc xử lý 

trường hợp thiếu hụt dữ liệu ở một nhánh. Tuy nhiên, hạn chế lớn nhất là 

phương pháp này bỏ qua các mối tương quan và tương tác sâu giữa các đặc 

trưng của các nguồn dữ liệu khác nhau, do đó độ chính xác thường thấp hơn 

hợp nhất trung gian trong các bài toán yêu cầu sự hiểu biết tổng thể về hệ thống 

thủy văn. 

- Hạn chế của phương pháp dự báo mực nước hồ đa mô thức 

Xu hướng hợp nhất đa mô thức được xem là giải pháp tối ưu để bù đắp các 

khiếm khuyết trên, tuy nhiên việc kết hợp hai loại dữ liệu khác biệt về bản chất 
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của các dữ liệu ảnh vệ tinh và dữ liệu vận hành hồ (ảnh và số) đặt ra những 

thách thức chưa được giải quyết triệt để. 

Thách thức của chiến lược hợp nhất sớm: 

- Sự nhạy cảm với nhiễu: Do dữ liệu được gộp chung thành một véc-

tơ/tensor đầu vào duy nhất, mô hình coi tất cả các nguồn có vai trò như 

nhau. Bất kỳ sự thiếu hụt hay nhiễu ở một nguồn (ví dụ: một bức ảnh bị 

mây che phủ một phần) sẽ lan truyền sai số trực tiếp vào mạng, phá vỡ 

cấu trúc học tập và làm giảm độ chính xác tổng thể. 

- Vấn đề bất đồng bộ: Dữ liệu ảnh và số liệu thường có tần suất thu thập 

khác nhau. Việc đồng bộ hóa dữ liệu để ghép nối ở đầu vào thường gây 

mất mát thông tin hoặc tạo ra dữ liệu giả. 

Thách thức của chiến lược hợp nhất muộn: 

- Thiếu liên kết sâu: Việc huấn luyện các mô hình con độc lập và chỉ tổng 

hợp kết quả ở bước cuối cùng khiến hệ thống bỏ qua các mối tương quan 

phức tạp tiềm ẩn giữa đặc trưng hình thái (từ ảnh) và đặc trưng khí tượng 

(từ số liệu). Ví dụ, mô hình không học được rằng sự thay đổi hình dáng 

mặt nước trên ảnh có liên quan mật thiết đến lượng mưa tích lũy 3 ngày 

trước đó. Đây là một sự lãng phí tài nguyên thông tin lớn. 

Thách thức của chiến lược hợp nhất trung gian:  

Đây là hướng đi tiềm năng nhất nhưng cũng phức tạp nhất, với hai thách 

thức cốt lõi: 

- Khoảng cách ngữ nghĩa: Đặc trưng trích xuất từ ảnh (không gian 2D) và 

đặc trưng từ chuỗi thời gian (1D) nằm trong các không gian biểu diễn 

khác nhau. Việc ghép nối chúng một cách cơ học (như Concatenation) 

thường không hiệu quả nếu không có cơ chế căn chỉnh phù hợp. 

- Cơ chế cân bằng trọng số động: Trong thực tế, độ tin cậy của các nguồn 

dữ liệu thay đổi theo thời gian (ví dụ: vào ngày mưa bão, ảnh vệ tinh 

quang học không tin cậy, mô hình cần dựa vào số liệu mưa và Radar; 

ngược lại vào ngày đẹp trời, ảnh vệ tinh cung cấp thông tin không gian 

chính xác hơn). Các mô hình hợp nhất trung gian truyền thống thường 

sử dụng trọng số cố định hoặc chia sẻ, dẫn đến việc không thể tự động 

thích ứng và ưu tiên nguồn dữ liệu chất lượng hơn trong từng ngữ cảnh 

cụ thể. 
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- Tổng quan một số nghiên cứu trong nước 

Việc nghiên cứu dự báo mực nước hồ là một vấn đề chưa có nhiều nghiên 

cứu chuyên sâu trong nước, một số kết quả nghiên cứu trong nước tiêu biểu 

như sau: 

Năm 2024, Trần Thị Tuyết và cộng sự [55] đã ứng dụng hai mô hình học 

máy phổ biến là SVR (Support Véc-tơ Regression) và LSTM (Long Short-

Term Memory) để dự báo mực nước hồ Buôn Tua Srah tại lưu vực sông Srê 

Pốk, Việt Nam. Dữ liệu thủy văn từ năm 2017–2023 được sử dụng với các bước 

dự báo khác nhau (6h, 12h, 24h, 48h, 72h) và các tổ hợp dữ liệu đầu vào tại 

thời điểm hiện tại, 24h và 72h trước thời điểm dự báo. Mục tiêu là xác định cấu 

hình dữ liệu tối ưu cho từng mô hình. Kết quả cho thấy, SVR và LSTM đạt hiệu 

năng tương đương trong các bước dự báo ngắn hạn (6h–24h) với sai số MAE 

thấp nhất lần lượt là 0,03m, 0,05m và 0,08m. Tuy nhiên, ở các bước dự báo dài 

hơn (48h, 72h), mô hình SVR cho kết quả chính xác hơn. Đặc biệt, bộ dữ liệu 

đầu vào tốt nhất cho SVR bao gồm mực nước hồ, lưu lượng đến, lưu lượng xả 

và thể tích hồ tại thời điểm 24h trước. Trong khi đó, LSTM cho kết quả tốt hơn 

khi chỉ sử dụng dữ liệu mực nước hồ tại thời điểm 72h trước.  

Năm 2022, Đinh Nhật Quang và cộng sự [56] đã nghiên cứu xây dựng ba 

mô hình học máy gồm Hồi quy tuyến tính (LR), Random Forest (RFR) và 

LightGBM (LGBMR) để dự đoán mực nước hằng ngày trên sông Kiến Giang 

từ dữ liệu giai đoạn 1977–2020. Độ chính xác được đánh giá qua các chỉ số R², 

NSE, MAE và RMSE, trong đó mô hình LR đạt kết quả tốt nhất với R² = 0.959; 

NSE = 0.958; MAE = 6.67 cm và RMSE = 12.2 cm.  

Năm 2021, Trần Nguyễn Minh Thư và cộng sự [57] đã nghiên cứu đề xuất 

hệ thống dự báo mực nước trạm Cần Thơ bằng mô hình LSTM kết hợp phương 

pháp Stacking và đặc trưng dòng chảy. Dữ liệu đầu vào gồm mực nước của 1–

5 trạm (Tân Châu, Châu Đốc, Vàm Nao, Mỹ Thuận) và lượng mưa, thu thập 

hàng giờ từ 2012–2015 để huấn luyện, đánh giá trên năm 2016 và 2020. Mô 

hình xét đến độ trễ dòng chảy và sử dụng dữ liệu 72 giờ trước đó để dự báo 

mực nước trong 1h, 12h và 24h tiếp theo. Kết quả cho thấy mô hình Stacking 

có sai số RMSE thấp hơn LSTM đơn lẻ, cụ thể RMSE dự báo 12h là 8.2 cm và 

24h là 8.6 cm, so với 9.9 cm và 9.7 cm của mô hình LSTM trước đó.  

Năm 2021, Đỗ Văn Đỉnh và cộng sự [58], nghiên cứu đề xuất mô hình học 

máy hỗn hợp để dự báo mực nước sông cao nhất và thấp nhất trong ngày, gồm 
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hai thành phần: tuyến tính (SVD) và phi tuyến (SVM). Dữ liệu đầu vào là mực 

nước các ngày trước Mô hình được kiểm nghiệm trên tập dữ liệu thực tế gồm 

1.460 ngày (từ 01/01/2017 đến 31/08/2020) tại trạm thủy văn Bá Nha, hạ lưu 

sông Thái Bình, tỉnh Hải Dương. Kết quả cho thấy mô hình đạt sai số trung 

bình tuyệt đối (MAE) là 0,12m, cho thấy hiệu quả cao trong dự báo.  

Một số nghiên cứu trong nước về dự báo mực nước hồ hiện nay chủ yếu 

dừng ở việc ứng dụng trực tiếp các mô hình học sâu cơ bản, sử dụng dữ liệu 

vận hành như mực nước, lưu lượng vào và lưu lượng xả để thực hiện dự báo, 

mà chưa khai thác sâu tiềm năng cải tiến mô hình thông qua đa mô thức. 

3. Khoảng trống nghiên cứu 

Dựa trên việc tổng hợp và phân tích có hệ thống các công trình nghiên cứu 

liên quan đến bài toán dự báo mực nước hồ, có thể thấy một số vấn đề sau: 

a) Việc khai thác ảnh vệ tinh trong dự báo mực nước hồ hiện nay vẫn còn 

tồn tại những khoảng trống nghiên cứu đáng kể, đặc biệt trong bối 

cảnh các mô hình dự báo đa mô thức kết hợp dữ liệu ảnh và dữ liệu số 

thủy văn.  

Phần lớn các nghiên cứu hiện nay sử dụng các kiến trúc CNN hoặc ResNet 

để trích xuất đặc trưng không gian từ ảnh vệ tinh, trong khi dữ liệu vận hành 

hồ và các chuỗi thủy văn thường được xử lý độc lập bằng các mô hình đơn giản 

như MLP hoặc các tầng kết nối đầy đủ. Các đặc trưng trích xuất chủ yếu được 

chuẩn hóa và hợp nhất bằng các chiến lược hợp nhất đơn giản, thường là phép 

nối véc-tơ tại các tầng trung gian hoặc tầng đầu ra. 

Cách tiếp cận này bộc lộ nhiều hạn chế: 

Thứ nhất, cơ chế hợp nhất đặc trưng còn mang tính cơ học, chưa phản ánh 

đầy đủ mối liên hệ nội tại và sự tương tác động giữa thông tin không gian từ 

ảnh vệ tinh và động lực thời gian của hệ thống thủy văn.  

Thứ hai, các phụ thuộc thời gian dài hạn – vốn có ý nghĩa quyết định trong 

quá trình tích nước, xả nước và điều tiết hồ chứa – chưa được khai thác hiệu 

quả do thiếu sự tích hợp chặt chẽ với các kiến trúc học sâu chuyên biệt cho dữ 

liệu chuỗi như LSTM, GRU hoặc Transformer.  

Thứ ba, nhiều mô hình nhạy cảm với dữ liệu nhiễu, ảnh mây che phủ hoặc 

thiếu hụt ảnh vệ tinh, dẫn đến khả năng xử lý dữ liệu bất thường và tính ổn định 

dự báo còn hạn chế.  



13 

Cuối cùng, độ phức tạp tính toán cao của một số mô hình đa mô thức hiện 

có làm gia tăng thời gian huấn luyện và cản trở khả năng triển khai trong các 

hệ thống dự báo vận hành thực tế. 

b) Thiếu phân tích về đặc trưng dữ liệu mực nước hồ đa mô thức, tích 

hợp chặt chẽ dữ liệu ảnh vệ tinh và dữ liệu vận hành hồ. Đồng thời 

chưa xây dựng các hệ thống dự báo mực nước hồ đa mô thức, tích hợp 

chặt chẽ dữ liệu ảnh vệ tinh và dữ liệu vận hành hồ trong một kiến trúc 

thống nhất, nhằm khai thác hiệu quả các phụ thuộc không gian – thời 

gian ở nhiều thang đo khác nhau. Mục tiêu là nâng cao độ chính xác, 

tính ổn định và khả năng khái quát hóa của mô hình, đồng thời hướng 

tới khả năng ứng dụng thực tiễn trong công tác quản lý và vận hành 

hồ chứa. 

4. Mục tiêu nghiên cứu của luận án 

Mục tiêu tổng quát: Nghiên cứu xây dựng mô hình dự báo mực nước hồ 

đa mô thức, với nguồn dữ liệu sử dụng trong các mô hình là ảnh vệ tinh khu 

vực hồ và dữ liệu vận hành hồ. 

Mục tiêu cụ thể:  

- Đề xuất mô hình dự báo mực nước hồ đa mô thức, trong đó các đặc trưng 

không gian trích xuất từ ảnh vệ tinh được hợp nhất với các đặc trưng số từ 

dữ liệu vận hành hồ trong một không gian biểu diễn thống nhất để thực 

hiện dự báo. 

- Thiết lập các thực nghiệm để đánh giá tính đúng đắn và hiệu năng dự báo 

của các mô hình đề xuất với mục tiêu là giảm sai số dự báo, nhất là trong 

các trường hợp có nhiễu.  

- Đồng thời xây dựng hệ thống dự báo mực nước hồ đa mô thức trên nền 

tảng web, hỗ trợ tích hợp, lưu trữ và phân tích dữ liệu ảnh vệ tinh và dữ 

liệu thủy văn theo thời gian thực, phục vụ công tác quản lý và vận hành 

hồ chứa. 

5. Đối tượng nghiên cứu của luận án 

 Luận án tập trung tìm hiểu và phân tích về bài toán dự báo mực nước hồ: 

- Một số mô hình học sâu, các kỹ thuật xử lý ảnh vệ tinh Sentinel-2 cho 

bài toán dự báo mực nước hồ, bao gồm các tham số thủy văn tác động 

đến mực nước hồ. 

- Tập trung vào ảnh vệ tinh Sentinel-2 khu vực hồ và dữ liệu vận hành hồ. 
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- Các chỉ số và kỹ thuật phân tích kiểm tra hiệu năng của mô hình dự báo 

mực nước hồ. 

6. Phạm vi nghiên cứu 

- Nghiên cứu các mô hình dự báo mực nước hồ đa mô thức tập trung vào 

bài toán dự báo mực nước hồ trung bình theo ngày. 

- Nghiên cứu các mô hình học sâu trích xuất đặc trưng ảnh vệ tinh và các 

mô hình học sâu dự báo mực nước hồ cho các hồ chứa có thay đổi về bề 

mặt diện tích nước khi mực nước hồ thay đổi. 

- Vận dụng các tiêu chí đánh giá mô hình dự báo và phân tích ANOVA 

hai chiều để kiểm định hiệu quả mô hình đề xuất.  

7. Phương pháp nghiên cứu 

Nghiên cứu lý thuyết: Thu thập và đánh giá các nghiên cứu có liên quan 

đến bài toán dự báo mực nước hồ. Từ việc xem xét các hạn chế, khoảng trống 

nghiên cứu và các thách thức còn tồn tại trong các hướng tiếp cận hiện hành, 

luận án xây dựng các mô hình dự báo mực nước hồ hiệu quả hơn. 

Nghiên cứu thực nghiệm: Các thuật toán được đề xuất được triển khai, 

đánh giá và kiểm chứng thông qua việc đối chiếu với một số kỹ thuật dự báo 

mực nước hồ hiện đại, nhằm kiểm chứng mức độ hiệu quả và ưu thế của cách 

tiếp cận trong luận án. Các mô hình dự báo mực nước hồ có thể áp dụng cho 

các hồ khác nhau mà có sự thay đổi về diện tích mặt nước khi mực nước thay 

đổi. Dữ liệu vận hành của hai hồ được thu thập từ số liệu thực đo thông qua các 

thiết bị chuyên dụng trong ngành thủy văn, trong khi dữ liệu ảnh Sentinel-2 

được khai thác từ hệ thống Copernicus của trung tâm Vũ trụ Châu Âu hỗ trợ. 

8. Những đóng góp chính trong luận án 

 Nhằm nâng cao độ chính xác trong dự báo mực nước hồ, qua đó góp 

phần cải thiện hiệu quả vận hành và quản lý hồ chứa, luận án này đề xuất các 

đóng góp khoa học chính như sau: 

- Thứ nhất, luận án đề xuất mô hình dự báo mực nước hồ đa mô thức HOG-

GRU trong [CT1] cho bài toán dự báo mực nước hồ khi mực nước hồ 

thay đổi đột ngột trong ngày. 

- Thứ hai, luận án đề xuất mô hình dự báo mực nước hồ đa mô thức 

Colubrid-Net trong [CT2], khi mực nước hồ gây ra biến đổi về diện tích 

không gian mặt nước hồ. 
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- Thứ ba, luận án tiến hành thực nghiệm để đánh giá hiệu năng dự báo của 

các mô hình đề xuất trên và xây dựng hệ thống dự báo mực nước hồ đa 

mô thức trên nền tảng web trong các công trình [CT3, CT4, CT5]. 

9. Cấu trúc luận án 

Luận án được tổ chức theo cấu trúc gồm: Mở đầu; Chương 1, Chương 2 

và Chương 3 (các chương trọng tâm); Kết luận và hướng phát triển của đề tài; 

Danh mục các công trình khoa học đã công bố của tác giả; và Tài liệu tham 

khảo. Nội dung chi tiết của từng phần được khái quát như sau: 

Phần Mở đầu trình bày tính cấp thiết của đề tài nghiên cứu trong bối cảnh 

biến đổi khí hậu và yêu cầu nâng cao độ chính xác trong vận hành hồ chứa. 

Trên cơ sở tổng quan có hệ thống các công trình nghiên cứu trong và ngoài 

nước liên quan đến bài toán dự báo mực nước hồ, luận án chỉ ra những hạn chế 

còn tồn tại và khoảng trống nghiên cứu cần được tiếp tục làm rõ. Từ đó, mục 

tiêu nghiên cứu được xác định một cách cụ thể, đồng thời làm rõ đối tượng 

nghiên cứu, phạm vi nghiên cứu, phương pháp tiếp cận, cũng như những đóng 

góp khoa học và thực tiễn của luận án. 

Chương 1 tập trung giới thiệu bài toán dự báo mực nước hồ và các đặc 

thù của bài toán này dưới góc nhìn thủy văn và công nghệ thông tin. Chương 

này đồng thời trình bày các cơ sở lý thuyết, mô hình và phương pháp liên quan, 

đóng vai trò nền tảng cho việc thiết kế, phát triển và hoàn thiện các mô hình dự 

báo được đề xuất trong các chương tiếp theo. 

Chương 2 là một trong những nội dung cốt lõi của luận án, trong đó đề 

xuất hai mô hình dự báo mực nước hồ đa mô thức là HOG–GRU và Colubrid-

Net, nhằm dự báo mực nước hồ trung bình theo ngày. Chương này trình bày 

chi tiết ý tưởng nghiên cứu, kiến trúc tổng thể của các mô hình, phương pháp 

trích xuất và hợp nhất đặc trưng từ ảnh vệ tinh và dữ liệu chuỗi thời gian, cũng 

như quy trình xây dựng và huấn luyện mô hình. 

Chương 3 trình bày các thực nghiệm nhằm đánh giá tính đúng đắn và hiệu 

quả của các mô hình HOG–GRU và Colubrid-Net được đề xuất. Nội dung 

chương bao gồm mô tả khu vực nghiên cứu, quy trình thu thập và tiền xử lý dữ 

liệu ảnh Sentinel-2 khu vực hồ chứa, cùng với các bộ dữ liệu vận hành hồ được 

sử dụng. Bên cạnh đó, chương này trình bày thiết kế thực nghiệm, các chỉ tiêu 

đánh giá, kết quả thực nghiệm và thảo luận chuyên sâu về hiệu năng dự báo của 
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các mô hình. Đồng thời, hệ thống dự báo mực nước hồ đa mô thức được đề 

xuất cũng được mô tả chi tiết trong chương này. 

Kết luận và hướng phát triển tổng hợp các kết quả nghiên cứu chính mà 

luận án đã đạt được, làm rõ những đóng góp nổi bật về mặt khoa học và ứng 

dụng. Đồng thời, phần này cũng phân tích những hạn chế còn tồn tại, từ đó đề 

xuất các định hướng nghiên cứu tiếp theo và khả năng mở rộng trong tương lai. 
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Chương 1. CƠ SỞ LÝ THUYẾT 

 

Nội dung chương này trình bày các kiến thức cơ sở liên quan đến bài toán 

dự báo mực nước hồ và các kiến thức nền liên quan đến nội dung luận án. 

1.1. Bài toán dự báo mực nước hồ 

Bài toán dự báo mực nước hồ [24] là quá trình ước lượng mực nước của 

hồ trong tương lai dựa trên các yếu tố thủy văn, khí tượng và điều kiện vận 

hành,... nhằm phục vụ công tác điều tiết hồ, quản lý tài nguyên nước và giảm 

thiểu rủi ro thiên tai như lũ lụt và hạn hán. Bài toán này đóng vai trò quan trọng 

trong việc tối ưu hóa vận hành hồ, đảm bảo an toàn cho khu vực hạ lưu, đáp 

ứng nhu cầu cấp nước, phát điện và duy trì ổn định hệ sinh thái, đặc biệt trong 

bối cảnh biến đổi khí hậu và nhu cầu sử dụng nước ngày càng gia tăng. 

Dữ liệu đầu vào của bài toán là các dữ liệu chuỗi thời gian (mực nước 

hồ, lưu lượng dòng chảy, lưu lượng xả,...); dữ liệu ảnh vệ tinh (ảnh Sentinel-2, 

Sentinel-1...); dữ liệu không gian địa lý (bản đồ sử dụng đất, bản đồ thiết kế hồ 

đập...); dữ liệu văn bản (bản tin thời tiết, báo cáo lịch sử thiên tai...) [24]. 

1.2. Đặc điểm của bài toán dự báo mực nước hồ 

 Bài toán dự báo mực nước hồ là một bài toán điển hình trong lĩnh vực 

thủy văn - tài nguyên nước, mang nhiều đặc trưng phức tạp của dữ liệu thực tế 

và có ý nghĩa quan trọng trong vận hành hồ, phòng chống lũ và quản lý tài 

nguyên nước. Bài toán có một số đặc điểm rõ nét như sau [24-28]: 

 - Chuỗi thời gian: Trước hết, đây là một bài toán có tính chuỗi thời gian 

rõ rệt, bởi mực nước hồ được quan trắc liên tục theo các mốc thời gian xác định 

(giờ, ngày, tháng) và hình thành nên một chuỗi dữ liệu có thứ tự thời gian. Các 

quan sát trong chuỗi không độc lập mà tồn tại mối quan hệ phụ thuộc chặt chẽ, 

trong đó giá trị mực nước hồ tại thời điểm hiện tại chịu ảnh hưởng trực tiếp từ 

các giá trị trong quá khứ thông qua cơ chế tích lũy nước, dòng chảy đến và chế 

độ xả hồ. Đặc điểm này được phản ánh rõ qua hiện tượng tự tương quan, khi 

mực nước hồ tại thời điểm t có mối liên hệ đáng kể với các thời điểm t-1, t-

2,…Nhiều nghiên cứu đã chỉ ra rằng việc khai thác hiệu quả thông tin lịch sử 

trong chuỗi thời gian là yếu tố then chốt để nâng cao độ chính xác dự báo mực 

nước hồ, đặc biệt thông qua các mô hình chuỗi thời gian như ARIMA, 

SARIMA hay các mô hình học sâu như LSTM và GRU. 
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- Tính mùa vụ và xu hướng biến động: Trong điều kiện tự nhiên, mực 

nước hồ thường dao động theo chu kỳ mùa mưa - mùa khô, phản ánh đặc điểm 

khí hậu và thủy văn của lưu vực. Sự lặp lại có tính chu kỳ này tạo nên thành 

phần mùa vụ trong chuỗi dữ liệu, trong khi các thay đổi dài hạn về khí hậu, quy 

trình vận hành hồ hoặc nhu cầu khai thác nước có thể hình thành các xu hướng 

tăng hoặc giảm theo thời gian. Sự tồn tại đồng thời của xu hướng và mùa vụ 

khiến chuỗi mực nước hồ thường không dừng, làm gia tăng độ phức tạp cho 

bài toán dự báo. Các nghiên cứu thực nghiệm cho thấy việc không xem xét đầy 

đủ các thành phần này có thể dẫn đến sai lệch lớn trong kết quả dự báo, đặc biệt 

đối với các mô hình tuyến tính đơn giản. 

- Ảnh hưởng của nhiều yếu tố đầu vào: Một đặc điểm quan trọng khác 

của bài toán dự báo mực nước hồ là sự phụ thuộc vào nhiều yếu tố đầu vào 

mang tính đa biến. Mực nước hồ không chỉ phụ thuộc vào chính các giá trị mực 

nước hồ trong quá khứ mà còn chịu ảnh hưởng của nhiều biến thủy văn và khí 

tượng như lượng mưa trên lưu vực, dòng chảy đến, lưu lượng xả, bốc hơi, cũng 

như các yếu tố liên quan đến vận hành hồ chứa. Mối quan hệ giữa các biến này 

thường phức tạp và có độ trễ theo thời gian, đòi hỏi các mô hình dự báo phải 

xử lý đồng thời thông tin đa chiều và tính chất động của hệ thống. Các nghiên 

cứu ứng dụng mô hình học máy và học sâu cho thấy việc hợp nhất hợp lý các 

biến đầu vào có thể cải thiện đáng kể hiệu quả dự báo so với các mô hình đơn 

biến truyền thống. 

- Sự tồn tại đồng thời của thành phần tuyến tính và phi tuyến: Ngoài 

ra, chuỗi mực nước hồ còn thể hiện tính phi tuyến và sự xuất hiện của các biến 

động cực đoan. Trong nhiều trường hợp, mối quan hệ giữa các yếu tố đầu vào 

và mực nước hồ không tuân theo quy luật tuyến tính, đặc biệt trong các giai 

đoạn xảy ra mưa lớn, lũ đột ngột hoặc thay đổi chế độ vận hành hồ. Các hiện 

tượng này tạo ra những biến động bất thường trong chuỗi dữ liệu, khiến các mô 

hình tuyến tính gặp nhiều hạn chế trong việc mô phỏng chính xác. Do đó, nhiều 

nghiên cứu gần đây đã đề xuất các mô hình lai kết hợp giữa phương pháp thống 

kê và học sâu nhằm tận dụng ưu điểm của cả hai hướng tiếp cận trong việc mô 

tả đồng thời thành phần tuyến tính và phi tuyến của chuỗi mực nước hồ. 

- Sự xuất hiện của nhiễu và dữ liệu thiếu: Bên cạnh những đặc điểm về 

cấu trúc dữ liệu, chất lượng dữ liệu quan trắc cũng là một thách thức đáng kể 

trong bài toán dự báo mực nước hồ. Dữ liệu thực tế thường tồn tại nhiễu, sai số 
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đo đạc, các khoảng trống do gián đoạn quan trắc hoặc sự không đồng đều về 

bước thời gian. Những vấn đề này có thể ảnh hưởng nghiêm trọng đến quá trình 

huấn luyện và đánh giá mô hình nếu không được xử lý phù hợp. Do đó, các 

bước tiền xử lý như lọc nhiễu, điền giá trị thiếu và chuẩn hóa dữ liệu được xem 

là yêu cầu bắt buộc trong hầu hết các nghiên cứu dự báo mực nước hồ hiện nay. 

- Yêu cầu về độ chính xác và tính phản ứng kịp thời: bài toán dự báo 

mực nước hồ đặt ra yêu cầu cao về độ chính xác và tính ứng dụng thực tiễn. 

Kết quả dự báo không chỉ mang ý nghĩa học thuật mà còn được sử dụng trực 

tiếp trong vận hành hồ chứa, cảnh báo lũ, điều tiết cấp nước và đảm bảo an toàn 

công trình. Do đó, các mô hình dự báo cần đáp ứng khả năng dự báo đa bước 

theo nhiều khoảng thời gian khác nhau và được đánh giá bằng các chỉ tiêu sai 

số phù hợp với mục tiêu ứng dụng. Thực tiễn cho thấy việc lựa chọn mô hình 

phù hợp với đặc điểm chuỗi thời gian mực nước hồ đóng vai trò quyết định đến 

hiệu quả áp dụng trong quản lý tài nguyên nước và giảm thiểu rủi ro thiên tai. 

1.3. Ảnh vệ tinh Sentinel-2 

Sentinel-2 là một trong những vệ tinh quan sát Trái Đất thuộc Chương 

trình Copernicus do Cơ quan Vũ trụ châu Âu (European Space Agency - ESA) 

triển khai, với mục tiêu cung cấp dữ liệu quang học đa phổ độ phân giải cao 

phục vụ công tác giám sát tài nguyên thiên nhiên, nông nghiệp, rừng, chất lượng 

nước, cũng như biến động môi trường và khí hậu toàn cầu. Hệ thống gồm hai 

vệ tinh song song là Sentinel-2A (phóng năm 2015) và Sentinel-2B (phóng năm 

2017), hoạt động trên cùng quỹ đạo nhưng lệch pha 180°, cho phép rút ngắn 

chu kỳ lặp quan sát xuống 5 ngày tại xích đạo và 2-3 ngày tại các vĩ độ trung 

bình [61-62]. 

Đặc điểm kỹ thuật [61-62]: 

Mỗi vệ tinh Sentinel-2 được trang bị cảm biến MultiSpectral Instrument 

(MSI), có khả năng thu nhận ảnh trên 13 dải phổ. Các dải phổ này được thiết 

kế để phục vụ nhiều mục đích quan sát khác nhau, đặc biệt là giám sát thảm 

thực vật và tài nguyên nước mặt. Đối với dữ liệu ảnh viễn thám, mặc dù trong 

viễn thám thủy văn, các kênh cận hồng ngoại (NIR), hồng ngoại sóng ngắn 

(SWIR) và các chỉ số phổ như NDWI/MNDWI có cơ sở vật lý vững chắc trong 

việc tách mặt nước nhờ đặc tính hấp thụ mạnh của nước ở các dải sóng này, 

luận án lựa chọn sử dụng ba kênh RGB (B2, B3, B4) của ảnh Sentinel-2 nhằm 

phục vụ mục tiêu khai thác đặc trưng hình thái và không gian của mặt hồ thông 
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qua các mô hình học sâu. Trong bài toán dự báo mực nước hồ, các thông tin về 

hình dạng, biên mặt nước và sự biến đổi không gian theo thời gian của hồ chứa 

có ý nghĩa quyết định hơn so với việc phân loại phổ đơn thuần. Ba kênh RGB 

cung cấp biểu diễn trực quan gần với ảnh quan sát tự nhiên, giúp mô hình học 

sâu nắm bắt tốt cấu trúc hình thái của mặt hồ. 

Bên cạnh đó, việc sử dụng ảnh RGB cho phép tận dụng hiệu quả các mô 

hình mạng nơ-ron tích chập đã được tiền huấn luyện trên các tập dữ liệu ảnh tự 

nhiên quy mô lớn. Cách tiếp cận này góp phần nâng cao khả năng học đặc 

trưng, giảm nguy cơ quá khớp và tăng tính ổn định của mô hình trong bối cảnh 

số lượng ảnh vệ tinh hạn chế và chuỗi thời gian thủy văn dài. Đồng thời, phương 

pháp này giúp đơn giản hóa quy trình tiền xử lý dữ liệu, hạn chế các vấn đề liên 

quan đến chuẩn hóa phổ và sự khác biệt phản xạ giữa các thời điểm chụp ảnh. 

Thông số các dải quang phổ của ảnh vệ tinh Sentinel-2 được sử dụng cho 

dữ liệu ảnh trong bài được trình bày trong Bảng 1.1. 

Bảng 1.1. Thông số các dải quang phổ của ảnh vệ tinh Sentinel-2 

STT Dải quang phổ (kênh ảnh) 

Bước sóng trung tâm 

(nm) 

Độ phân 

giải (m) 

Sentinel-

2A 

Sentinel-

2B 

 

1 Band 1 - Coastal aerosol 443.9 442.3 60 

2 Band 2 - Blue 496.6 492.1 10 

3 Band 3 - Green 560 559 10 

4 Band 4 - Red 664.5 665 20 

5 Band 5 - Vegetation Red Edge 1 740.2 739.1 20 

6 Band 6 - Vegetation Red Edge 2 782.5 779.7 20 

7 Band 7 - Vegetation Red Edge 3 782.5 779.7 20 

8 Band 8 - NIR 835.1 833 10 

9 Band 8A - Vegetation Red Edge 4 864.8 864 20 

10 Band 9 - Water vapour 945 943.2 60 

11 Band 10 - Cirrus 1373.5 1376.9 60 

12 Band 11 - SWIR1 1613.7 1610.4 20 

13 Band 12 - SWIR2 2202.4 2185.7 20 
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Ưu điểm và tính ứng dụng [61-62]: 

Ảnh Sentinel-2 có nhiều ưu điểm nổi bật so với các nguồn dữ liệu viễn 

thám truyền thống như Landsat hoặc MODIS, bao gồm: 

• Miễn phí và công khai, dễ dàng truy cập thông qua nền tảng Copernicus. 

• Độ phân giải cao (10-20 m). 

• Độ phủ không gian rộng (290 km), thuận tiện cho việc ghép cảnh và phân 

tích khu vực lớn. 

• Được hiệu chỉnh khí quyển tự động, đảm bảo tính ổn định và so sánh 

được giữa các thời điểm khác nhau. 

Nhờ các đặc điểm này, Sentinel-2 hiện là một nguồn dữ liệu quang học 

hữu ích và đáng tin cậy nhất phục vụ nghiên cứu, quản lý và dự báo tài nguyên 

nước trên thế giới nói chung và tại Việt Nam nói riêng. 

1.4. Các mô hình dự báo mực nước hồ truyền thống 

1.4.1. Một số mô hình thủy văn thủy lực  

• Mô hình MIKE 11 

MIKE 11 [65, 66] là mô hình thủy lực một chiều do Viện Thủy lực Đan 

Mạch (DHI) phát triển, được sử dụng rộng rãi trong mô phỏng và dự báo mực 

nước, lưu lượng và quá trình lan truyền lũ trong các hệ thống sông, kênh và hồ 

chứa. Cơ sở lý thuyết của MIKE 11 dựa trên hệ phương trình Saint–Venant một 

chiều, mô tả dòng chảy không ổn định trong lòng dẫn hở thông qua hai phương 

trình cơ bản là phương trình liên tục và phương trình động lượng. Phương trình 

liên tục biểu diễn sự bảo toàn khối lượng của dòng chảy, có dạng: 

𝜕𝐴

𝜕𝑡
+

𝜕𝑄

𝜕𝑥
= 𝑞𝑙 

(1.1) 

trong đó A là diện tích mặt cắt ướt, Q là lưu lượng, ql là lưu lượng phân 

bố dọc sông, x và t lần lượt là tọa độ không gian và thời gian. Phương trình 

động lượng thể hiện sự bảo toàn động lượng của dòng chảy, được viết dưới 

dạng: 

𝜕𝑄

𝜕𝑡
+

𝜕

𝜕𝑥
(

𝑄2

𝐴
) + 𝑔𝐴

𝜕ℎ

𝜕𝑥
+ 𝑔

𝑄|𝑄|

𝐶2𝐴𝑅
= 0 

(1.2) 

trong đó h là mực nước, 𝑔 là gia tốc trọng trường, R là bán kính thủy lực 

và C là hệ số nhám Chezy (hoặc có thể biểu diễn thông qua hệ số Manning). 



22 

Hệ phương trình này được MIKE 11 giải bằng phương pháp sai phân hữu hạn 

ẩn sáu điểm Abbott–Ionescu, cho phép mô phỏng ổn định và chính xác quá 

trình biến đổi mực nước và lưu lượng theo thời gian. Nhờ cơ sở vật lý rõ ràng, 

khả năng liên kết với mô-đun mưa – dòng chảy và mô-đun vận hành công trình, 

MIKE 11 được xem là công cụ hiệu quả trong dự báo mực nước, mô phỏng lũ 

và hỗ trợ quản lý, vận hành hệ thống sông và hồ chứa, mặc dù vẫn phụ thuộc 

mạnh vào chất lượng dữ liệu đầu vào và hiệu chỉnh tham số. 

• Mô hình HEC-RAS 

HEC-RAS (Hydrologic Engineering Center – River Analysis System) 

[67-68] là mô hình thủy lực do Trung tâm Kỹ thuật Thủy văn của Quân đội Hoa 

Kỳ (USACE) phát triển, được sử dụng rộng rãi trong mô phỏng và dự báo mực 

nước, lưu lượng, lũ và ngập lụt trên sông, kênh và vùng ngập. HEC-RAS cho 

phép mô phỏng dòng chảy một chiều (1D), hai chiều (2D) và kết hợp 1D/2D, 

trong đó mô hình 1D được áp dụng phổ biến cho các bài toán dự báo mực nước 

dọc sông. Cơ sở lý thuyết của HEC-RAS dựa trên hệ phương trình Saint–

Venant mô tả dòng chảy không ổn định trong lòng dẫn hở. Phương trình liên 

tục thể hiện sự bảo toàn khối lượng của dòng chảy, có dạng: 

 

𝜕𝐴

𝜕𝑡
+

𝜕𝑄

𝜕𝑥
= 𝑞𝑙 

(1.3) 

trong đó A là diện tích mặt cắt ướt, Q là lưu lượng, ql là lưu lượng phân 

bố dọc theo sông, x và t lần lượt là tọa độ không gian và thời gian. Phương trình 

động lượng mô tả sự biến đổi động lượng của dòng chảy theo thời gian và 

không gian, được viết dưới dạng: 

𝜕𝑄

𝜕𝑡
+

𝜕

𝜕𝑥
(

𝑄2

𝐴
) + 𝑔𝐴

𝜕ℎ

𝜕𝑥
+ 𝑔𝐴(𝑆𝑓 − 𝑆0) = 0 

(1.4) 

trong đó hhh là mực nước, 𝑔 là gia tốc trọng trường, S0 là độ dốc đáy sông 

và Sf là độ dốc tổn thất năng lượng do ma sát, thường được xác định theo công 

thức Manning: 

𝑆𝑓 =
𝑛2𝑄2

𝐴2𝑅4/3
 

(1.5) 

với n là hệ số nhám Manning và R là bán kính thủy lực. HEC-RAS giải hệ 

phương trình này bằng phương pháp sai phân hữu hạn ẩn, cho phép mô phỏng 
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ổn định quá trình lan truyền sóng lũ và biến đổi mực nước theo thời gian. Nhờ 

giao diện thân thiện, cơ sở lý thuyết rõ ràng và khả năng mở rộng sang mô 

phỏng ngập 2D, HEC-RAS được sử dụng rộng rãi trong dự báo lũ, tính toán 

mực nước thiết kế, đánh giá ngập lụt và phân tích tác động của các công trình 

thủy lợi – thủy điện, dù độ chính xác của mô hình vẫn phụ thuộc đáng kể vào 

chất lượng số liệu hình học, biên và quá trình hiệu chỉnh tham số. 

1.4.2. Các mô hình hồi quy 

• ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) 

ARIMA, cụm từ viết tắt thông dụng của Autoregressive Integrated 

Moving Average, được các tác giả Box và Jenkin đưa ra trong năm 1971 [69], 

ứng dụng vào các mô hình tính toán cho chuỗi thời gian. Tới năm 1991, Brock 

và David [70] đã đưa ra các mô tả chi tiết về mô hình ARIMA này. Hiện nay, 

mô hình ARIMA là một mô hình được sử dụng rộng rãi vào dự báo chuỗi thời 

gian. Nó được đánh giá là một mô hình tốt cho việc xử lý các dữ liệu chuỗi thời 

gian dạng tuyến tính [71]. 

 Trong nghiên cứu của Mina và đồng nghiệp năm 2017 [72], tác giả đã 

đánh giá về khá nhiều bộ dữ liệu (6 bộ dữ liệu). Nhưng vấn đề của bài nghiên 

cứu là chỉ đánh giá riêng mô hình ARIMA (2,0,0), không hề có các đánh giá 

đối với các tham số khác. Điều này có thể khiến cho mô hình của tác giả đưa 

ra chưa chắc đã là tốt nhất, dù chỉ tính riêng với mô hình tuyến tính ARIMA. 

 Trong nghiên cứu [73], tác giả Viccione và đồng nghiệp đã cố gắng dự 

báo mực nước trong các bể chứa của thành phố, ứng dụng vào tự động hóa việc 

đóng mở các van nước vào. Các tác giả đã chỉ ra việc mô hình ARIMA áp dụng 

khá tốt cho dữ liệu ở đây. Tuy nhiên, dữ liệu nước được sử dụng có độ nhiễu 

khá nhỏ, cho nên có thể áp dụng tốt mô hình ARIMA vào. Cùng với đó, các mô 

hình được đề xuất cho các kết quả khác nhau rất nhỏ dù đã thay đổi rất lớn các 

tham số, cho nên cũng chưa đánh giá được tính ưu việt của mô hình. Và mô 

hình cũng không đánh giá và so sánh được kết quả giữa mô hình ARIMA với 

các mô hình mạng thần kinh nhân tạo. 

Các thành phần của mô hình ARIMA: 

Mô hình ARIMA là sự kết hợp của các mô hình thành phần AR, MA, I, vì 

vậy nó vẫn giữ nguyên các tham số trong các thành phần:  
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• AR: tự hồi quy- một giá trị đằng sau có thể được tính toán thông qua một 

công thức (hay hàm số) của các giá trị đứng trước nó (hay còn gọi là các giá trị 

quá khứ của chuỗi thời gian). 

 • I: sai phân- sử dụng sai phân để tạo tính dừng cho chuỗi thời gian. Trong 

trường hợp chuỗi thời gian đã là chuỗi dừng thì đơn giản 0d = . 

 • MA: trung bình trượt- là một trung bình các trọng số của nhiễu trắng 

(các giá trị white noise).  

Đầu tiên chúng ta sẽ xem xét siêu tham số d trong mô hình ARIMA. Với 

mô hình ARIMA (hoặc nói rộng hơn là trong mô hình AR), chuỗi thời gian 

phải là một chuỗi dừng. Bởi vì trong một mô hình sử dụng phương pháp tự hồi 

quy thì nó sử dụng chính các giá trị trong quá khứ của nó (vì thế mà mô hình 

có độ trễ) để tính toán các giá trị tiếp theo. Các mô hình tự hồi quy khi đó sẽ 

hoạt động được với các các yếu tố độc lập. 

Trong số các cách để đưa một chuỗi về chuỗi dừng, cách dùng sai phân là 

một cách đơn giản. Với cách sai phân, ta tính toán chênh lệch giữa các giá trị 

liên tiếp của chuỗi ban đầu, để tạo ra một chuỗi mới. Với một số trường hợp 

phức tạp, chúng ta có thể phải áp dụng sai phân nhiều lần. 

 Giá trị d trong mô hình là một số nguyên không âm, là giá trị nhỏ nhất 

của số lần sai phân mà khi ta dùng d lần sai phân thì chuỗi của chúng ta trở 

thành chuỗi dừng. Với một chuỗi đã là chuỗi dừng, ta dễ thấy ngay 0d = . 

Trong ARIMA, giá trị d thể hiện cho phần "I", Integrated.  

Tiếp theo, chúng ta sẽ xem xét các giá trị p  và q trong mô hình (chúng ta 

gọi chúng là các siêu tham số của mô hình ARIMA). 

 Ở đây, p  là siêu tham số của phần tự hồi quy trong mô hình (phần AR 

của mô hình ARIMA) (tiếng Anh là "order of the ‘Auto Regressive’ (AR) 

term"). Tham số p  là một số nguyên dương, thể hiện số lượng giá trị trong quá 

khứ của chuỗi thời gian đã được sử dụng để dùng cho tính toán các giá trị ước 

dự báo. Giá trị của p  đề cập tới "độ trễ" của việc lấy dữ liệu đầu vào của mô 

hình. Giải thích rõ ràng hơn thì là để tính toán giá trị tx  của chuỗi thời gian thì 

mô hình sử dụng một hàm số có tổng cộng p  biến, là 1 2, ,...,t t t px x x− − − .  

Còn giá trị q  là siêu tham số tương ứng của phần trung bình trượt trong 

mô hình (phần MA trong mô hình ARIMA). q  là một số nguyên dương. Mô 
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hình tự hồi quy thuần túy (chỉ có AutoRegression- AR) là mô hình mà tx  chỉ 

phụ thuộc vào các giá trị quá khứ của chính nó. 

1 1 2 2t t t t p t p ty x x x x   − − −= = + ++ +              

(1.6) 

 Trong đó, các giá trị 1  tới 2  khác 0 là các tham số phân tích hồi quy, còn 

t  là sai số ngẫu nhiên thỏa mãn các giả thiết của nhiễu trắng (ồn trắng) của thời 

điểm t (tại thời điểm đang được tính toán). 

Trong đó, ký hiệu ty  là giá trị đầu ra của mô hình tại bước thứ t , để phân 

biệt với đầu vào là các giá trị ix  ( 1...i T= ). Nhưng ở đây, mô hình dự báo có đầu 

ra là giá trị tiếp theo của chuỗi thời gian, nên công thức viết là t ty x=  để thể 

hiện tx  là đầu ra của mô hình). Tương tự như vậy, mô hình trung bình trượt 

thuần túy (chỉ có Moving Average- MA) là mô hình trong đó xt chỉ phụ thuộc 

vào các nhiễu trắng t . 

1 1 2 2 .t t t t q t qx       − − −= + + ++              

(1.7) 

trong đó các tham số 1  tới q  khác 0, giá trị nhiễu trắng i  là của các mô 

hình AutoRegressive có độ trễ tương ứng. Các nhiễu trắng 1, ...t t  −  là các nhiễu 

lấy từ các phương trình sau của mô hình: 

1 1 2 2 0

1 1 2 2 3 0 1

t t t t t

t t t t t

x x x x

x x x x

   

   

− −

− − − −

= + ++ +

= + ++ +
 

………………………………. 

                

(1.8) 

Đó là mô hình AR và MA tương ứng. Như vậy, ta có thể kết hợp các thành 

phần riêng biệt trên để tạo ra mô hình ARIMA, là mô hình mà chuỗi thời gian 

được sai phân một vài lần (hoặc thậm chí không cần sai phân nếu chuỗi đã 

dừng) để làm cho chuỗi dữ liệu gốc thành chuỗi dừng và sau đó kết hợp các 

thành phần AR và MA. Vì vậy, phương trình của mô hình ARMA sẽ trở thành: 

1 1 2 2 1 1 2 2t t t p t p t t t q t qx x x x         − − − − − −= + ++ + + + ++  (1.9) 

Các giá trị quá khứ được dùng là p giá trị trước xt, còn các nhiễu trắng thì 

là trước q  giá trị. Do đó, mục tiêu của chúng ta trong mô hình ARIMA là xác 

định các giá trị của p , d  và q . Một tham số trong các tham số p , d , q  có thể 
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được lấy bằng 0. Khi đó, mô hình ARIMA sẽ rút bớt đi thành phần mô hình 

tương ứng, trở thành mô hình ARMA, AR hoặc MA. Cơ bản chúng ta có thể 

xây dựng mô hình ARIMA theo 4 bước sau:  

Bước 1: xác định tính dừng của chuỗi thời gian. Khi xác định được chuỗi 

thời gian là dừng thì mới có thể sử dụng các mô hình Auto Regression và 

Moving Average. Nếu chuỗi thời gian gốc là không dừng thì chúng ta cần lấy 

sai phân của chuỗi để tạo ra chuỗi có tinh dừng (xác định giá trị của d , trong 

trường hợp này là 0d = ).  

Bước 2: ước lượng các tham số p và q của mô hình.  

Bước 3: tính toán các giá trị của chuỗi thời gian để xác định độ chính xác 

của mô hình. Hiệu chỉnh các tham số , ,p d q  đưa ra các ước lượng tốt hơn về 

các tham số này.  

Bước 4: dự đoán chuỗi thời gian (với một khoảng tin cậy). 

• SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average) 

Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average (SARIMA), hay còn 

gọi là Seasonal ARIMA, là một sự mở rộng quan trọng của mô hình ARIMA 

truyền thống. Mô hình này được phát triển nhằm xử lý thêm yếu tố mùa vụ — 

một đặc điểm thường xuất hiện trong nhiều loại dữ liệu chuỗi thời gian thực tế 

như dữ liệu khí hậu, tiêu dùng, sản xuất, và kinh tế. 

Về bản chất, SARIMA là một mô hình ARIMA được bổ sung thêm các 

thành phần có tính chu kỳ (seasonal components) để mô hình hóa sự lặp lại theo 

mùa trong dữ liệu. Nhờ khả năng nắm bắt được cả xu hướng dài hạn lẫn các 

biến động mang tính mùa vụ, mô hình SARIMA đã và đang được sử dụng rộng 

rãi trong các ứng dụng phân tích và dự báo chuỗi thời gian. Đây là công cụ hữu 

hiệu trong nhiều lĩnh vực, từ dự báo doanh số bán hàng, dự đoán nhu cầu năng 

lượng, đến phân tích dịch tễ học hay theo dõi hiện tượng khí hậu. Tính linh hoạt 

và khả năng mô hình hóa tốt các mẫu biến động có chu kỳ khiến SARIMA tiếp 

tục là lựa chọn đáng tin cậy cho nhiều nhà nghiên cứu và chuyên gia dữ liệu 

trong bối cảnh hiện nay. 

Bằng cách tách tính mùa ra khỏi dữ liệu chuỗi thời gian, phương pháp 

SARIMA đã cho kết quả tốt hơn trong nhiều lớp trường hợp. Cách tách mùa. 

hay được sử dụng là phương pháp STL [74] hoặc công thức Fourier. 
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Các thành phần của mô hình SARIMA: 

 Mô hình SARIMA có thêm 3 hyperparameters nữa (có thể dịch là siêu 

tham số ) so với mô hình ARIMA, tương ứng với AR, I, MA của thành phần 

mùa trong dữ liệu. Ngoài ra, nó cũng bổ xung 1 tham số nữa để tính thời gian 

cho tính mùa. Như vậy, mô hình SARIMA được hình thành bằng cách đưa thêm 

các tham số theo mùa vào ARIMA. Phần theo mùa của mô hình bao gồm các 

tham số giống với các thành phần không theo mùa của mô hình ARIMA. Khi 

đó, mô hình SARIMA sẽ cần phải chọn các tham số (parameters) và siêu tham 

số (hyperparameters) cho cả 2 thành phần của dữ liệu: thành phần xu hướng 

(trend) và thành phần mùa (seasonal): 

 Thành phần xu hướng – Trend: vẫn có 3 siêu tham số giống như của 

mô hình ARIMA. Chúng là cá siêu tham số sau đây: 

      • p : bậc của tự hồi quy của xu hướng (Trend autoregression order). 

      • d : bậc sai phân của xu hướng (Trend difference order) 

      • q : bậc trung bình trượt của xu hướng (Trend moving average order). 

 Thành phần mùa – Seasonal: có 4 siêu tham số mới, trong đó có 3 siêu 

tham số (hyperparameters) giống với mô hình ARIMA và một siêu tham số để 

chỉ ra thời gian lặp của tính mùa 

    • P : bậc của tự hồi quy của mùa (Seasonal autoregressive order).  

    • D : bậc sai phân của mùa (Seasonal difference order). 

    • Q : bậc trung bình trượt của mùa (Seasonal moving average order).  

    • s : số giá trị trong mỗi chu kỳ của thành phần mùa trong dữ liệu 

Khi đó, ta có thể viết mô hình SARIMA thành công thức như sau: 

( , , )( , , )sSARIMA p d q P D Q     (1.10) 

Một ví dụ của mô hình SARIMA được cho sau đây, ứng dụng với một bộ 

dữ liệu có tính chu kỳ theo năm. 

12(3,1,2)(1,1,1)SARIMA  (1.11) 

 Trong đó, tham số s là một tham số có ảnh hưởng tới tất cả các siêu tham 

số , ,P D Q  (hyperparameters). Trong trường hợp ở ví dụ này thì 12s =  là do bộ 

dữ liệu mang tính mùa theo tháng của năm. Chu kỳ được lặp lại theo mỗi năm. 

Còn giá trị 1P =  tức là chúng ta đang sử dụng 1 chu kỳ trong quá khứ để dự 

báo, hay khi viết bằng công thức thì sẽ là lấy các giá trị tới thời điểm *t s P−  
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hay 2t − . Còn giả sử trong trường hợp khác, ta sử dụng 2P = , tức là ta đã dùng 

các giá trị quá khứ tới 24t − . Còn về 2 giá trị ,D Q  thì cũng tương tự như mô 

hình ARIMA, giá trị của D  là số lần lấy sai phân của dữ liệu mùa (ở đây 1D =  

tức là ta đã sai phân một lần) và Q  là số nhiễu trắng   mà ta sử dụng. 

 Ngoài ra, trong mô hình SARIMA có thể sử dụng thêm 1 tham số nữa là 

số lượng mùa gọi là s. Một mô hình SARIMA (hay ARIMA theo mùa) sử dụng 

sự khác biệt ở độ trễ bằng với số mùa s  để tách ra các hiệu ứng phụ theo mùa. 

Khi đó, mô hình SARIMA (ARIMA có theo mùa) cũng vẫn bao gồm các thành 

phần tự hồi quy (AR) và trung bình trượt (MA) ở độ trễ s. Các yếu tố mùa 

(seasonal) có thể được chọn thông qua phân tích cẩn thận dữ liệu, xem xét các 

mối tương quan của các bước thời gian s (ví dụ: 1, 2, 3,...). Trong một số mô 

hình, chúng ta có thể bỏ qua giá trị của tham số s, bởi vì thành phần có tính mùa 

của dữ liệu đã được phân tích riêng. 

Công thức của mô hình SARIMA: 

 Cho chuỗi thời gian { | 1,2,...,tx t T= }, khi đó một mô hình SARIMA 

( , , )( , , )p d q P D Q  sẽ được thực hiện theo các phương trình sau đây: 

( )( )( )(1 ) Φ 1 ( )Θ( ) .
D

d s s

t tL L L L x c L L  − − = +  (1.12) 

Trong đó:  

• 
2

1 2( ) 1 ... p

pL L L L   = − − − −  là thành phần tự hồi quy (Auto Regressive 

operator- AR) với tham số p  (gọi là bậc p ). Đây là thành phần của xu hướng 

trong chuỗi thời gian gốc.  

• 
2

1 2( ) 1 ... q

qL L L L   = − − − −  là thành phần trung bình trượt (Moving 

Average operator- MA) của tham số q  (gọi là bậc q ). Đây là thành phần của xu 

hướng trong chuỗi thời gian gốc.  

• d  là số lần lấy sai phân chuỗi thời gian (thành phần xu hướng). Chỉ khi 

nào chuỗi thời gian không có tính dừng thì mới lấy 0d = . Ví dụ như trong 

nghiên cứu của Shumway (2006) [24], tác giả đã sử dụng tất cả các giá trị 2d   

cho các phép thử. 

• Φ(L) = 1−Φ1L
s −Φ2L

2s −...−ΦPLP  là thành phần tự hồi quy của phần 

mùa (Seasonal Auto Regressive operator- S-AR) của siêu tham số P (cũng gọi 

là bậc P). 
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• Θ(L) = 1−Θ1L
s −Θ2L

2s −...−ΘQLQ là thành phần trung bình trượt của 

thành phần mùa của chuỗi thời gian gốc (Seasonal Moving Average operator- 

S-MA) của siêu tham số Q (cũng gọi là bậc Q).  

• D: cũng giống như tham số d, siêu tham số D là số lần lấy sai phân của 

thành phần mùa của chuỗi thời gian gốc. Tính mùa có tính chu kỳ nên trong 

phần nhiều các trường hợp, D = 1 (seasonality effect), còn D = 0 khi mà dữ 

liệu gốc không có tính mùa.  

• εt là phần dư ước tính tại thời điểm t, được phân phối giống nhau và độc 

lập như một biến ngẫu nhiên bình thường với giá trị trung bình bằng 0 (εt là 

nhiễu trắng); và phương sai σ (
2

 ). 

Cơ bản chúng ta có thể xây dựng mô hình SARIMA theo 4 bước sau: 

• Bước 1: xác định tính dừng của chuỗi thời gian. Khi xác định được chuỗi 

thời gian là dừng thì mới có thể sử dụng các mô hình Auto Regression và 

Moving Average.  

• Bước 2: ước lượng các tham số của mô hình. 

• Bước 3: kiểm tra độ chính xác của mô hình đã chọn; các cải tiến nếu khả 

thi cũng được thiết lập trong giai đoạn này.  

• Bước 4: tính toán các giá trị dự báo của mô hình trong tương lai của 

chuỗi, được phân phối với khoảng tin cậy nào đó.  

 Như vậy trong chương này, chúng ta đã giới thiệu một số mô hình tuyến 

tính đơn giản, do đó dễ dàng cài đặt và ít tiêu tốn tài nguyên tính toán. Tuy 

nhiên, các mô hình này thường phù hợp với các dữ liệu ít biến động (mang tính 

phi tuyến thấp). Trong chương tiếp theo, chúng ta sẽ trình bày một số mô hình 

phi tuyến nhằm xử lý các tập dữ liệu chuỗi thời gian phức tạp hơn. 

1.5. Một số mô hình học sâu 

• Mạng RNN 

Trước khi giới thiệu mạng LSTM và GRU, phần này sẽ trình bày cấu trúc 

của mô hình RNN vì cả hai mạng LSTM và GRU đều là các biến thể của mạng 

RNN với cùng một khung cơ bản. Mạng RNN bao gồm một chuỗi các mô-đun 

có cấu trúc cơ bản tương tự nhau. Hình 1.1, minh họa cấu trúc cơ bản của mạng 

RNN.  
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Hình 1.1. Lưu đồ mạng RNN 

Trong đó, 𝑥𝑡 là véc-tơ đầu vào tại thời điểm 𝑡. Tại bước thời gian thứ 

𝑡 của ô RNN thì ℎ𝑡 là đầu ra cuối cùng. Thuật ngữ ℎ𝑡 để chỉ trạng thái ẩn trong 

RNN. Dựa trên trạng thái ẩn (ℎ𝑡−1) tại bước thời gian trước đó 𝑡 − 1 để tính ra 

trạng thái ẩn ℎ𝑡 và véc-tơ đầu vào (𝑥𝑡) tại thời điểm hiện tại 𝑡. Phương trình cụ 

thể cho một trạng thái ẩn (ℎ𝑡) như sau: 

ℎ𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ( 𝑈𝑥𝑡 + 𝑉ℎ𝑡−1 + 𝑎)  (1.13)  

Ở mỗi bước thời gian, các cấu trúc cơ bản có các tham số giống nhau, gồm 

a , U và V , trong đó 𝑡𝑎𝑛ℎ là hàm kích hoạt, a là véc-tơ sai số, U và V là các 

ma trận trọng số đóng vai trò như là các tham số cho trạng thái ẩn ℎ và đầu vào 

x tương ứng. 

Đầu ra cuối cùng của RNN phụ thuộc vào đầu vào tại bước thời gian hiện 

tại và thông tin tính toán từ lớp ẩn ở bước thời gian trước đó [75]. RNN có khả 

năng tận dụng tất cả thông tin dù độ dài của chuỗi là bao nhiêu. Tuy nhiên, do 

vấn đề Gradient nên tính chính xác của RNN sẽ giảm khi độ dài của chuỗi thời 

gian quá lớn. Mạng LSTM giải quyết hạn chế đó của RNN [76]. 

• Mạng LSTM 

Mạng nơ-ron LSTM giống mô hình RNN truyền thống. Tuy nhiên các 

hoạt động bên trong các ô của LSTM phức tạp hơn, cho phép LSTM học được 

các phụ thuộc ngắn hạn dài. So với RNN truyền thống, mạng LSTM có một 

trạng thái ô bổ sung mà thông tin có thể được lưu trữ. Cấu trúc cơ bản của một 

ô LSTM được minh họa trong Hình 1.2, trong đó xt là véc-tơ đầu vào, ht, (ht-1) 

là trạng thái ẩn của ô LSTM tại bước thời gian t, (t-1); ct, (ct-1) là trạng thái ô 

của ô LSTM tại bước thời gian t, (t-1). Cấu trúc của ô LSTM cho thấy cả trạng 

thái ô (ct) và trạng thái ẩn (ht) của nó được chuyển tiếp đến bước thời gian tiếp 

theo [77, 78]. 
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Hình 1.2. Lưu đồ mạng LSTM 

LSTM có ba cổng giữ và điều chỉnh trạng thái ô (ct) và trạng thái ẩn (ht), 

bao gồm một cổng quên (ft), một cổng đầu vào (it) và một cổng đầu ra (ot). Ba 

cổng này hoạt động như bộ lọc, phục vụ các mục đích khác nhau. Cổng quên 

(ft) xác định thông tin nào sẽ được loại bỏ khỏi trạng thái ô (ct). Cổng đầu vào 

(it) xác định thông tin mới nào sẽ được lưu trữ trong trạng thái ô (ct). Cổng đầu 

ra (ot) chỉ định thông tin từ trạng thái ô được sử dụng làm đầu ra (ot). Thông 

qua các chức năng của ba cổng này, các ô LSTM có thể bắt được mối tương 

quan phức tạp trong cả chuỗi thời gian ngắn và dài hạn, đây là một cải tiến giúp 

hiệu năng dự báo tốt hơn so với RNN truyền thống. 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑖𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑊𝑐𝑖 ∘ 𝑐𝑡−1 + 𝑏𝑖) (1.14) 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑓𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑊𝑐𝑓 ∘ 𝑐𝑡−1 + 𝑏𝑓) (1.15) 

𝑐̃𝑡 = tanh (𝑊𝑥𝑐𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐) (1.16) 

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ∘ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∘ 𝑐̃𝑡 (1.17) 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥𝑜𝑥𝑡 + 𝑊ℎ𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑊𝑐𝑜 ∘ 𝑐𝑡 + 𝑏𝑜) (1.18) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ∘ tanh (𝑐𝑡) (1.19) 

 

Trong đó, σ là hàm sigmoid logistic; W, b lần lượt là ma trận tham số và 

véc-tơ bias, “ ” là phép nhân Hadamard. 

• Mạng BiLSTM 

Mạng BiLSTM được phát triển từ mạng LSTM [79], mạng gồm có hai 

lớp LSTM, một lớp xử lý thông tin từ hiện tại đến quá khứ (backward) và một 
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lớp xử lý thông tin. Mô hình mạng BiLSTM được biểu diễn trong Hình 1.3.  

 

Hình 1.3.  Lưu đồ mạng BiLSTM 

• Mạng GRU 

Do cấu trúc phức tạp của mạng LSTM, quá trình huấn luyện để phát triển 

các mạng LSTM thường tiêu tốn nhiều thời gian. Để quá trình huấn luyện được 

nhanh hơn, các mạng GRU đã được đề xuất như một sửa đổi của các mạng 

LSTM với cấu trúc đơn giản hơn [80, 81]. 

Cấu trúc chi tiết của tế bào GRU (Hình 1.4) với trạng thái ẩn ht và trạng 

thái tế bào dt được hợp nhất thành một. Mạng GRU có hai cổng điều khiển: 

cổng cập nhật Wt và cổng đặt lại st. Cổng cập nhật Wt kiểm soát mức độ thông 

tin trạng thái ht-1 từ bước thời gian trước (t-1) được mang vào bước thời gian 

hiện tại t. Lượng thông tin từ bước thời gian trước được giữ lại càng nhiều khi 

cổng cập nhật càng lớn. Cổng đặt lại st kiểm soát lượng thông tin từ trạng thái 

trước được ghi vào bộ ứng viên hiện tại dt. Cổng đặt lại càng nhỏ thì lượng 

thông tin từ trạng thái trước được ghi vào càng ít. 

Trong cấu trúc của mạng GRU, các phương trình cập nhật được biểu diễn bằng 

các công thức sau: 

1( )t xs t hs t ss V x V h a −= + +  (1.20) 

w w 1 ww ( )t x t h tV x V h a −= + +  (1.21) 

1tanh( ( ) )t xd t hd t t dd V x V s h a


−= +  +  
(1.22) 

1(1 w ) w tt t t td d d


−= −  +   
(1.23) 

t th d=  (1.24) 
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Trong đó, Vxs, Vhs, Vxw và Vhw là các ma trận trọng số của mạng. as và aw là 

các véc-tơ sai số và st và Wt là các véc-tơ cho các giá trị kích hoạt của cổng cập 

nhật và cổng đặt lại. 

 

Hình 1.4. Lưu đồ mạng GRU 

1.6. Các kỹ thuật và mô hình xử lý ảnh cho bài toán dự báo mực nước hồ 

• Thuật toán HOG 

Histogram of Oriented Gradients (HOG)[82, 83] là một trong những 

phương pháp phổ biến để trích xuất đặc trưng hình ảnh, đặc biệt hiệu quả trong 

việc nhận diện các đối tượng như con người hoặc các vật thể có biên rõ ràng 

trong ảnh. Nguyên lý cơ bản của HOG dựa trên việc mô tả các cạnh và hướng 

gradient trong vùng cục bộ của hình ảnh, từ đó biểu diễn hình dạng của đối 

tượng thông qua một tập hợp các histogram có hướng. 

Quy trình trích xuất đặc trưng HOG có thể được tóm tắt thành ba bước 

chính như sau: 

Bước 1: Tính Gradient. Ở bước này, Gradient theo phương ngang Gu và 

Gradient theo phương dọc Gv của các điểm ảnh trong một vùng không gian nhỏ 

gọi là cell được xác định. Gọi I(u,v) là giá trị cường độ sáng tại vị trí điểm ảnh 

(u,v), các gradient tại (u,v) được tính toán như sau: 

𝐺𝑢(𝑢, 𝑣) = 𝐼(𝑢 + 1, 𝑣) − 𝐼(𝑢 − 1, 𝑣) (1.25) 

𝐺𝑣(𝑢, 𝑣) = 𝐼(𝑢, 𝑣 + 1) − 𝐼(𝑢, 𝑣 − 1) (1.26) 

Độ lớn gradient N(u,v) và hướng gradient θ(u,v) được định nghĩa như sau: 

𝑁(𝑢, 𝑣) = √𝐺𝑢(𝑢, 𝑣)2 + 𝐺𝑦(𝑢, 𝑣)2 
(1.27) 
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𝜃(𝑢, 𝑣) = arctan (
𝐺𝑣(𝑢, 𝑣)

𝐺𝑢(𝑢, 𝑣)
) 

(1.28) 

Trong đó (u,v) là tọa độ điểm ảnh, với u biểu thị cột (trục ngang) và v biểu 

thị hàng (trục dọc). 

Bước 2: Ánh xạ hướng gradient. Để xây dựng histogram, cường độ 

gradient của từng điểm ảnh trong cell được phân bổ vào các bin hướng thích 

hợp dựa trên hướng gradient của nó. 

Bước 3: Chuẩn hóa và mã hóa đặc trưng. Ở giai đoạn này, các 

histogram của cell được chuẩn hóa trong một cụm cell gọi là block. Tất cả các 

histogram trong cửa sổ phát hiện sau đó được kết hợp để tạo thành véc-tơ mô 

tả đặc trưng HOG hoàn chỉnh. 

• Mạng VGG19 

VGG-19 là một mạng nơ-ron tích chập sâu, được phát triển bởi nhóm 

nghiên cứu tại Visual Geometry Group (VGG), Đại học Oxford [84]. Mạng 

VGG-19 là một phiên bản mở rộng của VGG-16 với tổng cộng 19 lớp, bao gồm 

16 lớp tích chập và 3 lớp kết nối đầy đủ (fully connected layers). Sơ đồ mạng 

VGG19 chi tiết được trình bày tại Hình 1.5. 

 

        Hình 1.5. Sơ đồ mạng VGG19 

Mạng này được sử dụng rộng rãi trong các bài toán phân loại hình ảnh, 

nhận dạng đối tượng và trích xuất đặc trưng, nhờ vào kiến trúc đơn giản nhưng 

hiệu quả trong việc học đặc trưng từ hình ảnh.  
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Cấu trúc của mạng VGG19, có kiến trúc sâu với nhiều lớp tích chập và 

max-pooling được xếp chồng lên nhau. Cấu trúc chi tiết bao gồm:  

Khối 1 gồm 2 lớp tích chập với 64 kênh và 1 lớp max-pooling. Khối 2 

gồm 2 lớp tích chập với 128 kênh và 1 lớp max-pooling. Khối 3 gồm 4 lớp tích 

châp với 256 kênh và 1 lớp max-pooling. Khối 4 gồm 4 lớp tích chập với 512 

kênh và 1 lớp max-pooling. Khối 5 gồm 4 lớp tích chập với 512 kênh và 1 lớp 

max-pooling. Và cuối cùng là lớp kết nối đầy đủ gồm 2 lớp 4096 nơ-ron, 1 lớp 

1000 nơ-ron (cho phân loại 1000 lớp của ImageNet) và 1 lớp sofmax để xuất 

đầu ra. Các lớp tích chập đều sử dụng bộ lọc 3x3, stride = 1 và hàm kích hoạt 

ReLU. Các lớp max-pooling có kích thước 2x2, stride = 2. 

• Mạng C3 Swin Transformer (C3STR) 

 

 

Hình 1.6. Kiến trúc mô hình C3STR 

Hình 1.6 minh họa mô-đun C3STR [85] bao gồm một lớp C3 đơn, hai lớp 

Layer Normalization (LN), một lớp Winner-Takes-All (WTA), một lớp MLP, 

và hai cấu trúc kết nối dư. Trước hết, mô-đun C3 thực hiện phép tích chập để 
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hợp nhất các đặc trưng của bao thần kinh thị và chuẩn hóa bản đồ đặc trưng 

bằng LayerNorm. Tiếp theo, mô-đun WTA kết hợp cơ chế chú ý theo cửa sổ 

(Window-based Multi-Head Self-Attention – W-MSA) với chú ý cửa sổ dịch 

chuyển (Shifted Window Multi-Head Self-Attention – SW-MSA). 

Như thể hiện trong Hình 1.6, cơ chế W-MSA chia đầu vào thành các cửa 

sổ cục bộ và thực hiện tính toán tự chú ý trong từng cửa sổ nhằm tăng cường 

tương tác giữa thông tin cục bộ và toàn cục. Tuy nhiên, việc chỉ sử dụng W-

MSA đôi khi không nắm bắt được đầy đủ các đặc trưng toàn cục của bao thần 

kinh thị trong ảnh siêu âm nhãn cầu do giới hạn về kích thước cửa sổ. Vì vậy, 

SW-MSA được đưa vào, trong đó các cửa sổ được dịch chuyển một khoảng cố 

định ở mỗi lớp, giúp mô hình hiểu tốt hơn toàn bộ ảnh siêu âm nhãn cầu và 

trích xuất hiệu quả hơn các đặc trưng toàn cục của bao thần kinh thị. 

Sau đó, mô-đun MLP sử dụng các lớp kết nối đầy đủ để điều chỉnh và tái 

tổ chức các đặc trưng đã được tương tác thông qua mô-đun WTA, qua đó giúp 

mô hình khai thác tốt hơn các đặc trưng thu được từ cơ chế chú ý. Cuối cùng, 

các đặc trưng của bao thần kinh thị sau khi được xử lý qua kết nối dư thứ nhất 

được kết hợp với các đặc trưng trích xuất bởi mô-đun MLP thông qua kết nối 

dư thứ hai, từ đó làm tăng độ sâu của mạng. 

1.7. Chỉ số đánh giá mô hình dự báo và phân tích ANOVA hai chiều 

Việc chỉ sử dụng một chỉ số thống kê đơn lẻ thường không đủ để phản ánh 

toàn diện hiệu quả của các mô hình dự báo thủy văn. Do đó, luận án kết hợp 

nhiều chỉ số đánh giá, bao gồm sai số tuyệt đối trung bình (MAE), sai số bình 

phương trung bình (MSE), căn bậc hai sai số bình phương trung bình (RMSE) 

và Tracking Signal để kiểm định độ chính xác và độ tin cậy của mô hình. Bên 

cạnh đó, nghiên cứu còn áp dụng phân tích phương sai hai chiều (Two-way 

ANOVA) [86, 87] nhằm đánh giá sự khác biệt có ý nghĩa thống kê giữa các mô 

hình dự báo, qua đó cung cấp cái nhìn sâu hơn về hiệu năng của mô hình đề 

xuất. 

Độ đo MAE, MSE và RMSE 

Các công thức toán học của MAE, MSE và RMSE được trình bày trong 

các phương trình (1.29)-(1.31) dưới đây. 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑𝑖=1

𝑛  |𝐷𝑖 − 𝐷̂𝑖| 
(1.29) 
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𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑𝑖=1

𝑛  (𝐷𝑖 − 𝐷̂𝑖)
2
 

(1.30) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑𝑖=1

𝑛  (𝐷𝑖 − 𝐷̂𝑖)
2
 

(1.31) 

Trong đó: n là số lượng điểm dữ liệu; Di là giá trị thực tại điểm dữ liệu thứ 

i; và 𝐷𝑖

^

là giá trị dự báo tại điểm dữ liệu thứ i. 

Chỉ số Tracking Signal (TS) 

Chỉ số Tracking Signal để đánh giá mức độ sai lệch giữa giá trị dự báo và 

giá trị thực theo chuỗi thời gian [88]. Chỉ số này thường được dùng để phát hiện 

các bất thường hoặc xu hướng lệch trong dự báo. Công thức tính Tracking 

Signal được trình bày như sau: 

 

𝑇𝑆 =
∑𝑖=1

𝑛  (𝐷𝑖 − 𝐷̂𝑖)

𝑀𝐴𝐷
 

 

(1.32) 

Trong đó: n là số lượng điểm dữ liệu; Di là giá trị thực tại điểm dữ liệu thứ 

i; và 𝐷𝑖

^

 là giá trị dự báo tại điểm dữ liệu thứ i. MAD (Mean Absolute Deviation) 

là sai số tuyệt đối trung bình được tính bởi công thức: 

𝑀𝐴𝐷 =
1

𝑛
∑𝑖=1

𝑛  |𝐷𝑖 − 𝐷̂𝑖| 
(1.33) 

Khi giá trị Tracking Signal tiến gần về 0, điều đó cho thấy mô hình dự báo 

hoạt động ổn định và không xuất hiện sai lệch đáng kể. Nếu Tracking Signal 

nằm trong khoảng [−4, 4], mô hình dự báo được xem là đáng tin cậy; ngược 

lại, nếu vượt ra ngoài ngưỡng này, độ tin cậy của mô hình giảm xuống. Trong 

trường hợp chỉ số này đạt giá trị lớn (dương hoặc âm), điều đó có thể cho thấy 

mô hình dự báo đang gặp vấn đề và cần được hiệu chỉnh lại. 

Phân tích ANOVA hai chiều 

Phân tích phương sai hai chiều (Two-way ANOVA) là một kỹ thuật thống 

kê dùng để đánh giá đồng thời ảnh hưởng của hai biến độc lập mang tính phân 

loại lên một biến phản hồi dạng liên tục. Phương pháp này cho phép xem xét 

không chỉ tác động riêng của từng nhân tố mà còn kiểm tra xem liệu sự kết hợp 

giữa hai nhân tố đó có tạo ra hiệu ứng tương tác đối với biến kết quả hay không. 
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1.8. Kết luận chương 

Qua quá trình nghiên cứu tổng quan, luận án nhận thấy các phương pháp 

truyền thống gồm mô hình thủy văn – thủy lực dựa trên cơ sở vật lý như MIKE 

11, HEC-RAS có ưu điểm trong mô phỏng cơ chế dòng chảy và vận hành hồ 

chứa, tuy nhiên thường yêu cầu số lượng lớn tham số đầu vào, chi phí tính toán 

cao và phụ thuộc đáng kể vào chất lượng số liệu quan trắc. Trong khi đó, các 

mô hình chuỗi thời gian như ARIMA, SARIMA chủ yếu khai thác xu thế và 

tính mùa vụ, nên còn hạn chế trong việc biểu diễn các quan hệ phi tuyến và các 

biến động bất thường của mực nước hồ. Các phương pháp học máy truyền 

thống như SVM, SVR có khả năng xử lý phi tuyến tốt hơn, nhưng vẫn gặp khó 

khăn trong việc học đặc trưng sâu và mô hình hóa phụ thuộc thời gian dài hạn. 

Sự phát triển mạnh mẽ của các mô hình học sâu đã mở ra hướng tiếp cận 

mới cho bài toán dự báo mực nước hồ. Các kiến trúc mạng học sâu như RNN, 

LSTM, GRU, BiLSTM cho thấy hiệu quả cao trong xử lý dữ liệu chuỗi thời 

gian, đặc biệt trong việc học các quan hệ ngắn hạn và dài hạn của quá trình thủy 

văn. Tuy nhiên, nếu chỉ sử dụng dữ liệu vận hành hồ chứa thì các mô hình này 

vẫn chưa tận dụng được nguồn thông tin không gian quan trọng phản ánh trạng 

thái thực của hồ như diện tích mặt nước, hình thái hồ và biến động vùng ngập 

theo thời gian. Vì vậy, việc tích hợp thêm dữ liệu ảnh vệ tinh vào mô hình dự 

báo là hướng đi cần thiết nhằm nâng cao độ chính xác và khả năng thích ứng 

của hệ thống dự báo. 

Để khai thác hiệu quả nguồn dữ liệu này, cần áp dụng các kỹ thuật trích 

xuất đặc trưng ảnh như HOG, CNN, VGG19, U-Net và các biến thể hiện đại. 

Các phương pháp này cho phép nhận dạng và biểu diễn hiệu quả các thông tin 

không gian như ranh giới mặt nước, diện tích hồ, đặc trưng hình thái và sự thay 

đổi theo thời gian. 

Từ những phân tích trên có thể thấy rằng, thách thức cốt lõi không chỉ nằm 

ở việc sử dụng thêm dữ liệu ảnh vệ tinh, mà còn ở cơ chế hợp nhất tối ưu giữa 

dữ liệu ảnh và dữ liệu vận hành hồ chứa để tạo ra mô hình dự báo chính xác, 

ổn định và có khả năng ứng dụng thực tiễn. Xuất phát từ yêu cầu đó, Chương 

2 của luận án sẽ tập trung đề xuất mô hình dự báo mực nước hồ đa mô thức kết 

hợp đặc trưng ảnh vệ tinh với chuỗi mực nước hồ nhằm nâng cao hiệu quả dự 

báo. Những kiến thức trong Chương 1 sẽ là nền tảng dể xây dựng các mô hình 

dự báo mới trong Chương 2 của luận án. 
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Chương 2. ĐỀ XUẤT MÔ HÌNH DỰ BÁO MỰC NƯỚC HỒ ĐA MÔ 

THỨC 

2.1. Mở đầu 

 Bài toán dự báo mực nước hồ là một bài toán dự báo không gian – thời 

gian phức tạp, đòi hỏi phải đồng thời nắm bắt động lực thủy văn theo thời gian 

và đặc trưng không gian của hồ. Về mặt hình thức, bài toán được mô tả như 

việc học một hàm ánh xạ:  

f : X × S → R 

Trong đó, X ⊆ RT×d biểu diễn tập dữ liệu chuỗi thời gian đa biến gồm T 

bước thời gian với d đặc trưng, S ⊆ RH×W×C là dữ liệu ảnh vệ tinh có chiều cao 

H, chiều rộng W và C kênh phổ, còn đầu ra là một giá trị vô hướng biểu thị mực 

nước dự báo.  

Các phương pháp dự báo mực nước hồ truyền thống chủ yếu dựa trên các 

mô hình thuần thời gian, bỏ qua bối cảnh không gian, hoặc sử dụng các biểu 

diễn thời gian đơn giản, không đủ khả năng phản ánh chi tiết các đặc trưng hình 

thái của hồ chứa. Thách thức cốt lõi nằm ở tính không đồng nhất của các dữ 

liệu đầu vào: trong khi các phép đo thủy văn theo thời gian thể hiện các quy 

luật mùa vụ phức tạp và các phụ thuộc phi tuyến, thì dữ liệu ảnh vệ tinh lại 

cung cấp thông tin hình thái phong phú về bề mặt hồ chứa, thảm phủ thực vật 

xung quanh và các kiểu sử dụng đất, những yếu tố có ảnh hưởng trực tiếp đến 

các quá trình thủy văn. Các phương pháp hiện có vẫn gặp khó khăn trong việc 

tích hợp hiệu quả các nguồn thông tin bổ trợ này, đồng thời duy trì độ chính 

xác dự báo mực nước hồ ổn định trên các khoảng thời gian dự báo khác nhau. 

Trong những năm gần đây, các mô hình dự báo đa mô thức hợp nhất ảnh 

vệ tinh với dữ liệu phi ảnh đã trở thành xu hướng nổi bật trong lĩnh vực công 

nghệ thông tin và thủy văn [89 - 94]. Nhiều nghiên cứu đã chứng minh hiệu 

quả của cách tiếp cận này. Năm 2021, Jiang và cộng sự [89] đã áp dụng phương 

pháp hợp nhất dữ liệu đa mô thức để dự báo mực nước trong mạng lưới cống 

thoát nước đô thị.  

Năm 2022, Bai và cộng sự [90] đề xuất MANET (Multimodal Auxiliary 

Network), một mô hình học sâu kết hợp đặc trưng ảnh trích xuất bằng CNN với 

thông tin khí tượng thông qua lớp hợp nhất dựa trên MLP, giúp cải thiện đáng 

kể độ chính xác trong phân loại mây và hệ thống thời tiết. Năm 2022, Ahmed 

và cộng sự [91] đã đề xuất một phương pháp học sâu kết hợp lượng mưa và 
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mực nước sông để dự báo mực nước sông. Rowley và Karakuş (2023) [92] xây 

dựng một khung AI đa mô thức cho dự báo chất lượng không khí, hợp nhất ảnh 

vệ tinh (NDVI, AOD, RGB) với dữ liệu khí tượng và kinh tế - xã hội, trong đó 

chiến lược hợp nhất sớm cho hiệu quả cao nhất. Năm 2023, Burrichter và cộng 

sự [93] đã phát triển một mô hình học sâu không gian - thời gian sử dụng dữ 

liệu thời tiết và địa hình để dự báo ngập lụt đô thị. Năm 2025, Chacón-

Maldonado và cộng sự [94] kết hợp ảnh Sentinel-2 với dữ liệu khí tượng, sử 

dụng CNN để trích xuất đặc trưng không gian và huấn luyện các mô hình học 

máy như Random Forest, XGBoost và DNN, trong đó mô hình CNN + Random 

Forest cho kết quả tốt nhất.  

Những kết quả này nhấn mạnh tầm quan trọng của việc hợp nhất các loại 

dữ liệu khác nhau nhằm nâng cao độ chính xác trong dự báo và hỗ trợ ra quyết 

định trong lĩnh vực thủy văn và quản lý rủi ro. 

Trên cơ sở phân tích các đặc điểm của bài toán dự báo mực nước hồ trong 

điều kiện dữ liệu đa nguồn, chương này tập trung trình bày hai mô hình dự 

báo mực nước hồ đa mô thức. Các mô hình khai thác đồng thời dữ liệu ảnh 

vệ tinh Sentinel-2 và dữ liệu mực nước hồ quan trắc, nhằm dự báo mực nước 

hồ trung bình theo ngày đối với các hồ chứa có sự biến đổi hình dạng mặt nước 

theo mực nước. Dữ liệu ảnh vệ tinh đóng vai trò nguồn thông tin không gian 

bổ trợ, giúp tăng cường khả năng biểu diễn và hỗ trợ dữ liệu vận hành hồ trong 

quá trình dự báo. 

Điểm mới chung của các mô hình đề xuất không chỉ nằm ở việc kết 

hợp dữ liệu ảnh và dữ liệu số, mà còn ở cách thức trích xuất đặc trưng ảnh 

và chiến lược hợp nhất đặc trưng. Thay vì sử dụng phép ghép nối đặc trưng 

đơn giản như trong nhiều nghiên cứu trước, luận án đề xuất các cơ chế hợp nhất 

có định hướng, đồng thời cải tiến backbone trích xuất đặc trưng ảnh nhằm khai 

thác hiệu quả hơn thông tin không gian từ ảnh vệ tinh. 

Cụ thể, mô hình HOG–GRU [CT1] sử dụng thuật toán Histogram of 

Oriented Gradients (HOG) để trích xuất đặc trưng không gian từ ảnh vệ tinh. 

So với các mô hình học sâu thuần túy, HOG có chi phí tính toán thấp hơn, giúp 

mô hình đạt hiệu quả cao về tài nguyên và thời gian xử lý. Bên cạnh đó, luận 

án đề xuất một hàm hợp nhất mới giữa đặc trưng ảnh và đặc trưng dữ liệu vận 

hành hồ, trong đó thông tin không gian từ ảnh vệ tinh được tích hợp theo cách 

làm nổi bật các trạng thái bất thường trong chuỗi dữ liệu mực nước. Nhờ vậy, 
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khi đưa vào mô hình GRU để học quan hệ theo thời gian, khả năng dự báo tại 

các thời điểm xuất hiện biến động bất thường được cải thiện rõ rệt so với các 

phương pháp trước đây. 

Song song với đó, luận án đề xuất mô hình Colubrid-Net [CT2], một kiến 

trúc học sâu đa mô thức thống nhất nhằm nâng cao độ chính xác dự báo mực 

nước hồ thông qua việc khai thác hiệu quả các phụ thuộc không gian – thời 

gian. Mô hình này sử dụng kiến trúc trích xuất đặc trưng ảnh tiên tiến để học 

các đặc trưng không gian đa tỉ lệ từ ảnh vệ tinh, đồng thời tích hợp chặt chẽ với 

dữ liệu chuỗi thời gian thủy văn. Để khắc phục vấn đề không đồng bộ theo thời 

gian giữa dữ liệu ảnh vệ tinh có tần suất theo tháng và dữ liệu mực nước đo đạc 

theo ngày, nghiên cứu đề xuất một cơ chế nội suy thời gian có xét đến yếu tố 

mùa vụ, giúp đồng bộ hóa dữ liệu đầu vào và nâng cao tính nhất quán của quá 

trình học mô hình. 

Trong các phần sau, luận án sẽ trình bày chi tiết hai đề xuất. Các kết 

quả nghiên cứu trong chương này đã được công bố trong các công trình 

[CT1, CT2] tại phần “DANH MỤC CÔNG TRÌNH CÔNG BỐ”.  

2.2. Đề xuất mô hình dự báo mực nước hồ đa mô thức HOG-GRU  

 Trong phần này, luận án đề xuất mô hình dự báo mực nước hồ HOG-

GRU, được xây dựng trên cơ sở kết hợp giữa kỹ thuật trích xuất đặc trưng ảnh 

hiệu quả và mô hình học sâu mạnh cho dữ liệu chuỗi thời gian. Việc lựa chọn 

hai thành phần HOG và GRU được cân nhắc dựa trên đặc điểm của bài toán dự 

báo mực nước hồ, nơi cần đồng thời khai thác thông tin không gian từ ảnh vệ 

tinh và động lực thời gian từ số liệu quan trắc. 

 Đối với dữ liệu ảnh vệ tinh, luận án lựa chọn thuật toán HOG để trích 

xuất đặc trưng. HOG có ưu điểm nổi bật là biểu diễn đối tượng thông qua phân 

bố hướng gradient cục bộ, nhờ đó làm nổi bật các cấu trúc hình học quan trọng 

như ranh giới mặt nước, đường bờ hồ, hình dạng hồ chứa và biến động diện 

tích mặt nước, đồng thời giảm ảnh hưởng của các thông tin ít liên quan như 

màu sắc hoặc nhiễu nền. Về nguyên lý, ảnh đầu vào được chia thành nhiều vùng 

nhỏ, tại mỗi vùng HOG tính toán histogram hướng gradient, sau đó tổng hợp 

thành véc-tơ đặc trưng toàn cục đại diện cho trạng thái hồ chứa. So với các 

mạng CNN và các mạng học sâu khác, HOG có ưu điểm là chi phí tính toán 

thấp, không yêu cầu huấn luyện lớn, thời gian xử lý nhanh và phù hợp với tập 
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dữ liệu ảnh vệ tinh có số lượng hạn chế, rất phù hợp với điều kiện thực tế của 

bài toán nghiên cứu. 

 Đối với dữ liệu chuỗi thời gian, luận án lựa chọn mạng GRU vì đây là 

kiến trúc học sâu được thiết kế chuyên biệt cho dữ liệu tuần tự. GRU sử dụng 

các cơ chế cổng cập nhật và cổng đặt lại để lựa chọn thông tin cần ghi nhớ hoặc 

loại bỏ, từ đó mô hình hóa hiệu quả các phụ thuộc ngắn hạn và dài hạn trong 

chuỗi mực nước hồ. So với LSTM, GRU có cấu trúc gọn hơn, số lượng tham 

số ít hơn nên huấn luyện nhanh hơn, giảm nguy cơ quá khớp và vẫn duy trì khả 

năng dự báo chính xác. Điều này đặc biệt phù hợp với dữ liệu thủy văn có tính 

mùa vụ, xu thế dài hạn và thường xuất hiện các dao động bất thường. 

2.2.1. Mô hình dự báo 

Mô hình dự báo đề xuất được minh họa trong Hình 2.1 sử dụng đồng thời 

ảnh vệ tinh Sentinel-2 và dữ liệu quan trắc thủy văn của hồ An Khê tại các thời 

điểm khác nhau làm đầu vào. Cả hai nguồn dữ liệu đều trải qua quy trình tiền 

xử lý nhằm đảm bảo tính nhất quán và khả năng hợp nhất trong một khung dự 

báo thống nhất. 

 

 

Hình 2.1. Khung dự báo đề xuất HOG-GRU 



43 

 

Đối với dữ liệu ảnh vệ tinh, ảnh sau tiền xử lý được chuyển đổi thành mặt 

nạ đối tượng nhằm tách riêng vùng mặt nước của hồ. Các mặt nạ này tiếp tục 

được chuẩn hóa về kích thước 320 × 320 pixel và đưa vào mô hình trích xuất 

đặc trưng HOG. Phương pháp HOG tạo ra véc-tơ đặc trưng mô tả cấu trúc và 

dạng hình học của vùng hồ; véc-tơ này được chuẩn hóa bằng L2 norm để thu 

được biểu diễn đặc trưng ảnh cuối cùng. 

Đối với dữ liệu mực nước hồ, chuỗi thời gian được tái lấy mẫu theo ngày 

nhằm tăng tính đồng nhất và giảm nhiễu, chuẩn hóa về khoảng giá trị [0, 1]. 

Sau khi xây dựng được véc-tơ đặc trưng ảnh, mô hình thực hiện ánh xạ không 

gian để liên kết không gian đặc trưng ảnh với không gian của dữ liệu thủy văn. 

Hai véc-tơ đặc trưng thu được sau đó được kết hợp bằng phép nối theo chiều 

ngang, tạo thành tập biến ngoại sinh phục vụ cho quá trình học mô hình. 

Toàn bộ các biến ngoại sinh cùng chuỗi thời gian mực nước hồ tiếp theo 

được chuẩn hóa về miền [0, 1] để đáp ứng yêu cầu đầu vào của mạng nơ-ron 

GRU. Mạng GRU được huấn luyện đồng thời trên chuỗi thời gian mực nước 

hồ và các biến ngoại sinh, từ đó dự báo mực nước hồ tiếp theo. 

2.2.2. Xử lý dữ liệu  

Trong phần này, luận án sẽ trình bày chi tiết quy trình tiền xử lý được áp 

dụng riêng cho tập dữ liệu hình ảnh và tập dữ liệu chuỗi thời gian, nhằm đảm 

bảo hai nguồn dữ liệu đạt yêu cầu về chất lượng và khả năng hợp nhất trước 

khi đưa vào mô hình dự báo HOG-GRU. 

Quy trình tiền xử lý cho tập dữ liệu hình ảnh 

Ảnh khu vực hồ An Khê được thu thập và gán nhãn theo Mục 3.2 - Chương 

3, thời gian thu thập từ 1/1/2019 đến 31/12/2022. Kết quả quy trình đó thu được 

tập dữ liệu 18 ảnh Sentinel-2 và đã tiến hành gán nhãn 18 ảnh này, với các điểm 

ranh giới, được coi là mặt nạ, để xây dựng một chu vi xung quanh các đối tượng 

mục tiêu. Các nhãn được gán được lưu trữ dưới dạng tệp.txt. Việc gán giá trị 

pixel là 0 cho đối tượng và 255 cho nền là một thực hành phổ biến trong các 

tác vụ phân loại cấp độ pixel (phân đoạn). 

Chuyển đổi ảnh sang mức xám là một phương pháp hợp lý trong bối cảnh 

này. Vì ảnh mặt nạ chỉ chứa hai giá trị pixel (0 và 255), việc chuyển sang mức 

xám (một kênh duy nhất với giá trị từ 0 đến 255) giúp giảm độ phức tạp của dữ 

liệu mà không làm mất các đặc trưng quan trọng. Cách tiếp cận này mang tính 
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logic và làm rõ lý do sử dụng ảnh mức xám để đơn giản hóa quá trình huấn 

luyện, đồng thời vẫn bảo toàn thông tin cần thiết. 

 

Hình 2.2. Ví dụ minh họa ảnh mặt nạ hồ An Khê 

Những hình ảnh mặt nạ này được chuyển đổi sang ảnh mức xám, minh 

họa Hình 2.2. Tiếp theo, tất cả các ảnh được điều chỉnh về kích thước đồng nhất 

320x320x1. Bộ ước lượng Sai số Bình phương Trung bình Nhỏ nhất (MMSE) 

được áp dụng để khôi phục chất lượng ảnh và giảm nhiễu nhằm tăng độ rõ nét. 

Ngoài ra, nội suy đa điểm được thực hiện để bổ sung dữ liệu bị thiếu. Quá trình 

này nhằm đảm bảo rằng mỗi tháng trong năm có một ảnh đại diện. Các bước 

chính của quy trình này bao gồm: 

- Bước 1: Thực hiện phân tích thống kê số lượng hình ảnh cho mỗi tháng 

để xác định những tháng bị thiếu trong mỗi năm. 

- Bước 2: Nội suy được áp dụng dựa trên hệ số tương quan Pearson. Trong 

bước này, hình ảnh hàng tháng từ những năm trước được sử dụng để nội 

suy cho tháng còn thiếu của năm hiện tại. 

Đầu ra của phép nội suy bao gồm 30 hình ảnh mặt nạ hồ cho các tháng 

trước đó bị thiếu. Sau khi nội suy, tổng số hình ảnh mặt nạ là 48. Để làm mịn 

dữ liệu, tất cả các hình ảnh này sẽ được đưa qua bộ lọc, cùng với lập chỉ mục 

thời gian tương ứng cho từng tháng trong năm trên hình ảnh. MinMax tỷ lệ 

được áp dụng như chuẩn hóa dữ liệu bằng cách sử dụng các thư viện trong ngôn 

ngữ lập trình Python. 
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Tương tự quy trình xử lý đối với hồ An Khê, tập ảnh gốc Sentinel-2 của 

hồ Ka Nak sau tiền xử lý và nội suy đã được mở rộng từ 32 ảnh gốc lên tổng 

cộng 48 ảnh, nhằm tăng cường mật độ thông tin theo thời gian và cải thiện tính 

liên tục của chuỗi dữ liệu phục vụ huấn luyện mô hình. 

Quy trình tiền xử lý cho tập dữ liệu thời gian 

Dữ liệu chuỗi thời gian thủy văn cho hồ được thu thập từ ngày 1/1/2019 

đến ngày 31/12/2022. Dữ liệu được thu thập theo giờ. Sau khi tính trung bình 

các trường dữ liệu theo ngày, tập dữ liệu này bao gồm 1.461 mẫu được lập chỉ 

mục tuần tự theo ngày. 

Trong trường hợp của khu vực An Khê, mùa lũ có thể tác động đáng kể 

đến mực nước của hồ. Mùa lũ thường kéo dài từ tháng 5 đến tháng 10 hàng 

năm, trong khi những tháng còn lại thường được coi là mùa khô. Do đó, dữ liệu 

trong mùa lũ thể hiện các đặc điểm khác nhau so với dữ liệu ngoài mùa lũ. Nếu 

dữ liệu đầu vào không phân biệt giữa các mùa (lũ hoặc khô), mô hình có thể 

gặp khó khăn trong việc dự báo chính xác mực nước hồ, vì các yếu tố này có 

thể có tác động khác nhau phụ thuộc vào mùa. 

2.2.3. Trích xuất đặc trưng ảnh và xử lý nhiễu 

Trong nghiên cứu này, phương pháp HOG được áp dụng cho ảnh vệ tinh 

Sentinel-2 nhờ khả năng trích xuất hiệu quả các đặc trưng biên và hình dạng, 

giúp làm nổi bật ranh giới đối tượng đồng thời giảm chiều dữ liệu mà vẫn bảo 

toàn thông tin quan trọng. So với các phương pháp học sâu, HOG có ưu điểm 

là đơn giản hơn, ít tốn tài nguyên tính toán, dễ diễn giải, hoạt động ổn định với 

tập dữ liệu hạn chế và tạo ra các đặc trưng gọn nhẹ - phù hợp với các mô hình 

dự báo truyền thống [52, 53]. Sơ đồ nguyên lý của thuật toán HOG được minh 

họa trong Hình 2.3. 

Đầu vào của thuật toán HOG là ảnh mặt nạ hồ đã được chuẩn hóa, trong 

đó giá trị cường độ điểm ảnh được điều chỉnh về khoảng [0, 1]. Sau khi áp dụng 

HOG, kết quả thu được là một véc-tơ đặc trưng biểu diễn hình thái học của 

vùng mặt nước tương ứng trong ảnh mặt nạ. 

Thuật toán HOG được thiết lập với các tham số cấu hình sau nhằm trích 

xuất đặc trưng hình dạng từ ảnh nhị phân của hồ: 

1. Orientations = 9: xác định số lượng bin hướng gradient trên mỗi ô, qua 

đó quy định độ phân giải góc của biểu đồ gradient. 
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2. Pixels per cell = (8, 8): mỗi ô được chia thành các vùng con kích thước 

8×8 pixel, giúp trích xuất các đặc trưng cục bộ. 

3. Cells per block = (2, 2): mỗi block bao gồm 2×2 ô, cho phép chuẩn hóa 

đặc trưng nhằm tăng độ ổn định trước các thay đổi về ánh sáng và độ 

tương phản. 

 

 

Hình 2.3. Sơ đồ thuật toán HOG 

Sau khi thuật toán HOG được áp dụng, mỗi đối tượng ảnh sẽ được gán 

một véc-tơ đặc trưng HOG, trong đó độ dài véc-tơ đặc trưng phụ thuộc vào 

kích thước ảnh đầu vào. Để chuẩn hóa và đánh giá mức độ nổi bật tổng thể của 

đặc trưng, chuẩn hóa L2 được sử dụng theo công thức sau: 

2

t ig v=   (2.1) 

 Trong đó: vi là giá trị của từng phần tử trong véc-tơ đặc trưng HOG, gt là 

biểu thị cường độ tổng thể của đặc trưng, giúp nhấn mạnh các giá trị nổi bật và 

giảm ảnh hưởng của nhiễu nhỏ trong ảnh. 

 Phép chuẩn hóa này giúp tăng tính ổn định và độ tin cậy của véc-tơ đặc 

trưng khi được sử dụng trong các mô hình học sâu hoặc thuật toán phân tích 

ảnh tiếp theo. 
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2.2.4. Hợp nhất dữ liệu mực nước và đặc trưng ảnh 

Trước khi hợp nhất dữ liệu mực nước hồ với các đặc trưng được trích xuất 

từ ảnh vệ tinh, các giá trị đặc trưng ảnh - vốn đã được chuẩn hóa bằng chuẩn 

L2 norm - được chuẩn hóa lại bằng phương pháp Min-Max để đưa về cùng 

miền giá trị với dữ liệu mực nước. Việc đưa cả hai tập dữ liệu về cùng một 

thang đo giúp đảm bảo tính tương thích và đồng nhất giữa hai loại dữ liệu. Quá 

trình chuẩn hóa này không chỉ tăng tốc độ hội tụ của mô hình mà còn cải thiện 

tính ổn định trong giai đoạn huấn luyện mô hình. 

Trong bước tiếp theo, một thuật toán hợp nhất đặc trưng được áp dụng 

nhằm khuếch đại các giá trị bất thường trong chuỗi dữ liệu mực nước hồ. Hàm 

P(yt, ft) được xác định dựa trên các yếu tố sau: 

1. Các giá trị đặc trưng ảnh được kết hợp với chuỗi thời gian mực nước 

hồ để nhấn mạnh các điểm dữ liệu thể hiện dao động bất thường. 

2. Nhằm nâng cao khả năng phát hiện các mẫu bất thường trong chuỗi dữ 

liệu, chuỗi gốc được mở rộng thành ba miền thống kê riêng biệt: giá trị 

cực đại (max), trung bình (mean) và cực tiểu (min). Trước hết, khoảng 

tin cậy 99.9% được tính toán từ bộ dữ liệu gốc để xác định khuynh 

hướng trung tâm, trong đó các điểm dữ liệu nằm trong khoảng này 

được phân loại vào miền “mean”. Hai miền “max” và “min” sau đó 

được xác định bằng cách mở rộng hoặc thu hẹp ranh giới của khoảng 

tin cậy, từ đó nhấn mạnh các sai lệch và tăng độ nhạy trong phát hiện 

dị thường. 

Hàm hợp nhất P(yt, ft) được biểu diễn trong công thức (2.2): 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ), 1
1

t t
t t t t t t t

t t

y f
P y f S y a S y a S y b y S y b

f f




 
   = − − + − − − + + −    +  

 
(2.2

) 

Trong đó 

2 3

0; 0

( ) 3 2 ;0 1

1; 1

x

S x x x x

x




= −  
 

, 

 

(2.3) 

- yt là giá trị mực nước hồ tại thời điểm t và yt > 0, 

- ft là hệ số tỉ lệ tương ứng với mỗi yt, đại diện cho giá trị đặc trưng ảnh 

đã được chuẩn hóa về cùng không gian với mực nước hồ, với ft > 0, 

-   là giá trị trung bình của chuỗi yt, 
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- 𝑎 và 𝑏 lần lượt là giới hạn trên và dưới của khoảng tin cậy, được xác 

định bởi công thức (2.4) và (2.5): 

a
N


 = −   

(2.4) 

b
N


 = +   

(2.5) 

Tham số α không phải là tốc độ học mà là hệ số z-score, được sử dụng để 

xác định khoảng tin cậy của chuỗi mực nước hồ. Trong nghiên cứu này, α = 

3.291, tương ứng với mức tin cậy 99.9% [95]. Các giá trị nằm trong khoảng [a, 

b] được xem là bình thường, trong khi những giá trị nằm ngoài khoảng này 

được xác định là bất thường và được làm nổi bật thông qua hàm hợp nhất. 

Trong đó, hàm P(yt, ft) hội tụ theo từng biến giữa hai biến yt và ft  trên đoạn 

[0, 1]. Hàm S(x) là hàm hội tụ trên đoạn [0, 1].  

Ví dụ 1: Giả sử dữ liệu ban đầu gồm N = 1.000 mẫu. Giá trị mực nước hồ 

yt nằm trong khoảng [414, 456] và đặc trưng ảnh Ft nằm trong khoảng [0.45, 

0.55]. Áp dụng công thức P(yt, ft) theo các bước sau: chuẩn hóa giá trị Ft về 

cùng miền giá trị với yt để thu được ft, sau đó tính các giá trị a, b và 𝜇 theo yt. 

Chi tiết các bước tính toán được trình bày như sau: 

Bước 1: Tính các giá trị a, b và 𝜇 dựa trên chuỗi dữ liệu yt thu được: 𝜇 = 

mean(Y) = 435, 𝜎 =std(Y)=12.124, N = 1.000, α=3.291 và các giới hạn trên và 

dưới được xác định theo công thức sau: 

   a
N


 = −  , b

N


 = +   

 Thay các giá trị tham số vào, ta thu được các giá trị a và b như sau:  

 433.74a , 436.26b  

Bước 2: Chuẩn hóa giá trị 𝐹𝑡 với 𝐹𝑚𝑖𝑛 = 0.45 và 𝐹𝑚𝑎𝑥 = 0.55 sang miền giá 

trị của 𝑦𝑡 với 𝑦𝑚𝑖𝑛 = 414 và 𝑦𝑚𝑎𝑥 = 456. Kết quả, giá trị chuẩn hóa của Ft là ft 

được tính theo công thức: 

( )min
min max min

max min

t
t

F
f y y y

F F

F −
= + −

−
 

(2.6) 

Với 𝐹𝑡 = [0.45, 0.46, 0.48, 0.49, 0.50, 0.52, 0.53, 0.54, 0.55, 0.51] khi đó 

thu được: 

ft = [414.0, 418.2, 426.6, 430.8, 435.0, 443.4, 447.6, 451.8, 456.0, 439.2] 
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Bước 3: Áp dụng công thức P(yt, ft), để tính toán, kết quả trung gian được 

thể hiện trong Bảng 2.1. 

Bảng 2.1. Tóm tắt các giá trị tính toán trong Ví dụ 1 

𝒚𝒕 𝑭𝒕 𝒇𝒕 𝒙𝟏 = 𝒚𝒕 − 𝒂 𝑺(𝒙𝟏) 𝒙𝟐 = 𝒚𝒕 − 𝒃 𝑺(𝒙𝟐) P(yt, ft) 

414.0 0.45 414.0 -19.74 0.00 -22.26 0.00 413.00 

433.5 0.46 418.2 -0.24 0.00 -2.76 0.00 432.50 

434.1 0.48 426.6 0.36 0.29 -2.16 0.00 433.65 

434.5 0.49 430.8 0.76 0.85 -1.76 0.00 434.78 

435.0 0.50 435.0 1.26 1.00 -1.26 0.00 435.00 

436.0 0.52 443.4 2.26 1.00 -0.26 0.00 436.00 

436.5 0.53 447.6 2.76 1.00 0.24 0.15 435.37 

437.0 0.54 451.8 3.26 1.00 0.74 0.83 437.46 

445.0 0.55 456.0 11.26 1.00 8.74 1.00 445.95 

456.0 0.51 439.2 22.26 1.00 19.74 1.00 456.99 

 

2.2.5. Triển khai và huấn luyện mạng GRU 

Trước khi huấn luyện mạng GRU, cả dữ liệu mực nước hồ và đầu ra thu 

được từ hàm hợp nhất P(yt, ft) đều được chuẩn hóa bằng phương pháp Min-Max 

về khoảng [0, 1]. Bước tiền xử lý này tạo ra một bộ dữ liệu mới gồm hai đặc 

trưng: mực nước hồ đã chuẩn hóa và dữ liệu hợp nhất đã chuẩn hóa, cả hai đều 

được căn chỉnh trong cùng miền giá trị [0, 1]. 

Bộ dữ liệu sau khi chuẩn hóa được chia thành ba tập con: huấn luyện, kiểm 

định và kiểm thử theo tỷ lệ 7:1.5:1.5, tương ứng. 

Trong nghiên cứu này, một mô hình học sâu dựa trên kiến trúc GRU được 

xây dựng và huấn luyện nhằm dự báo mực nước hồ. Mô hình được thiết kế để 

xử lý chuỗi thời gian đa biến, bao gồm cả dữ liệu mực nước hồ lịch sử và các 

đặc trưng hợp nhất trích xuất từ ảnh vệ tinh. Dữ liệu đầu vào được cấu trúc theo 

dạng (time steps, features). Kiến trúc mô hình GRU đề xuất bao gồm các thành 

phần chính sau: 
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- Lớp GRU thứ nhất gồm 64 nút (neurons) sử dụng hàm kích hoạt tanh. 

Tham số return_sequences = True được bật để lưu toàn bộ chuỗi trạng 

thái ẩn, giúp lớp kế tiếp có thể học được các quan hệ phụ thuộc theo 

thời gian sâu hơn. 

- Lớp Dropout đầu tiên với tỷ lệ dropout = 30% được thêm vào nhằm 

giảm hiện tượng overfitting và cải thiện khả năng khái quát hóa của mô 

hình trên dữ liệu chưa thấy trước đó. 

- Lớp GRU thứ hai gồm 32 nút, cũng sử dụng hàm kích hoạt tanh. Tuy 

nhiên, lớp này được cấu hình với return_sequences = False, nghĩa là 

chỉ trả về trạng thái ẩn cuối cùng, đại diện cho toàn bộ chuỗi đầu vào. 

- Lớp Dropout thứ hai, cũng với tỷ lệ 30%, được thêm ngay sau lớp GRU 

thứ hai nhằm tăng độ ổn định và khả năng tổng quát của mô hình. 

- Cuối cùng là Lớp đầu ra (Dense layer) là lớp kết nối đầy đủ gồm một 

neuron duy nhất với hàm kích hoạt sigmoid, giúp chuẩn hóa đầu ra về 

khoảng giá trị [0, 1], tương ứng với mực nước hồ đã chuẩn hóa. 

Đầu ra của mô hình là một giá trị duy nhất, biểu thị mực nước hồ dự báo 

cho bước thời gian tiếp theo. 

Mô hình được biên dịch bằng bộ tối ưu hóa Adam với tốc độ học được 

thiết lập là 1e-3. Hàm mất mát được sử dụng là Mean Squared Error (MSE), 

phù hợp cho các bài toán hồi quy. Trong quá trình huấn luyện, mô hình được 

đào tạo trên tập dữ liệu huấn luyện (training dataset) và đánh giá hiệu năng trên 

tập dữ liệu kiểm định (validation set). Số lượng epoch được thiết lập là 300, với 

kích thước batch size là 32. Bên cạnh đó, cơ chế ModelCheckpoint được áp 

dụng nhằm lưu lại trọng số tốt nhất của mô hình - tương ứng với giá trị mất mát 

trên tập kiểm định nhỏ nhất đạt được trong quá trình huấn luyện. 

2.3. Đề xuất mô hình dự báo mực nước hồ đa mô thức Colubrid-Net 

2.3.1. Ý tưởng của mô hình đề xuất 

• Ý tưởng: 

Luận án đề xuất một kiến trúc đa mô thức mới, tích hợp cơ chế trích xuất 

đặc trưng không gian dựa trên U-Net với mô hình hóa chuỗi thời gian, như 

minh họa trong Hình 2.4. Ý tưởng cốt lõi của thiết kế này là động thái mực 

nước hồ chịu ảnh hưởng đồng thời bởi các mẫu thời gian ngắn hạn trong dữ 
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liệu quan trắc thủy văn và các đặc trưng không gian mang tính ổn định, lâu dài 

của hệ thống hồ chứa. 

Quy trình xử lý của mô hình bao gồm ba thành phần chính: 

1. Mô-đun trích xuất đặc trưng không gian đa tỉ lệ xây dựng trên kiến 

trúc U-Net (U-Net-based multiscale spatial feature extractor - 

UMSFE), thực hiện xử lý ảnh vệ tinh hồ chứa nhằm trích xuất các biểu 

diễn đặc trưng không gian theo cấu trúc phân cấp. 

2. Mô-đun trích xuất đặc trưng thời gian dựa trên mạng perceptron đa 

tầng (Multilayer perceptron temporal feature extractor - MTFE), 

chuyển đổi dữ liệu chuỗi thời gian thành các véc-tơ nhúng thời gian 

có mật độ cao. 

3. Mô-đun hợp nhất theo thời gian dựa trên BiLSTM (TF-BiLSTM), đảm 

nhiệm việc suy luận không–thời gian tổng hợp trên các đặc trưng đa 

mô thức đã được hợp nhất. 

Trong Hình 2.4, mô hình sẽ xử lý hai luồng dữ liệu riêng biệt. Dữ liệu 

chuỗi thời gian sẽ đi qua mạng MTFE trích xuất đặc trưng thời gian, dữ liệu 

ảnh sẽ đi qua UMSFE trích xuất ra đặc trưng ảnh. Đặc trưng số và đặc trưng 

ảnh sẽ đi qua mô-đun TF-BiLSTM, tại đây đặc trưng ảnh theo tháng sẽ được 

nội suy thêm biến mùa vụ, nhiễu để thành đặc trưng ảnh theo ngày của tháng 

đó. Đặc trưng theo ngày mới này sẽ được hợp nhất với đặc trưng chuỗi thời 

gian bằng hàm ghép nối. Sau đó giá trị mới này sẽ đi qua mạng BiLSTM để dự 

báo ra mực nước hồ tiếp theo. 

Đóng góp chính của phương pháp nằm ở chiến lược trích xuất đặc trưng 

đa tỉ lệ, trong đó khai thác đồng thời các biểu diễn từ cả mã hóa (encoder) và 

giải mã (decoder) của kiến trúc U-Net, cho phép mô hình nắm bắt hiệu quả các 

mẫu cục bộ chi tiết cũng như bối cảnh toàn cục ở quy mô lớn. Cách tiếp cận 

này cho phép mô hình nắm bắt song song các mẫu cục bộ chi tiết và bối cảnh 

toàn cục ở mức độ thô, từ đó nâng cao hiệu quả biểu diễn không gian và cải 

thiện độ chính xác của bài toán dự báo mực nước hồ. 

Mô hình xử lý dữ liệu ảnh vệ tinh thông qua mô-đun UMSFE để trích xuất 

đặc trưng không gian, đồng thời xử lý dữ liệu chuỗi thời gian bằng MTFE để 

trích xuất đặc trưng theo thời gian. Mô-đun nội suy theo thời gian được sử dụng 

để mở rộng các đặc trưng ảnh vệ tinh từ độ phân giải theo tháng lên độ phân 

giải theo ngày. Sau đó, mô-đun hợp nhất bằng phép nối kết hợp các đặc trưng 
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đa mô thức, và mạng BiLSTM thực hiện mô hình hóa chuỗi hai chiều nhằm dự 

báo mực nước, với hàm mất mát MSE được sử dụng trong quá trình tối ưu. 

 

 

Hình 2.4. Kiến trúc Colubrid-Net  

• Các khái niệm cơ sở 

Ký hiệu It є RH×W là ảnh vệ tinh quan trắc hồ chứa tại thời điểm t, và xt є 

Rd biểu diễn véc-tơ chuỗi thời gian đa biến tương ứng, bao gồm mực nước, lưu 

lượng xả, lưu lượng vào hồ, cùng các đặc trưng được xây dựng thêm như chỉ 

báo mùa vụ và các biến trễ.  
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Mục tiêu của bài toán là dự báo mực nước yt+1 tại thời điểm kế tiếp, dựa 

trên các quan trắc lịch sử {It−τ+1,…, It} và {xt−τ+1,…, xt} trong một cửa sổ hồi 

quy có kích thước τ. 

2.3.2. Kiến trúc UMSFE 

1) Mạng C3STR (C3 Swin Transformer) 

 

Hình 2.5. Tổng quan kiến trúc của mô-đun C3STR. (a) Thiết kế hai nhánh của 

C3STR; (b) cấu trúc xử lý phân cấp của mô-đun Swin Transformer (ST) với 

cơ chế gộp mảnh (patch merging) và các khối Transformer; (c) cấu trúc của 

một khối ST gồm các mô-đun được sắp xếp tuần tự. 

Kiến trúc UMSFE sử dụng mạng C3 Swin Transformer nhằm khắc phục 

những hạn chế của CNN trong việc mô hình hóa các mối quan hệ không gian 

đa tỉ lệ trong ảnh vệ tinh [96]. Mô-đun C3 nguyên gốc được đề xuất trong 

YOLOv5 [97] tuy hiệu quả trong trích xuất đặc trưng cục bộ, nhưng có trường 

tiếp nhận hạn chế, do đó chưa đủ khả năng nắm bắt các mối quan hệ toàn cục 

cần thiết để biểu diễn các chi tiết nhỏ ở mức tinh. Trong nghiên cứu này, ảnh 
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vệ tinh của hệ thống hồ chứa chứa đựng thông tin không gian không đồng nhất 

ở nhiều thang đo khác nhau, từ kết cấu bề mặt nước chi tiết đến ranh giới lưu 

vực ở quy mô thô, đòi hỏi các kiến trúc có khả năng trích xuất đặc trưng đa tỉ 

lệ một cách mạnh mẽ và hiệu quả. 

Swin Transformer (ST) [98] cải tiến Vision Transformer (ViT) [99] bằng 

cách đưa vào cơ chế tự chú ý phân cấp dựa trên các cửa sổ dịch chuyển, qua đó 

giảm độ phức tạp tính toán từ bậc hai xuống tuyến tính, đồng thời vẫn duy trì 

khả năng mô hình hóa ngữ cảnh toàn cục. C3STR khai thác các ưu điểm này 

thông qua kiến trúc hai nhánh, như minh họa trong Hình 2.5.(a): một nhánh xử 

lý đặc trưng bằng ST nhằm nắm bắt các phụ thuộc dài hạn và ngữ cảnh toàn 

cục, như thể hiện trong Hình 2.5.(b), trong khi nhánh còn lại bảo toàn đặc trưng 

ban đầu thông qua ánh xạ đồng nhất để đảm bảo dòng lan truyền gradient ổn 

định. Mỗi khối Swin Transformer (ST) luân phiên giữa cơ chế tự chú ý đa đầu 

dựa trên cửa sổ (Window-based Multi-Head Self-Attention-W-MSA) và W-

MSA dịch chuyển (Shifted Window Multi-Head Self-Attention-SW-MSA), 

như minh họa trong Hình 2.5.(c) và được biểu diễn bằng các công thức sau: 

ẑ𝑙 = W-MSA (LN(z𝑙−1)) + z𝑙−1    (2.7) 

z𝑙 = MLP (LN(ẑ𝑙)) + ẑ𝑙 (2.8) 

ẑ𝑙+1 = SW − MSA (LN(z𝑙)) + z𝑙 (2.9) 

z𝑙+1 = MLP (LN(ẑ𝑙+1)) + ẑ𝑙+1 (2.10) 

trong đó, l là chỉ số tầng trong khối ST; zl-1, zl, zl+1 là các biểu diễn đặc 

trưng của ảnh đầu vào, ẑ𝑙−1, ẑ𝑙, ẑ𝑙+1 là biểu diễn tạm thời đặc trưng của ảnh 

đầu vào tại các tầng liên tiếp l-1, l, l+1, đây là các tensor đặc trưng không gian 

được cập nhật tuần tự qua từng khối Transformer. LN (Layer Normalization) 

chuẩn hóa theo kênh đặc trưng, giúp ổn định quá trình huấn luyện và cải thiện 

khả năng hội tụ của mô hình. 

Chiến lược phân hoạch cửa sổ chia các đặc trưng đầu vào thành các cửa 

sổ không chồng lấn kích thước M x M để thực hiện cơ chế tự chú ý cục bộ, 

trong khi các cửa sổ dịch chuyển ở các lớp tiếp theo cho phép trao đổi thông 

tin giữa các vùng khác nhau. Đối với ảnh vệ tinh hồ chứa, mô-đun C3STR có 

khả năng nắm bắt các đặc trưng không gian tỉ lệ, từ những cấu trúc tinh như 
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trạng thái bề mặt nước đến các ngữ cảnh thô hơn, bao gồm hình học hồ chứa 

và các kiểu sử dụng đất xung quanh. 

2) Hàm kích hoạt Snake động 

Để tăng cường khả năng mô hình hóa phi tuyến, mô hình sử dụng hàm 

kích hoạt Snake động [100] cho cả nhánh mã hóa và giải mã. Hàm kích hoạt 

Snake cung cấp một dạng kích hoạt tuần hoàn có khả năng học, phù hợp để mô 

hình hóa các phép biến đổi đặc trưng phức tạp, và được biểu diễn như sau: 

Snake (𝑥) = 𝑥 +
1

𝛼
sin2(𝛼𝑥) (2.11) 

trong đó α là tham số tần số có thể học, điều khiển tính tuần hoàn và biên 

độ của thành phần hình sin. Không giống các hàm kích hoạt cố định như ReLU 

hay GELU, tham số α có khả năng thích nghi trong quá trình huấn luyện, cho 

phép mô hình tự điều chỉnh đặc tính phi tuyến theo từng nhiệm vụ cụ thể, qua 

đó tối ưu hóa việc trích xuất đặc trưng từ ảnh vệ tinh hồ chứa. 

3) Kiến trúc đề xuất 

Mô-đun trích xuất đặc trưng không gian của nghiên cứu được thiết kế 

nhằm học biểu diễn đa tỉ lệ từ ảnh vệ tinh hồ chứa, và bộ mã hóa của mô hình 

tuân theo chiến lược giảm mẫu phân cấp, được mô tả như sau: 

e1 = DoubleConv(It) (2.12) 

ei = Down(ei-1), i є {2, 3, 4} (2.13) 

e5 = DownC3STR(e4) (2.14) 

trong đó DoubleConv thực hiện hai phép tích chập liên tiếp kèm theo 

chuẩn hóa theo lô và hàm kích hoạt; Down thực hiện phép gộp cực đại trước 

khi áp dụng khối tích chập kép; và DownC3STR tích hợp mô-đun C3STR nhằm 

tăng cường khả năng biểu diễn đặc trưng tại điểm nghẽn. Sau đó, bộ giải mã tái 

tạo thông tin không gian thông qua quá trình tăng mẫu và các kết nối tắt như 

sau: 

d1 = Up(e5, e4) (2.15) 

di = Up(di-1, e5-i), i є {2, 3, 4} (2.16) 

Nghiên cứu định nghĩa tập đặc trưng của bộ mã hóa E={e3,e4,e5} và tập 

đặc trưng của bộ giải mã D={d1,d2,d3,d4}. Mỗi bản đồ đặc trưng sau đó được 

đưa qua phép gộp trung bình tổng quát (Generalized Mean pooling – GeM), 

được xác định bởi công thức: 
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𝐺𝑒𝑀(𝐹) = (1/𝐻𝑊∑𝑖=1
𝐻  ∑𝑗=1

𝑊  𝐹𝑖,𝑗
𝑝

)
1/𝑝

 (2.17) 

trong đó p là tham số có thể học. Biểu diễn không gian cuối cùng thu được 

bằng cách nối (ký hiệu ⊕) tất cả các đặc trưng đã được gộp:  

𝑓𝑠𝑝𝑎 = LayerNorm(⊕ (⋃𝐹∈ℰ∪𝒟  GeM(𝐹))) (2.18) 

sau đó được chiếu qua một mạng MLP hai lớp để thu được véc-tơ đặc trưng 

không gian cuối cùng 𝑧𝑠𝑝𝑎 ∈ 𝑅1024. 

2.3.3. Kiến trúc MTFE 

Nhánh thời gian của mô hình xử lý dữ liệu chuỗi thời gian đa biến thông 

qua các lớp MLP. Trước hết, các đặc trưng đầu vào được chuẩn hóa theo dạng 

𝑥̃𝑡 = StandardScale(xt), và sau đó quá trình trích xuất đặc trưng theo thời gian 

được thực hiện theo các bước: 

ℎ1 = ReLU(𝑊1𝑥̃𝑡 + 𝑏1) (2.19) 

ℎ2 = ReLU(𝑊2ℎ1 + 𝑏2) (2.20) 

ℎ3 = ReLU(𝑊3ℎ2 + 𝑏3) (2.21) 

𝑧temp = ReLU(𝑊4ℎ3 + 𝑏4) (2.22) 

Ở đây, Wi và bi là các tham số có thể học được, và chiều của véc-tơ đầu ra 

là ztemp є R1024, đóng vai trò là biểu diễn nén giàu thông tin cho chuỗi thời gian 

thủy văn trước khi được hợp nhất với đặc trưng không gian. 

2.3.4. Căn chỉnh theo thời gian và nội suy đặc trưng ảnh 

Để giải quyết sự không tương thích về mặt thời gian giữa dữ liệu ảnh vệ 

tinh theo tháng và dữ liệu chuỗi thời gian theo ngày, luận án phát triển một cơ 

chế nội suy theo thời gian, cho phép mở rộng các đặc trưng ảnh từ độ phân giải 

theo tháng lên độ phân giải theo ngày, đồng thời bảo toàn đặc trưng biến thiên 

theo mùa và đưa vào các động thái thời gian mang tính thực tế. 

Cụ thể, với tập đặc trưng ảnh theo tháng  {𝑧𝑚
𝑠𝑝𝑎

}
𝑚=1

𝑀
, trong đó M là số 

tháng quan trắc, mô hình sinh ra tập đặc trưng theo ngày {𝑧𝑑
𝑠𝑝𝑎

}
𝑑=1

𝐷
 cho D ngày 

bằng cách sử dụng chiến lược nội suy sau đây. Đối với mỗi ngày d trong tháng 

m, đặc trưng nội suy cơ sở được tính là 𝑧𝑑
base = 𝑧𝑚

spa 
. Để mô hình hóa tính biến 

thiên theo thời gian phản ánh những thay đổi thực tế của điều kiện hồ chứa, mô 

hình áp dụng các nhiễu loạn mang tính mùa vụ và ngẫu nhiên theo công thức 

sau: 
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𝑠𝑑 = 𝛼𝑠sin (
2𝜋 ⋅  day_of_year (𝑑)

365
) 

(2.23) 

𝜖𝑑 ∼ 𝒩(0, 𝜎2I) (2.24) 

𝑧𝑑
𝑠𝑝𝑎

= 𝑧𝑑
𝑏𝑎𝑠𝑒 + 𝑠𝑑 + 𝜖𝑑 (2.25) 

trong đó α = 0.05 điều khiển biên độ biến thiên theo mùa, σ = 0.02 xác 

định mức độ của các nhiễu loạn ngẫu nhiên, và I là ma trận đơn vị. Chiến lược 

nội suy này bảo toàn các đặc trưng không gian nền tảng được trích xuất từ ảnh 

vệ tinh theo tháng, đồng thời đưa vào các biến thiên theo thời gian có kiểm soát 

nhằm phản ánh bản chất động của hệ thống hồ chứa. 

 Cụ thể, giả sử ảnh vệ tinh tháng 7 sau khi trích xuất thu được véc-tơ đặc 

trưng đã chuẩn hóa là [0.72, 0.54, 0.33]. Đối với ngày 05/7, khi bổ sung thành 

phần mùa vụ +0.03 và nhiễu ngẫu nhiên +0.01, véc-tơ đặc trưng theo ngày được 

cập nhật thành [0.76, 0.58, 0.37]. Tương tự, tại ngày 20/7, với thành phần mùa 

vụ +0.04 và nhiễu −0.02, véc-tơ đặc trưng trở thành [0.74, 0.56, 0.35]. 

Ví dụ này cho thấy, mặc dù cùng xuất phát từ một ảnh đại diện của tháng, 

đặc trưng không gian ở từng ngày vẫn được điều chỉnh linh hoạt để phản ánh 

xu thế biến động tự nhiên của hồ chứa theo thời gian. Nhờ đó, dữ liệu đầu vào 

mang tính động và sát thực tế hơn, khắc phục hạn chế của mô hình HOG-GRU, 

nơi một ảnh theo tháng được gán cố định cho toàn bộ các ngày trong tháng, dẫn 

đến thiếu khả năng biểu diễn biến đổi nội tháng. 

Tóm lại, sự không đồng bộ giữa dữ liệu ảnh vệ tinh Sentinel-2 (chu kỳ thu 

nhận theo tháng) và chuỗi quan trắc mực nước hồ (theo ngày) được xử lý thông 

qua cơ chế nội suy thời gian có xét yếu tố mùa vụ trong mô hình Colubrid-Net. 

Cụ thể, các đặc trưng không gian trích xuất từ ảnh vệ tinh tại thời điểm tm được 

mở rộng sang miền thời gian ngày bằng phương pháp nội suy tuyến tính theo 

khoảng thời gian giữa hai thời điểm ảnh liên tiếp, đồng thời kết hợp một thành 

phần điều chỉnh mùa vụ nhằm phản ánh quy luật biến động mực nước theo chu 

kỳ thủy văn của hồ (mùa mưa – mùa khô). Sai số nội suy được kiểm soát thông 

qua bước chuẩn hóa đặc trưng và được đánh giá gián tiếp bằng thực nghiệm 

(trong Chương 3 của luận án) so sánh giữa các kịch bản có và không áp dụng 

cơ chế đồng bộ thời gian. Kết quả cho thấy khi tích hợp nội suy mùa vụ, các 

chỉ số MAE, RMSE và KGE của mô hình đều được cải thiện, chứng tỏ sai số 

nội suy ở mức nhỏ và không làm suy giảm hiệu năng dự báo tổng thể. Đồng 

thời, cơ chế này giúp duy trì tính liên tục của chuỗi đặc trưng không gian – thời 
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gian, qua đó nâng cao khả năng khai thác thông tin đa mô thức trong bài toán 

dự báo mực nước hồ. 

2.3.5. BiLSTM trong hợp nhất theo thời gian 

Các đặc trưng đa mô thức được hợp nhất thông qua phép nối, được xác 

định như sau:  

𝑧𝑡 = 𝑧𝑡
spa 

⊕ 𝑧𝑡
temp 

∈ 𝑅2048 (2.26) 

Để xử lý sự không khớp về mặt thời gian giữa ảnh vệ tinh theo tháng và 

chuỗi số liệu đo đạc theo ngày, luận án sử dụng phương pháp nội suy theo thời 

gian nhằm mở rộng các đặc trưng ảnh theo tháng lên độ phân giải ngày, như đã 

trình bày trong Mục 2.3.5. Mô hình hóa chuỗi sử dụng BiLSTM hai lớp với số 

chiều ẩn h = 128, và quá trình này có thể được biểu diễn bằng các phương trình 

sau: 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑖𝑧𝑡 + 𝑏𝑖𝑖 + 𝑊ℎ𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏ℎ𝑖) (2.27) 

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑓𝑧𝑡 + 𝑏𝑖𝑓 + 𝑊ℎ𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏ℎ𝑓) (2.28) 

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖𝑜𝑧𝑡 + 𝑏𝑖𝑜 + 𝑊ℎ𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑏ℎ𝑜) (2.29) 

𝑔𝑡 = tan h(𝑊𝑖𝑔𝑧𝑡 + 𝑏𝑖𝑔 + 𝑊ℎ𝑔ℎ𝑡−1 + 𝑏ℎ𝑔) (2.30) 

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡 ⊙ 𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡 ⊙ 𝑔𝑡 (2.31) 

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡 ⊙ tan h(𝑐𝑡) (2.32) 

        Trong thiết lập hai chiều, trạng thái ẩn cuối cùng tại thời điểm t được thu 

bằng cách nối trạng thái ẩn xuôi và ngược cụ thể:  

ℎ𝑡
𝑏𝑖 = ℎ𝑡

𝑓𝑤𝑑
⊕ ℎ𝑡

𝑏𝑤𝑑 (2.33) 

Sau đó, dự báo cuối cùng được tạo ra thông qua một tầng đầu ra hai lớp 

𝑦̂𝑡+1 = 𝑊out 𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑊proj ℎ𝑡
𝑏𝑖 + 𝑏proj ) + 𝑏out   (2.34) 

Nhằm thu được một giá trị vô hướng biểu diễn mực nước hồ dự báo ở thời 

điểm thứ t+1. 

2.4. Thảo luận về mô hình đề xuất HOG-GRU và Colubrid-Net 

 Trong chương này, luận án trình bày hai mô hình dự báo mực nước hồ 

theo hướng đa mô thức, gồm HOG-GRU và Colubrid-Net. Cả hai mô hình đều 

khai thác đồng thời dữ liệu ảnh vệ tinh Sentinel-2 của khu vực hồ chứa và chuỗi 

quan trắc mực nước trong quá khứ nhằm dự báo mực nước trong tương lai. 

Việc tích hợp hai nguồn dữ liệu khác nhau cho phép mô hình đồng thời nắm 
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bắt đặc trưng không gian từ ảnh viễn thám và động học thời gian của chuỗi thủy 

văn, từ đó cải thiện độ chính xác của kết quả dự báo. 

 Tuy cùng hướng tiếp cận đa mô thức, hai mô hình có cấu trúc kiến trúc 

và cơ chế trích xuất đặc trưng khác nhau. Các điểm khác biệt chính giữa HOG-

GRU và Colubrid-Net được tổng hợp và trình bày trong Bảng 2.2 dưới đây. 

Bảng 2.2. So sánh mô hình dự báo đề xuất HOG-GRU và Colubrid-Net 

Mô hình HOG-GRU Colubrid-Net 

1. Loại mô 

hình 

Mô hình dự báo mực nước đa 

mô thức đơn giản kết hợp đặc 

trưng ảnh thủ công và mạng 

học sâu chuỗi thời gian.  

Mô hình đa mô thức học sâu 

theo kiến trúc end-to-end, tích 

hợp trích xuất đặc trưng không 

gian và mô hình hóa chuỗi thời 

gian. 

2. Dữ liệu 

đầu vào 

Ảnh vệ tinh Sentinel-2 (mặt 

nạ hồ) và chuỗi quan trắc mực 

nước hồ 

Ảnh vệ tinh Sentinel-2 và dữ 

liệu chuỗi thời gian đa biến 

(mực nước, lưu lượng,…) 
 

3. Tiền xử 

lý ảnh 

Chuyển ảnh sang mặt nạ nhị 

phân, chuyển sang mức xám, 

chuẩn hóa kích thước 

320×320 

Ảnh được xử lý trực tiếp để 

khai thác đặc trưng không gian 

đa tỉ lệ 

4. Phương 

pháp trích 

xuất đặc 

trưng 

không gian 

Sử dụng Histogram of 

Oriented Gradients (HOG) để 

trích xuất đặc trưng biên và 

hình dạng vùng hồ 

Sử dụng UMSFE (U-Net 

Multiscale Spatial Feature 

Extractor) kết hợp C3 Swin 

Transformer để học đặc trưng 

không gian đa tỉ lệ 

5. Biểu 

diễn đặc 

trưng ảnh 

Véc-tơ đặc trưng HOG được 

chuẩn hóa bằng L2-norm 

Tensor đặc trưng không gian 

đa cấp thu được từ encoder và 

decoder của U-Net 

6. Xử lý dữ 

liệu chuỗi 

thời gian 

Chuỗi mực nước hồ được 

chuẩn hóa và đưa trực tiếp 

vào GRU 

Chuỗi thời gian được mã hóa 

bằng MTFE (Multilayer 

Perceptron Temporal Feature 

Extractor) 
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Mô hình HOG-GRU Colubrid-Net 

7. Cơ chế 

hợp nhất 

dữ liệu 

Hợp nhất thông qua hàm P(yt, 

ft) và phép concatenation giữa 

đặc trưng ảnh và chuỗi mực 

nước 

Hợp nhất đặc trưng đa mô thức 

bằng concatenation sau nội suy 

thời gian, sau đó đưa vào mô 

hình học chuỗi 

8. Mô hình 

học chuỗi 

thời gian 

GRU hai tầng (64 và 32 

neurons) để mô hình hóa phụ 

thuộc theo thời gian 

BiLSTM hai chiều, cho phép 

khai thác phụ thuộc quá khứ và 

tương lai trong cửa sổ thời gian 

9. Khả 

năng khai 

thác đặc 

trưng 

không gian 

Hạn chế, chủ yếu dựa trên đặc 

trưng hình học cục bộ do 

HOG trích xuất 

Mạnh hơn nhờ Transformer + 

U-Net, có khả năng học quan 

hệ không gian toàn cục và đa tỉ 

lệ 

10. Chi phí 

tính toán 

Thấp Cao 

11. Khả 

năng tổng 

quát hóa 

Phụ thuộc nhiều vào chất 

lượng đặc trưng HOG 
 

Tốt hơn nhờ học đặc trưng tự 

động và biểu diễn không gian – 

thời gian sâu 

12. Nhận 

xét chung 

HOG-GRU là mô hình lai 

giữa xử lý ảnh truyền thống 

và học sâu, phù hợp với bối 

cảnh dữ liệu ảnh vệ tinh hạn 

chế và chi phí tính toán thấp. 

Kiến trúc đơn giản, dễ diễn 

giải.  

Colubrid-Net là kiến trúc học 

sâu đa mô thức tiên tiến, cho 

phép khai thác đồng thời đặc 

trưng không gian đa tỉ lệ từ ảnh 

vệ tinh và động lực thời gian 

của hệ thống thủy văn, từ đó 

cải thiện đáng kể độ chính xác 

dự báo mực nước hồ. Chi phí 

tính toán cao hơn. Mô hình 

phức tạp hơn 

 

2.5. Kết luận chương 

Trong chương này, luận án đã đề xuất hai mô hình dự báo mực nước hồ 

đa mô thức gồm HOG–GRU và Colubrid-Net, trong đó tích hợp đồng thời 

thông tin từ ảnh vệ tinh khu vực hồ chứa và dữ liệu vận hành hồ theo chuỗi thời 

gian. Các mô hình được thiết kế nhằm khai thác hiệu quả đặc trưng hình học và 
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sự biến động không gian của mặt nước trích xuất từ ảnh viễn thám, kết hợp với 

động lực thời gian của các yếu tố thủy văn, qua đó nâng cao độ chính xác dự 

báo mực nước hồ so với các phương pháp sử dụng đơn nguồn dữ liệu. 

Mô hình HOG-GRU được đề xuất nhằm khắc phục một số hạn chế của 

các phương pháp dự báo đa mô thức trước đây. Thay vì sử dụng các mạng CNN 

phức tạp để trích xuất đặc trưng ảnh vệ tinh, mô hình áp dụng thuật toán HOG 

để trích xuất đặc trưng ảnh, giúp giảm đáng kể chi phí tính toán, rút ngắn thời 

gian huấn luyện và tăng tốc quá trình suy luận. Bên cạnh đó, luận án đề xuất 

hàm hợp nhất đặc trưng thông minh giữa dữ liệu ảnh vệ tinh và chuỗi mực 

nước, cho phép mô hình nhận diện tốt hơn các thời điểm mực nước biến động 

đột ngột – vốn là điểm yếu của nhiều mô hình truyền thống. Tuy nhiên, hạn chế 

của HOG-GRU là đặc trưng ảnh vệ tinh vẫn được gán cố định theo tháng cho 

toàn bộ các ngày trong tháng, nên chưa phản ánh đầy đủ tính động theo thời 

gian của hồ chứa. Từ hạn chế đó, luận án tiếp tục phát triển mô hình Colubrid-

Net, một kiến trúc dự báo đa mô thức thế hệ mới. Mô hình sử dụng U-Net cải 

tiến, tích hợp khối C3STR kết hợp ưu điểm của cấu trúc C3 và Swin 

Transformer, giúp khai thác đồng thời đặc trưng cục bộ và quan hệ không gian 

toàn cục, từ đó nâng cao hiệu quả trích xuất đặc trưng ảnh đa tỷ lệ từ dữ liệu vệ 

tinh. Đồng thời, Colubrid-Net đề xuất cơ chế căn chỉnh thời gian và nội suy 

mùa vụ, chuyển đặc trưng ảnh vệ tinh từ tần suất theo tháng sang theo ngày để 

đồng bộ với chuỗi số liệu thủy văn. Sau bước hợp nhất đặc trưng, mô hình sử 

dụng mạng BiLSTM để học phụ thuộc thời gian hai chiều và dự báo mực nước 

hồ hằng ngày với độ chính xác cao hơn. 

Hai mô hình đề xuất hiện tại đang dự báo mực nước trung bình theo ngày 

của hồ chứa. Nhưng bản chất của các mô hình chuỗi như GRU, BiLSTM không 

phụ thuộc cứng vào đơn vị thời gian cụ thể mà phụ thuộc vào cấu trúc phụ thuộc 

nội tại của chuỗi dữ liệu. Nói cách khác, mô hình học quan hệ giữa các trạng 

thái theo thứ tự thời gian, chứ không học “ngày” hay “giờ” như một khái niệm 

tuyệt đối. Do đó, khi chuyển từ dữ liệu ngày sang giờ hoặc tuần, điều cần điều 

chỉnh không phải là kiến trúc mô hình mà là cách tổ chức lại dữ liệu đầu vào, 

đặc biệt là độ dài cửa sổ trễ và tần suất lấy mẫu. Ví dụ, với dữ liệu theo giờ, mô 

hình sử dụng cửa sổ từ 24 đến 72 bước để phản ánh chu kỳ ngày–đêm, trong 

khi với dữ liệu theo ngày có thể sử dụng cửa sổ 7 đến 30 ngày để nắm bắt xu 

thế mùa vụ. Nếu không điều chỉnh các tham số này, mô hình sẽ không học đúng 
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cấu trúc tự tương quan của dữ liệu, dẫn đến suy giảm hiệu năng. Vì vậy, đóng 

góp của luận án không chỉ nằm ở mô hình, mà ở việc xây dựng một khung xử 

lý linh hoạt theo thời gian, cho phép mô hình thích ứng với nhiều kịch bản vận 

hành khác nhau trong thực tế, từ dự báo ngắn hạn đến trung và dài hạn. 

 Ở chương tiếp theo, luận án tiến hành thực nghiệm và đánh giá các mô 

hình đề xuất trên một số hồ chứa tại Việt Nam nhằm kiểm chứng tính đúng đắn, 

độ tin cậy và hiệu quả dự báo. Đồng thời, chương này cũng trình bày việc xây 

dựng hệ thống dự báo mực nước hồ, trong đó lõi tính toán cho phép tích hợp 

linh hoạt các mô hình HOG–GRU và Colubrid-Net, phục vụ công tác vận hành 

và quản lý hồ chứa. 

Các kết quả nghiên cứu ở Chương 2 được công bố trong công trình 

[CT1], [CT2]  phần “DANH MỤC CÔNG TRÌNH CÔNG BỐ”. 
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Chương 3. KẾT QUẢ THỰC NGHIỆM VÀ XÂY DỰNG HỆ THỐNG 

DỰ BÁO MỰC NƯỚC HỒ 

3.1. Khu vực nghiên cứu 

Mặc dù các mô hình dự báo mực nước hồ trong luận án được xây dựng 

theo hướng tổng quát, có khả năng áp dụng cho nhiều loại hồ chứa khác nhau, 

hệ thống hồ An Khê và Ka Nak (tỉnh Gia Lai, Việt Nam) được lựa chọn làm 

khu vực nghiên cứu điển hình nhằm đánh giá tính đúng đắn và hiệu quả của các 

mô hình đề xuất. Hình 3.1 mô tả vị trí hai hồ chứa. Việc lựa chọn này dựa trên 

sự kết hợp giữa điều kiện tự nhiên phức tạp, đặc điểm vận hành liên hồ, cũng 

như các thách thức thực tiễn trong công tác dự báo và điều tiết mực nước hồ tại 

khu vực. 

 

Hình 3.1. Vị trí địa lý hồ An Khê và Ka Nak 

Hai hồ An Khê và Ka Nak nằm trong vùng núi có địa hình dốc, bị chia cắt 

mạnh, với mạng lưới sông suối dày đặc và điều kiện thủy – khí tượng biến động 

lớn theo không gian và thời gian. Khu vực thường xuyên chịu ảnh hưởng của 

các hiện tượng cực đoan như mưa lớn cục bộ, lũ xảy ra nhanh và các giai đoạn 

khô hạn kéo dài, làm cho quá trình hình thành và truyền lũ diễn ra trong thời 
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gian ngắn, đồng thời khiến mực nước hồ phản ứng nhanh và phi tuyến đối với 

sự thay đổi của dòng chảy đến.  

Phân tích số liệu quan trắc cho thấy mực nước hồ An Khê dao động trong 

khoảng từ 417,41 m đến 429,99 m, trong khi hồ Ka Nak có biên độ biến thiên 

lớn hơn đáng kể, từ 392,92 m đến 551,23 m. Sự khác biệt về biên độ dao động 

mực nước phản ánh tác động tổng hợp của đặc điểm hình thái hồ, điều kiện địa 

hình lưu vực, phân bố mưa không đồng đều và chế độ vận hành liên hồ. Trong 

các đợt mưa lớn, mực nước hai hồ có thể biến đổi nhanh trong thời gian ngắn, 

làm gia tăng độ khó của bài toán dự báo. 

Bên cạnh đó, An Khê và Ka Nak là hai hồ có mối liên kết thủy lực chặt 

chẽ, cách nhau khoảng 25 km, được nối với nhau thông qua một lưu vực trung 

gian có địa hình và lớp phủ bề mặt đa dạng. Sự thay đổi nhanh của dòng chảy 

vào hai hồ, kết hợp với độ dốc lớn của lưu vực và sự phân bố mưa không đồng 

đều theo không gian, dẫn đến các dao động mực nước mạnh và khó dự báo, đặc 

biệt trong các sự kiện mưa lũ cực đoan. 

Thực tế vận hành hai hồ này, đã ghi nhận nhiều sự cố xả lũ gây thiệt hại 

đáng kể cho khu vực hạ du. Điển hình, năm 2011, việc xả lũ đột ngột của hệ 

thống thủy điện An Khê – Ka Nak đã gây ngập lụt, cuốn trôi hoa màu và tài sản 

của người dân huyện Kbang, với tổng thiệt hại ước tính khoảng 10 tỷ đồng. 

Tiếp đó, tháng 11 năm 2013, hoạt động xả lũ của công trình tiếp tục gây thiệt 

hại nghiêm trọng cho người dân thị xã An Khê và các huyện phía Đông Nam 

tỉnh Gia Lai, với mức thiệt hại được ghi nhận khoảng 15 tỷ đồng. Các sự kiện 

này cho thấy rủi ro lớn nếu công tác dự báo mực nước và điều tiết hồ không đủ 

chính xác và kịp thời. 

Theo quan điểm trong học máy, nếu một mô hình có thể học tốt trong các 

điều kiện có độ bất định cao và phi tuyến mạnh, thì có cơ sở để kỳ vọng khả 

năng tổng quát hóa tốt hơn so với các trường hợp đơn giản. Bên cạnh đó, việc 

lựa chọn hai hồ trong cùng một hệ thống cũng cho phép đánh giá khả năng mô 

hình nắm bắt quan hệ liên hồ. Trong tương lai, luận án sẽ thí nghiệm thêm trên 

các lưu vực song khác nhau có thể thông qua học chuyển giao hoặc kiểm chứng 

chéo giữa các vùng. 
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3.2. Quy trình thu thập và gán nhãn ảnh vệ tinh Sentinel-2 

 

Hình 3.2. Quy trình thu thập và gán nhãn dữ liệu 



 

Trong phần này, luận án mô tả chi tiết quy trình thu thập và gán nhãn ảnh 

vệ tinh Sentinel-2, được minh họa trong Hình 3.2. Quy trình này được đề xuất 

trong công trình [CT3] của luận án. 

Dữ liệu ảnh vệ tinh được thu thập từ chương trình Copernicus, một thành 

phần quan trọng của chương trình không gian Liên minh Châu Âu. Các ảnh này 

được lấy từ vệ tinh Sentinel-2. Hiện tại, chương trình Copernicus cho phép 

người dùng toàn cầu truy cập miễn phí nền tảng Open Hub1 mã nguồn mở.  

Để thu thập ảnh Sentinel-2 khu vực hồ chứa, trước tiên người dùng truy 

cập cổng dữ liệu Copernicus Data Space Ecosystem tại địa chỉ 

https://dataspace.copernicus.eu/ và đăng ký tài khoản. Sau đó, truy cập mục dữ 

liệu Sentinel-2 để mở giao diện tìm kiếm như Hình 3.3. Tại đây, người dùng 

nhập tên khu vực hoặc xác định vùng hồ chứa cần thu thập ảnh để thực hiện 

tìm kiếm và tải dữ liệu. 

 

 

Hình 3.3. Minh họa cửa sổ tải ảnh khu vực cần lấy ảnh Sentinel-2 

Trong luận án này, các tiêu chí sau được áp dụng để truy xuất ảnh vệ tinh 

từ Copernicus:  

 
1 https://dataspace.copernicus.eu/ 

https://dataspace.copernicus.eu/
https://dataspace.copernicus.eu/


 

- Chọn mức xử lý Mức xử lý là Level 2A; ngưỡng che phủ mây đặt < 

20%;  

-  Giai đoạn thu nhận dữ liệu ví dụ khu vực hồ An Khê từ ngày 1 tháng 1 

năm 2019 đến ngày 31 tháng 12 năm 2022; 

-  Các kênh màu được chọn bao gồm R4 (đỏ), G3 (xanh lục) và B2 (xanh 

lam).  

Với các tiêu chí lựa chọn như trên, ảnh thu được có độ sắc nét và tính chân 

thực cao, phản ánh gần nhất đặc trưng của ảnh thực tế tự nhiên. Tổng cộng có 

34 ảnh vệ tinh khu vực hồ được sử dụng trong tập dữ liệu này.  

Các ảnh vệ tinh sau khi tải về được xử lý để trích xuất khu vực hồ An Khê 

bằng phần mềm SNAP2. Quá trình gán nhãn ảnh được thực hiện theo các tiêu 

chí thống nhất và phù hợp nhằm xây dựng tập dữ liệu cùng với nhãn tương ứng 

cho từng ảnh. Trong phần mềm SNAP, các bước sau được thực hiện để xác 

định tọa độ khu vực hồ: 

- Bước 1: Chọn tệp ZIP và mở nó với các kênh màu R4 (đỏ), G3 (xanh 

lục) và B2 (xanh lam). Phóng to hình ảnh hiển thị đến vị trí hồ An Khê. 

- Bước 2: Sử dụng công cụ vẽ hình chữ nhật để khoanh vùng khu vực hồ 

An Khê. 

- Bước 3: Lấy tọa độ dưới định dạng WKT từ Geometry và lưu tọa độ đó 

tạm thời vào bộ nhớ. 

- Bước 4: Mở GraphBuilder3, tạo tập con (chọn các kênh 4, 3, 2) và lưu 

biểu đồ. 

- Bước 5: Chỉnh sửa đa giác trong biểu đồ với tọa độ của khu vực hồ. 

- Bước 6: Xuất tệp đầu ra cuối cùng dưới dạng Mygraph.xml. 

Các tệp dữ liệu được tải xuống từ trang web Copernicus và xử lý trong 

phần mềm SNAP. Các tọa độ của đa giác được áp dụng cho khu vực hồ, sau đó 

phần mềm tự động tạo các ảnh cắt ở định dạng PNG. Các ảnh thu được là khu 

vực hồ An Khê. Các ảnh này được minh họa ở Hình 3.4. 

 
2 https://step.esa.int/main/download/snap-download/ 

3 https://docs.yworks.com/yfiles-html/dguide/graph_builder/graph_builder-GraphBuilder.html 

https://step.esa.int/main/download/snap-download/
https://docs.yworks.com/yfiles-html/dguide/graph_builder/graph_builder-GraphBuilder.html


 

 

Hình 3.4. Ví dụ về hình ảnh vệ tinh khu vực hồ An Khê 

Cụ thể, các tệp ảnh vệ tinh được tải lên và gán nhãn theo các nguyên tắc 

sau: khu vực cần phân đoạn là vùng mặt nước, đặc trưng bởi màu sắc tương đối 

đồng nhất và liên tục; các điểm được đặt để xác định ranh giới giữa vùng nước 

và vùng không phải nước; các điểm này được nối lại để tạo thành một đa giác 

thể hiện chính xác nhất hình dạng của hồ chứa. Toàn bộ các nhãn sau khi tạo 

lập đều được rà soát và hiệu chỉnh lại bởi chuyên gia trong lĩnh vực viễn thám 

và thủy văn nhằm đảm bảo độ tin cậy của tập dữ liệu huấn luyện, như minh họa 

trong Hình 3.5. Sau khi hoàn tất quá trình gán nhãn, dữ liệu được lưu trữ trong 

cơ sở dữ liệu MongoDB với hai trường chính là “images” và “labels”. 

 

Hình 3.5. Ảnh vệ tinh khu vực hồ sau gán nhãn 



 

Trong luận án này, ảnh vệ tinh Sentinel-2 được sử dụng với ba kênh phổ 

RGB (B2, B3, B4). Mặc dù trong viễn thám thủy văn các kênh cận hồng ngoại 

(NIR), hồng ngoại sóng ngắn (SWIR) hoặc các chỉ số phổ như NDWI/MNDWI 

thường được áp dụng để tách mặt nước dựa trên đặc tính hấp thụ phổ của nước, 

luận án này tập trung khai thác đặc trưng hình thái và cấu trúc không gian của 

mặt hồ phục vụ bài toán dự báo mực nước hồ. Đối với nhiệm vụ này, thông tin 

về hình dạng, ranh giới mặt nước và sự biến đổi không gian của hồ chứa theo 

thời gian đóng vai trò quan trọng hơn so với phân tích phổ thuần túy. Ba kênh 

RGB cung cấp biểu diễn gần với ảnh quan sát tự nhiên, giúp các mô hình học 

sâu nhận diện hiệu quả các đặc trưng hình học và cấu trúc không gian của mặt 

nước hồ. 

Ngoài ra, việc sử dụng ảnh RGB cho phép tận dụng các mạng nơ-ron tích 

chập đã được tiền huấn luyện trên các tập dữ liệu ảnh tự nhiên quy mô lớn, từ 

đó cải thiện khả năng học đặc trưng và giảm nguy cơ quá khớp trong bối cảnh 

số lượng ảnh vệ tinh còn hạn chế. Cách tiếp cận này cũng đơn giản hóa quy 

trình tiền xử lý dữ liệu, hạn chế các vấn đề liên quan đến chuẩn hóa phổ và sai 

khác phản xạ giữa các thời điểm quan trắc, đồng thời góp phần nâng cao tính 

ổn định của mô hình dự báo. 

3.3. Mô tả dữ liệu thực nghiệm 

3.3.1. Dữ liệu ảnh vệ tinh khu vực hồ chứa An Khê và Ka Nak 

Bộ dữ liệu ảnh vệ tinh của hai hồ chứa An Khê và Ka Nak được thu thập 

trong giai đoạn từ ngày 01/01/2019 đến ngày 31/12/2022, theo quy trình mô tả 

tại Mục 3.1. Đối với hồ An Khê, thu thập được 18 ảnh vệ tinh, trong khi hồ Ka 

Nak thu được 32 ảnh. Sự chênh lệch về số lượng ảnh giữa hai hồ xuất phát từ 

tiêu chí lựa chọn dữ liệu của nghiên cứu, trong đó chỉ sử dụng các ảnh thể hiện 

rõ khu vực hồ chứa và không bị che phủ bởi mây, nhằm đảm bảo chất lượng 

thông tin không gian phục vụ cho quá trình phân tích và mô hình hóa. Dữ liệu 

được thu thập và gán nhãn theo quy trình trong Mục 3.2. Kết quả thu được tập 

ảnh gốc và tập nhãn của ảnh khu vực hồ chứa.   

Bên cạnh đó, quá trình thu thập và lựa chọn ảnh được thực hiện theo 

nguyên tắc đảm bảo tính bao phủ theo chu kỳ tháng trong năm (từ tháng 1 đến 

tháng 12) trong toàn bộ giai đoạn nghiên cứu bốn năm. Do ảnh hưởng của điều 

kiện quan trắc thực tế và chất lượng ảnh vệ tinh (như mây che phủ hoặc nhiễu 

ảnh), một số tháng trong từng năm có thể không thu thập được ảnh phù hợp (ví 



 

dụ năm 2019 có thể thiếu ảnh vào tháng 9 hoặc tháng 12). Tuy nhiên, các tháng 

còn thiếu này được bổ sung bằng ảnh thu thập từ các năm khác trong cùng giai 

đoạn nghiên cứu, qua đó vẫn đảm bảo bộ dữ liệu phản ánh đầy đủ đặc trưng 

biến thiên theo mùa của hồ chứa.  

3.3.2. Dữ liệu chuỗi thời gian vận hành hồ chứa. 

 Bộ dữ liệu chuỗi thủy văn vận hành hồ chứa cũng được thu thập từ các 

thiết bị đo đặc thủy văn chuyên dụng. Thời gian thu thập trùng với thời gian 

thu thập ảnh vệ tinh của hai khu vực hồ An Khê và Ka Nak. Các trường dữ liệu 

thu thập gồm: Thời gian, mực nước hồ, lưu lượng đến, lưu lượng xả. Dữ liệu 

được thu thập theo từng giờ. Sau đó dữ liệu được xử lý và tính mực nước trung 

bình theo ngày được 1.461 quan trắc theo ngày. Hình 3.6 minh họa một ví dụ 

về bộ dữ liệu vận hành hồ chứa An Khê được thu thập theo bước thời gian giờ, 

tại thời điểm ngày 02 tháng 04 năm 2022. 

 

Hình 3.6. Ví dụ dữ liệu chuỗi thời gian hồ chứa An Khê ngày 02/04/2022 

3.4. Đánh giá hiệu năng mô hình HOG-GRU 

  Dữ liệu của thực nghiệm phần này được tiến hành xử lý như Mục 2.2.2.               

 Sau đó luận án đã tiến hành so sánh mô hình HOG-GRU được đề xuất 

với các mô hình dự báo tiên tiến thường được sử dụng cho dữ liệu chuỗi thời 

gian, bao gồm RNN, LSTM, GRU, HOG-RNN và HOG-LSTM (Bảng 3.1). 



 

Bảng 3.1. Các chỉ số đánh giá hiệu năng của các mô hình dự báo được áp 

dụng cho toàn bộ dữ liệu kiểm tra của hồ An Khê. 

Mô hình MSE RMSE MAE 
Tracking 

Signal 
Phương sai 

RNN 0.10637 0.32615 0.24107 -0.17156 0.10773 

HOG-RNN 0.08613 0.29348 0.20533 0.16751 0.08745 

LSTM 0.11056 0.33250 0.23836 -0.12391 0.10433 

HOG-LSTM 0.08604 0.29332 0.20479 -0.05545 0.08608 

GRU 0.10527 0.32445 0.23795 -0.18261 0.10108 

HOG-GRU 0.08060 0.28390 0.20446 -0.00032 0.08473 

 

Như thể hiện trong Bảng 3.1, các kết quả đánh giá cho thấy mô hình HOG-

GRU đạt hiệu năng tổng thể tốt nhất trên toàn bộ tập dữ liệu kiểm tra của hồ 

An Khê, thể hiện qua các giá trị sai số thấp nhất ở tất cả các chỉ số đánh giá: 

MSE = 0.08060 ± 0.08473, RMSE = 0.28390 ± 0.08473, MAE = 0.20446 ± 

0.08473 và Tracking Signal = −0.00032 ± 0.08473. Giá trị trung bình thấp cùng 

với độ lệch chuẩn nhỏ cho thấy độ biến thiên thấp, chứng tỏ mô hình có tính ổn 

định cao và khả năng khái quát tốt trên tập kiểm tra. 

So với các mô hình đối sánh (RNN, LSTM, GRU, HOG-RNN và HOG-

LSTM), HOG-GRU không chỉ đạt mức sai số thấp hơn đáng kể mà còn thể hiện 

độ biến thiên nhỏ hơn giữa các lần thực nghiệm, qua đó khẳng định độ tin cậy 

và tính vững của phương pháp đề xuất. Trong so sánh chi tiết, mô hình HOG-

GRU giúp giảm MSE khoảng 23.6% và RMSE khoảng 12.5% so với mô hình 

GRU thông thường, cho thấy việc hợp nhất đặc trưng không gian từ ảnh HOG 

giúp mô hình học sâu khai thác hiệu quả hơn các mối quan hệ phụ thuộc không 

gian - thời gian trong dữ liệu thủy văn. 

Bảng 3.2. Các chỉ số đánh giá hiệu năng của các mô hình trên tập dữ liệu 

chứa các điểm bất thường của hồ An Khê. 

Mô hình MSE RMSE MAE 
Tracking 

Signal 
Phương sai 

RNN 0.11297 0.33611 0.24897 0.15842 0.12088 

HOG-RNN 0.09136 0.30230 0.21256 -0.16571 0.09974 



 

Mô hình MSE RMSE MAE 
Tracking 

Signal 
Phương sai 

LSTM 0.11699 0.34203 0.24521 0.11173 0.11658 

HOG-

LSTM 
0.09120 0.30199 0.21249 0.05765 0.10191 

GRU 0.11133 0.33367 0.24472 0.17023 0.11204 

HOG-GRU 0.08546 0.29234 0.21044 -0.02169 0.09783 

 

So với các biến thể HOG-RNN và HOG-LSTM, HOG-GRU tiếp tục thể 

hiện ưu thế vượt trội, khẳng định khả năng tăng cường trong việc xử lý các 

quan hệ phụ thuộc dài hạn và duy trì độ ổn định của dự báo khi kết hợp thêm 

thông tin đặc trưng từ ảnh. Đáng chú ý, giá trị Tracking Signal gần bằng 0 

(−0.00032) phản ánh khả năng mô hình bám sát xu thế thực tế và phản hồi kịp 

thời trước những biến động đột ngột của mực nước hồ. Bên cạnh đó, độ biến 

thiên thấp ở các chỉ số sai số tiếp tục chứng minh mô hình hoạt động ổn định 

và bền vững, thể hiện khả năng chống nhiễu tốt - một thuộc tính quan trọng 

trong các ứng dụng dự báo thủy văn đáng tin cậy. 

Ngoài ra, nghiên cứu đánh giá hiệu năng mô hình trên một tập dữ liệu chứa 

các điểm bất thường nhằm kiểm chứng khả năng dự báo trong các điều kiện phi 

tuyến và cực đoan. Kết quả tương ứng được trình bày trong Bảng 3.2. 

Các kết quả trong Bảng 3.2 cho thấy mô hình HOG-GRU tiếp tục đạt hiệu 

năng cao nhất trong số tất cả các mô hình so sánh, với các chỉ số sai số thấp 

nhất (MSE = 0.08546 ± 0.09783, RMSE = 0.29234 ± 0.09783, MAE = 0.21044 

± 0.09783, TS = −0.02169 ± 0.09783). Giá trị sai số trung bình thấp cùng độ 

lệch chuẩn nhỏ khẳng định mô hình duy trì được tính ổn định và khả năng khái 

quát tốt, ngay cả khi dự báo tập dữ liệu bất thường với đặc tính biến thiên mạnh 

và chứa nhiều nhiễu. 

Giá trị Tracking Signal gần bằng 0 và độ biến thiên thấp cho thấy mô hình 

có khả năng nắm bắt chính xác xu thế thực tế, phản ứng nhanh với các dao động 

mực nước hồ đột ngột và duy trì sự ổn định trong các điều kiện thủy văn cực 

đoan. Nhìn chung, mô hình HOG-GRU hợp nhất đa mô thức đề xuất không chỉ 

đạt độ chính xác dự báo cao mà còn thể hiện tính vững và độ tin cậy vượt trội, 

chứng minh hiệu quả của việc hợp nhất thông tin không gian-thời gian trong 

dự báo thủy văn phi tuyến. 



 

 

Hình 3.7. Biểu đồ thể hiện kết quả dự báo của các mô hình RNN, HOG-RNN, 

LSTM, HOG-LSTM, GRU và HOG-GRU 

Các biểu đồ trong Hình 3.7 thể hiện kết quả dự báo mực nước hồ được tạo 

ra bởi các mô hình học sâu so sánh với dữ liệu quan trắc thực tế. Phân tích trực 

quan cho thấy các mô hình có hợp nhất đặc trưng ảnh HOG đều cho độ chính 

xác dự báo cao hơn so với các mô hình gốc tương ứng. Cụ thể, Hình 3.7b cho 

thấy mô hình HOG-RNN tạo ra đường dự báo (màu đỏ) bám sát đường mực 

nước hồ thực tế (màu xanh) hơn so với mô hình RNN tiêu chuẩn trong Hình 

3.7a, đặc biệt trong các giai đoạn dao động nhanh. Tương tự, mô hình HOG-

LSTM (Hình 3.7d) cho mức độ khớp tốt hơn đáng kể với dữ liệu quan trắc so 

với mô hình LSTM gốc (Hình 3.7c). 



 

 Mô hình HOG-GRU (Hình 3.7f) vượt trội hơn mô hình GRU (Hình 3.7e) 

cả về độ chính xác dự báo lẫn độ ổn định, đặc biệt tại các thời điểm đạt đỉnh 

hoặc đáy khi mực nước hồ biến động đột ngột. Trong số tất cả các mô hình 

được đánh giá, HOG-GRU (Hình 3.7f) thể hiện sự tương đồng nhất quán và 

chính xác nhất giữa đường dự báo (đỏ) và đường thực tế (xanh) trong phần lớn 

chuỗi thời gian. Đặc biệt, tại các thời điểm mực nước hồ biến thiên đột ngột, 

HOG-GRU vẫn duy trì được sự ổn định và độ chính xác dự báo, vượt trội hơn 

tất cả các mô hình đối sánh khác. 

Những kết quả trực quan này tiếp tục củng cố bằng chứng về hiệu quả của 

việc hợp nhất đặc trưng dựa trên ảnh trong việc cải thiện độ chính xác dự báo 

chuỗi thời gian thủy văn. 

Để kiểm chứng khả năng khái quát hóa của phương pháp đề xuất, luận án 

áp dụng mô hình cho hồ Ka Nak, Gia Lai, Việt Nam. Đặc điểm của hồ được 

mô tả trong Mục 3.1. Ảnh vệ tinh Sentinel-2 hồ Ka Nak thu được tổng cộng 32 

ảnh và 16 ảnh bổ sung được tạo ra thông qua nội suy nhằm bổ sung các tháng 

còn thiếu trong năm. Tổng số ảnh cuối cùng thu được là 48 ảnh, đảm bảo có ít 

nhất một ảnh đại diện cho mỗi tháng trong giai đoạn nghiên cứu. Các kết quả 

thực nghiệm được tóm tắt trong Bảng 3.3. 

Bảng 3.3. Các chỉ số đánh giá hiệu năng của các mô hình dự báo mực nước 

hồ được áp dụng cho toàn bộ tập dữ liệu kiểm tra của hồ Ka Nak. 

Mô hình MAE MSE RMSE 
Tracking 

Signal 

Phương 

sai 

RNN 0.95277 1.11083 1.05396 -0.46232 19.33899 

LSTM 0.65120 0.63653 0.79783 -0.02049 21.21868 

GRU 0.62975 0.58228 0.76307 0.01026 22.01869 

HOG-RNN 0.50916 0.39607 0.62934 -0.54665 23.75432 

HOG-LSTM 0.45496 0.31161 0.55822 -0.43542 24.72102 

HOG-GRU 0.37937 0.20795 0.45601 -0.03985 22.69440 

 

Kết quả trình bày trong Bảng 3.3 cho thấy mô hình HOG-GRU đạt hiệu 

năng tốt nhất trên tập dữ liệu kiểm tra của hồ Ka Nak, với các chỉ số sai số thấp 

nhất (MAE = 0.37937 ± 22.69440, MSE = 0.20795 ± 22.69440, RMSE = 

0.45601 ± 22.69440, TS = −0.03985 ± 22.69440). Giá trị trung bình thấp cùng 



 

độ lệch chuẩn nhỏ chứng minh rằng mô hình duy trì được tính ổn định cao và 

khả năng khái quát tốt. 

So với các mô hình học sâu truyền thống (RNN, LSTM, GRU), mô hình 

đề xuất HOG-GRU thể hiện sự cải thiện đáng kể về độ chính xác dự báo-giảm 

MSE hơn 60% và giảm RMSE hơn 40%. Khi so sánh với các biến thể hợp nhất 

HOG khác (HOG-RNN, HOG-LSTM), HOG-GRU tiếp tục vượt trội, phản ánh 

khả năng tăng cường trong việc nắm bắt các quan hệ phụ thuộc dài hạn và thích 

ứng hiệu quả với dữ liệu thủy văn phi tuyến. 

Giá trị Tracking Signal gần bằng 0 (- 0.03985) tiếp tục khẳng định mô 

hình bám sát xu thế mực nước hồ thực tế, phản hồi nhanh trước các biến động 

đột ngột và duy trì độ ổn định vững chắc ngay cả trong điều kiện dữ liệu nhiễu. 

Trong phần này, luận án thực hiện quy trình kiểm định chéo k-fold kết hợp 

với phân tích phương sai ANOVA trên bộ dữ liệu hồ An Khê nhằm đánh giá 

một cách toàn diện hiệu năng dự báo và mức độ ổn định của mô hình HOG-

GRU được đề xuất. Cụ thể, để phục vụ phân tích ANOVA, quy trình kiểm định 

chéo 5-fold được áp dụng cho bộ dữ liệu gốc đối với ba mô hình dự báo: HOG-

RNN, HOG-LSTM và HOG-GRU. Quy trình phân chia dữ liệu được thiết kế 

như sau: 

- Bước 1: Chia ngẫu nhiên bộ dữ liệu gốc thành năm fold lớn. 

- Bước 2: Tiếp tục chia ngẫu nhiên mỗi fold lớn thành năm fold nhỏ hơn. 

- Bước 3: Trong mỗi fold nhỏ, phân bổ dữ liệu theo thứ tự thời gian với 

tỷ lệ 3/5 cho tập huấn luyện, 1/5 cho tập kiểm định và 1/5 cho tập kiểm tra 

(phân bổ tuần tự, không chọn ngẫu nhiên). 

- Bước 4: Gộp các tập huấn luyện, kiểm định và kiểm tra của các fold lớn 

theo đúng thứ tự ban đầu (tức là gộp tất cả tập huấn luyện lại với nhau, tất cả 

tập kiểm định lại với nhau và tất cả tập kiểm tra lại với nhau). 

- Bước 5: Lặp lại các bước từ 1 đến 4 năm lần. 

- Bước 6: Cuối cùng, tạo ra năm bộ dữ liệu được phân chia độc lập, sau 

đó được sử dụng để huấn luyện các mô hình. 

Kết quả đánh giá kiểm định chéo 5-fold được trình bày trong Bảng 3.4. 

Trong Bảng 3.4, hàng giá trị “Trung bình” cho thấy giá trị MAE của các 

mô hình HOG-RNN, HOG-LSTM và HOG-GRU lần lượt là 0.2022822, 

0.2034760 và 0.1985352. Trong số này, mô hình HOG-GRU thể hiện hiệu năng 

dự báo tốt nhất với MAE thấp nhất. Đối với chỉ số Tracking Signal (TS), các 



 

giá trị tương ứng của ba mô hình là 0.1019040, 0.0655876 và -0.081397. Vì tất 

cả các giá trị TS nằm trong khoảng cho phép [-4, 4], có thể kết luận rằng cả ba 

mô hình đều đáng tin cậy cho dự báo. 

Bảng 3.4. Đánh giá hiệu năng của các mô hình HOG-RNN, HOG-LSTM và 

HOG-GRU bằng phương pháp kiểm định chéo 5-fold. 

 

MAE TS 

HOG-

RNN 

HOG-

LSTM 

HOG-

GRU 

HOG-

RNN 

HOG-

LSTM 

HOG-

GRU 

Fold 1 0.201562 0.207726 0.197386 0.05282 0.036896 -0.111729 

Fold 2 0.203726 0.205669 0.196408 0.062263 0.143295 0.034366 

Fold 3 0.208741 0.202889 0.205471 0.176976 0.090141 -0.233906 

Fold 4 0.200245 0.199514 0.19794 0.185118 0.099314 -0.014729 

Fold 5 0.197137 0.201582 0.195471 0.032343 -0.041708 -0.080987 

Trung bình 0.202282 0.203476 0.198535 0.101904 0.0655876 -0.081397 

 

Dựa trên các kết quả thu được từ kiểm định chéo 5-fold, luận án tiến hành 

phân tích phương sai hai chiều với mức ý nghĩa p = 0.05 để đánh giá ảnh hưởng 

của yếu tố mô hình (HOG-RNN, HOG-LSTM, HOG-GRU) và yếu tố chỉ số 

đánh giá  (MAE, TS), cũng như tương tác giữa hai yếu tố này. Hai giả thuyết 

thống kê được nêu như sau: 

• H0: Không có sự khác biệt đáng kể về yếu tố mô hình (HOG-RNN, HOG-

LSTM, HOG-GRU) hoặc yếu tố chỉ số (MAE, TS) và không tồn tại 

tương tác giữa hai yếu tố. 

• H1: Tồn tại ít nhất một sự khác biệt đáng kể trong yếu tố mô hình (sự 

khác biệt giữa HOG-RNN, HOG-LSTM, HOG-GRU), yếu tố chỉ số (sự 

khác biệt giữa MAE và TS), hoặc tương tác giữa yếu tố mô hình và yếu 

tố chỉ số. 

Bảng 3.5. Kết quả đánh giá phân tích phương sai hai chiều giữa các mô hình 

và các chỉ số đánh giá. 

 sum_sq df F PR(>F) 

C(mô hình) 0.0494 2 7.0850 3.82 × 10⁻³ 

C(chỉ số) 0.2238 1 64.1648 3.08 × 10⁻⁸ 



 

C(mô hình): C(chỉ số) 0.0449 2 6.43047 5.80 × 10⁻³ 

Residual (phần dư) 0.0837 24   

 

Kết quả trong Bảng 3.5 cho thấy tất cả các giá trị p đều nhỏ hơn 0.05 (mô 

hình: 3.82 × 10⁻³; chỉ số: 3.08 × 10⁻⁸; mô hình × chỉ số: 5.80 × 10⁻³), cho thấy 

tất cả các yếu tố đều có ý nghĩa thống kê. Do đó, giả thuyết không H0 bị bác bỏ 

và giả thuyết thay thế H1 được chấp nhận.  

Thành phần Residual trong bảng ANOVA đại diện cho phần biến thiên 

chưa được giải thích bởi các yếu tố mô hình, chỉ số đánh giá và tương tác giữa 

chúng. Giá trị residual tương đối nhỏ cho thấy phần lớn biến thiên của dữ liệu 

đã được giải thích bởi các yếu tố được lựa chọn trong nghiên cứu. 

Sự khác biệt ở yếu tố mô hình cho thấy các sai số dự báo giữa HOG-RNN, 

HOG-LSTM và HOG-GRU là khác nhau rõ rệt. Sự khác biệt ở yếu tố chỉ số 

xác nhận rằng MAE và TS phản ánh các mức sai số trung bình khác biệt đáng 

kể. Hơn nữa, sự tương tác mô hình × chỉ số cho thấy các mô hình không có 

hiệu năng giống nhau khi được đánh giá dựa trên MAE và TS. 

Trong phần này, luận án tiến hành thực nghiệm so sánh kết quả của hai 

mô hình dự báo đa mô thức đề xuất VGG19-SARIMAX [CT4] và HOG-GRU. 

Kết quả thực nghiệm được trình bày trong Bảng 3.6. 

Bảng 3.6. So sánh chỉ số đánh giá mô hình VGG19-SARIMAX và HOG-GRU. 

Mô hình MAE MSE RMSE 
Tracking 

Signal 

Train time 

(minutes) 

VGG19-

SARIMAX 
0.26858 0.10492 0.32392 0.14551 2880 

HOG-GRU 0.20408 0.08355 0.28905 0.02625 2 

 

Như được trình bày trong Bảng 3.6, mô hình HOG-GRU đạt các giá trị 

MAE, MSE, RMSE và thời gian huấn luyện lần lượt là 0.20408, 0.08355, 

0.28905 và 2 phút. So với mô hình VGG19-SARIMAX, HOG-GRU cho thấy 

mức cải thiện đáng kể, với hiệu năng tăng tương đối đạt 24% đối với MAE, 

20.4% đối với MSE, 10.8% đối với RMSE và giảm đánh kể thờ gian huấn luyện 

(xấp xỉ 99.9%). 



 

Những kết quả này chứng minh rằng sự kết hợp giữa trích xuất đặc trưng 

ảnh dựa trên HOG, hàm hợp nhất đề xuất và mạng GRU đã nâng cao đáng kể 

hiệu năng dự báo, tạo ra một mô hình vừa có độ chính xác cao vừa tối ưu về 

hiệu quả tính toán. 

Như vậy, mô hình HOG-GRU đã hợp nhất hiệu quả đặc trưng không gian 

và đặc trưng thời gian thông qua cơ chế hợp nhất được đề xuất, đạt được độ 

chính xác, tính ổn định và độ bền vững cao. Những phát hiện này cho thấy 

khung mô hình HOG-GRU là một giải pháp tiềm năng và có khả năng khái 

quát hóa tốt cho các bài toán dự báo thủy văn phi tuyến và hỗ trợ ra quyết định 

trong vận hành hồ. 

Trong phần đánh giá này, luận án tiến hành phân tích và đánh giá tác động 

của các tham số và thành phần trong hàm hợp nhất đến hiệu năng dự báo của 

mô hình dự báo đề xuất HOG-GRU.  

 

• Việc thêm các trọng số vào thành phần của hàm hợp nhất P(yt, ft) có ảnh 

hưởng như nào đến hiệu năng của mô hình dự báo? 

Công thức của hàm hợp nhất P(yt, ft) sau khi thêm các trọng số w1, w2 và w3, 

được biến đổi thành công thức P′(yt, ft) như sau: 
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t t
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(3.1) 

Qua việc xem xét công thức P′(yt, ft), có thể thấy rằng khi các trọng số 

bằng nhau và đều bằng 1 thì phương trình trở về dạng ban đầu P(yt, ft). Trường 

hợp các trọng số w1 = w2 = w3 = 1, như vậy được gọi là Kịch bản 1. 

Tiếp theo, các thí nghiệm mở rộng được thực hiện với ba kịch bản khác 

nhau, trong đó giá trị trọng số được thay đổi như sau: 

• Kịch bản 2: w1 = 2, w2 = 1, w3 = 1 

• Kịch bản 3: w1 = 1, w2 = 2, w3 = 1 

• Kịch bản 4: w1 = 1, w2 = 1, w3 = 2 

Trong các kịch bản này, w1 được sử dụng để nhấn mạnh giới hạn cận dưới, 

w2 nhấn mạnh các điểm trung bình (bình thường) và w3 nhấn mạnh giới hạn 

trên. Kết quả thực nghiệm được trình bày trong Bảng 3.7. 

Bảng 3.7. Kết quả đánh giá hiệu năng của mô hình HOG-GRU trên các kịch 

bản trọng số khác nhau của hàm hợp nhất. 



 

 MAE MSE RMSE 
Tracking 

Signal 
Phương sai 

Kịch bản 1 0.20408 0.08355 0.28905 0.02625 0.08451 

Kịch bản 2 0.20619 0.08380 0.28955 0.10364 0.09358 

Kịch bản 3 0.20901 0.08544 0.29230 0.18383 0.09358 

Kịch bản 4 0.21381 0.08966 0.29944 -0.09678 0.09730 

 

Dựa trên kết quả trình bày trong Bảng 3.7, hiệu năng của mô hình HOG-

GRU thay đổi đáng kể khi điều chỉnh các hệ số trọng số w1, w2, w3 trong hàm 

hợp nhất. Khi cả ba trọng số bằng nhau (w1 = w2 = w3 = 1), mô hình đạt hiệu 

năng dự báo tốt nhất, thể hiện qua các chỉ số sai số thấp nhất (MAE = 0.20408, 

MSE = 0.08355, RMSE = 0.28905) cùng với giá trị Tracking Signal (TS) nhỏ 

dương (TS = 0.02625), phản ánh sự cân bằng giữa việc dự báo thấp hơn và cao 

hơn thực tế. Phương sai là 0.08451 ở mức thấp nhất so với các kịch bản khác, 

cho thấy độ biến thiên của mô hình nhỏ và hiệu năng mô hình có độ ổn định 

cao. Cấu hình này, được gọi là kịch bản 1, đại diện cho trường hợp tối ưu, trong 

đó mô hình duy trì hiệu năng cân bằng trên các dải dữ liệu thấp, trung bình và 

cao. 

Khi các trọng số được điều chỉnh, hiệu năng của mô hình dự báo có xu 

hướng giảm: 

• Kịch bản 2 (w1 = 2, w2 = 1, w3 = 1): Việc tăng trọng số w1, đại diện cho 

giới hạn dưới, khiến mô hình nhấn mạnh các giá trị thấp. Sai số có xu 

hướng tăng nhẹ (MAE = 0.20619, RMSE = 0.28955), đồng thời giá trị 

Tracking Signal tăng lên 0.10364, cho thấy mô hình có xu hướng đánh 

giá thấp các giá trị thực tế trong các giai đoạn mực nước hồ thấp. 

• Kịch bản 3 (w1 = 1, w2 = 2, w3 = 1): Khi tăng trọng số w2, mô hình tập 

trung nhiều hơn vào các giá trị trung bình. Giá trị Tracking Signal đạt 

mức cao nhất (0.18383), cho thấy mô hình có xu hướng thiên lệch mạnh 

về khoảng giá trị trung bình. Mặc dù các dự báo trở nên mượt mà hơn, 

nhưng mô hình mất khả năng phản ứng nhanh với các biến động cực 

đoan, dẫn đến sai số tổng thể cao hơn (MAE = 0.20901, RMSE = 

0.29230). 

• Kịch bản 4 (w1 = 1, w2 = 1, w3 = 2): Khi tăng trọng số w3, mô hình tập 

trung nhiều hơn vào các giá trị cận trên. Đây là cấu hình kém hiệu quả 



 

nhất, với MAE = 0.21381, RMSE = 0.29944 và TS âm (-0.09678), cho 

thấy mô hình có xu hướng ước lượng quá mức các giá trị thực tế. Ngoài 

ra, phương sai tăng đáng kể là 0.09730, phản ánh sự suy giảm về độ ổn 

định của mô hình. 

Kết quả tổng thể cho thấy việc phân bổ trọng số không cân bằng làm giảm 

hiệu năng dự báo của mô hình. Khi một trọng số cụ thể được nhấn mạnh quá 

mức, mô hình có xu hướng thiên lệch về vùng dữ liệu tương ứng, dẫn đến sai 

số tăng và giảm độ ổn định trong chuỗi thời gian dự báo. Ngược lại, việc phân 

bổ trọng số đồng đều giúp mô hình duy trì khả năng khái quát hóa, cân bằng 

giữa các khoảng giá trị thấp, trung bình và cao, từ đó đạt được hiệu năng dự 

báo tối ưu. 

• Đánh giá ảnh hưởng của giá trị α trong hàm hợp nhất P(yt, ft) tới hiệu 

năng mô hình 

Để đánh giá ảnh hưởng của giá trị α trong hàm hợp nhất đến hiệu năng 

của mô hình, nghiên cứu này đã tiến hành thực nghiệm với ba kịch bản: α = 

1.645 (90%), α = 1.960 (95%) và α = 3.291 (99.9%) - giá trị α được sử dụng 

trong mô hình đề xuất ban đầu. Kết quả thực nghiệm của các kịch bản này được 

trình bày trong Bảng 3.8. 

Bảng 3.8. Kết quả đánh giá hiệu năng của mô hình HOG-GRU với giá trị α 

khác nhau trong hàm hợp nhất. 

 MAE MSE RMSE 
Tracking 

Signal 
Phương sai 

α=1.645 0.21223 0.08692 0.29481 -0.05273 0.09281 

α=1.960 0.20939 0.08349 0.28894 -0.05881 0.07864 

α=3.291 0.20408 0.08355 0.28905 0.02625 0.08451 

 

Dựa trên Bảng 3.8, có thể thấy rằng tham số α có ảnh hưởng đáng kể đến 

hiệu năng của mô hình HOG-GRU trong hàm hợp nhất. Cụ thể, khi giá trị α 

giảm từ 3.291 (tương ứng mức độ tin cậy 99.9%) xuống 1.960 (95%) và 1.645 

(90%), các chỉ số lỗi MAE, MSE và RMSE có xu hướng tăng nhẹ. Điều này 

cho thấy khi khoảng tin cậy [a, b] hẹp hơn (tức giá trị α nhỏ hơn), mô hình trở 

nên kém ổn định hơn và độ chính xác dự báo giảm. Đồng thời, chỉ số Tracking 

Signal thay đổi từ giá trị dương nhỏ (0.02625 tại α = 3.291) sang các giá trị âm 



 

(-0.05881 và -0.05273 khi α giảm), ngụ ý rằng mô hình bắt đầu thể hiện sự 

thiên lệch có hệ thống trong quá trình dự báo, tức khả năng theo sát xu hướng 

thực tế bị giảm. Ngược lại, giá trị trung bình của chuỗi dự báo gần như không 

thay đổi (mực nước hồ dao động quanh mốc 428.3 m), cho thấy việc điều chỉnh 

α không ảnh hưởng đáng kể đến xu hướng trung bình tổng thể của chuỗi thời 

gian. 

Tổng thể, các kết quả chứng minh rằng việc chọn giá trị α lớn hơn (tương 

ứng với mức độ tin cậy cao hơn) giúp mô hình HOG-GRU đạt được sự ổn định 

cao hơn, giảm lỗi dự báo và giảm thiên lệch có hệ thống. Trường hợp α = 3.291 

(mức độ tin cậy 99.9%) mang lại hiệu năng tốt nhất, cho thấy đây là giá trị α 

tối ưu cho mô hình đề xuất. 

• Đánh giá đóng góp của từng thành phần trong hàm hợp nhất đối với hiệu 

năng của mô hình dự báo. 

Để làm rõ đóng góp của từng thành phần trong hàm hợp nhất đề xuất, 

nghiên cứu đã tiến hành một loạt các thực nghiệm bằng cách loại bỏ có chọn 

lọc từng thành phần của hàm hợp nhất P(yt, ft) trong khi giữ nguyên các thành 

phần còn lại. Mục tiêu của phân tích này là đánh giá một cách định lượng vai 

trò và hiệu quả của từng yếu tố trong cơ chế hợp nhất tổng thể. 

Cụ thể, thuật toán được điều chỉnh bằng cách loại bỏ lần lượt từng thành 

phần nâng cao trong hàm hợp nhất và thay thế các giá trị nổi bật tương ứng của 

nó bằng biểu diễn cơ sở ban đầu. Các kịch bản thực nghiệm như sau: 

- Kịch bản 1: Thành phần nhấn mạnh cận dưới bị loại bỏ, khi đó hàm hợp 

nhất P(yt, ft) sẽ được điều chỉnh thành hàm P1(yt, ft). Hàm mới có công 

thức toán học như sau:  

( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 , 1t t t t t t t t

t

P y f y S y a S y a S y b y S y b
f




 
   = − − + − − − + + −    

   

(3.2) 

- Kịch bản 2: Thành phần nhấn mạnh mực nước hồ trung bình đã bị loại 

bỏ, khi đó hàm P(yt, ft) sẽ được điều chỉnh thành hàm P2(yt, ft). Hàm mới 

có công thức toán học như sau:  

( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 , 1
1

t t
t t t t t t t t

t t

y f
P y f S y a y S y a S y b y S y b

f f

 
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(3.3) 

- Kịch bản 3: Thành phần nhấn mạnh cận trên đã bị loại bỏ, khi đó hàm 

hợp nhất P(yt, ft) sẽ được điều chỉnh thành hàm P3(yt, ft). Hàm mới có 

công thức toán học như sau:  
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(3.4) 

- Kịch bản 4: Hàm hợp nhất P(yt,ft) được giữ nguyên như ban đầu. 

Các kết quả thực nghiệm liên quan được trình bày trong Bảng 3.9. 

Bảng 3.9. Đánh giá hiệu năng của mô hình HOG-GRU khi loại bỏ từng thành 

phần riêng lẻ khỏi hàm hợp nhất P(yt, ft). 

 

Kết quả được trình bày trong Bảng 3.9 cho thấy, khi từng thành phần của 

hàm hợp nhất bị loại bỏ theo thứ tự (các kịch bản 1, 2 và 3), hiệu năng của mô 

hình giảm so với cấu hình gốc (kịch bản 4). Phát hiện này nhấn mạnh vai trò 

then chốt của từng thành phần trong việc hợp nhất và cân bằng thông tin từ 

nhiều nguồn dữ liệu đầu vào. 

Cụ thể, mô hình gốc đạt giá trị lỗi thấp nhất (MAE = 0.20408; MSE = 

0.08355; RMSE = 0.28905) và chỉ số TS = 0.02625, phản ánh cả khả năng mô 

phỏng ổn định và độ chính xác dự báo cao khi cả ba thành phần của hàm hợp 

nhất được giữ lại. Trong kịch bản 1 (loại bỏ thành phần nhấn mạnh cận dưới), 

lỗi tăng nhẹ và chỉ số TS tăng đáng kể, cho thấy mô hình trở nên nhạy cảm hơn 

với những dao động nhỏ và kém ổn định hơn trong dự báo chuỗi thời gian. 

Trong kịch bản 2 (loại bỏ thành phần nhấn mạnh mức trung bình), lỗi cũng tăng 

nhẹ và mô hình mất khả năng duy trì cân bằng ở các giá trị trung bình. Suy 

giảm rõ rệt nhất xảy ra ở kịch bản 3, khi thành phần nhấn mạnh cận trên bị loại 

bỏ, dẫn đến tăng lỗi đáng kể (MAE = 0.21508) và giá trị TS âm, gợi ý rằng mô 

hình đã mất khả năng nhận diện mức nước đỉnh, gây ra trễ pha và giảm độ tin 

cậy trong dự báo mực nước hồ. 

Những kết quả này xác nhận rằng từng thành phần của hàm hợp nhất đều 

đóng góp tích cực vào hiệu năng tổng thể của mô hình. Trong số đó, thành phần 

nhấn mạnh cận trên có ảnh hưởng lớn nhất, đóng vai trò chủ chốt trong việc 

duy trì độ chính xác và ổn định của dự báo. Do đó, việc bảo toàn cấu trúc đầy 

 MAE MSE RMSE 
Tracking 

Signal 
Phương sai 

Kịch bản 1 0.20611 0.08745 0.29572 0.20639 0.09589 

Kịch bản 2 0.20746 0.08442 0.29055 0.03358 0.09525 

Kịch bản 3 0.21508 0.08517 0.29184 -0.20966 0.08571 

Kịch bản 4 0.20408 0.08355 0.28905 0.02625 0.08571 



 

đủ của hàm hợp nhất là cần thiết để tối ưu hóa khả năng học sâu và mô phỏng 

động lực thủy văn của mô hình HOG-GRU. 

3.5. Đánh giá hiệu năng mô hình Colubrid-Net 

3.5.1. Thiết lập thí nghiệm 

Các thí nghiệm sử dụng bộ dữ liệu đa mô thức thu thập tại hồ chứa thủy 

điện An Khê, tỉnh Gia Lai, Việt Nam, trong giai đoạn từ 01/01/2019 đến 

31/12/2022 [CT4]. Bộ dữ liệu bao gồm ảnh vệ tinh với 18 ảnh Sentinel-2 được 

khai thác từ hệ sinh thái Copernicus Data Space, được tiền xử lý và nội suy 

thành 48 ảnh theo tháng; cùng với dữ liệu chuỗi thời gian thủy văn gồm 1.461 

quan trắc theo ngày, bao gồm mực nước, tổng lưu lượng xả, lưu lượng vào hồ, 

các chỉ báo mùa vụ và các đặc trưng trễ ba ngày được xây dựng bổ sung. 

Bộ dữ liệu được chia theo thứ tự thời gian nhằm đảm bảo tính nhất quán 

của chuỗi, với 70% cho tập huấn luyện (từ tháng 01/2019 đến tháng 05/2021), 

20% cho tập kiểm định (từ tháng 06/2021 đến tháng 12/2021) và 10% cho tập 

kiểm tra (từ tháng 01/2022 đến tháng 12/2022). 

3.5.2. Chỉ số đánh giá 

Hiệu năng của mô hình đề xuất được đánh giá bằng năm chỉ số, phản ánh 

các khía cạnh khác nhau của độ chính xác dự báo: MAE đo độ lệch trung bình, 

MSE phạt mạnh các sai số lớn, RMSE thể hiện độ nhạy của sai số theo thang 

đo, R2 đánh giá khả năng giải thích phương sai, và KGE cung cấp đánh giá đa 

thành phần thông qua tương quan, mức biến thiên và độ chệch. Các chỉ số này 

được tính như sau: 

MAE =
1

𝑛
∑𝑖=1

𝑛  |𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖| 
(3.5) 

MSE =
1

𝑛
∑𝑖=1

𝑛  (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2 
(3.6) 

RMSE = √
1

𝑛
∑𝑖=1

𝑛  (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2 

(3.7) 

𝑅2 = 1 −
∑𝑖=1

𝑛  (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

∑𝑖=1
𝑛  (𝑦𝑖 − 𝑦‾)2

 
(3.8) 

KGE = 1 − √(𝑟 − 1)2 + (𝛼 − 1)2 + (𝛽 − 1)2 (3.9) 

trong đó, n là kích thước mẫu; yi và 𝑦̂𝑖 lần lượt là giá trị quan trắc và giá 

trị dự báo; 𝑦‾ là giá trị trung bình của các quan trắc; và r là hệ số tương quan 



 

Pearson. Tham số 𝛼 = 𝜎𝑦̂/𝜎𝑦 biểu thị tỷ lệ biến thiên, còn 𝛽 = 𝜇𝑦̂/𝜇𝑦 biểu thị 

tỷ lệ độ lệch. 

3.5.3. Môi trường thực nghiệm 

Quá trình cài đặt và huấn luyện mô hình được thực hiện trên nền tảng 

PyTorch 1.12, kết hợp với CUDA 11.6 để tăng tốc tính toán trên GPU, và sử 

dụng card đồ họa NVIDIA 4070 Ti Super. Tất cả các mô hình được huấn luyện 

bằng bộ tối ưu Adam với tốc độ học ban đầu 10-3 và kích thước lô (batch size) 

là 32. Kiến trúc UMSFE sử dụng 64 kênh ban đầu và số kênh này được nhân 

đôi tại mỗi giai đoạn giảm mẫu. Các chuỗi thời gian được xây dựng với cửa sổ 

hồi cứu τ=4 bước thời gian. Ảnh vệ tinh đầu vào được chuẩn hóa về kích thước 

320x320 pixel và đưa về miền giá trị [0,1]. Mô hình được tối ưu hóa bằng hàm 

mất mát sai số bình phương trung bình (MSE) kết hợp với chuẩn hóa L2. 

3.5.4. Kết quả thực nghiệm: 

Luận án thực nghiệm so sánh mô hình đề xuất với các phương pháp dự 

báo khác, bao gồm nhóm chỉ sử dụng dữ liệu vận hành hồ và nhóm kết hợp 

thêm ảnh vệ tinh Sentinel-2. Kết quả được trình bày trong Bảng 3.10. 

Bảng 3.10 trình bày kết quả so sánh toàn diện giữa các mô hình cơ sở và 

các phương pháp tiên tiến. Các phương pháp học máy truyền thống không tích 

hợp đặc trưng không gian có sai số lớn, với MAE của mô hình Random Forest 

là 0.7329 và của MLP lên tới 4.7447. Khi tích hợp thông tin không gian, hiệu 

năng được cải thiện rõ rệt; cụ thể, mô hình VGG19 + GRU đạt MAE = 0.2356. 

So với các phương pháp khác, các mô hình transformer theo thời gian [8] 

đạt MAE cạnh tranh ở mức 0.026 nhưng khả năng giải thích phương sai còn 

hạn chế với R2=0.381 và độ tin cậy chưa cao với KGE = 0.703. Nghiên cứu 

trước đây trên hồ An Khê trong [CT4] đạt MAE = 0.117. Trong khi đó, mô 

hình Colubrid-Net đạt hiệu năng tối ưu với MAE = 0.0242, R2=0.969 và KGE 

= 0.972, tương ứng cải thiện 7.4% so với transformer theo thời gian và 79.3% 

so với kết quả trong [CT4], đồng thời vượt trội đáng kể về khả năng giải thích 

phương sai và độ tin cậy của mô hình.  

Bảng 3.10. So sánh hiệu năng các mô hình dự báo 



 

 

Trong Bảng 3.10, sự xuất hiện của các giá trị MAE và MSE lớn ở một số 

mô hình như XGBoost, Decision Tree, KNN và MLP có thể được lý giải từ góc 

độ đặc trưng dữ liệu thủy văn và khả năng biểu diễn của các thuật toán học 

máy. Trước hết, nhiều mô hình học máy truyền thống không được thiết kế để 

mô hình hóa phụ thuộc theo thời gian dài hạn của chuỗi mực nước hồ. Trong 

thực tế, biến động mực nước chịu chi phối bởi các quá trình thủy văn phức tạp 

như dòng chảy đến, quy trình vận hành điều tiết hồ và tính mùa vụ của chế độ 

khí hậu, do đó các phương pháp dựa trên cấu trúc cây hoặc khoảng cách như 

Mô hình 
Thêm đặc trưng 

không gian 
MAE MSE RMSE R2 KGE 

Linear Regression Không 1.730 4.386 2.094 0.175 0.118 

Ridge Regression Không 1.730 4.387 2.094 0.175 0.118 

Lasso Regression Không 1.726 4.483 2.117 0.157 0.084 

SV Regression Không 0.419 0.366 0.605 0.931 0.9972 

Random Forest Không 0.732 0.8971 0.947 0.831 0.894 

Gradient Boosting Không 0.493 0.442 0.665 0.916 0.959 

XGBoost Không 2.941 18.280 4.275 -2.436 0.140 

LightGBM Không 0.577 0.553 0.744 0.895 0.950 

CatBoost Không 0.537 0.504 0.710 0.905 0.957 

AdaBoost Không 0.200 0.447 0.306 0.911 0.954 

Decision Tree Không 2.828 19.925 4.463 -2.746 -0.051 

K-Nearest Neighbors Không 3.025 18.342 4.282 -2.448 0.205 

MLP Không 4.744 45.808 6.768 -7.612 -0.665 

VGG19 w/GRU Có 0.235 0.129 0.360 0.929 0.967 

U-Net w/GRU Có 0.215 1.861 1.364 0.482 0.633 

Proposed w/GRU Có 0.031 0.007 0.008 0.972 0.967 

VGG w/ BiLSTM Có 0.026 0.002 0.047 0.936 0.965 

U-Net w/BiLSTM Có 0.032 0.002 0.049 0.967 0.965 

Temporal 

Transformers [101] 
Có 0.026 0.009 0.030 0.381 

0.703 

Chau et al. [CT4] Có 0.117 0.268 0.145 - - 

Colubrid-Net Có 0.024 0.002 0.046 0.969 0.972 



 

Decision Tree hay KNN khó nắm bắt được động lực tích lũy theo thời gian của 

hệ thống. Bên cạnh đó, chuỗi mực nước hồ thường chứa các biến động cực trị 

trong các giai đoạn mưa lớn hoặc xả lũ, làm gia tăng tính nhiễu và tính phi 

tuyến của dữ liệu. 

Các mô hình như KNN hoặc MLP có xu hướng nhạy cảm với các giá trị 

ngoại lai, khiến sai số dự báo trung bình tăng lên đáng kể. Ngoài ra, trong bối 

cảnh kích thước tập dữ liệu huấn luyện không lớn, các mô hình có độ linh hoạt 

cao như Decision Tree hoặc MLP dễ gặp hiện tượng quá khớp, tức là học quá 

chi tiết các mẫu trong tập huấn luyện nhưng lại suy giảm khả năng tổng quát 

hóa trên tập kiểm tra. Một yếu tố quan trọng khác nữa là các mô hình có sai số 

lớn trong bảng chủ yếu chỉ sử dụng dữ liệu chuỗi thời gian đơn phương thức, 

nên không khai thác được thông tin không gian của hệ thống hồ chứa, chẳng 

hạn như biến động diện tích mặt nước hoặc đặc trưng hình thái của hồ và lưu 

vực. Trong khi đó, các mô hình đa mô thức có khả năng tích hợp đặc trưng 

không gian từ ảnh vệ tinh cùng với chuỗi thời gian thủy văn, giúp phản ánh đầy 

đủ hơn trạng thái vật lý của hồ và do đó đạt được độ chính xác dự báo cao hơn. 

Những kết quả này cho thấy kiến trúc đề xuất, kết hợp trích xuất đặc trưng 

không gian dựa trên transformer và nội suy theo thời gian, đóng vai trò then 

chốt trong việc nâng cao độ chính xác dự báo mực nước hồ. 

Để đánh giá ảnh hưởng của các phương pháp mô hình hóa theo thời gian 

khác nhau, Bảng 3.11 trình bày kết quả so sánh các kiến trúc hồi quy khác nhau 

trên mô hình đề xuất. Mô hình MLP đạt MAE = 0.1235, cho thấy những hạn 

chế rõ rệt của các phương pháp không hồi quy trong việc nắm bắt các phụ thuộc 

theo thời gian, trong khi mô hình GRU đạt MAE = 0.0236. Đáng chú ý, Bi-

GRU cho hiệu năng kém hơn với MAE = 0.0415, cho thấy cơ chế xử lý hai 

chiều xuôi–ngược có thể làm gia tăng độ phức tạp không cần thiết. Mô hình 

LSTM đạt MAE = 0.0255, trong khi BiLSTM cho kết quả tốt nhất với MAE = 

0.0242, MSE = 0.0022 và RMSE = 0.0464. 

Những kết quả này cho thấy việc khai thác ngữ cảnh thời gian hai chiều 

giúp mô hình nắm bắt hiệu quả cả các phụ thuộc lịch sử và xu hướng trong 

động lực học của hệ thống hồ chứa, qua đó khẳng định tính hợp lý của việc lựa 

chọn BiLSTM trong kiến trúc Colubrid-Net. 

Bảng 3.11. So sánh hiệu năng các kiến trúc hồi quy 



 

3.5.5. Đánh giá ảnh hưởng của các hàm kích hoạt 

Bảng 3.12 làm rõ vai trò quan trọng của hàm kích hoạt động snake trong 

kiến trúc đề xuất. Cấu hình snake/snake đạt hiệu năng tối ưu với MAE = 0.0310, 

tương ứng với mức cải thiện 87,5% so với cấu hình cơ sở ReLU/ReLU có MAE 

= 0.2481. Đáng chú ý, các cấu hình kết hợp không đồng nhất như ReLU/snake 

và snake/ReLU cho hiệu năng kém hơn so với cấu hình cơ sở, cho thấy việc sử 

dụng hàm kích hoạt nhất quán giữa các nhánh bộ mã hóa–giải mã là yếu tố then 

chốt để học đặc trưng hiệu quả. Đặc biệt, cấu hình snake/ReLU cho kết quả rất 

kém với MAE = 0.3015, cho thấy lựa chọn hàm kích hoạt bất đối xứng có thể 

làm gián đoạn quá trình học biểu diễn của mô hình. 

Bảng 3.12. Đánh giá các hàm kích hoạt trong bộ mã hóa và bộ giải mã 

 

3.6. Xây dựng hệ thống dự báo mực nước hồ đa mô thức 

Luận án xây dựng mô hình dự báo mực nước hồ đa mô thức trên nền tảng 

web. Dữ liệu đầu vào của mô hình là ảnh vệ tinh khu vực hồ chứa và dữ liệu 

vận hành hồ. Kết quả của nội dung này đã được công bố trong công trình [CT5] 

thuộc “DANH MỤC CÔNG TRÌNH CÔNG BỐ”. 

3.6.1. Kiến trúc hệ thống dự báo mực nước hồ 

 Kiến trúc tổng thể hệ thống dự bao mực nước hồ được mô tả trong Hình 3.8. 

Kiến trúc MAE MSE RMSE 

MLP 0.1235 0.0168 0.1296 

GRU 0.0236 0.0027 0.0523 

Bi-GRU 0.0415 0.0035 0.0595 

LSTM 0.0255 0.0023 0.0485 

BiLSTM 0.0242 0.0022 0.0464 

Hàm kích hoạt (bộ mã hóa/bộ giải mã) MAE MSE RMSE 

ReLU/ ReLU 0.2481 0.0714 0.2673 

ReLU/ Snake 0.2848 0.0883 0.2971 

Snake/ ReLU 0.3015 0.1046 0.3234 

Snake/ Snake 0.0242 0.0022 0.0464 



 

 

Hình 3.8. Kiến trúc tổng thể hệ thống dự báo mực nước hồ 

Ở tầng tác nhân, hệ thống gồm hai tác nhân chính là người dùng và người 

ra quyết định. Hai tác nhân này không tương tác trực tiếp với các mô hình bên 

dưới mà truy cập hệ thống thông qua giao diện web hoặc ứng dụng. Người dùng 

chủ yếu khai thác các chức năng xem kết quả dự báo, tra cứu lịch sử và theo 

dõi biến động mực nước hồ. Trong khi đó, người ra quyết định có vai trò vận 

hành, giám sát và cấu hình hệ thống, đồng thời sử dụng thông tin đầu ra để hỗ 

trợ điều hành hồ chứa. 



 

Ở tầng ứng dụng và dịch vụ, hệ thống được chia thành ba khối chức năng 

chính gồm dashboard, dịch vụ ứng dụng và quản trị, điều hành hệ thống. 

Dashboard là nơi trực quan hóa kết quả dự báo mực nước hồ, biểu đồ chuỗi 

thời gian, ảnh vùng mặt nước và các cảnh báo liên quan. Khối dịch vụ ứng dụng 

đóng vai trò trung gian giữa giao diện người dùng và các thành phần xử lý phía 

sau, cung cấp API để truy vấn dữ liệu, quản lý kết quả dự báo, tra cứu lịch sử 

và phát thông báo. Khối quản trị và điều hành đảm nhiệm các chức năng quản 

lý người dùng, quản lý nguồn dữ liệu, cấu hình tham số mô hình, thiết lập lịch 

chạy và giám sát hệ thống thông qua log và cơ chế truy vết. 

Ở tầng mô hình AI, hệ thống triển khai hệ thống dự báo mực nước đa mô 

thức VGG19-SARIMAX, mô hình được mô tả chi tiết ở Mục 3.6.4. 

Ở tầng dữ liệu, sơ đồ thể hiện rõ ba thành phần dữ liệu: Dữ liệu bên 

ngoài, khối thu thập và đồng bộ dữ liệu, và kho dữ liệu. Dữ liệu bên ngoài bao 

gồm ảnh Sentinel-2, dữ liệu mực nước, lưu lượng, khí tượng, vận hành hồ và 

các dữ liệu liên quan như GIS, DEM hoặc metadata. Khối thu thập và đồng bộ 

dữ liệu thực hiện kết nối API/Web Service, tự động thu thập dữ liệu, kiểm tra 

và làm sạch dữ liệu, đồng thời chuẩn hóa và đồng bộ theo thời gian. Sau đó, dữ 

liệu được lưu trong kho dữ liệu, bao gồm cơ sở dữ liệu chuỗi thời gian, cơ sở 

dữ liệu metadata, hệ thống lưu trữ file ảnh/mặt nạ và nhật ký lịch sử dự báo. 

Việc tách riêng dữ liệu ngoài với khối thu thập và kho dữ liệu giúp sơ đồ thể 

hiện đúng hơn quy trình dữ liệu đi từ môi trường bên ngoài vào hệ thống. 

Ở tầng hạ tầng triển khai, sơ đồ mô tả rõ các thành phần hạ tầng triển 

khai, gồm web server/reverse proxy, application server, data processing server, 

GPU server, database server và storage server. Mỗi máy chủ đảm nhiệm một 

chức năng riêng trong quá trình vận hành hệ thống: web server nhận yêu cầu 

truy cập từ người dùng, application server xử lý logic nghiệp vụ, data 

processing server thực hiện ETL và tiền xử lý, GPU server chạy các mô hình 

học máy, database server lưu trữ dữ liệu có cấu trúc và storage server quản lý 

các tệp lớn như ảnh vệ tinh và mặt nạ. Cách biểu diễn này giúp người đọc hình 

dung được cách triển khai thực tế của hệ thống trên hạ tầng máy chủ cụ thể. 

Xét tổng thể, Hình 3.8 không chỉ mô tả các thành phần riêng lẻ mà còn thể 

hiện được luồng dữ liệu, luồng điều khiển và luồng phản hồi giữa các tầng. Đây 

là cơ sở kiến trúc quan trọng để triển khai hệ thống dự báo mực nước hồ đa mô 

thức. 



 

3.6.2. Quy trình hoạt động của hệ thống 

Quy trình hoạt động của hệ thống dự báo mực nước hồ đa mô thức được 

minh họa trong Hình 3.9. Trong quy trình, thể hiện rõ cách các tác nhân và 

thành phần trong hệ thống tương tác với nhau theo từng luồng chức năng. Sơ 

đồ được chia thành ba luồng chính gồm: luồng người dùng tra cứu dự báo, 

luồng người vận hành điều khiển hệ thống, và luồng đồng bộ, quản lý dữ liệu. 

Việc tách thành các luồng riêng giúp làm rõ cơ chế hoạt động của hệ thống từ 

khâu truy vấn, suy luận, lưu trữ đến điều hành và cập nhật dữ liệu. 

 

Hình 3.9. Sơ đồ quy trình hoạt động của hệ thống dự báo mực nước hồ 

Ở luồng 1, người dùng bắt đầu tương tác với hệ thống bằng cách gửi yêu 

cầu thông qua giao diện người dùng. Sau khi nhận được request, giao diện 

chuyển tiếp yêu cầu tới bộ điều khiển (phần phụ trợ). Bộ điều khiển tiếp tục 

truy vấn cơ sở dữ liệu để lấy dữ liệu đầu vào và lịch sử cần thiết phục vụ dự 

báo. Đồng thời, bộ điều khiển cung cấp dữ liệu cho mô hình AI để thực hiện 

suy luận. Sau khi mô hình hoàn tất quá trình dự báo, kết quả được trả ngược về 

bộ điều khiển, sau đó tổng hợp và gửi lại giao diện người dùng. Cuối cùng, giao 

diện hiển thị kết quả dự báo cho người dùng dưới dạng thông tin trực quan. 



 

Luồng này thể hiện cách hệ thống đáp ứng yêu cầu tra cứu của người dùng theo 

cơ chế client–server. 

 Ở luồng 2, tác nhân người vận hành thực hiện các thao tác điều hành và 

cấu hình hệ thống. Người vận hành gửi yêu cầu điều khiển đến giao diện hoặc 

trực tiếp đến bộ điều khiển, chẳng hạn như thiết lập tham số mô hình, điều chỉnh 

lịch chạy hoặc kích hoạt quá trình suy luận. Bộ điều khiển ghi nhận các cấu 

hình này vào cơ sở dữ liệu, đồng thời kích hoạt mô hình AI chạy theo yêu cầu. 

Trong quá trình thực thi, mô hình ghi lại kết quả và log hoạt động, sau đó trả 

trạng thái thực thi về bộ điều khiển. Bộ điều khiển tiếp tục truyền thông tin 

trạng thái hoạt động đến giao diện để người vận hành theo dõi. Luồng này cho 

thấy hệ thống không chỉ phục vụ truy vấn kết quả mà còn hỗ trợ vận hành và 

giám sát ở mức hệ thống. 

Ở luồng 3, hệ thống thực hiện đồng bộ và quản lý dữ liệu. Khi có dữ liệu 

mới, bộ điều khiển tiến hành cập nhật dữ liệu vào kho lưu trữ hoặc cơ sở dữ 

liệu. Sau khi cập nhật hoàn tất, cơ sở dữ liệu xác nhận lại trạng thái cập nhật. 

Trong trường hợp cần thiết, bộ điều khiển có thể kích hoạt chạy lại mô hình để 

sinh ra dự báo mới dựa trên dữ liệu vừa được cập nhật. Luồng này cho thấy hệ 

thống có khả năng làm việc theo cơ chế cập nhật liên tục hoặc bán tự động, phù 

hợp với bài toán dự báo theo chuỗi thời gian và dữ liệu không gian thay đổi 

theo thời gian. 

Về mặt cấu trúc, Hình 3.9 thể hiện rõ các thành phần chính của hệ thống 

gồm người dùng, giao diện người dùng, bộ điều khiển, mô hình AI, cơ sở dữ 

liệu và người vận hành. Các thành phần này được tổ chức theo dạng trình tự 

tương tác, trong đó mỗi bước đều có vai trò và hướng đi rõ ràng. Cách mô tả 

này giúp làm nổi bật logic vận hành của hệ thống, đồng thời cho thấy sự liên 

kết chặt chẽ giữa giao diện, xử lý nghiệp vụ, suy luận mô hình và quản trị dữ 

liệu của hệ thống. 

Nhìn chung, Hình 3.9 bổ sung cho Hình 3.8 bằng cách mô tả chi tiết hơn 

cách hệ thống hoạt động theo từng bước. Nếu Hình 3.8 cho thấy kiến trúc tổng 

thể ở mức phân tầng, thì Hình 3.8 làm rõ trình tự tương tác giữa các tác nhân 

và các thành phần chức năng trong thực thi thực tế. Hai hình này do đó có tính 

kế thừa logic với nhau và cùng góp phần hoàn chỉnh phần mô tả kiến trúc hệ 

thống dự báo mực nước hồ. 



 

3.6.3. Quản lý dữ liệu của hệ thống 

Hệ thống sử dụng MongoDB kết hợp với GridFS nhằm đảm bảo khả năng 

quản lý dữ liệu một cách hiệu quả, linh hoạt và có khả năng mở rộng cao. 

MongoDB được lựa chọn nhờ ưu thế vượt trội trong việc xử lý dữ liệu phi cấu 

trúc, đặc biệt phù hợp cho việc lưu trữ các loại dữ liệu đa dạng như ảnh vệ tinh, 

chuỗi thời gian thủy văn và siêu dữ liệu liên quan. Trong khi đó, GridFS được 

hợp nhất để xử lý các tệp có dung lượng lớn như ảnh vệ tinh độ phân giải cao 

hoặc mặt nạ phân đoạn bằng cách chia nhỏ chúng thành các khối dữ liệu, giúp 

tối ưu hóa hiệu năng lưu trữ, truy xuất và truyền tải. 

Để đạt được sự cân bằng giữa hiệu năng truy xuất và tính linh hoạt trong 

quản lý dữ liệu, hệ thống áp dụng chiến lược lưu trữ lai, kết hợp giữa hai phương 

pháp embedding và referencing. Cụ thể, các đối tượng dữ liệu nhỏ như 

metadata, thông tin vị trí, hoặc tham số dự báo được nhúng trực tiếp vào tài liệu 

trong cơ sở dữ liệu nhằm rút ngắn thời gian truy vấn và giảm độ phức tạp trong 

xử lý. Ngược lại, các tệp dữ liệu có dung lượng lớn như ảnh viễn thám hoặc 

mặt nạ phân đoạn được lưu trữ gián tiếp thông qua cơ chế tham chiếu bằng 

GridFS, giúp giảm kích thước tài liệu và đơn giản hóa quá trình quản lý, sao 

lưu và mở rộng dữ liệu. Cách tiếp cận này mang lại hiệu quả cân bằng giữa tốc 

độ truy cập, khả năng mở rộng và tính ổn định của hệ thống trong môi trường 

dữ liệu lớn. 

Quy trình hoạt động bắt đầu khi backend tiếp nhận dữ liệu đầu vào do 

người dùng tải lên thông qua giao diện web, bao gồm ảnh vệ tinh Sentinel-2 và 

tệp chuỗi thời gian thủy văn. Sau khi tiếp nhận, hệ thống tiến hành tiền xử lý 

dữ liệu để đảm bảo định dạng và cấu trúc phù hợp với mô hình dự báo trí tuệ 

nhân tạo. Tiếp đó, dữ liệu được đưa vào mô hình AI để thực hiện các tác vụ 

như phân đoạn ảnh, trích xuất đặc trưng và dự báo mực nước hồ. Kết quả dự 

báo sau khi tính toán sẽ được trả về backend, lưu trữ vào MongoDB, đồng thời 

chuyển tiếp đến giao diện người dùng dưới dạng định dạng JSON, cho phép 

người dùng trực quan hóa kết quả, xem biểu đồ dự báo theo thời gian và tải về 

dữ liệu khi cần thiết. 

Mô hình dự báo mực nước hồ đa mô thức VGG19-SARIMAX, được mô 

tả trong Hình 3.10. Dữ liệu đầu vào gồm ảnh vệ tinh Sentinel-2 khu vực hồ 

chứa và dữ liệu vận hành hồ. Mô hình sẽ xử lý hai luồng dữ liệu khác nhau, dữ 

liệu ảnh vệ tinh sẽ đi qua mạng YOLOv9 để tạo ảnh mặt nạ hồ, tập ảnh mặt nạ 



 

hồ này sẽ được xử lý để đưa vào mô hình VGG19 trích xuất ra đặc trưng ảnh. 

Tập dữ liệu chuỗi thời gian sau tiền xử lý được đưa qua một lớp kết nối đầy đủ 

để thu được véc-tơ đặc trưng chuỗi thời gian. Tiếp theo, hai véc-tơ đặc trưng 

thu được sẽ được chuẩn hóa và thực hiện phép nối theo chiều ngang để hình 

thành một véc-tơ đặc trưng mới. Véc-tơ đặc trưng hợp nhất này được sử dụng 

làm đầu vào cho mô hình SARIMAX. Đầu ra của toàn bộ quy trình là giá trị 

mực nước dự báo. 

3.6.4. Mô hình AI (VGG19-SARIMAX) trong hệ thống 

 

 

Hình 3.10. Mô hình dự báo mực nước hồ VGG19-SARIMAX 

 Toàn bộ quy trình xử lý và hợp nhất dữ liệu trong mô-đun này được phát 

triển dựa trên phương pháp luận đã được trình bày trong mô hình dự báo đa mô 

thức VGG19-SARIMAX ở trong công trình [CT4]. Dữ liệu ảnh vệ tinh được 

qua mạng YOLOv9 để tạo tập mặt nạ hồ theo thời gian, sau đó được đưa vào 

mô hình VGG19 để tạo ra véc-tơ đặc trưng của ảnh. Tập dữ liệu chuỗi thời gian 

đã được tiền xử lý được gửi đến một lớp hoàn toàn kết nối để nhận được véc-

tơ đặc trưng chuỗi thời gian. Việc nối kết được thực hiện trên hai véc-tơ đặc 

trưng thu được bằng cách chuẩn hóa chúng và sau đó gộp chúng lại theo chiều 



 

ngang thành một véc-tơ đặc trưng mới. Véc-tơ đặc trưng duy nhất này được sử 

dụng làm dữ liệu đầu vào cho mô hình SARIMAX để dự báo ra mực nước tiếp 

theo. 

Kết quả đầu ra của hệ thống là chuỗi giá trị dự báo mực nước hồ theo từng 

bước thời gian định trước, cung cấp nguồn thông tin đáng tin cậy và kịp thời 

phục vụ quản lý, điều hành hồ, cũng như hỗ trợ ra quyết định trong quy hoạch 

và quản lý tổng hợp tài nguyên nước. 

3.6.5. Minh họa kết quả dự báo của hệ thống 

Hệ thống dự báo mực nước hồ đa mô thức được đề xuất được phát triển 

với thiết kế giao diện thân thiện, trực quan và dễ sử dụng, cho phép người dùng 

tương tác linh hoạt, truy xuất kết quả dự báo có độ chính xác cao, đồng thời 

quan sát, phân tích dữ liệu thông qua các biểu đồ trực quan nhằm hỗ trợ quá 

trình ra quyết định trong quản lý và vận hành hồ. Hệ thống dự báo mực nước 

hồ đa mô thức dựa trên nền tảng web, được minh họa qua các Hình 3.11 – 3.13.  

 

 

Hình 3.11. Minh họa lựa chọn dữ liệu đầu vào cho hệ thống dự báo 

 



 

 

Hình 3.12. Minh họa lựa chọn khoảng thời gian muốn dự báo 

 

Hình 3.13. Minh họa kết quả dự báo mực nước hồ 

 Kết quả cho thấy, việc hợp nhất đồng thời dữ liệu ảnh vệ tinh và chuỗi 

thời gian mực nước hồ đã chứng minh khả năng nâng cao độ chính xác dự báo 



 

đáng kể so với các phương pháp chỉ sử dụng đơn lẻ một loại dữ liệu. Cách tiếp 

cận đề xuất không chỉ nâng cao hiệu quả trong công tác dự báo thủy văn, mà 

còn định hướng tiềm năng ứng dụng của việc hợp nhất dữ liệu viễn thám và mô 

hình học máy trong quản lý, điều hành hồ và hỗ trợ ra quyết định trong quản lý 

nguồn tài nguyên nước. 

3.7. Kết luận chương 

Trong chương này, luận án đã tiến hành các thực nghiệm để chứng minh 

tính đúng đắn và hiệu năng của mô hình dự báo đa mô thức HOG-GRU và 

Colubrid-Net đề xuất. Trong đó: 

• Mô hình HOG-GRU: 

Mô hình đề xuất HoG-GRU thể hiện khả năng khái quát hóa tốt, cho phép 

áp dụng linh hoạt cho nhiều hồ chứa khác nhau trong các điều kiện thủy văn đa 

dạng. Kết quả thực nghiệm trên hai hồ chứa An Khê và Ka Nak cho thấy mô 

hình HOG–GRU đạt các giá trị MAE, RMSE và MSE thấp nhất, đồng thời chỉ 

số Tracking Signal xấp xỉ bằng không, phản ánh độ chính xác cao và tính ổn 

định của mô hình dự báo. 

Các phân tích so sánh cũng chỉ ra rằng các mô hình HOG–RNN, HOG–

LSTM và HOG–GRU đều vượt trội hơn so với các mô hình cơ sở tương ứng 

(RNN, LSTM và GRU) trên tất cả các chỉ tiêu đánh giá. Kết quả này khẳng 

định tính hiệu quả của hàm hợp nhất P(yt,ft) trong việc kết hợp thông tin đa mô 

thức từ ảnh vệ tinh và dữ liệu thủy văn, qua đó nâng cao khả năng phát hiện và 

dự báo các biến động đột ngột của mực nước hồ. 

Phân tích chi tiết các thành phần và tham số trong hàm P(yt,ft) cho thấy 

hiệu năng của mô hình HOG–GRU chịu ảnh hưởng đáng kể bởi cách lựa chọn 

và phân bổ các tham số trong hàm hợp nhất: 

(1) Phân bổ trọng số: Việc phân bổ trọng số không cân bằng làm suy giảm 

hiệu quả dự báo của mô hình. Khi một trọng số cụ thể được nhấn mạnh 

quá mức, mô hình có xu hướng thiên lệch về miền dữ liệu tương ứng, 

dẫn đến sai số lớn và giảm tính ổn định của chuỗi dự báo. Ngược lại, 

phân bổ trọng số đồng đều giúp mô hình duy trì khả năng khái quát hóa 

và cân bằng trên các miền giá trị thấp, trung bình và cao, từ đó đạt hiệu 

quả dự báo tối ưu. Trong luận án, phân tích nhạy cảm đối với các hệ số 



 

trọng số w1, w2, w3 trong hàm hợp nhất đã được thực hiện thông qua các 

kịch bản ablation nhằm đánh giá vai trò của từng thành phần trong quá 

trình tích hợp đặc trưng ảnh viễn thám và chuỗi số liệu mực nước. Kết 

quả thực nghiệm cho thấy cấu hình cân bằng w1 = w2 = w3 đạt hiệu năng 

dự báo tốt nhất, với các chỉ số sai số (MAE, MSE, RMSE) nhỏ nhất và 

giá trị Tracking Signal gần bằng 0, cho thấy sự cân bằng giữa xu hướng 

dự báo thiếu và thừa. Khi tăng riêng lẻ từng trọng số, mô hình có xu 

hướng thiên lệch về một miền dữ liệu nhất định, làm giảm độ ổn định 

và độ chính xác của kết quả dự báo. Do đó, luận án khuyến nghị sử 

dụng cấu hình trọng số cân bằng như một thiết lập mặc định; trong các 

ứng dụng thực tế, các tham số này có thể được hiệu chỉnh linh hoạt để 

phù hợp với đặc trưng thủy văn của từng hệ thống hồ chứa. 

(2) Ảnh hưởng của tham số α: Việc lựa chọn tham số α=3,291 trong hàm 

hợp nhất P(yt,ft) được dựa trên cơ sở thống kê của z-score, trong đó giá 

trị này tương ứng với mức tin cậy 99.9% của phân bố chuẩn nhằm xác 

định khoảng tin cậy [a,b] của chuỗi mực nước hồ. Các giá trị nằm trong 

khoảng này được xem là trạng thái bình thường, trong khi các giá trị 

ngoài khoảng được nhấn mạnh để tăng khả năng nhận diện các dao động 

bất thường trong chuỗi thời gian. Kết quả thực nghiệm cho thấy khi 

giảm α xuống các mức 95% và 90%, các chỉ số sai số (MAE, MSE, 

RMSE) có xu hướng tăng và chỉ số Tracking Signal chuyển sang giá trị 

âm, phản ánh sự suy giảm độ ổn định của mô hình. Do đó, mức 99.9% 

được lựa chọn nhằm đảm bảo cân bằng giữa độ nhạy phát hiện dị thường 

và độ ổn định dự báo. Tuy nhiên, giá trị tối ưu của α có thể thay đổi tùy 

theo đặc trưng phân bố mực nước của từng hồ chứa. Vì vậy, tham số 

này cần được hiệu chỉnh thực nghiệm trong khoảng 90%–99.9% khi áp 

dụng cho các hệ thống thủy văn khác nhau. 

(3) Cấu trúc của hàm hợp nhất: Mỗi thành phần trong hàm hợp nhất đều 

đóng góp tích cực vào hiệu năng tổng thể của mô hình. Việc duy trì đầy 



 

đủ ba thành phần gồm cận dưới, giá trị trung bình và cận trên trong hàm 

hợp nhất giúp mô hình đạt độ chính xác dự báo cao nhất. Trong đó, 

thành phần cận trên đóng vai trò chi phối, cho phép mô hình nắm bắt 

chính xác các đỉnh mực nước và các biến động cực trị. 

• Mô Hình Colubrid-Net: 

Colubrid-Net, một kiến trúc đa mô thức hợp nhất mới, kết hợp ảnh vệ 

tinh và dữ liệu chuỗi thời gian nhằm nâng cao độ chính xác dự báo mực nước 

hồ. Để giải quyết sự không đồng bộ về thời gian giữa dữ liệu ảnh vệ tinh có tần 

suất quan trắc theo tháng và số liệu mực nước đo theo ngày, nghiên cứu đề xuất 

một cơ chế nội suy theo thời gian có xét đến yếu tố biến thiên theo mùa. 

Luận án đã tiến hành một loạt các thử nghiệm với cả mô hình cho dữ liệu 

vận hành hồ như (Linear Regression, Ridge Regression, Lasso Regression, SV 

Regression, Random Forest, Gradient boosting, XGBoost, LigtGBM, 

CatBoost, AdaBoost, Decision Tree, K-Nearest Neihbors, MLP, Temporal 

Transformes[8QA]), và cả các mô hình sử dụng cả dữ liệu ảnh và dữ liệu vận 

hành hồ như (VGG19 w/GRU, U-Net w/GRU, w/GRU, VGG w/BiLSTM, U-

Net w/BiLSTM, Chau et al.[CT4]), kết quả cho thấy mô hình đề xuất cho hiệu 

năng tốt hơn. 

Luận án đã tiến hành thực nghiệm để làm rõ vai trò quan trọng của hàm 

kích hoạt động snake trong kiến trúc đề xuất. Kết quả thực nghiệm chỉ ra đây 

là lựa chọn tối ưu cho mô hình đề xuất. 

Số lượng ảnh vệ tinh thu thập được theo tháng, dữ liệu mực nước hồ thu 

thập theo ngày. Dữ liệu ảnh vệ tinh trong luận án được sử dụng như nguồn 

thông tin bổ trợ, nhằm cung cấp đặc trưng không gian phản ánh sự biến đổi 

hình thái mặt nước và vùng hồ theo thời gian, trong khi chuỗi mực nước vận 

hành hàng ngày vẫn là nguồn dữ liệu chính cho dự báo. Việc căn chỉnh thời 

gian và nội suy đặc trưng ảnh được thực hiện để đồng bộ với tần suất dữ liệu 

ngày, giúp mô hình khai thác xu thế biến đổi liên tục của hồ chứa. Do các đặc 

trưng ảnh chủ yếu đóng vai trò bổ sung ngữ cảnh không gian, nên mức độ ảnh 

hưởng của sai số nội suy đến kết quả dự báo là hạn chế. 

• Đánh giá thực nghiệm hai mô hình trên bộ dữ liệu hồ An Khê: 



 

Luận án đã tiến hành thực nghiệm đồng thời hai mô hình đề xuất là HOG-

GRU và Colubrid-Net trên cùng bộ dữ liệu hồ chứa An Khê (mô tả tại Mục 

3.3), nhằm bảo đảm tính thống nhất về dữ liệu đầu vào và khách quan trong 

đánh giá hiệu năng dự báo. Việc so sánh trên cùng một tập dữ liệu cho phép 

phản ánh rõ ràng mức độ cải thiện của từng kiến trúc mô hình. 

Kết quả tại Bảng 3.1 cho thấy mô hình HOG-GRU đạt các chỉ số sai số 

gồm MSE = 0.08060, RMSE = 0.28390 và MAE = 0.20446. Trong khi đó, theo 

Bảng 3.10, mô hình Colubrid-Net đạt hiệu năng vượt trội với MSE = 0.002, 

RMSE = 0.046 và MAE = 0.024. Việc các chỉ số sai số giảm mạnh chứng tỏ 

Colubrid-Net có khả năng mô hình hóa chính xác hơn diễn biến mực nước hồ, 

đặc biệt trong điều kiện chuỗi dữ liệu có tính phi tuyến và biến động theo mùa. 

Kết quả này cho thấy các cải tiến của Colubrid-Net đã phát huy hiệu quả 

rõ rệt. Cụ thể, mô hình sử dụng kiến trúc trích xuất đặc trưng ảnh sâu hơn dựa 

trên U-Net cải tiến tích hợp C3STR, giúp khai thác tốt thông tin không gian đa 

tỷ lệ từ ảnh vệ tinh; cơ chế căn chỉnh thời gian và nội suy đặc trưng ảnh giúp 

đồng bộ dữ liệu ảnh theo tháng với chuỗi số liệu thủy văn theo ngày; đồng thời 

chiến lược hợp nhất đa mô thức kết hợp với mạng TF-BiLSTM giúp học hiệu 

quả mối quan hệ không gian – thời gian giữa các nguồn dữ liệu. Nhờ đó, chất 

lượng dự báo mực nước được nâng cao đáng kể so với mô hình HOG-GRU. 

Tuy nhiên, do cấu trúc mạng sâu và phức tạp hơn, Colubrid-Net có số 

lượng tham số lớn hơn nên thời gian huấn luyện và suy luận cao hơn HOG-

GRU. Điều này phản ánh mối quan hệ đánh đổi phổ biến giữa độ chính xác dự 

báo và chi phí tính toán. Trong thực tiễn triển khai, HOG-GRU phù hợp với 

các hệ thống yêu cầu xử lý nhanh, tài nguyên tính toán hạn chế hoặc cần cập 

nhật thường xuyên; trong khi Colubrid-Net phù hợp với các ứng dụng ưu tiên 

độ chính xác cao, hỗ trợ ra quyết định vận hành hồ chứa trong các tình huống 

quan trọng như mùa lũ hoặc hạn hán kéo dài. 

Bên cạnh đó, chương này đề xuất một hệ thống dự báo mực nước hồ đa 

mô thức triển khai trên nền tảng web. Mặc dù các mô hình học sâu như HOG-

GRU và Colubrid-Net cho thấy độ chính xác dự báo cao trong môi trường 

nghiên cứu, các mô hình này đòi hỏi tài nguyên tính toán lớn, thời gian suy luận 

cao và hạ tầng phần cứng phù hợp, nên việc triển khai trong hệ thống vận hành 

thời gian thực còn gặp nhiều hạn chế. Ngược lại, mô hình VGG19-SARIMAX 

có kiến trúc tương đối gọn nhẹ, dễ triển khai, chi phí tính toán thấp, đồng thời 

vẫn bảo đảm khả năng khai thác đồng thời thông tin ảnh viễn thám và dữ liệu 

chuỗi thời gian thủy văn. Đặc biệt, thành phần SARIMAX có tính diễn giải tốt, 



 

thuận lợi cho việc phân tích xu thế biến động mực nước và đánh giá tác động 

của các biến ngoại sinh trong vận hành hồ chứa. Vì vậy, VGG19-SARIMAX 

được sử dụng trong hệ thống nhằm bảo đảm tính ổn định, khả năng mở rộng và 

tính khả thi trong điều kiện hạ tầng thực tế. Lựa chọn này không làm giảm giá 

trị các đóng góp phương pháp luận của luận án, mà thể hiện định hướng cân 

bằng giữa hiệu quả nghiên cứu và yêu cầu triển khai ứng dụng. Trong tương 

lai, khi hạ tầng tính toán được nâng cấp, các mô hình học sâu tiên tiến sẽ được 

tích hợp để tiếp tục nâng cao độ chính xác và hiệu năng tổng thể của hệ thống. 

Các kết quả của chương này được công bố trong công trình [CT4], 

[CT5] trong “DANH MỤC CÔNG TRÌNH CÔNG BỐ”. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

KẾT LUẬN 

1) Những kết quả chính của luận án 

Trong bối cảnh biến đổi khí hậu ngày càng diễn biến phức tạp, kéo theo 

sự gia tăng cả về tần suất lẫn cường độ của các hiện tượng thời tiết cực đoan, 

việc nâng cao năng lực dự báo mực nước hồ đóng vai trò then chốt trong quản 

lý tài nguyên nước, vận hành hồ và giảm thiểu rủi ro thiên tai. Công tác dự báo 

mực nước hồ hiện nay vẫn đang dựa trên nhiều nhóm phương pháp, từ các mô 

hình thủy văn truyền thống dựa trên cơ chế vật lý đến các mô hình thống kê và 

mô hình học máy hiện đại. Tuy nhiên, phần lớn các phương pháp này vẫn tồn 

tại nhiều hạn chế: độ chính xác chưa cao, khả năng khái quát hóa còn hạn chế 

khi điều kiện khí tượng thủy văn thay đổi và đặc biệt là yêu cầu nguồn dữ liệu 

đầu vào chi tiết mà nhiều lưu vực, hồ không đáp ứng được. 

Trước những thách thức đó, nhu cầu phát triển các phương pháp dự báo 

tiên tiến, linh hoạt và có khả năng mô phỏng hiệu quả các mối quan hệ phi 

tuyến phức tạp của hệ thống thủy văn trong điều kiện dữ liệu còn hạn chế trở 

nên vô cùng cấp thiết. Sự phát triển nhanh chóng của công nghệ viễn thám trong 

những năm gần đây đã mở ra nguồn dữ liệu phong phú, liên tục theo thời gian 

và có độ phủ không gian rộng. Đây là nền tảng quan trọng cho việc mở rộng 

các hướng tiếp cận mới, đặc biệt là hợp nhất dữ liệu ảnh vệ tinh vào mô hình 

dự báo mực nước hồ. 

Song song với đó, sự tiến bộ mạnh mẽ của các mô hình học sâu, như mạng 

nơ-ron tích chập, mạng nơ-ron hồi quy (RNN, GRU, LSTM) và các kiến trúc 

lai, đang mở ra khả năng vượt trội trong việc trích xuất đặc trưng dữ liệu, phát 

hiện các quan hệ phi tuyến tiềm ẩn và tăng cường hiệu quả dự báo so với các 

phương pháp truyền thống. Việc kết hợp giữa dữ liệu viễn thám và mô hình học 

sâu hứa hẹn tạo ra một hướng tiếp cận hiệu quả, thích ứng tốt hơn với sự biến 

động của hệ thống khí tượng - thủy văn trong bối cảnh biến đổi khí hậu. 

Dựa trên cơ sở tổng hợp lý thuyết, phân tích mô hình và thực nghiệm trên bộ 

dữ liệu của hồ, luận án đạt được các kết quả chính sau:  

- Đề xuất mô hình dự báo đa mô thức HOG-GRU 

- Đề xuất mô hình dự báo đa mô thức Colubrid-Net  

- Luận án cũng xây dựng khung dự báo mực nước hồ đa mô thức trên ứng 

dụng web. Cho phép người dùng trực quan hóa dữ liệu, theo dõi diễn biến 



 

mực nước hồ và hỗ trợ hiệu quả quá trình giám sát, phân tích và ra quyết 

định của các cơ quan quản lý hồ.  

Các kết quả đạt được của luận án có tiềm năng ứng dụng rộng rãi trong thực 

tiễn, đặc biệt là trong việc xây dựng và phát triển các hệ thống dự báo mực 

nước hồ đa mô thức có độ tin cậy cao, hỗ trợ hiệu quả cho công tác quản lý tài 

nguyên nước, vận hành hồ và ra quyết định trong điều kiện biến động khí tượng 

- thủy văn. 

2) Hạn chế và Hướng phát triển của luận án 

Mặc dù các kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình đề xuất đạt độ chính 

xác khả quan, luận án vẫn tồn tại một số giới hạn liên quan đến quy mô và tính 

đại diện của dữ liệu huấn luyện. Cụ thể, bộ dữ liệu được xây dựng trên hai hồ 

chứa thuộc cùng một hệ thống thủy điện tại tỉnh Gia Lai trong giai đoạn 2019–

2022. Sau bước tiền xử lý và loại bỏ các ảnh bị nhiễu mây hoặc suy giảm chất 

lượng, số lượng ảnh Sentinel-2 khả dụng còn tương đối hạn chế (18 ảnh đối với 

hồ An Khê và 32 ảnh đối với hồ Ka Nak), trong khi chuỗi mực nước quan trắc 

theo ngày gồm 1.461 mẫu. Cấu trúc dữ liệu như vậy tạo ra sự mất cân đối giữa 

miền không gian và miền thời gian, có thể ảnh hưởng đến khả năng học biểu 

diễn không gian–thời gian một cách đầy đủ của mô hình. 

Các mô hình dự báo đa mô thức trong luận án được thiết kế theo hướng 

tích hợp đặc trưng không gian trích xuất từ ảnh viễn thám với chuỗi số liệu mực 

nước nhằm tăng cường năng lực biểu diễn và cải thiện độ chính xác dự báo. 

Tuy nhiên, hiệu quả của cơ chế hợp nhất này phụ thuộc đáng kể vào độ đa dạng 

và mức độ bao phủ của dữ liệu đầu vào, nhất là khi cần mô hình hóa các quan 

hệ phi tuyến phức tạp và các trạng thái thủy văn cực trị. Việc dữ liệu chỉ phản 

ánh điều kiện khí hậu – thủy văn của một khu vực cụ thể có thể khiến mô hình 

học thiên lệch theo đặc trưng địa phương, từ đó hạn chế khả năng khái quát hóa 

khi áp dụng cho các hồ có chế độ vận hành và bối cảnh tự nhiên khác biệt, như 

hồ tự nhiên không điều tiết, hồ đa mục tiêu với quy trình khai thác phức tạp, 

hoặc các hồ thuộc vùng khí hậu khác. 

Do đó, cần phân tích sâu hơn ảnh hưởng của kích thước mẫu và miền dữ 

liệu đến tính ổn định, độ tin cậy và khả năng chuyển giao của mô hình. Trong 

các nghiên cứu tiếp theo, có thể mở rộng tập dữ liệu theo hướng đa vùng sinh 

khí hậu, triển khai kiểm định chéo liên hồ để đánh giá tính tổng quát, cũng như 



 

tích hợp dữ liệu từ nhiều hệ thống thủy văn khác nhau nhằm nâng cao tính phổ 

quát của khung mô hình đề xuất. 

Về định hướng phát triển, luận án tập trung vào một số hướng nghiên cứu 

có tiềm năng cải thiện hiệu năng và tăng cường tính ứng dụng thực tiễn của mô 

hình. Thứ nhất, luận án tối ưu hóa các siêu tham số bằng các thuật toán tìm 

kiếm toàn cục như tối ưu bầy đàn (PSO) hoặc thuật toán di truyền (GA) giúp 

tìm kiếm mô hình tối ưu, từ đó nâng cao độ chính xác và giảm sai số dự báo. 

Thứ hai, việc bổ sung thêm các biến thủy văn – khí tượng như lưu lượng đến 

hồ, lượng mưa, lưu lượng xả, bốc hơi hoặc các chỉ số khí hậu quy mô lớn sẽ 

giúp mô hình nắm bắt tốt hơn cơ chế vật lý chi phối biến động mực nước. 

Luận án sẽ phát triển một kiến trúc hệ thống gồm nhiều lớp chức năng, 

bao gồm lớp thu nhận dữ liệu, lớp kiểm soát chất lượng, lớp hợp nhất dữ liệu 

và lớp dự báo thích nghi. Trong đó, cơ chế gán trọng số động đóng vai trò quan 

trọng, cho phép hệ thống đánh giá độ tin cậy của từng nguồn dữ liệu tại mỗi 

thời điểm. Ví dụ, khi ảnh vệ tinh bị mây che phủ, hệ thống sẽ tự động giảm 

trọng số của nguồn ảnh và tăng cường sử dụng dữ liệu từ cảm biến hoặc dự báo 

khí tượng. Đồng thời, mô hình có thể được cập nhật theo cơ chế học trực tuyến 

để thích nghi với sự thay đổi của môi trường. Cách tiếp cận này giúp hệ thống 

dự báo hoạt động ổn định và đáng tin cậy hơn trong điều kiện thực tế. 

Ngoài ra, luận án sẽ triển khai mô hình học đa nhiệm để đồng thời dự báo 

nhiều đại lượng động lực như mực nước, lưu lượng vào và lưu lượng xả để khai 

thác hiệu quả cấu trúc phụ thuộc chéo giữa các biến, qua đó cải thiện hiệu năng 

tổng thể. Mô hình đa nhiệm không chỉ là một kỹ thuật học máy nhằm tăng độ 

chính xác, mà còn là một cách tiếp cận có ý nghĩa về mặt vật lý. Trong bài toán 

hồ chứa, các đại lượng như mực nước, lưu lượng vào và lưu lượng xả không 

tồn tại độc lập, mà liên kết với nhau thông qua phương trình cân bằng nước. 

Nếu mô hình học riêng lẻ từng biến, có thể xuất hiện các dự báo mâu thuẫn với 

quy luật vật lý, ví dụ như mực nước tăng nhưng lưu lượng vào không đổi. Do 

đó, việc xây dựng mô hình học đa nhiệm cho phép học đồng thời nhiều đại 

lượng trong cùng một kiến trúc, từ đó tận dụng được phụ thuộc chéo giữa các 

biến và giảm không gian nghiệm của bài toán. Điều này giúp mô hình vừa học 

từ dữ liệu, vừa tôn trọng các ràng buộc vật lý, nâng cao tính ổn định và khả 

năng ứng dụng. Trong thực tế vận hành, nhà quản lý không chỉ quan tâm đến 



 

một đại lượng riêng lẻ mà cần một bức tranh tổng thể để đưa ra quyết định. Vì 

vậy, hướng tiếp cận đa nhiệm là phù hợp với yêu cầu thực tiễn. 

Cuối cùng, luận án phát triển các kiến trúc hợp nhất dữ liệu dựa trên học 

sâu cho phép học trực tiếp các hàm phi tuyến giữa các nguồn dữ liệu không 

đồng nhất (ảnh viễn thám và chuỗi quan trắc), thay thế cho các phương pháp 

tuyến tính truyền thống, sẽ góp phần giảm sai số tích lũy và tăng cường khả 

năng khái quát hóa của mô hình trong các bối cảnh thủy văn khác nhau. 
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