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Tóm tắt: Các nước tiên tiến sử dụng AI trong dự báo thời tiết rất phổ biến và ngày càng 
chính xác hơn. Trong những năm gần đây hệ thống dữ liệu quan trắc cập nhật theo thời gian 
thực của các đài khí tượng thủy văn đã phát triển rất mạnh mẽ, nguồn dữ liệu lớn và liên tục, 
đây là thuận lợi rất lớn khi triển khai nghiên cứu về các AI trong dự báo mưa điểm thử 
nghiệm tại TP. Hồ Chí Minh. Các yếu tố nhiệt độ không khí, độ ẩm không khí, tốc độ gió, 
khí áp tại điểm quan trắc là dữ liệu đầu vào cho hệ thống dự báo mưa AI. Dựa trên cơ sở các 
trạm quan trắc thời tiết theo thời gian thực, công nghệ xử lý phần mềm AI trên máy tính rất 
nhanh, quá trình học dữ liệu và dự báo kết quả mới rất nhanh và thuận lợi. Nghiên cứu đã 
tiến hành thử nghiệm và dự báo với độ chính xác khá cao. Kết quả dự báo thời điểm trước 
khi có mưa và kết quả dự báo thời điểm có mưa tại 03 trạm thuduc, quan2, quan9 cho thấy 
kết quả dự báo chính xác cao nhất với hệ số tương quan lần lượt là 0,93, 0,78 và 0,7. 

Từ khóa: Dự báo mưa AI; Dữ liệu lớn; Khoa học dữ liệu; Trí tuệ nhân tạo. 
  

 

1. Mở đầu 

Trên thế giới Google đã triển khai hệ thống dự báo ngập lũ ứng dụng trí tuệ nhân tạo ở 
Banlades và Ấn độ năm 2018, đây là một hệ thống dữ liệu lớn và hoạt động rất hiệu quả, hệ 
thống triển khai trên khu vực dân cư gần 200 triệu người và có đến 65% số người nhận được 
thông tin cảnh báo ngập lũ từ năm 2018 đến năm 2020 trong vòng 48 giờ trước khi xảy ra 
nguy hiểm [1].  

Trong nước hệ thống cảnh báo lũ trực tuyến Sông Vu Gia–Thu Bồn [2] đã triển khai 
nghiên cứu trực tuyến cập nhật dữ liệu dự báo và chạy mô hình ngập lũ phạm vi rộng lớn tại 
các tỉnh Quảng Nam và TP. Đà Nẵng, trong nghiên cứu này đã sử dụng dữ liệu thời gian thực 
nhưng chưa ứng dụng công nghệ AI hỗ trợ cảnh báo nhanh các vùng ngập [2]. Dự báo mưa 
dùng công nghệ trí tuệ nhân tạo AI tại Việt Nam do nhóm dự án nghiên cứu cảnh báo ngập sử 
dụng công nghệ AI tại TP.HCM năm 2020–2021 là một bước tiến mới trong tiến bộ khoa học 
công nghệ ngành Khí tượng thủy văn nước nhà. 

Nhu cầu dự báo mưa dùng AI học dữ liệu quan trắc thời gian thực tại điểm nghiên cứu và 
dự báo thời đoạn ngắn (trước 3h) với độ chính xác cao. Đây là một ứng dụng đi trước một 
bước khi ngành khí tượng thủy văn chuyển dần các quan trắc thông thường sang quan trắc tự 
động, dữ liệu theo thời gian thực, các trạm quan trắc ngày càng nhiều, từ đó khả năng ứng 
dụng phần mềm này ngày càng lớn [3]. 

Công nghệ dự báo AI tự thu thập dữ liệu chạy dự báo và kết xuất ra các dữ liệu đầu vào 
cho các ứng dụng khác từ đó hệ thống có thể phát triển ứng dụng rộng rãi trong các lĩnh vực: 
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cảnh báo ngập, cung cấp tiểu thời tiết nhanh trong phạm vi hẹp, kịp thời cảnh báo các thời tiết 
cực đoan như gió lốc, mưa lớn, nhiệt cao, triều cường…[4]. Nghiên cứu đã thực hiện nghiên 
cứu thu thập dữ liệu và chạy thử các mô hình dự báo AI để chọn ra một mô hình tối ưu về độ 
chính xác và tốc độ xử lý phù hợp với điều kiện các máy móc thiết bị thời điểm hiện tại 
nghiên cứu [5].  

2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1. Khu vực nghiên cứu 

Thành phố Hồ Chí Minh nằm ở phía Tây Nam vùng Đông Nam Bộ. Phía Bắc giáp tỉnh 
Bình Dương, Tây Bắc giáp tỉnh Tây Ninh, Đông và Đông Bắc giáp tỉnh Đồng Nai, Đông 
Nam giáp tỉnh Bà Rịa–Vũng Tàu và biển Đông, Tây và Tây Nam giáp tỉnh Long An và Tiền 
Giang. TP.HCM nằm ở hạ lưu các con sông lớn: sông Đồng Nai, sông Sài Gòn, sông Bé, ven 
rìa Đồng bằng sông Cửu Long. TP.HCM nằm trong vùng có khí hậu nhiệt đới gió mùa mang 
tính chất cận xích đạo (Hình 1).  

 

Hình 1. Bản đồ khu vực nghiên cứu. 

Lượng bức xạ dồi dào, nắng trung bình 6,13 giờ/ngày. Nhiệt độ trung bình toàn năm 
khoảng 28,4oC. TP.HCM nằm trong khu vực khí hậu nhiệt đới gió mùa. Gió mùa mang một 
lượng lớn hơi ẩm từ phía Tây và Tây Nam. Với địa hình tự nhiên TP.HCM khá thấp cùng với 
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các mục đích sử dụng đất khác nhau đã dẫn đến sự phân bố rõ ràng về không gian và lượng 
mưa, thậm chí là phụ thuộc vào sự khác nhau của các quận nội thành của Thành phố. Tổng 
lượng mưa TP.HCM dao động từ 1.200–2.100 mm/năm [6–7]. Các trạm đo mưa tự động 
thuộc quản lý của Phân Viện Khoa học Khí tượng Thủy văn và Biến đổi khí hậu được sử 
dụng làm số liệu đầu vào cho nghiên cứu này chi tiết các trạm trình bày trong (Bảng 1, Hình 
2). 

Bảng 1. Danh sách trạm khí tượng thủy văn TP.HCM. 

Mã Trạm Tên Trạm Địa danh Kinh độ Vĩ độ 

01 19 NTMK 19 NTMK 106.699892 10.784652 

02 Quận 2 Trần Ngọc Diện–Thảo điền 106.741254 10.806362 

03 Quận 9 Đường 182–P.Tăng Nhơn phú A 106.792684 10.836989 

04 Bình Chánh Tỉnh Lộ 10 Bình Chánh 106.557478 10.768129 

05 Nhà Bè Đường số 3–KCN Hiệp Phước 106.755360 10.634954 

06 Hóc Môn Xuân Thới thượng 7–Hóc Môn 106.580568 10.853719 

07 Quận 12 Tân Chánh Hiệp–Q.12 106.623837 10.871452 

08 Quận 8 Mễ Cốc–Quận 8 106.632333 10.727641 

 

Hình 2. Bản đồ vị trí các trạm Khí tượng Thủy văn TP.HCM. 

2.2. Thuật toán vận dụng 

Random forest (RF) Algorithm là thuật toán được các nhà khoa học công bố năm 1999 
(L. Breiman) và được sử dụng rộng rãi trong trí tuệ nhân tạo, huấn luyện máy học có hiệu suất 
cao. Thuật toán được xây dựng trong thư viện scikit-learn của ngôn ngữ lập trình Python [8–
10].  

Random forest có hai dạng dự báo một là classifier theo dạng phân loại rẽ nhánh, hai là 
dạng Regression: thuật toán theo dạng hồi qui nơ tron [12–13].  

Các bộ dữ liệu học: (Trainning set) là tập hợp mãng số liệu theo bộ: 
Tree 1 = [A,B,C,D], Tree 2 = [A,B,D,C]…., và mảng kết quả R = [R1, R2…] 
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Thuật toán cơ bản như sau: 

  2 2

p p n n
I p,n log log

p n p n p n p n

   
          

     (1) 

Trong đó I(p,i) gọi là chỉ số thu được; I kết quả chọn (Information Gain) giá trị p nhị 
phân (0,1) và n giá trị nhập thuộc bộ dữ liệu. 

Chỉ số Entropy E được tính theo công thức: 

    i i
i 1

p n
EntropyE A I p,n

p n








      (2) 

Đây là chỉ số tính độ ổn định bộ số liệu. Tính chỉ số Gain = I (p, n) - E (A). 
Mô hình hóa qui trình xử lý thuật toán Random forest được thể hiện trên hình 3. 

 

Hình 3. Các bước học (train) của thuật toán Random forest. 

2.3. Các tham số vận dụng Class sklearn.ensemble.RandomForestRegressor trong Python 

Cú pháp: 
class sklearn.ensemble.RandomForestRegressor(n_estimators=100, *, criterion='square

d_error', max_depth=None, min_samples_split=2, min_samples_leaf=1, min_weight_fracti
on_leaf=0.0, max_features='auto', max_leaf_nodes=None, min_impurity_decrease=0.0, bo
otstrap=True, oob_score=False, n_jobs=None, random_state=None, verbose=0, warm_start
=False, ccp_alpha=0.0, max_samples=None) [14–15]. 

Một số tham số chính: 
- n_estimatorsint, mặc định 100 : tổng số tham số (mỗi tham số tree) trong bộ dataset 

(forest).  
- criterion{“squared_error”, “mse”, “absolute_error”, “poisson”}, 

default=”squared_error”. 
Chức năng để chọn một phương thức tính sai số dạng: Phương sai, sai số tuyệt đối, hay 

chỉ số poission, mặc định chọn phương sai “squared_error” [11–12]. 
- max_depth: chỉ số max số nhánh của bộ số liệu, đây là số nguyên, mặc định là None số 

nguyên int, default = None 
- min_samples_split: Tham số min của chỉ số làm mẫu phân chia giữa số chọn và số 

không chọn, mặc định = 2 
- bootstrap: kiểu bool, mặc định True, nếu chọn true: thì thuật toán lấy một số mẫu để 

xây dựng model, ngược lại false sẽ dùng toàn bộ dữ liệu để tạo model cho từng nhánh [8].  
Bảng dataset mẫu được trình bày trong Bảng 2. 
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Bảng 2. Dữ liệu mẫu thu thập trạm Tăng Nhơn Phú A–TP. Thủ Đức. 

Thời gian Nhiệt độ (oC) Độ ẩm Tốc độ gió Khí Áp Mưa (t/f) 
25/10/2020 15:35 31.7 70 8.5 29.879 0 

25/10/2020 15:25 31.5 70 8.1 29.876 0 

25/10/2020 15:15 31.7 69 3.6 29.876 0 

25/10/2020 15:05 31.3 70 5.8 29.879 0 

25/10/2020 14:55 31 71 2 29.882 0 

25/10/2020 14:45 31 72 6.3 29.885 0 

25/10/2020 14:35 31 74 2.9 29.885 0 

09/10/2021 14:47 25.5 96 3.58 29.675 1 
09/10/2021 14:37 26.5 94 7.61 29.686 1 
01/10/2021 11:48 27.8 89 2.24 29.819 1 
09/10/2021 14:47 25.5 96 3.58 29.675 1 
09/10/2021 14:37 26.5 94 7.61 29.686 1 

2.4. Dữ liệu tính toán 

Qua thực nghiệm nghiên cứu và phỏng vấn các chuyên gia khí tượng có kinh nghiệm 
nghiên cứu tiến hành chọn bộ số liệu thử nghiệm các yếu tố sau: Nhiệt độ không khí, độ ẩm 
không khí, tốc độ gió, khí áp và kết quả mưa (Hình 4).  

 

 

 

Hình 4. Biểu đồ diễn biến 4 yếu tố trước khi xảy ra sự kiện mưa. 

Qua biểu đồ chúng ta so sánh sự biến thiên có xảy ra so với diễn biến bình thường không 
mưa trong bốn yếu tố được chọn để dự báo mưa. 

2.5. Nguyên lý tính toán 

Trong sơ đồ nguyên lý (Hình 5), nghiên cứu đã nhận diện các bước thực hiện, một về dữ 
liệu (data) phải có trước, lịch sử của dữ liệu càng nhiều càng tốt theo cấu trúc nhận dạng các 
yếu tố cần thiết, hai xây dựng các phương thức biên dịch thành các bảng mẫu so sánh (model) 
bảng mẫu có cơ chế tìm kiếm so sánh đặc biệt được mã hóa so sánh rất nhanh với dữ liệu đầu 
vào để trả về kết quả dự báo. 
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Hình 5. Nguyên lý hoạt động của Machine Learning trong việc dự báo mưa. 

 

Hình 6. Sơ đồ khối hoạt động của mô hình Machine Learing. 

Qui trình vận hành hệ thống dự báo AI: Nghiên cứu tiến hành xây dựng hệ thống kết nối 
dữ liệu giữa các trạm thời tiết về trung tâm dữ liệu, từ trung tâm dữ liệu kết xuất ra các chuẩn 
định dạng dùng cho phần mềm học để tạo mô hình và truyền về hệ thống chạy dự báo theo sơ 
đồ hình 6, mỗi phần mềm có các chuẩn kết nối và truyền dữ liệu khác nhau vì vậy các hệ 
thống giao tiếp cần đến lập trình để đưa về các định dạng cần thiết phục vụ công tác lưu trữ, 
kết xuất, dự báo, trả kết quả cho phần mềm kế tiếp hoặc quay lại lưu trữ vào cơ sở dữ liệu. 

 

Hình 7. Qui trình vận hành dữ liệu của hệ thống dự báo AI. 
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Hệ thống dự báo AI cần phải học dữ liệu liên tục và dự báo liên tục khi có dữ liệu mới 
phát sinh, đồng thời hệ thống xử lý song song cho nhiều điểm cùng một lúc. Cứ mỗi dòng dữ 
liệu cập nhật theo đúng thời gian qui định hệ thống sẽ tự kích hoạt ứng dụng dự báo chạy và 
xuất kết quả ghi vào database của các máy chủ cần nhận dữ liệu dự báo (Hình 7). Tất cả các 
công đoạn đều theo thời gian thực để đồng bộ dữ liệu giữa các điểm [19–21]. Qui trình xử lý 
Random forest được mô hình hóa bằng dữ liệu thực (Hình 8).  

 

Hình 8. Mô hình tree được xây dựng khi chạy phần mềm dự báo. 

Đây là một cây điển hình quá trình xử lý 1 node của hệ hệ thống dự báo theo cách 
random forest, cứ mỗi nhiệt độ, độ ẩm, tốc độ gió, khí áp nhập vào hệ thống sẽ tra cứu theo 
mô hình đã biên dịch trước [17–18]. 

2.6. Tầng suất thu thập dữ liệu 

Thống kê dữ liệu trong 2 ngày 23/10/2021 và 24/10/2021 những ngày có mưa tại trạm 
quan trắc Tăng Nhơn Phú A, tầng suất thấp nhất 5 phút /lần lấy mẫu. Nghiên cứu thống kê tần 
suất dữ liệu được thể hiện trong Bảng 3. 

Bảng 3. Độ biến thiên trung bình giữa hai lần lấy mẫu các yếu tố. 

Biến thiên Nhiệt độ(oC)  Độ ẩm (%) Tốc độ gió (m/s) Khí Áp (bar) 

5 phút 0.189908 0.60551 1.3321 0.00422 

10 phút 0.281985 0.90625 1.4407 0.00502 

30 phút 0.409074 1.44444 1.5074 0.00742 

60 phút 0.982364 3.73921 1.7844 0.01848 
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Hình 9. So sánh diễn biến giữa hai lần lấy mẫu các yếu tố. 

Qua đồ thị chúng ta nhận thấy tầng suất thu thập dữ liệu 5 phút không khác biệt nhiều so 
với tầng suất 10 phút, nhưng có khác biệt lớn giữa 30 phút và 60 phút. Theo đồ thị 1 các diễn 
biến sắp có mưa xảy ra thì các yếu tố có biến thiên khác thường, khác với trung bình thì hệ 
thống học machine learning mới có thể nhận biết được điểm xuất hiện mưa hoặc không mưa. 
Tập dữ liệu huấn luyện phải đủ đảm bảo độ nhậy để máy nhận biết có biến thiên, nhưng vừa 
phải đảm bảo không trung lặp (các dòng dữ liệu giống nhau) nếu độ khác biệt quá nhỏ xem 
như trùng lặp hệ thống sẽ xử lý rất chậm, tốn phí tài nguyên và thời gian khi chạy mô hình dự 
báo. Trong thí nghiệm chúng tôi chọn dữ liệu tầng suất 10 phút.   

3. Kết quả và thảo luận 

3.1. Kết quả kiểm định mô hình dự báo mưa 

Qua bảng thống kê kết quả trên chúng tôi nhận thấy: số lần dự báo khả năng mưa dưới 
20% thực tế có xảy ra mưa chiếm 1.3%, số lần dự báo trên 60% khả năng mưa chiếm đến hơn 
91% số lần xảy ra mưa thực tế, đặc biệt số lần dự báo 100% xảy ra mưa có đến 88.7% tại trạm 
Quan9 thời gian thực nghiệm từ tháng 10/2020 đến tháng 09/2021. 

Bảng 4. Thống kê kết quả dự báo thực tế. 

Dự báo khả năng mưa 20% 40% 60% 80% 100%  

Số lần xảy ra 4 22 13 34 267 340 

Tỷ lệ 1,3% 7,3% 4,3% 11,3% 88,7% 100% 

 

Hình 10. Kết quả dự báo mưa dùng thuật toán radom forest trong thực tế trạm Quan9.  



Tạp chí Khí tượng Thủy văn 2022, 733, 86-97; doi: 10.36335/VNJHM.2022(733).86-97 94 

 

Hàm để xem accuary (độ chính xác) của model ứng với số k = 5. 
In [14]: accuracy = rf_model.score(X_valid,Y_valid); Out [15]: 0.9988913525498891 

Bảng 5. Kết quả dự báo thời điểm trước khi có mưa khu vực TP. Thủ Đức. 

Trạm Số lần dự báo Dự báo đúng R2 
Thuduc 2509 2238 0,89 

Quan2 2509 2388 0,95 

Quan9 2539 2501 0,95 

Bảng 6. Kết quả dự báo thời điểm mưa khu vực TP. Thủ Đức. 

Trạm Số lần dự báo mưa Số lần dự báo mưa đúng R2 

Thuduc 264 247 0,93 

Quan2 118 92 0,78 

Quan9 27 19 0,7 

 
Kết quả thể hiện số lần dự báo thời điểm trước khi có mưa và kết quả dự báo thời điểm có 

mưa cho thấy trạm thuduc, quan2, quan9 có kết quả dự báo chính xác cao nhất với hệ số 
tương quan lần lượt là 0,93, 0,78 và 0,7. 

3.2. Kết quả dự báo mưa 

Kết quả dự báo mưa tự động được lưu trữ trong máy chủ sau khi Run Python và php 
được hiển thị dưới dạng dữ liệu số và trên Web server (Hình 11–13). 

 

 

Hình 11. Kết quả dự báo mưa tự động được lưu trữ trên máy chủ sever, với kết quả dự báo và thực tế. 
Ghi chú: 0 là không có khả năng mưa, 1 là có khả năng gây mưa 
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Hình 12. Kết quả dự báo mưa từ các trạm đo mưa. 

 

Hình 13. Kết quả dự báo mưa tự động được hiển thị trên WebGIS. 

4. Kết luận 

Về việc xây dựng mô hình dự báo mưa đã hoàn thiện phần xây dựng được mô hình dự 
báo mưa với các bước đầu là thu thập các nguồn số liệu từ các trạm đo mưa tự động, số hóa và 
xử lý thành công các dữ liệu thời tiết và hiện thị trên công cụ WebGIS của nghiên cứu, tổ 
chức các buổi hội thảo tham khảo các ý kiến từ các chuyên gia về dự báo mưa, khí tượng, để 
có thể kết hợp phương pháp dự báo mưa truyền thống với công nghệ trí tuệ nhân tạo AI. Việc 
dự báo mưa đã cho được kết quả dự báo khá tốt về có mưa hay không mưa thông qua kết quả 
dự báo mưa tự động được hiện thị trên nền tảng WebGIS, cùng với đó là kết hợp với các trang 
dự báo uy tín, để tiến hành hiệu chỉnh và kiểm định kết quả trước khi làm cơ sở đầu vào cho 
mô hình dự báo ngập. Tuy nhiên, mô hình dự báo mưa tiếp tục được hoàn thiện về dự báo ra 
giá trị định lượng mưa và không gian mưa ở đâu nhằm đưa ra được đầu vào chính xác cho mô 
hình dự báo ngập. 
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Abstract: AI technology has been applied in weather forecasting in the developed countries 
are very popular and more accurately. In reecent years, the monitoring data system updated 
in real-time of HydroMet stations has developed very strong, the data sources are large and 
continuous that is great advantage in AI rain forecast, pilot in Ho Chi Minh City. The factors 
of air temperature, air humidity, wind speed, barometric pressure at the monitoring point are 
input data for the AI rain forecasting system. Based on real-time weather monitoring 
stations, computer-based AI software processing technology is very fast, the process of 
learning data and forecasting new results is very fast and convenient. We have conducted 
testing and forecasting with quite high accuracy. The results showing the number of times 
of forecasting the time before the rain and the forecasting results of the time of rain show 
that thuduc, quan2, quan9 stations have the highest accurate forecast results with correlation 
coefficients of 0.93, respectively 0.78 and 0.7. 
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