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Tóm tắt: Tính toán lưu lượng dòng chảy cho lưu vực thiếu/không có trạm quan trắc mặt đất 

đang là thách thức trong ngành thủy văn. Bài báo này sẽ giới thiệu và phân tích, đánh giá, 

tổng hợp một số phương pháp tính toán dòng chảy tại những lưu vực thiếu hoặc không có 

trạm quan trắc mặt đất nhằm giúp các nhà thủy văn có thể vận dụng phù hợp các phương 

pháp này cho vùng nghiên cứu nhằm cải thiện độ chính xác khi tính toán dòng chảy. Bài 

báo sẽ tập trung vào một số hướng tiếp cận được sử dụng nhiều trong những năm gần đây 

cho các lưu vực thiếu/không có trạm quan trắc mặt đất, bao gồm các phương pháp; (1) 

chuyển đổi thông số mô hình, (2) cải tiến cấu trúc mô hình toán thủy văn, (3) tích hợp các 

mô hình, (4) sử dụng phương pháp học máy, (5) sử dụng dữ liệu mưa lưới, (6) sử dụng dữ 

liệu thay thế. 

Từ khóa: Lưu lượng dòng chảy; Lưu vực thiếu hoặc không có trạm quan trắc.  

 

1. Giới thiệu 

Việt Nam có một hệ thống mạng lưới sông ngòi dày đặc, có trên 2360 sông suối có chiều 

dài từ 10 km trở lên. Dòng chảy sản sinh trên lãnh thổ Việt Nam là 238,52 km3 chiếm 46,3%, 

phần còn lại đến từ lãnh thổ các nước láng giềng [1]. Tuy nhiên mạng lưới quan trắc các số 

liệu khí tượng thủy văn (KTTV) hiện nay là khá thưa thớt và đang trong quá trình nâng cấp 

và hiện đại hóa để thu thập thông tin KTTV phục vụ phát triển kinh tế xã hội [2]. Theo báo 

cáo của WB5, tính đến tháng 9 năm 2019, Trung tâm Khí tượng Thủy văn Quốc gia (NHMS) 

vận hành tất cả 333 trạm khí tượng (bao gồm các trạm khí tượng bề mặt, khí tượng nông 

nghiệp và khí tượng tự động) và 781 trạm đo mưa bao gồm các trạm đo mưa nhân dân và đo 

mưa dịch vụ. Mạng lưới các trạm thủy văn sẽ có tất cả là 511 trạm bao gồm các trạm thủy 

văn truyền thống và trạm đo mực nước tự động [3]. Tuy nhiên, phân bố mạng lưới trạm lại 

không đồng đều, các trạm khí tượng thủy văn tập trung chủ yếu ở vùng đồng bằng và hạ lưu 

của các hệ thống sông. Có đến 75% các trạm khí tượng nằm trong phạm vi độ cao từ 0–200 

m (48% diện tích cả nước) [4]. Do đó, số lượng trạm mặt đất đặt ở độ cao lớn hơn 200 m là 

chưa đại diện cho đặc điểm khí tượng thủy văn ở thượng nguồn các lưu vực sông. Ngoài ra, 

Việt Nam còn có 10 trạm radar quan trắc mưa, dông (chưa bao gồm các trạm radar dùng 

riêng tại các sân bay, khu vực quân sự, …), tuy nhiên, các trạm radar này gặp khó khăn khi 
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quan trắc mưa ở những vùng đồi núi. Như vậy, có thể nói, trên lãnh thổ Việt Nam, có rất 

nhiều lưu vực đang nằm trong tình trạng thiếu số liệu hoặc không có các trạm quan trắc mặt 

đất chưa kể phần lớn diện tích của hai hệ thống sông lớn nhất là sông Hồng và sông Mê Công 

nằm trên lãnh thổ nước ngoài–vốn không có khả năng thu thập được dữ liệu một cách hệ 

thống và kịp thời. Do vậy, lựa chọn phương pháp tính dòng chảy cho kết quả tốt tại các lưu 

vực thiếu/không có số liệu quan trắc mặt đất có ý nghĩa quan trọng trong dự báo, vận hành 

các công trình thủy lợi và quản lý tài nguyên nước một cách hiệu quả. 

Mức độ chính xác của giá trị lưu lượng dòng chảy có ý nghĩa then chốt để đảm độ tin 

cậy của kết quả dự báo, tính hợp lý khi xây dựng, vận hành các công trình thủy lợi và quản 

lý tài nguyên nước một cách hiệu quả. Việc lắp đặt các trạm quan trắc dòng chảy trên lưu 

vực sông sẽ cho kết quả chính xác tại vị trí đo đạc nhưng tại những vị trí không có trạm quan 

trắc thì phải tính toán, ước lượng theo các phương pháp khác nhau do lưu lượng dòng chảy 

luôn biến đổi theo không gian và thời gian. Các số liệu lưu lượng dòng chảy tại những nơi 

không có trạm quan trắc thường được tính gián tiếp thông qua các giá trị quan trắc ở khu vực 

lân cận, của trạm thượng lưu và/hoặc hạ lưu, hoặc từ các số liệu khí tượng và số liệu mặt đệm 

trên lưu vực như; mưa, bốc hơi, độ ẩm của đất, thảm phù thực vật, địa hình,…bằng các công 

thức kinh nghiệm, các phương trình toán lý hay thống kê. Bài báo này sẽ trình bày và tổng 

hợp một số phương pháp tính toán nhằm nâng cao độ chính xác kết quả tính toán dòng chảy 

lưu lượng cho những lưu vực thiếu/không có trạm quan trắc thường được sử dụng trong 

những năm gần đây. 

2. Giới thiệu một số phương pháp tính toán dòng chảy cho lưu vực thiểu hoặc không 

có trạm quan trắc 

Để có thể thu thập được thông tin hay ước lượng thủy văn trên các lưu vực thiếu hay 

không có quan trắc KTTV trên bề mặt, hướng nghiên cứu sử dụng các tài liệu trên lưu vực 

tương tự được bắt đầu từ rất lâu. Các nguồn thông tin hay ước lượng thủy văn này có ý nghĩa 

quan trọng trong việc đánh giá tài nguyên nước, thiết kế các công trình (hồ chứa, đập dâng, 

cầu cống,…), xây dựng các công cụ dự báo/cảnh báo về lũ lụt và hạn hán. Các phương pháp 

theo hướng nghiên cứu này đã được đưa vào quy phạm, quy chuẩn trong tính toán thủy văn, 

thủy lực (QP.TL.C–6–77 [5] hay TCVN 9845:2013 [6]) để phục vụ tính toán thiết kế các 

công trình thủy lợi thủy điện và tài nguyên nước trên lưu vực. Có thể thấy rằng, điều kiện 

tiên quyết của các nghiên cứu theo hướng này là tính chất tương tự của các lưu vực [7]. Do 

vậy, độ tin cậy của kết quả nghiên cứu phụ thuộc nhiều vào tiêu chí đánh giá độ tương đồng 

(về quy mô lưu vực, điều kiện địa hình, thổ nhưỡng, thảm phủ, khí tượng khí hậu,…), trong 

khi bản thân các đặc tính đó của lưu vực lại có tính phân bố theo không/thời gian mạnh mẽ. 

Vì thế, các giả thiết về tính tương tự giữa các lưu vực và điều kiện ứng dụng rất khó được 

đáp ứng một cách chặt chẽ, nhất là trong điều kiện các hoạt động KTXH trên bề mặt lưu vực 

(sử dụng đất, hồ chứa, công trình thủy lợi, giao thông…) đã làm thay đổi cơ bản các tính chất 

vật lý của quá trình hình thành dòng chảy. Bên cạnh đó, các nghiên cứu sử dụng phương pháp 

lưu vực tương tự trong những năm gần đây nhìn chung ít được sử dụng hơn trước, do có 

nhiều thay đổi về mặt thu thập số liệu cũng như xuất hiện nhiều phương pháp mới để bổ 

khuyết số liệu cho các lưu vực thiếu hoặc không có số liệu quan trắc.  

Trong thời gian gần đây cùng với sự phát triển của công nghệ, đặc biệt là công nghệ viễn 

thám, nhiều nguồn số liệu cũng như phương pháp tính toán dòng chảy đã được nghiên cứu 

và phát triển nhằm bổ khuyết số liệu cho các lưu vực không có số liệu hoặc khó truy cập 

(vùng sâu vùng xa, địa hình hiểm trở, chính trị bất ổn …).  Một số hướng nghiên cứu nhằm 

nâng cao kết quả tính toán cho lưu vực thiếu hoặc không có trạm quan trắc có thể được kể 

đến như sau: 

- Chuyển đổi thông số mô hình  

- Cải tiến cấu trúc mô hình toán thủy văn 

- Tích hợp các mô hình 
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- Sử dụng phương pháp học máy  

- Sử dụng dữ liệu mưa lưới (bao gồm mưa vệ tinh/radar, mưa tái phân tích, mưa từ mô 

hình số, mưa nội suy) 

- Sử dụng dữ liệu thay thế  

Các hướng nghiên cứu này có thể được kết hợp với nhau theo các sơ đồ, thuật toán cụ 

thể tuỳ theo từng nghiên cứu để cải thiện tính toán dòng chảy cho lưu vực thiếu hoặc không 

có số liệu.  

2.1. Chuyển đổi thông số mô hình  

Phương pháp chuyển đổi thông số mô hình từ lưu vực tương tự là phương pháp được sử 

dụng phổ biến [8–10] trong tính toán dòng chảy cho lưu vực thiếu hoặc không có số liệu. 

Những tiêu chí về lưu vực tương tự của phương pháp này chủ yếu dựa trên giả thuyết về (i) 

tương tự không gian (spatial proximity) – lưu vực gần nhau hoặc tiếp giáp sẽ có quá trình 

thuỷ văn tương tự nhau, (ii) thuộc tính lưu vực tương tự (similar catchment attributes) – sử 

dụng các thuộc tính lưu vực đo đạc được làm chỉ số (thổ nhưỡng, thực vật, địa hình), (iii) 

tương tự quá trình hình thành dòng chảy (similarity indices). Một khi tính tương tự giữa hai 

lưu vực được xác định, dòng chảy lưu vực thiếu hoặc không có số liệu (sau đây gọi là lưu 

vực đích) sẽ được tính toán theo lưu vực có số liệu (sau đây gọi là lưu vực mẫu). Các thông 

số của mô hình có thể được các định theo các cách sau đây; 

(1) Xác định thông số mô hình theo đặc trưng của lưu vực dựa vào công thức thực nghiệm 

[11–12], ví dụ như hệ số tổn thất được tính toán theo thảm phủ, thổ nhưỡng và độ ẩm đất 

(như phương pháp Curve Number (CN) [13]), độ trễ xác định theo các đặc trưng địa mạo của 

lưu vực như độ dốc, chiều dài sông [14], đường đặc tính của hồ từ dữ liệu địa hình (DEM), 

mặc dù những phương pháp này đôi khi cũng yêu cầu được hiệu chỉnh.  

(2) Sử dụng trực tiếp bộ thông số mô hình đã hiệu chỉnh cho lưu vực mẫu để tính toán 

dòng chảy cho lưu vực [15–18]. Một số các nghiên cứu tại trường ĐHKHTN [19–21] đã ứng 

dụng mô hình MIKE NAM, MIKE 11, MIKE 21 trên các lưu vực sông Thạch Hãn, lưu vực 

sông Lam, sông Nhuệ Đáy.... Nghiên cứu [22] sử dụng bộ thông số mô hình MIKE NAM đã 

hiệu chỉnh cho trạm thủy văn Nông Sơn và Thành Mỹ để tính toán cho các lưu vực lân cận 

hay các nghiên cứu gần đây [23] đã dùng phương pháp tương tự khi sử dụng kết quả của bộ 

mô hình MIKE NAM, MIKE 11, MIKE 21 để đánh giá rủi ro thiên tai do lũ lụt khu vực 

Trung Trung Bộ. 

(3) Từ bộ thông số mô hình đã được hiệu chỉnh cho lưu vực mẫu (Hình 1), tính toán 

thông số cho lưu vực đích theo các phương pháp thống kê hay hội quy tuyến tính đa biến [10, 

24, 25]. Trong nghiên cứu [11], tác giả xây dựng quan hệ giữa thông số mô hình đã hiệu 

chỉnh với đặc trưng của 60 lưu vực ở Anh và Wales, (hệ số tương quan tốt nhất là R2 = 0,69 

giữa thông số bốc hơi và mưa năm). Các nghiên cứu cho thấy phương pháp này cho kết quả 

tốt hơn phương pháp sử dụng trực tiếp bộ thông số của lưu vực mẫu. Nhưng đồng thời các 

nghiên cứu cũng cho thấy tương quan thấp giữa thông số mô hình và các đặc trưng lưu vực. 

Điều này có thể do quá trình mưa dòng chảy chủ yếu diễn ra ở lớp sát mặt trong khi các thông 

tin lưu vực được cung cấp (địa hình, lớp phủ thực vật) lại nằm trên mặt đất (ít thông tin về 

lớp sát mặt) [26]. 

Có thể thấy rằng, phương pháp chuyển đổi thông số mô hình từ lưu vực tương tự đã được 

sử dụng từ khá lâu và đã phát huy được hiệu quả trong mô phỏng dòng chảy trên các lưu vực 

sông. Tuy nhiên, cách tiếp cận này có nhiều yếu tố bất định [27] do độ tin cậy của kết quả 

nghiên cứu phụ thuộc nhiều vào các tiêu chí đánh giá tính tương tự (về quy mô lưu vực, điều 

kiện địa hình, thổ nhưỡng, thảm phủ, khí tượng khí hậu, hình thành dòng chảy …), trong khi 

bản thân các đặc tính đó của lưu vực biến đổi mạnh theo không/thời gian. 
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Hình 1. Sơ đồ phương pháp lưu vực tương tự. 

2.2. Cải thiện cấu trúc mô hình thủy văn 

Trước đây, các mô hình mưa–dòng chảy thường sử dụng các công thức thực nghiệm đơn 

giản như công thức cường độ giới hạn, công thức triết giảm [7] hay mô hình thống kê đơn 

giản (mực nước tương ứng, quan hệ mưa–dòng chảy) để tính toán giá trị mực nước, lưu lượng 

tại những khu vực bị thiếu hay không có trạm quan trắc. Tuy nhiên, cùng với sự phát triển 

khoa học tính toán và máy tính thì các mô hình thủy văn được phát triển theo hai hướng chính 

(1) chi tiết hóa hoặc (2) đơn giản hóa cấu trúc hoặc thông số mô hình. Chi tiết hoá mô hình 

thông qua bổ sung các quá trình dòng chảy trên lưu vực, hay đưa thêm các biến đầu vào cho 

mô hình nhằm phản ánh đẩy đủ hơn các quá trình dòng chảy trên lưu vực. Ví dụ [28] nghiên 

cứu xây dựng mô hình mưa dòng chảy sóng động học 1 chiều dựa trên phương pháp phần tử 

hữu hạn với mô hình SCS [29], thay đổi thuật toán giải mô hình MIKE–NAM FORTRAN 

[8], cải tiến mô hình SWAT [30–31],...  

Theo hướng đơn giản hoá mô hình, nghiên cứu [32] đã giới thiệu công nghệ tự động 

cảnh báo lũ dựa trên mô hình quan niệm đa lớp MLCM (Multi–Layer Conceptual Model). 

Dữ liệu đầu vào của mô hình chỉ yêu cầu mưa và bốc hơi từ mô hình dự báo thời tiết bằng 

phương pháp số (NWP) hay dữ liệu vệ tinh. Mô hình này có ưu điểm sử dụng ít dữ liệu đầu 

vào, phù hợp cho lưu vực thiếu số liệu và cho phép tối ưu bộ thông số mô hình theo thuật 

toán “tìm kiếm từng bước” (Stepwise line search) [33]. Mô hình MLCM đã thể hiện sự ưu 

việt hơn các mô hình thông dụng khác như mô hình HBV (Hydrologiska Byråns 

Vattenbalansavdelning), SAC–SMA (Sacramento Soil Moisture Accounting Model) [34] 

trong dự báo thủy văn trên lưu vực thiếu hoặc không có trạm quan trắc. Mô hình cũng đã ứng 

dụng thành công ở nhiều lưu vực sông của Liên bang Nga [32] và lưu vực sông Sê San ở Việt 

Nam [34], tuy nhiên, mô hình này phù hợp với các lưu vực có diện tích lưu vực trong khoảng 

1000–10000 km2. 

Có thể thấy rằng nghiên cứu theo hướng tiếp cận cải tiến cấu trúc mô hình toán thủy văn 

đang được các nhà khoa học phát triển nhằm dần hoàn thiện bộ mô hình để đáp ứng được 

nhu cầu thực tế và thích hợp với khả năng đáp ứng về nguồn số liệu trên lưu vực nhằm nâng 

cao kết quả tính toán trong thủy văn. Tuy nhiên, cách tiếp cận này thường đòi hỏi người xây 

dựng mô hình phải có  kiến thức rất sâu về toán–lý để có thể giải quyết các bài toán về mô 

phỏng các quá trình hình thành dòng chảy trên lưu vực. 

2.3. Tích hợp các mô hình 

Nhằm phát huy thế mạnh của từng mô hình, hướng nghiên cứu tích hợp các mô hình 

cũng được nhiều tác giả nghiên cứu trong những năm gần đây. Nghiên cứu [35–36] đã xây 

dựng hệ thống mô phỏng kết hợp giữa khí tượng (mô hình động lực RegCM – Dynamical 

downscaling) và thủy văn (WEHY (CHRL, Davis)). Mô hình kết hợp được gọi là WEHY–

HCM đã tính toán khôi phục dữ liệu khí tượng thủy văn trên lưu vực sông Thao tận dụng 
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nguồn dữ liệu tái phân tích ERA–20C và dữ liệu viễn thám làm đầu vào cho mô hình. Tuy 

nhiên, việc sử dụng mô hình WEHY–HCM khá phức tạp bao gồm cả khí tượng động lực, xử 

lý ảnh viễn thám, và thủy văn. Nghiên cứu [37] đã thử nghiệm sử dụng bộ mô hình liên kết 

khí tượng thủy văn (WRF–Hydro) để dự báo thử nghiệm cho lưu vực sông Lũy, Bình Định. 

Kết quả nghiên cứu cho thấy hướng nghiên cứu tích hợp mô hình có nhiều tiềm năng trong 

dự báo khí tượng thủy văn. 

 

Hình 2. Khung hỗ trợ ra quyết định (DSF) [42]. 

Nghiên cứu [38] đã tích hợp mô hình mưa dòng chảy thông số phân bố Marine với mô 

hình thủy lực MIKE 11 và công cụ dự tính triều trong MIKE 21 để dự báo mực nước tại trạm 

thủy văn Sơn Giang và Trà Khúc. Hay nghiên cứu khôi phục số liệu dòng chảy trên lưu vực 

sông Cái Phan Rang [39] và sông Cái Nha Trang [40] bằng mô hình tích hợp mô hình Marine 

với mô hình sóng động học một chiều phi tuyến. Kết quả nghiên cứu cho thấy bộ mô hình 

tích hợp cho kết quả mô phỏng dòng chảy khá tốt những những khu vực hạn chế về nguồn 

số liệu đầu vào cho mô hình thủy văn, đây là cơ sở để nâng cao chất lượng trong dự báo thủy 

văn. Ngoài ra còn nhiều nghiên cứu khác đã tích hợp các mô hình thủy văn, thủy lực trong 

tính toán dòng chảy của DHI [41], đã sử dụng bộ các mô hình khác nhau bao gồm SWAT, 

MIKE Basin, MIKE 21C, MIKE 11, MIKE 21 để tính toán dòng chảy và các đặc trưng khác 

cho toàn lưu vực sông Mê Công. Nghiên cứu [42] sử dụng mô hình Khung hỗ trợ ra quyết 

định DSF tích hợp mô hình thuỷ văn SWAT, IQQM và ISIS (Hình 2) của MRC đánh giá ảnh 

hưởng của các điều kiện phát triển đến phân bố dòng chảy trên lưu vực. 

Có thể thấy rằng nghiên cứu theo hướng tiếp cận này vẫn đang được các nhà khoa học 

phát triển nhằm dần hoàn thiện bộ mô hình để đáp ứng được thực tế. Tuy nhiên, cách tiếp 

này thường phức tạp, đòi hỏi người sử dụng phải hiểu biết nhiều mô hình, khả năng kết hợp 

giữa các mô hình. 

2.4. Sử dụng phương pháp học máy 

Bên cạnh các mô hình vật lý đang được phát triển trong những năm gần đây thì các mô 

hình dữ liệu, điển hình như mô hình học máy, mạng thần kinh nhân tạo (machine learning 

(ML), ANN và deep learning (DL)) cũng được phát triển mạnh. Do sự phổ biến của mô hình 

dữ liệu là quan hệ phi tuyến có thể dễ dàng được xây dựng về mặt số học chỉ dựa trên dữ liệu 

lịch sử mà không yêu cầu nhiều kiến thức về các quá trình vật lý cơ bản [43]. Có thể thấy các 

mô hình dự báo/ dự tính theo hướng dữ liệu sử dụng ML đang phát triển rất mạnh mẽ vì sự 
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phát triển nhanh của các mô hình dữ liệu đầu vào. Tính phù hợp của các mô hình học máy 

đối với dự báo lũ đã được khẳng định qua sự tiến bộ liên tục và độ chính xác của các phương 

pháp ML trong hai thập kỷ qua [43]. 

Trong học máy có nhiều thuật toán khác nhau được áp dụng trong dự báo/dự tính lũ và 

tính toán dòng chảy như mạng thần kinh nhân tạo (ANN) [44], neuro–fuzzy [45], support 

vector machine (SVM) [46], wavelet neural networks (WNN) [47], multilayer perceptron 

(MLP) [48], recurrent neural network (RNN) [49–50] và LSTM và gated recurrent unit 

(GRU), feed–forward neural network và convolutional neural network (CNN) [51–52]. 

Thuật toán ANN được sử dụng phổ biến nhất trong dự báo lũ và tính toán dòng chảy và 

được sử dụng từ những năm 1990 [53]. Thay vì sử dụng các thông tin về đặc trưng vật lý của 

lưu vực, ANN chỉ dựa vào chuỗi dữ liệu quá khứ. Vì thế ANN được xem là một công cụ dữ 

liệu hiệu quả trong thiết lập/xây dựng mô hình hộp đen với độ tin cậy cao cho các quan hệ 

phi tuyến phức tạp giữa mưa và dòng chảy. Thuật toán MLP [54] sử dụng học máy giám sát 

để thiết lập mạng kết nối đa lớp có khả năng khái quát hoá tốt hơn [55–56]. Một số nghiên 

cứu đã sử dụng các mô hình LSTM và GRU trong các nghiên cứu dự báo thủy văn đã thể 

hiện tính ưu việt trong việc giải quyết các bài toán phức tạp [52, 57]. 
Ngoài các phương pháp ML, DL phổ biến, các phương pháp kết hợp cũng được thực 

hiện có xu hướng tăng trong các nghiên cứu gần đây và được đánh giá cho kết quả mô phỏng 

chính xác hơn so với sử dụng phương pháp/ thuật toán đơn lẻ tuy nhiên đi kèm với nó là mức 

độ phức tạp và yêu cầu lớn về dữ liệu.  

Đối với lưu vực thiếu hoặc không có trạm quan trắc mặt đất thì phương pháp học máy 

cũng được phát triển trong những năm gần đây do có nhiều nguồn dữ liệu có thể bổ khuyết 

thay thế cho nguồn dữ liệu mặt đất như nguồn dữ liệu từ viễn thám hay radar. Hay như nghiên 

cứu [57] đã dự báo khá chính xác dòng chảy xả ra khỏi hồ Hòa Bình trên lưu vực sông Đà 

khi chỉ sử dụng số liệu lưu lượng đến hồ trong khi có rất ít thông tin về quy trình vận hành 

của hồ. Điều này có thể khẳng định, phương pháp học máy có thể sử dụng được cả cho những 

lưu vực có ít số liệu. Mặc dù vậy, việc ứng dụng ML hay ANN vào giải quyết một vấn đề 

tổng thể hay cho một lưu vực lớn và phức tạp như lưu vực sông Mê Công vẫn còn gặp nhiều 

khó khăn. Phương pháp này dựa trên những dữ liệu viễn thám có thể cung cấp thông tin về 

diện ngập và biến đổi độ rộng sông theo mực nước. Trên cơ sở đó có thể xác định được mặt 

cắt ngang sông, từ đó xác định được lưu lượng dựa vào đường quan hệ lưu lượng tại trạm với 

độ rộng sông hoặc diện tích mặt nước trích xuất từ ảnh vệ tinh với vận tốc dòng chảy và diện 

tích mặt cắt ngang [58]. [59] đã sử dụng chuỗi ảnh Landsat để xác định diễn biến diện tích 

mặt nước hồ chứa, xác định quá trình hoạt động hồ chứa theo thời gian. 

Các nghiên cứu đã khẳng định tiềm năng tính toán dòng chảy của các phương pháp sử 

dụng dữ liệu vệ tinh cho khu vực không có hoặc thiếu số liệu quan trắc, đồng thời cũng kiến 

nghị việc sử dụng dữ liệu đo cao kết hợp với lưu lượng quan trắc tại trạm lân cận có khả năng 

cải thiện đáng kể kết quả tính toán. Ngoài ra để khắc phục nhược điểm của từng loại sản 

phẩm vệ tinh, đã có nhiều nghiên cứu theo hướng kết hợp như sử dụng thuật toán đồng bộ 

hoá. Tuy nhiên, những cách tiếp cận này yêu cầu khối lượng tính toán lớn, cũng như khối 

lượng dữ liệu lớn [60–61]. 

Từ các tài liệu nghiên cứu trên thế giới có thể nhận thấy, sử dụng nguồn dữ liệu thay thế 

sẽ nâng cao độ chính xác cho kết quả tính toán dòng chảy ở lưu vực thiếu hoặc không có số 

liệu quan trắc. Và đây là hướng nghiên cứu có nhiều tiềm năng, đặc biệt là dữ liệu đo cao từ 

vệ tinh, có thể tính toán gián tiếp được lưu lượng dòng chảy trong sông trong tính toán thủy 

văn. 

2.5. Sử dụng dữ liệu mưa lưới 

Mưa là một biến đóng vai trò quan trọng trong tính toán dòng chảy và các thành phần 

trong vòng tuần hoàn nước [62–63]. Nhược điểm của các trạm đo đặt tại mặt đất là hạn chế 

về độ phủ và phân bố không đều theo không gian. Đặc biệt là những khu vực có địa hình 
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phức tạp, mưa do đối lưu hoặc vùng có tuyết [64–65]. Những nhược điểm này dẫn đến sự ra 

đời của các phương pháp đo mưa gián tiếp qua ảnh viễn thám hoặc radar [66] nhằm bổ khuyết 

cho những vùng có mạng lưới trạm thưa thớt hay không có trạm quan trắc. Sự ra đời và phát 

triển của sản phẩm mưa lưới (GPPs) đã mở ra một kỷ nguyên mới trong giám sát và tính toán 

tài nguyên nước, đặc biệt là vùng thiếu số liệu [67–69]. Thuật ngữ sản phẩm mưa lưới ở đây 

chỉ dữ liệu mưa phân bố không gian theo các ô lưới, lượng mưa trong mỗi ô lưới là lớp nước 

trải đều trên mỗi ô. Các điểm (vùng) nằm trong phạm vi của ô lưới mưa có cùng một giá trị 

mưa. Nhìn chung sản phẩm mưa lưới dựa trên 3 loại đầu vào (1) dữ liệu quan trắc tại trạm 

[70–71], (2) mưa tái phân tích từ các mô hình số [72], (3) mưa quan trắc từ vệ tinh/radar [73–

74]: 

Các sản phẩm mưa này đã góp phần nâng cao hiệu quả trong tính toán các thông tin khí 

tượng thủy văn nói chung và tính toán dòng chảy thủy văn nói riêng [75–76]. Tuy nhiên, giữa 

các sản phẩm có độ chính xác và có độ phân giải khác nhau cả về không gian và thời gian 

trên quy mô toàn cầu do thiết bị sử dụng, thuật toán xử lý khác nhau hoặc do thuộc tính vật 

lý của đám mây ở vùng nghiên cứu [77–78]. Do đó, các sản phẩm mưa lưới cần được đánh 

giá trước khi sử dụng [79] hoặc kết hợp với dữ liệu mưa quan trắc tại trạm, như trong nghiên 

cứu [80] đã kết hợp dữ liệu mưa lưới GSMap và mưa quan trắc tại trạm để nâng cao kết quả 

tính toán dòng chảy trên lưu vực sông Lam. Các hướng nghiên cứu sử dụng dữ liệu mưa lưới 

đã cho thấy hiệu quả trong tính toán thủy văn và nguồn dữ liệu mưa lưới có thể bổ khuyết 

cho nguồn dữ liệu mặt đất khi không có mạng lưới quan trắc mặt đất hay thiếu trạm quan 

trắc. 

2.6. Sử dụng dữ liệu thay thế  

Nguồn dữ liệu thay thế cho số liệu lưu lượng có thể là thông tin/dữ liệu quan trắc một số 

yếu tố trong vòng tuần hoàn nước (Hình 3). Dữ liệu đó có thể là dữ liệu khảo sát rời rạc như 

dữ liệu nước ngầm sử dụng trong nghiên cứu [81]; hoặc thông tin trích xuất từ ảnh vệ tinh 

bao gồm đặc trưng vật lý của lưu vực như dữ liệu bốc thoát hơi [82], thông tin độ ẩm đất [83–

84], dữ liệu thảm phủ [85], dữ liệu đo cao từ vệ tinh [86–87]; hoặc dữ liệu đặc trưng dòng 

chảy như diện tích mặt nước, độ rộng sông, độ dốc, mực nước [88].  

Một số nghiên cứu theo cách tiếp cận này có thể kể đến như nghiên cứu của Seibert và 

McDonnell (2002) đã chỉ ra rằng việc tích hợp số liệu nước ngầm vào mô hình thủy văn nước 

mặt cải thiện đáng kể kết quả tính toán dòng chảy. [82] đã sử dụng lượng bốc thoát hơi từ 

viễn thám và số liệu dòng chảy để hiệu chỉnh mô hình thủy văn. [85] đã sử dụng ảnh 

ENVISAT kết hợp với mô hình thủy văn MIKE NAM để tăng mức độ chính xác của mô hình 

thủy văn trên lưu vực sông Vệ. Nhìn chung, sau khi thực hiện nghiên cứu các các giả đưa kết 

luận rằng, việc đưa yếu tố bốc thoát hơi, nước ngầm, ảnh vệ tinh, … vào hiệu chỉnh mô hình 

có khả năng tăng độ chính xác trong tính toán dòng chảy ngày và tháng cho lưu vực thiếu 

trạm quan trắc. 

Bên cạnh đó, phương pháp tính toán dòng chảy dựa vào dữ liệu đo cao từ vệ tinh cho lưu 

vực thiếu hoặc không có số liệu đã được rất nhiều công trình nghiên cứu thực hiện. Dữ liệu 

đo cao có thể (i) kết hợp với mô hình thuỷ văn để tính toán dòng chảy [86, 90] hoặc (ii) xây 

dựng đường quan hệ giữa mực nước đo cao với lưu lượng hoặc quan trắc [60, 91], hoặc tính 

toán sử dụng phương pháp Muskingum–Cunge [92]. Điển hình như nghiên cứu thuộc dự án 

Servir Mekong trích xuất mực nước từ vệ tinh đo cao Jason–2/3 cho 4 trạm ảo trên lưu vực 

sông Mê Công, cung cấp dữ liệu từ 2016 đến tháng 3/2019 (https://vrsg–servir.adpc.net/) 

(Hình 4). Tuy nhiên, số lượng trạm trích xuất khá hạn chế và độ tin cậy của những dữ liệu 

trích xuất này chưa được đánh giá. Một số nghiên cứu khác lại sử dụng dữ liệu viễn thám để 

xác định diện tích mặt nước, độ rộng sông hoặc độ dốc để tính toán lưu lượng. 
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Hình 3. Các thành phần trong vòng tuần hoàn thủy văn [89]. 

 

Hình 4. Các điểm quan trắc đo cao vệ tinh từ Jason2/3 cung cấp bởi Servir MeKong. 

3. Kết luận 

Đối với những lưu vực thiếu hoặc không có số liệu quan trắc mặt đất, bao gồm cả dữ 

liệu dòng chảy và dữ liệu khí tượng luôn có những phương pháp phù hợp như phương pháp 

lưu vực tương tự để đáp ứng khả năng tính toán dòng chảy trên lưu vực với độ chính xác 

trong khoảng cho phép theo các quy định, quy chuẩn. Tuy nhiên, để đáp ứng nhu cầu ngày 

càng cao về kết quả dự báo dòng chảy, tính toán thủy lực công trình, … và thích ứng với sự 

biến đổi mạnh mẽ của lớp phủ bề mặt hay ảnh hưởng của biến đổi khí hậu thì yêu cầu tính 

toán lưu lượng dòng chảy cần được cải thiện, nâng cao. Hiện nay, đã hình thành nhiều phương 

pháp tính toán dòng chảy trong điều kiện thiếu hoặc không có số liệu. Các phương pháp này 

chủ yếu dựa trên những phát triển của khoa học kỹ thuật như công nghệ tính toán, công nghệ 

viễn thám để nâng cao kết quả tính toán dòng chảy. Người sử dụng có thể lựa chọn các 

phương pháp phù hợp với từng vùng nghiên cứu để đáp ứng nhu cầu tính toán của nghiên 

cứu. 
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Abstract: Simulating river discharge for data–scarce or ungauged river basins is the major 

challenge in hydrology and water resources management. This paper reviews and analyzes 

existing methods developed or used for simulating flow for data–scarce or ungauged river 

basins. The recommendations from this review are provided for better simulating the river 

discharge. This paper will focus on studies in which their approaches commonly used in 

recent years for data–scarce or ungauged river basins, including (1) transferring 

hydrological model parameters to ungauged basins, (2) improving the mathematical 

structure of a hydrological model, (3) integrating hydrological and hydrodynamic models, 

(4) using machine learning methods, (5) using gridded rainfall data set, (6) using replacing 

data.  

Keywords: River discharge; Data–scarce; Ungauged river basins. 

mailto:dangdinhkha@hus.edu.vn
mailto:tranngocanh@hus.edu.vn
mailto:nguyenynhu@hus.edu.vn

