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Tóm tắt: Số liệu ra đa thời tiết là nguồn số liệu rất hữu hiệu được sử dụng để phân tích và 

dự báo thời tiết, đặc biệt là trong việc cảnh báo hạn cực ngắn phục vụ dự báo. Việc sử dụng 

hiệu quả và kịp thời số liệu radar sẽ mang lại ý nghĩa rất lớn. Do đó, nghiên cứu xây dựng 

công cụ ước lượng mưa bằng công nghệ trí tuệ nhận tạo (AI) trong việc sử dụng số liệu 

radar vào dự báo mưa hạn cực ngắn. Mô hình Convolutional Neural Networks (CNN) với 

cơ sở Rainet được dùng để tính toán và ước lượng mưa từ ảnh radar Nhà Bè, với dữ liệu các 

tháng mùa mưa từ tháng 5 đến tháng 11 năm 2019 và năm 2020 dùng để huấn luyện mô 

hình. Nghiên cứu đã áp dụng số liệu năm 2021 để kiểm nghiệm kết quả. Đánh giá các trường 

hợp cho thấy khả năng ước lượng mưa của công cụ là tương đối tốt về khả năng xảy ra mưa; 

về lượng mưa đa phần nhỏ hơn so với thực tế, tuy nhiên, sai số cũng không quá lớn. 

Từ khóa: Ước lượng mưa; Convolutional Neural Networks (CNN). 

 

 

1. Mở đầu 

Trong những năm gần đây, ngoài việc sử dụng mô hình dựa trên vật lý, các nhà dự báo 

và nhà nghiên cứu đã bắt đầu áp dụng các kỹ thuật AI rộng rãi hơn nhiều, khi chúng thể hiện 

sự hiệu quả trong nhiều ứng dụng, bao gồm hiệu chỉnh sai lệch sau mô hình, xử lý bộ dữ liệu 

lớn, giảm quá tải nhận thức và mở khóa thông tin chi tiết mới trong bộ dữ liệu lớn. AI và các 

công nghệ khoa học dữ liệu, đặc biệt là khoa học máy tính và khai thác dữ liệu, thu hẹp 

khoảng cách giữa dự báo mô hình số và thời gian thực bằng cách cải thiện độ chính xác. Các 

kỹ thuật AI cũng trích xuất thông tin không có sẵn từ các mô hình dự báo bằng cách kết hợp 

đầu ra của mô hình với các quan sát để hỗ trợ quyết định bổ sung cho người dự báo và người 

dùng [1–9]. 

Trên thế giới, có nhiều nghiên cứu trước đó sử dụng công nghệ AI vào dự báo, cảnh báo 

thời tiết nguy hiểm. [1] đã nghiên cứu máy học dự báo lượng mưa từ ảnh radar (Machine 

Learning for Precipitation Nowcasting from Radar Images). Các tác giả nghiên cứu một ứng 

dụng của Deep Learning (DL) cho vấn đề dự báo lượng mưa, độ phân giải cao (1 km × 1 km) 

trong thời gian ngắn (1 giờ) dự báo về lượng mưa. Các tác giả coi dự báo như một bài toán 

dịch từ ảnh sang ảnh và tận dụng sức mạnh của mạng nơ–ron tích tụ UNET phổ biến. Các 

tác giả thấy điều này hoạt động thuận lợi khi so sánh với ba mô hình thường được sử dụng: 

luồng quang học, độ bền và dự báo hiện tại HRRR một giờ của NOA Nghiên cứu chỉ ra rằng, 

dự báo độ phân giải cao là một công cụ thiết yếu cần thiết để thích ứng hiệu quả với biến đổi 

khí hậu, đặc biệt là đối với thời tiết khắc nghiệt. Nghiên cứu về sử dụng AI để cải tiện thời 

gian gian dự báo cho các hiện tượng thời tiết tác động mạnh [2]. Trong nghiên cứu, các tác 

giả chứng minh rằng việc áp dụng các kỹ thuật AI cùng với sự hiểu biết vật lý về môi trường 
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có thể cải thiện đáng kể kỹ năng dự báo đối với nhiều loại thời tiết có tác động mạnh. Họ 

cũng đưa ra các kỹ thuật AI có thể xử lý “dữ liệu lớn”, cung cấp thông tin chi tiết về các hiện 

tượng thời tiết có tác động lớn và nâng cao nhận biết về thời tiết có tác động lớn. [3] Nghiên 

cứu đã sử dụng AI để dự báo lượng mưa tháng và khí hậu tương lai cho lưu vực Bowen, một 

khu vực khai thác than quan trọng ở Queensland, Australia. Các dự báo thực hiện dựa trên 

các mô hình hoàn lưu chung (GCM) và chỉ ra rằng sẽ có sự thay đổi về thời gian và cường 

độ của lượng mưa ở lưu vực Bowen cùng với biến đổi khí hậu. Việc sử dụng mạng nơ–ron 

nhân tạo (ANN), ANN có thể được sử dụng để tạo dự báo hàng tháng trước 3 tháng. Những 

dự báo này có thể được cải thiện thông qua sự kết hợp tuyến tính có trọng số của các dự báo.  

[4] nghiên cứu động lực khí quyển, sử dụng AI trong dự báo thời tiết và khí hậu. Các tác giả 

nhận thấy có thể sử dụng mạng nơron sâu để mô phỏng toàn bộ động lực của một tổng thể 

được đơn giản hóa mạnh mẽ mô hình hoàn lưu, cung cấp cả dự báo tốt về trạng thái mô hình 

vài ngày tới cũng như khí hậu ổn định trong dài hạn chuỗi thời gian. 

Tại Việt Nam, công nghệ AI cũng đang dần phổ biến trong nhiều lĩnh vực, và ngành Khí 

tượng Thủy văn cũng đã có những nghiên cứu ứng dụng công nghệ AI trong xử lý thông tin 

dữ liệu, quan trắc và dự báo, cảnh báo sớm. Đài Khí tượng cao không nghiên cứu, phát triển 

công cụ sử dụng mô hình học máy: Logistic Regression Model (LRM), Random Forest (RF) 

và Decision Tree Classifier (DTC) để tăng cường độ chính xác của thông tin dự báo dông, 

sét đã được đưa vào dự báo nghiệp vụ từ năm 2022. Trung tâm Thông tin và Dữ liệu KTTV 

đã thực hiện nghiên cứu giải pháp ứng dụng AI để nhận dạng, hỗ trợ dự báo, cảnh báo một 

số hiện tượng khí tượng thủy văn nguy hiểm. Trung tâm Dự báo KTTV quốc gia có một số 

đề tài nghiên cứu xây dựng hệ thống AI ứng dụng trong dự báo xoáy thuận nhiệt đới ở Biển 

Đông và ảnh hưởng đến Việt Nam hạn đến 3 ngày; Nghiên cứu đổi mới công nghệ dự báo 

sóng biển, nước dâng do bão thời gian 24 giờ bẳng kỹ thuật xử lý dữ liệu lớn và học máy và 

Nghiên cứu ứng dụng công nghệ số mới để dự báo định lượng mưa hạn cực ngắn cho khu 

vực trung du, miền núi Việt Nam. Đài KTTV khu vực Nam Bộ đã nghiên cứu xây dựng hệ 

thống giám sát, dự báo, cảnh báo ngập/ triều đô thị dựa trên nền tảng AI tại TP HCM; ứng 

dụng AI phục vụ dự báo mặn và thí điểm cho tỉnh Sóc Trăng [10]. 

Có nhiều phương pháp học máy để giải quyết bài toán xử lý hình phân loại hình ảnh 

(Image classification (SVM, k–means, …), phát hiện đối tượng (Image detection (RCNN, Fast 

RCNN, Faster RCNN, YOLO, ...). Xây dựng công cụ ước lượng lượng mưa từ độ phản hồi 

Radar là một bài toán xử lý hình ảnh khá phức tạp đòi hỏi phải có sự tổng hợp kết quả của 

các phương pháp trên nên chúng tôi đã lựa chọn phương pháp CNN dựa trên Rainet có kiến 

trúc U–Net. Đây là là một trong những phương pháp tiên tiến trong lĩnh vực xử lý ảnh có mô 

hình học sâu với nhiều lớp và có khả năng mở rộng. Nó giúp cho việc dự báo chính xác hơn 

và hiệu quả hơn. Chi tiết về phương pháp, quá trình thực nghiệm và kết quả sẽ được trình 

bày lần lượt ở các phần tiếp theo của nghiên cứu. 

2. Số liệu và phương pháp nghiên cứu 

2.1. Giới thiệu khu vực nghiên cứu 

Trong nghiên cứu này, thành phố Thủ Đức, TPHCM được chọn làm trọng tâm nghiên 

cứu. Đối với những vấn đề cơ bản cần giải quyết để phát triển kinh tế xã hội cũng như khoa 

học kỹ thuật thuận lợi hơn đó là vấn đề giao thông và ngập úng, là hai vấn đề lớn. Tại TPHCM 

vấn đề ngập đang là vấn đề rất đáng quan tâm khi với mật độ dân cư cao, cũng như hệ thống 

hạ tầng dày đặc thì ngập lụt gây ảnh hưởng rất lớn tới đời sống của người dân, và khu vực 

thành phố Thủ Đức cũng là điểm ngập thường xuyên với những “rốn ngập” của thành phố. 

Vì vậy, việc lựa chọn thí điểm dự báo mưa lớn hạn cực ngắn nhằm phục vụ hệ thống cảnh 

báo sớm ngập lụt dựa trên nền tảng trí tuệ nhân tạo của đề tài cho thành phố Thành phố Thủ 

Đức là một sự lựa chọn hợp lý và hữu ích; sau đó, khi hệ thống đã được kiểm nghiệm, ứng 

dụng cũng như đánh giá và cho kết quả tốt sẽ triển khai trên toàn bộ TP Hồ Chí Minh [11].  
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Hình 1. Bản đồ hành chính thành phố Thủ Đức. 

2.2. Số liệu thu thập 

Số liệu radar thời tiết Nhà Bè đặt tại huyện Nhà Bè, thành phố Hồ Chí Minh các tháng 

mùa mưa từ tháng 5 đến tháng 11 của giai đoạn 2019–2021, thời gian quét 10 phút/lần, được 

sử dụng để làm dữ liệu nghiên cứu. Số liệu các năm 2019, 2020 dùng để huấn luyện mô hình 

AI. Số liệu năm 2021 sử dụng để kiểm nghiệm kết quả. Độ phân giải mỗi tệp là 660×660. 

Số liệu đánh giá: Số liệu mưa dự báo và quan trắc tại 3 điểm đo mưa tự động gồm trạm 

Cát Lái, trạm Thủ Đức, trạm Dĩ An vào các ngày 15/7/2021, 19/7/2021, 19–20/8/2021, 18–

19/9/2021 và 21/9/2021. 



Tạp chí Khí tượng Thủy văn 2023, 747, 70-80; doi:10.36335/VNJHM.2023(747).70-80                                 73 

2.3. Phương pháp nghiên cứu 

Nghiên cứu sẽ sử dụng mô hình Convolutional Neural Networks (CNN) với cơ sở Rainet 

dùng để nghiên cứu và xây dựng công cụ ước lượng mưa từ số liệu radar. Mạng nơ–ron tích 

chập – CNN là một trong những mô hình Deep Learning tiên tiến giúp cho chúng ta xây dựng 

được những hệ thống thông minh với độ chính xác cao. CNN bao gồm tập hợp nhiều lớp 

khác nhau có thể học và trích xuất các đặc trưng quan trọng của hình ảnh một cách tự động 

và giúp cho việc dự đoán trở nên chính xác hơn. Thiết kế của nó được phát triển được ứng 

dụng rộng rãi trong cho các bài toán nhận dạng, phân tích hình ảnh và các bài toán dự báo 

mưa bằng một lượng lớn hình ảnh từ độ phản hồi radar [12]. 

2.3.1. Phương pháp xây dựng mô hình AI 

Mô hình AI được xây dựng theo kiến trúc mã hóa – giải mã (encoder–decoder) đối xứng 

nhau. Đặc trưng trong kiến trúc đối xứng giữa các lớp bên trái với lớp bên phải giúp ta phục 

hồi lại thông tin đã thất thoát tại các lớp max pooling vì nếu như ta sử dụng lớp lấy mẫu tăng 

lên (upsampling layer) ngay từ lớp cuối cùng ở phần mã hóa thì thông tin của dữ liệu ban đầu 

bị mất đi rất nhiều. 

- Trong đó phần mã hóa (encoder) dùng để giảm kích thước đầu vào của lớp dữ liệu qua 

đó trích lọc đặc trưng để tìm ra đặc trưng của dữ liệu bằng việc sử dụng các lớp tích chập 

(convolutional layer) và các lớp tổng hợp tối đa (max pooling layer).  

- Phần giải mã (decoder) dùng để phục hồi lại kích thước ban đầu của lưới dữ liệu sử 

dụng các lớp lấy mẫu tăng lên (upsampling layer) và lớp tích chập (convolutional layer).  

Mô hình có 20 lớp tích chập (convolutional layer), 4 lớp tổng hợp tối đa (max pooling 

layer), 4 lấy mẫu tăng lên (upsampling layer) và 2 lớp bỏ qua (dropout layer) và 4 lớp kết nối 

bỏ qua (skip connections). 

2.3.2 Phương pháp đánh giá  

Nghiên cứu lựa chọn các chỉ số cho đánh giá gồm: ME, MAE, RMSE, Bias, Far, PC 

[16–19]. 

Đánh giá sai số trung bình: F–Dự báo, O–Quan trắc 

- Sai số trung bình ME 

ME=
1

𝑛
∑ (𝐹𝑖 − 𝑂𝑖)
𝑛
𝑖=1 =�̅� − �̅�    (1) 

- Sai số trung bình tuyệt đối 

MAE=
1

𝑛
∑ |𝐹𝑖 −𝑂𝑖|
𝑛
𝑖=1    (2) 

- Sai số quân phương 

RMSE=√
1

𝑛
∑ (𝐹𝑖 − 𝑂𝑖)2
𝑛
𝑖=1    (3) 

Đánh giá đối với dự báo pha: Hits (H) = dự báo có và quan trắc có; Misses (M) = dự báo 

không và quan trắc có; False alarms (F) = dự báo có và quan trắc không; Correct negatives 

(CN) = dự báo không và quan trắc không. 

- Điểm sai số (bias score): Bias score = (H+FA)/(H+M) 

Bias score là thước đo tần số tương đối giữa mưa dự báo và quan trắc. 

- Tỷ phần dự báo phát hiện sai: FAR= F/(H+ F) 

Giá trị tối ưu FAR (False Alarms Ratio) = 0 

- Độ chính xác: PC (Percentage Correct) = (H+ CN)/ (M+ F+ H+CN) 
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Giá trị tối ưu FAR (False Alarms Ratio) = 1 

2.4. Quá trình thực nghiệm mô hình 

2.4.1. Chuyển đổi và sắp xếp dữ liệu ra đa RAW ở định dạng HDF5 

Sau khi thu thập số liệu ra đa Nhà Bè, sẽ thực hiện chuyển đổi dữ liệu ra đa về định dạng 

HDF5, tiến hành cài đặt và sử dụng thư viện mã nguồn mở Python Wradlib, đây là thư viện  

phát triển và sử dụng riêng cho việc phân tích dữ liệu ra đa, được rất nhiều trung tâm trên thế 

giới sử dụng bởi tính hiệu quả và ổn định. Sau đó, tiến hành viết một chương trình python để 

đọc các file RAW và chuyển đổi về định dạng HDF5. Quy trình thực hiện chuyển đổi theo 

các bước sau: 

Bước 1: Chương trình đọc file dữ liệu radar tại thư mục được chỉ định. 

Bước 2: Dùng thư viện Wradlib đọc file radar. 

Bước 3: Chuyển đổi dữ liệu sang định dạng HDF5. 

Bước 4: Chuyển về bước 1 với file ra đa tiếp theo, thực hiện lại các bước 2, 3. 

Bước 5: Sau khi chuyển đổi tất cả các file ra đa sang HDF5 sẽ kết thúc quá trình.  

 

Hình 2. Quy trình chuyển đổi dữ liệu ra đa về định dạng HDF5. 

2.4.2. Thu thập và lập dữ liệu mưa quan trắc tự động 

Do mỗi loại trạm đo mưa có những cấu trúc dữ liệu khác nhau nên chúng tôi đã xây dựng 

chương trình chuyển đổi đối với từng loại dữ liệu. Ngôn ngữ Python được sử dụng để xây 

dựng chương trình. Đối với các trạm thuộc dự án “Đo mưa nhân dân VRAIN”, phần mềm sẽ 

lấy số liệu theo phương thức HTTP qua website của dự án mỗi 10 phút. Theo dõi các thư 

mục chứa file data được truyền về mỗi máy chủ riêng biệt của từng dự án. Mỗi khi có file dữ 

liệu được truyền về chương trình sẽ đọc file dữ liệu thô rồi thông qua các bước chuyển đồi 

bên dưới để đưa về dữ liệu chuẩn. 

Khi thu thập đầy đủ các số liệu từ các trạm tự động và tiến hành kiểm soát số liệu thì 

chúng tôi sẽ tiến hành thiết kế và xây dựng cơ sở dữ liệu My SQL. 
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2.4.3. Các bước chạy mô hình 

Huấn luyện mô hình AI với các bộ dữ liệu radar trong quá khứ để thu được bộ trọng số. 

Bộ trọng số này sẽ được dùng đề làm trọng số cho mô hình AI.  

Mô hình AI lấy bốn lưới dữ liệu radar liên tiếp làm các kênh đầu vào riêng biệt (t–30, t–

20, và t–10 phút và t – trong đó t là thời gian của hiện tại) để dự báo thời điểm t+10 phút. 

Mỗi lưới chứa 660×660 giá trị; đối với mỗi ô, giá trị đầu vào là lượng mưa lấy từ sản phẩm 

phản hồi vô tuyến của radar. Có 5 mức độ phân giải gần như đối xứng cho cả bộ giải mã và 

bộ mã hóa, sử dụng các dữ liệu lượng mưa ở độ phân giải đầu vào là (x, y), ở một nửa độ 

phân giải (x/2, y/2), tại (x/4, y/4), tại (x/8, y/8) và tại (x/16, y/16). Cuối cùng, lớp đầu ra của 

độ phân giải (x, y) với hàm kích hoạt cung cấp lượng mưa dự đoán trong mỗi ô lưới trong 

t+10 phút. Sau khi dự báo ước lượng lượng mưa tại thời điểm t+10, chúng tôi sử dụng các 

giá trị t–30, t–20, t–10 và giá trị t làm đầu vào để dự báo ước lượng lượng mưa cho thời điểm 

t+20 quá trình được lặp lại để dự báo ước lượng lượng mưa cho thời điểm tiếp theo [13–14]. 

2.4.4. Quy trình tối ưu hóa 

Nghiên cứu đã tối ưu hóa các tham số này bằng cách sử dụng một quy trình mà chúng 

tôi hiển thị một lần lặp trong hình bên dưới. 

Đầu tiên, chúng tôi đọc một mẫu dữ liệu đầu vào bao gồm các lần quét radar tại thời 

điểm t–30, t–20, t–10 phút và t (trong đó t là thời điểm quan trắc) và một mẫu lượng mưa dự 

báo được tại thời điểm t+10. Bước thứ hai, mô hình AI đưa ra dự báo ước lượng lượng mưa 

dựa trên dữ liệu đầu vào. Bước thứ ba, tính toán một hàm mất mát (loss function) thể hiện độ 

lệch giữa dự báo và quan trắc. Chúng tôi sử dụng hàm logcosh như sau: 

Loss=
∑𝑛𝑖=1ln(cosh(𝑛𝑜𝑤𝑖−𝑜𝑏𝑠𝑖))

𝑛
 ; cosh(x)=

1

2
(𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥) (4) 

nowivàobsi được phát sóng và quan sát tại vị trí thứ i, tương ứng; cosh là hàm cosin 

hyperbolic; n là số ô trong lần quét radar. 

Bước bốn, cập nhật các tham số mô hình bằng hàm lan truyền ngược Adam optimizer. 

Minh họa một bước lặp lại của quy trình tối ưu hóa được thể hiện trong Hình 3 [13–14]. 

 

Hình 3. Minh họa một bước lặp lại của quy trình tối ưu hóa. 
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3. Kết quả và thảo luận 

Sau khi nghiên cứu và xây dựng công cụ, chúng tôi đã hoàn thiện và thử nghiệm thành 

công cũng như đưa vào sử dụng công cụ ước lượng mưa từ số liệu radar bằng công nghệ AI. 

Công cụ hiển thị ảnh Radar Nhà Bè (Hình 4) với bên trên là thanh thời gian gồm khoảng thời 

gian thực tế và các khoảng thời gian dự báo để người sử dụng có thể lựa chọn các khoảng 

thời gian. Bên dưới là thang đo cường độ mưa đơn vị là mm/10p, cường độ mưa ước lượng 

được chia chi tiết theo thang màu để người dùng dễ dàng sử dụng. 

 

Hình 4. Giao diện công cụ ước lượng mưa từ ảnh radar bằng công nghệ AI. 

3.1. Kết quả thử nghiệm  

Trường hợp ngày 11/8/2021 

 

Hình 5. Ảnh radar lúc 14h20 ngày 11/8/2021. 
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Hình 6. Ảnh radar dự báo lúc 14h30 ngày 11/8/2021. 

 

Hình 7. Ảnh radar dự báo lúc 14h40 ngày 11/8/2021. 

Trường hợp ngày 11/8/2021 (Hình 4–Hình 6) cho thấy rõ công cụ đã đưa ra được ước 

lượng mưa và thông qua các hình ảnh dự báo có thể thấy rằng vùng phản hồi di chuyển khá 

chậm khi vị trí các vùng mây cũng như lượng mưa ước lượng là ít thay đổi. Lượng mưa ước 

lượng cũng khá sát khi ước lượng ở Củ Chi–TPHCM khoảng 5 mm/10 phút và vùng mây đối 

lưu tồn tại khoảng 40 phút.  

3.2. Kết quả đánh giá 

Sau khi xây dựng thành công công cụ ước lượng mưa và đưa vào sử dụng, nghiên cứu 

sử dụng kết quả tại 3 điểm đo mưa tự động gồm Dĩ An, trạm Cát Lái, trạm Thủ Đức và các 

ngày 15/7/2021, 19/7/2021, 19–20/8/2021, 18–19/9/2021 và 21/9/2021. Tiến hành đánh giá 

bằng việc tính toán các chỉ số ME, MAE, RMSE, Bias, Far, PC, kết quả được phân tích trong 

Hình 8 và Hình 9. 
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Hình 8 cho thấy các giá trị ME < 0, cho thấy rằng ước lượng mưa đều nhỏ hơn so với 

quan trắc thực tế, nhưng cũng nhỏ hơn không nhiều. Giá trị MAE dao động từ 1,75–4,09, sai 

số trung bình cũng không quá lớn và cũng không chênh lệch nhiều giữa các trạm, lớn nhất 

tại trạm Thủ Đức và nhỏ nhất là trạm Dĩ An. Giá trị RMSE của cả 3 trạm dao động từ 5,71–

12,96, và chênh lệch giữa MAE và RMSE cũng không nhỏ (4–8,8) nên có thể thấy rằng ước 

lượng mưa ở cả 3 trạm đều có những trường hợp có sai số lớn.  

 

Hình 8. Các chỉ số đánh giá sai số trung bình. 

Theo dõi Hình 9 thấy rằng giá trị Bias giữa các trạm không chênh lệch nhau nhiều và 

đều dao động quanh giá trị 1 (từ 0,92–1,07), (Bias tối ưu = 1), do vậy mà xác xuất ước lượng 

khá tốt, trạm Dĩ An và Thủ Đức có Bias <1 nên ước lượng mưa số lần ít hơn so với thực tế, 

tuy chênh lệnh là khá nhỏ; còn trạm Dĩ An có Bias > 1 nên số lần ước lượng mưa nhiều hơn 

thực tế nhưng cũng chênh lệch nhỏ. Gía trị Far từ 0,28–0,38 cho biết khả năng ước lượng 

mưa cũng không có nhiều dự báo khống, khoảng chưa tới 28%–38% trên tổng số lần dự báo. 

Chỉ số Pc cho biết độ chính xác trong ước lượng có mưa hay không có mưa, và PC lần lượt 

của các trạm Dĩ An 0,79, Cát Lái 0,72, Thủ Đức là 0,77. Các giá trị Pc cũng tương đối tốt và 

cho thấy khả năng ước lượng chính xác mưa hay không mưa tại 3 trạm Dĩ An, Cát Lái, Thủ 

Đức lần lượt là 79%, 72% và 77%. 

 

Hình 9. Các chỉ số đánh giá dự báo pha. 
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4. Kết luận  

Nghiên cứu đã xây dựng được công cụ ước lượng mưa tử ảnh radar thời tiết bằng công 

nghệ AI. Công cụ cho thấy được sự hữu ích khi đã dự báo được lượng mưa bằng phương 

pháp sử dụng công nghệ AI và cụ thể là mô hình RainNet để tính toán và ước lượng mưa từ 

ảnh radar Nhà Bè với dữ liệu dùng các tháng mùa mưa từ tháng 5 đến tháng 11 với khoảng 

thời gian 10 phút. Số liệu 2019, 2020 dùng để huấn luyện mô hình và số liệu năm 2021 sử 

dụng để kiểm nghiệm kết quả; độ phân giải mỗi tệp là 660×660. Có thể thấy rằng, việc ước 

lượng lượng mưa từ ảnh radar thời tiết là rất ý nghĩa đối với dự báo cực ngắn và giúp dự báo 

viên rất nhiều trong việc đưa ra các cảnh báo kịp thời và chính xác hơn. Bên cạnh việc ước 

lượng được lượng mưa dự báo thì người sử dụng còn có thể theo dõi được sự dịch chuyển 

của những khối mây thông qua lượng mưa ước lượng và cảnh báo mưa lớn. Do vậy, công cụ 

khá hữu ích cho việc cảnh báo mưa lớn để giúp cung cấp số liệu và thông tin cho phục vụ 

chống ngập. Qua đánh giá thấy rằng khả năng ước lượng mưa của công cụ là tương đối tốt, 

tuy nhiên thường ước lượng nhỏ hơn so với thực tế và độ lớn sai số sẽ tăng dần theo bước 

thời gian ước lượng mưa. 

Tuy nhiên công cụ vẫn có hạn chế nhất định đó là mới dự báo được lượng mưa trong 

thời gian ngắn. Mô hình huấn luyện AI đòi hỏi một lượng lớn dữ liệu để học và thời gian để 

huấn để thu bộ trọng số khá lâu. Nghiên cứu sẽ tiếp tục phát triển và mở rộng để hoàn thiện 

hơn. 
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Building Rainfall Estimation Tool From Radar Reflectivity 

Using Artificial Intelligence Technique 
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Abstract: Radar data is very effective in nowcasting and warning of heavy rain and floods 

for major cities and river basins. Effective and appropriate use of radar data is very 

important. Therefore, this study builds a rain estimator using Artificial Intelligence (AI) 

Technology in using radar data to forecast extremely short–term rainfall. Convolutional 

Neural Networks (CNN) model with Rainet basis is used to calculate and estimate rain from 

Nha Be radar images, with data of rainy season months from May to November 2019 and 

2020 used to train the model. The study applied the 2021 data to test the results. Evaluation 

of the cases shows that the tool’s ability to estimate precipitation is relatively good in terms 

of the probability of rain occurrence; rainfall is mostly smaller than reality, however, the 

bias is not too large. 

Keywords: Rainfall Estimation; Convolutional Neural Networks (CNN). 
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