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Tóm tắt: Bài báo sử dụng phương pháp học máy Random Forest (RF) để nghiên cứu ước 

tính lượng mưa từ dữ liệu vệ tinh Himawari-8. Dữ liệu được sử dụng là 09 kênh ảnh riêng 

lẻ và 36 kênh ảnh tổ hợp của vệ tinh Himawari-8 và dữ liệu đo mưa bề mặt để ước tính 

lượng mưa cho khu vực Việt Nam. Phương pháp RF được áp dụng thử nghiệm cho 04 đợt 

mưa lớn xảy ra trong các năm 2019, 2020 và 2023. Kết quả nghiên cứu cho thấy rằng phương 

pháp RF đã mô phỏng được trọng tâm của các đợt mưa lớn. Hệ số tương quan giữa lượng 

mưa ước tính từ vệ tinh và lượng mưa quan trắc (R) đều đạt từ 0,8 trở lên, giá trị sai số tuyệt 

đối trung bình (MAE) dưới 1,1 mm và sai số bình phương trung bình gốc (RMSE) dưới 2,17 

mm. Tuy nhiên phương pháp RF có xu hướng cho kết quả ước tính lượng mưa thiên thấp 

hơn so với lượng mưa quan trắc thực tế. 

Từ khóa: Ước tính lượng mưa; Vệ tinh Himawari-8; Random Forest. 

 

1. Giới thiệu 

Độ chính xác của số liệu quan trắc lượng mưa đóng vai trò rất quan trọng trong việc khai 

thác, quản lý tài nguyên nước và dự báo khí tượng thủy văn. Các quan trắc bằng trạm đo mưa 

bề mặt thường được sử dụng để đo trực tiếp lượng mưa trên bề mặt Trái Đất. Tuy nhiên, các 

phép đo bằng trạm đo mưa này cũng có một số nhược điểm, chẳng hạn như chúng không có 

khả năng mô phỏng chính xác sự phân bố của trường lượng mưa theo không gian, vì thiết bị 

đo mưa bề mặt chỉ cung cấp phạm vi quan trắc theo từng vị trí điểm trong khu vực. Việc sử 

dụng radar để quan trắc thời tiết hiện nay cho phép ước tính lượng mưa trên các khu vực rộng 

hơn, nhưng phạm vi quan trắc vẫn bị giới hạn ở bề mặt đất liền và các vùng ven biển [1]. Với 

tốc độ phát triển nhanh chóng của các công cụ đo đạc lượng mưa gián tiếp, các quan trắc từ 

vệ tinh viễn thám đã trở thành một công cụ thích hợp để cải thiện những nhược điểm trên 

bằng cách cung cấp phạm vi quan trắc không gian đồng nhất hơn và có độ phân giải gần thời 

gian thực. Ngày nay, vệ tinh địa tĩnh Himawari-8 được sử dụng khá rộng rãi và phổ biến. Vệ 

tinh Himawari-8 được phóng vào ngày 07/10/2014 và được vận hành phát triển bởi Cơ quan 

Khí tượng Nhật Bản (JMA), nó bắt đầu hoạt động và phân phối dữ liệu từ ngày 07/07/2015 

[2]. Vệ tinh Himawari-8 cung cấp dữ liệu từ 16 kênh ảnh bao gồm 03 kênh ảnh thị phổ (VIS), 

03 kênh cận hồng ngoại (NIR) và 10 kênh ảnh hồng ngoại (IR). Quá trình hình thành và phát 

triển của các đám mây đối lưu gây ra mưa thường xảy ra trong thời gian ngắn và dữ liệu từ 

vệ tinh Himawari-8 ngoài việc có thể quan trắc bao phủ cả một khu vực rộng lớn thì nó cũng 

cung cấp thông tin hữu ích để ước tính định lượng mưa. 
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Trong những năm gần đây, đã có khá nhiều nghiên cứu ứng dụng dữ liệu vệ tinh vào 

việc ước tính lượng mưa. Các nghiên cứu này chủ yếu sử dụng dữ liệu của kênh ảnh IR trong 

dữ liệu vệ tinh theo thời gian thực để truy xuất các sản phẩm mưa dựa trên mối quan hệ lượng 

mưa với nhiệt độ thu được từ các kênh hồng ngoại. Từ những năm 1997, tác giả [3] đã nghiên 

cứu sử dụng chênh lệch nhiệt độ đỉnh mây của các kênh IR trong dữ liệu vệ tinh địa tĩnh của 

Nhật Bản Geostationary Meteorological Satellite-5 (GMS-5) để ước tính lượng mưa. Kết quả 

nghiên cứu cho thấy sai số và mức độ phân tán lượng mưa tương đối lớn nhưng lượng mưa 

cực đại và lượng mưa tích lũy ước tính cho kết quả tương đối tốt. Trong nghiên cứu [4–5] 

cũng đã sử dụng các kênh ảnh IR của vệ tinh địa tĩnh Phong Vân 2 và Himawari-8 để đưa ra 

bộ dữ liệu lượng mưa trên khu vực Trung Quốc và Hàn Quốc. Các đặc điểm phát xạ của mây 

và các tham số vật lý như độ dày quang học, độ cao đỉnh mây và pha của đám mây, nhiệt độ 

đỉnh mây có thể được khai thác một cách hiệu quả để xác định sự hình thành và phát triển 

của đám mây. Năm 2020, tác giả [1] đã trình bày về thuật toán học máy dùng để ước tính các 

tham số đám mây và năng lượng bức xạ bề mặt từ dữ liệu vệ tinh Himawari-8. Có thể thấy 

các thuật toán học máy đã trở thành một công cụ mạnh mẽ liên kết dữ liệu vệ tinh với việc 

ước tính lượng mưa trong những năm gần đây. Hiện nay, nhiều nghiên cứu về các kỹ thuật 

học máy khác nhau đã được cung cấp rộng rãi, do đó nó mở ra một hướng mới cho việc mô 

phỏng các mối quan hệ giữa dữ liệu vệ tinh với việc khôi phục trường lượng mưa, ví dụ như 

kỹ thuật sử dụng mạng thần kinh nhân tạo (ANN) [1, 6–10]; thuật toán học máy có giám sát 

dạng vector hỗ trợ (SVM) [11–13], cây quyết định (DT) [14–15], học sâu (DL) [16–17]. Bên 

cạnh đó, thuật toán rừng ngẫu nhiên (RF) [18], cũng được sử dụng rộng rãi và rất thích hợp 

sử dụng trong việc ước tính lượng mưa viễn thám [19–24]. RF là một thuật toán học máy 

đồng bộ, RF có thể xử lý hiệu quả trên các tập dữ liệu lớn và cũng có thể dễ dàng tính toán 

song song. Hơn nữa nó không yêu cầu đặc tả của một mô hình dữ liệu cơ bản, nó cung cấp 

khả năng nắm bắt các mô hình liên kết phi tuyến tính và có thể xử lý các biến dự báo có độ 

tương quan cao [19]. Năm 2014, tác giả [21] đã sử dụng dữ liệu vệ tinh MSG-SEVIRI và 

thuật toán RF để xác định cường độ mưa của các sự kiện mưa một cách liên tục (trong thời 

gian ban ngày, khi hoàng hôn và đêm), kết quả nghiên cứu cho thấy mô hình cho kết quả rất 

tốt trong việc phát hiện khu vực mưa. Trong nghiên cứu sử dụng thuật toán RF để phát hiện 

các sự kiện mưa lớn [22] thì RF với thời gian dự báo cố định là 30 phút và 60 phút cho kết 

quả hoạt động khá tốt (xác suất phát hiện tất cả các loại điều kiện thời tiết lên tới gần 90%). 

Tác giả [23] đã tích hợp dữ liệu Himawari-8 và sản phẩm thời tiết số (NWP) để đưa ra phân 

loại các điểm ảnh có mưa và không có mưa bằng phương pháp phân loại RF, sau đó mô 

phỏng thành công ước tính cường độ mưa. 

Dữ liệu vệ tinh Himawari-8 đã được sử dụng rộng rãi trong những nghiên cứu tại Việt 

Nam từ năm 2015 đến nay. Điển hình là công trình nghiên cứu [25] đã ứng dụng số liệu ảnh 

mây vệ tinh Himawari-8 trong dự báo, cảnh báo mưa dông cho khu vực Đồng bằng sông Cửu 

Long. Tác giả [26] đã nghiên cứu tính toán được lượng mưa bằng việc sử dụng dữ liệu vệ 

tinh, radar và đo mưa tại trạm; kết quả của nghiên cứu này cũng được cho là tương đối khả 

quan hơn so với việc đơn thuần chỉ sử dụng một loại thông tin. Tác giả [27] đã tính toán định 

lượng mưa sử dụng dữ liệu vệ tinh địa tĩnh MTSAT áp dụng cho khu vực Việt Nam; mô hình 

tính toán mô phỏng lượng mưa là mô hình mạng ANN. Nhìn chung, kết quả chỉ ra rằng 

phương pháp ANN đã nâng cao được độ chính xác của việc ước lượng mưa từ vệ tinh 

MTSAT. Nghiên cứu [28] đã đánh giá và so sánh các dữ liệu mưa vệ tinh cho lưu vực sông 

Cả, kết quả cho thấy khả năng nhận diện ngày mưa và ngày không mưa là khá tốt. Tuy nhiên, 

tương quan về lượng mưa ngày giữa lượng mưa quan trắc và lượng mưa ước tính từ vệ tinh 

còn tương đối thấp. Nói chung, các kết quả nghiên cứu tại Việt Nam cũng đã khả quan và cải 

thiện hơn giai đoạn trước, tuy nhiên thông tin về lượng mưa đưa ra chưa đạt độ tin cậy cao, 

các phương pháp ước tính chủ yếu áp dụng với lượng mưa ngày mà chưa đề cập tới vấn đề 

chạy nghiệp vụ trong thời gian thực vì bản chất mô hình mạng ANN còn phức tạp. Vì vậy, 
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trong nghiên cứu này đề xuất phương pháp RF đơn giản và dễ dàng tính toán hơn trong việc 

ước tính lượng mưa từ vệ tinh tiệm cận thời gian thực. 

Như vậy rõ ràng là các phương pháp học máy khác nhau đã được sử dụng rộng rãi trong 

các ứng dụng viễn thám, khí tượng và thủy văn để mô hình hóa hiệu quả các mối quan hệ phi 

tuyến tính giữa các yếu tố dự báo và biến khí tượng. Hơn nữa, các thuật toán học máy cũng 

thể hiện là rất hiệu quả khi xử lý dữ liệu đa chiều và phức tạp. Ở Việt Nam hiện nay, các 

nghiên cứu về phương pháp RF sử dụng trong ước tính lượng mưa từ vệ tinh vẫn còn khá 

mới mẻ và chưa có nhiều tác giả nghiên cứu, đề cập đến. Vì vậy, trong nghiên cứu này kỹ 

thuật học máy RF được sử dụng để tính toán định lượng mưa từ vệ tinh Himawari cho khu 

vực Việt Nam. Việc ứng dụng thuật toán RF này trong ước tính lượng mưa từ vệ tinh hy vọng 

sẽ thúc đẩy hiệu quả hơn nữa ứng dụng khôi phục lượng mưa trong dự báo thời tiết.  

2. Số liệu và phương pháp 

2.1. Số liệu 

Số liệu vệ tinh: dữ liệu vệ tinh địa tĩnh Himawari-8, có độ phân giải không gian và thời 

gian cao với tần suất được ghi lại sau mỗi 10 phút, các dữ liệu quan trắc giai đoạn 2019-2020 

đã được sử dụng để tạo bộ số liệu nghiên cứu trong bài báo này. Bài báo sử dụng các bước 

sóng trung tâm của ba kênh ảnh hơi nước WV (6,2; 6,9; và 7,3 μm), có thể thấy ba dải kênh 

ảnh WV này nhạy cảm với tầng đối lưu từ tầng trung đến tầng cao và các dải này cho phép 

ước tính sự phân bố lượng ẩm theo chiều thẳng đứng từ sự khác biệt về nhiệt độ chói giữa 

các dải phổ 6,2; 6,9; và 7,3 μm. Bên cạnh đó, sáu kênh ảnh hồng ngoại IR (8,6; 9,6; 10,4; 

11,2; 12,4 và 13,3 μm) được sử dụng để theo dõi bức xạ IR từ các đỉnh đám mây. Sự chênh 

lệch nhiệt độ ΔT đại diện cho sự chênh lệch nhiệt độ chói giữa hai kênh ảnh. Để tính toán 

lượng mưa từ vệ tinh Himawari-8 trong nghiên cứu này sử dụng tổ hợp chênh lệch nhiệt độ 

chói của 2 kênh ảnh khác nhau, như đã nêu ra ở trên ta đã lựa chọn 09 kênh ảnh vậy ta sẽ có 

C9
2 = 36 kênh ảnh tổ hợp và 9 kênh ảnh riêng lẻ được sử dụng và được thể hiện trong bảng 1. 

Bảng 1. Tổ hợp các kênh ảnh quan trắc bằng vệ tinh Himawari-8 được sử dụng để ước tính cường độ mưa. 

μm 6,2 6,9 7,3 8,6 9,6 10,4 11,2 12,4 13,3 

6,2 6,2 6,2-6,9 6,2-7,3 6,2-8,6 6,2-9,6 6,2-10,4 6,2-11,2 6,2-12,4 6,2-13,3 

6,9  6,9 6,9-7,3 6,9-8,6 6,9-9,6 6,9-10,4 6,9-11,2 6,9-12,4 6,9-13,3 

7,3   7,3 7,3-8,6 7,3-9,6 7,3-10,4 7,3-11,2 7,3-12,4 7,3-13,3 

8,6    8,6 8,6-9,6 8,6-10,4 8,6-11,2 8,6-12,4 8,6-13,3 

9,6     9,6 9,6-10,4 9,6-11,2 9,6-12,4 9,6-13,3 

10,4      10,4 10,4-11,2 10,4-12,4 10,4-13,3 

11,2       11,2 11,2-12,4 11,2-13,3 

12,4        12,4 12,4-13,3 

13,3         13,3 

Số liệu đo mưa bề mặt: là số liệu của khoảng 2000 trạm khí tượng tự động/ đo mưa tự 

động trong giai đoạn 2019-2020. Trong số liệu đo mưa tự động này luôn tiềm ẩn các sai số, 

vì vậy cần phải thực hiện việc kiểm soát chất lượng dữ liệu này (QC) để phát hiện và loại bỏ 

các giá trị sai số trong dữ liệu. Sau khi lại bỏ toàn bộ những trạm không đạt yêu cầu, kết quả 

thu được 866 trạm đo mưa bề mặt với tần suất 10 phút trong giai đoạn 2019-2020 đạt yêu 

cầu để đưa vào mô hình RF (Hình 1). Hình 2 đưa ra sơ đồ các bước thực hiện của phương 

pháp QC  để loại bỏ các trạm khí tượng tự động/ đo mưa tự động có chất lượng dữ liệu chưa 

tốt. 
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Hình 1. Mạng lưới trạm đo mưa bề mặt tại Việt 

Nam. 

Hình 2. Sơ đồ phương pháp kiểm soát chất lượng dữ liệu 

trạm đo mưa bề mặt. 

2.2. Phương pháp nghiên cứu 

Nghiên cứu này sử dụng thuật toán RF để ước tính định lượng mưa từ các kênh ảnh của 

vệ tinh Himawari-8. Nguyên tắc cơ bản của phương pháp RF trước tiên là tạo ra nhiều cây 

phân loại và hồi quy dựa trên dữ liệu huấn luyệnđể thu được kết quả dự đoán cuối cùng theo 

số phân loại nhiều nhất (phân loại: mưa hay không mưa; mưa mạnh hay mưa yếu) hoặc lấy 

trung bình (hồi quy, cường độ mưa) của từng cây. 

Đầu vào của mô hình RF bao gồm 09 kênh ảnh riêng lẻ (6,2; 6,9; 7,3; 8,6; 9,6; 10,4; 

11,2; 12,4 và 13,3) và 36 kênh ảnh tổ hợp từ 09 kênh ảnh này được lấy từ các kênh ảnh của 

vệ tinh Himawari-8; ngoài ra các dữ liệu về góc phương vị của vệ tinh, lớp phủ bề mặt, vị trí 

địa lý của từng điểm ảnh vệ tinh, biến thời gian theo độ cao mặt trời cũng được thu thập để 

ước tính định lượng mưa. Hình 3 trình bày tổng quan các bước của thuật toán RF để ước tính 

lượng mưa từ vệ tinh Himawari-8. 

Thuật toán ước tính lượng mưa từ vệ tinh Himawari-8 được thực hiện theo các bước sau: 

Bước 1 (xử lý dữ liệu đầu vào): Dữ liệu đầu vào gồm 09 kênh ảnh riêng lẻ của vệ tinh 

Himawari trong giai đoạn 2019-2020 được đưa vào chuẩn hóa và đồng bộ về thời gian và 

không gian với bộ dữ liệu đo mưa bề mặt của 866 trạm cùng giai đoạn. Ở bước này từ số liệu 

gốc của các kênh ảnh sẽ được đồng bộ về thời gian là 10 phút và không gian lưới tính là từ -

5oN - 40oN, 95oE - 140oE bao gồm kích thước 1125 × 1125 điểm lưới, độ phân giải 4km. Số 

liệu lượng mưa được căng lên lưới này và nội suy ra giá trị điểm mưa theo lưới vệ tinh để 

đồng nhất, được sử dụng làm cờ hiệu để xác nhận là có mưa hay không mưa, mưa lớn hay 

mưa nhỏ. Bộ dữ liệu ban đầu sẽ được tỉa thưa bớt các trường hợp mà giá trị lượng mưa bề 

mặt bằng 0 để bộ dữ liệu đưa vào training sẽ được giảm kích thước, quy mô bộ số liệu tính 

toán và tối ưu máy tính chạy (lọc khoảng 10%). Sau đó, kích thước của bộ dữ liệu training 

được tính bằng tỉ lệ giữa tổng số trường hợp có mưa nhân với 1.5 trên tổng số trường hợp 

không mưa (lượng mưa = 0), còn lại là bộ dữ liệu test. Các trọng số của mỗi thành phần trong 

mô hình training được xác định thông qua quá trình luyện mạng từ các bộ dữ liệu training 

được thành lập. 

Bước 2 (phân loại khu vực có mưa và không có mưa): Từ dữ liệu gốc ở bước 1 thì sẽ 

trích xuất ra được trường dữ liệu nhiệt độ chói của 14 kênh ảnh này và độ chênh lệch nhiệt 

độ chói của 10 kênh ảnh tổ hợp. Sau đó được đưa vào mô hình training để phân loại ra vùng 

có mưa/ không mưa, vùng có mưa được gán bằng 1 và ngược lại không mưa bằng 0. Bộ dữ 

liệu sau khi đã xác định được vùng có mưa sẽ được chia theo tỉ lệ 80:20 cho bộ dữ liệu 

training và bộ dữ liệu test để xác định vùng mưa mạnh và mưa yếu.  

Biển Đông
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Hình 3. Sơ đồ thuật toán ước tính lượng mưa từ vệ tinh Himawari-8. 

Bước 3 (phân loại khu vực mưa mạnh và mưa yếu): sẽ tiến hành phân loại các ô pixel 

mây gây mưa thành ô pixel mây gây mưa mạnh và mưa yếu. Nghiên cứu sử dụng ngưỡng 

mưa 0-1,2 mm/ 10 phút để phân loaị khu vực mưa yếu và trên 1,2 mm/ 10 phút là khu vực 

mưa mạnh. Sau đó xây dựng được 04 mô hình đó là mô hình mưa, không mưa, mưa mạnh, 

mưa yếu dựa trên tập số liệu vệ tinh Himawari-8 và đo mưa bề mặt giai đoạn 2019-2020. 

Bước 4 (ước tính cường độ mưa): Cường độ mưa của các ô pixel điểm ảnh mưa mạnh 

và mưa yếu được ước tính từ 04 mô hình xây dựng được ở bước 3. Ở bước 4 sẽ xử lý làm 

trơn để trường lượng mưa được mịn hơn khi sử dụng các phép nội suy ở các bước trên. 

2.3. Phương pháp đánh giá 

Để đánh giá khả năng ước tính lượng mưa từ vệ tinh Himawari-8 của phương pháp RF, 

nghiên cứu đã sử dụng các chỉ số thống kê để thực hiện việc so sánh kết quả ước tính định 

lượng mưa của phương pháp RF với số liệu đo mưa bề mặt như: ME (cho biết xu hướng lệch 

trung bình của  dự báo so với quan trắc, không thể hiện độ lớn của sai số, ME = 0 là hoàn 

hảo), MAE (thể hiện biên độ trung bình của sai số mô hình nhưng không nói lên xu hướng 

lệch của  dự báo và quan trắc, MAE = 0 là hoàn hảo), RMSE (thể hiện độ lớn trung bình của 

sai số, khi giá trị RMSE càng gần MAE thì sai số dự báo càng ổn định), MAPE (thể hiện sai 

số phần trăm tuyệt đối trung bình giữa quan trắc và dự báo, nó dùng để đánh giá hiệu suất dự 

báo), R (dùng để đánh giá mối quan hệ tuyến tính giữa tập giá trị dự báo và tập giá trị quan 

trắc, R = 1 là hoàn hảo), R2 (thể hiện tỉ lệ phương sai (mức độ biến thiên) của một biến phụ 

thuộc được giải thích bởi một biến độc lập hay xác định mức độ mà một hoặc nhiều biến độc 

lập ảnh hưởng đến một biến phụ thuộc, tuy nhiên nó không có biết mô hình dự báo là tốt hay 

xấu cũng như không biết được dự báo và quan trắc có sai lệch hay không, ví dụ R2 = 0,5 thì 



Tạp chí Khí tượng Thủy văn 2023, 755, 1-12; doi:10.36335/VNJHM.2023(755).1-12 6 

nghĩa là một nửa mức độ thay đổi giá trị dự báo được có thể được giải thích bằng các giá trị 

quan trắc). 
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Trong các công thức trên, n là số điểm có dữ liệu, Si là lượng mưa ước lượng từ vệ tinh 

theo phương pháp RF được nghiên cứu, Gi là mưa quan trắc bề mặt, 𝑆̅ là lượng mưa ước 

lượng trung bình từ vệ tinh và �̅� là lượng mưa trung bình quan trắc từ bề mặt. 

3. Kết quả và thảo luận 

Phương pháp RF được sử dụng để ước tính lượng mưa từ vệ tinh và đo mưa bề mặt  để 

tạo ra trường lượng mưa có chất lượng cao với độ phân giải không gian cao bằng cách kết 

hợp ưu điểm của các quan trắc đo mưa bề mặt và ước tính định lượng mưa từ vệ tinh. Kết 

quả đánh giá của phương pháp RF với ước tính định lượng mưa từ vệ tinh và đo mưa bề mặt, 

thời gian ước tính 10 phút cho 04 trường hợp mưa: trường hợp thứ nhất từ ngày 01/08/2019 

đến ngày 04/08/2019; trường hợp thứ hai từ ngày 02/09/2019 đến ngày 05/09/2019; trường 

hợp thứ ba từ ngày 02/03/2020 đến ngày 04/03/2020 và trường hợp cuối cùng xảy ra từ ngày 

24/06/2023 đến ngày 27/06/2023. 

Áp dụng phương pháp RF, một vài kết quả ước tính lượng mưa từ vệ tinh Himawari-8 

tại một vài ốp dự báo điển hình của 04 trường hợp mưa cụ thể được đánh giá thông qua các 

chỉ số thống kê (Bảng 2). 

Bảng 2. Kết quả đánh giá ước tính lượng mưa 10 phút của 04 trường hợp mưa. 

Thời gian RMSE MAE ME MAPE R2 R 

Trường hợp 1: từ 10h00 đến 10h50 UTC ngày 03/08/2019 

10h00 1,05 0.62 -0,11 1,07 0,50 0,83 

10h10 1,26 0,68 -0,14 1,03 0,48 0,80 

10h20 1,13 0,68 -0,16 1,18 0,49 0,81 

10h30 1,09 0,61 -0,13 1,11 0,49 0,84 

10h40 1,33 0,69 -0,16 1,26 0,44 0,82 

10h50 1,06 0,59 -0,14 1,01 0,48 0,84 

Trường hợp 2: từ 17h00 đến 17h50 UTC ngày 04/09/2019 

17h00 1,94 0,95 -0,86 0,61 0,36 0,91 

17h10 1,50 0,76 -0,72 0,56 0,45 0,96 

17h20 1,35 0,77 -0,74 0,53 0,41 0,94 

17h30 1,29 0,71 -0,66 0,60 0,37 0,91 
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Thời gian RMSE MAE ME MAPE R2 R 

17h40 1,48 0,78 -0,66 1,09 0,27 0,83 

17h50 1,35 0,69 -0,62 0,57 0,30 0,89 

Trường hợp 3: từ 04h00 đến 04h40 UTC ngày 04/03/2020 

04h00 1,55 0,87 -0,84 0,68 0,21 0,93 

04h10 1,71 0,86 -0,85 0,62 0,25 0,91 

04h20 2,14 1,05 -0,98 0,67 0,26 0,89 

04h30 2,17 1,10 -1,02 0,62 0,29 0,91 

04h40 1,79 0,89 -0,85 0,63 0,27 0,93 

Trường hợp 4: từ 19h00 đến 19h50 UTC ngày 26/06/2023 

19h00 1,74 0,79 -0,69 0,64 0,43 0,85 

19h10 1,74 0,76 -0,51 0,89 0,41 0,81 

19h20 1,81 0,79 -0,63 0,80 0,43 0,91 

19h30 1,42 0,61 -0,48 0,72 0,40 0,88 

19h40 1,31 0,64 -0,53 0,73 0,32 0,87 

19h50 1,08 0,57 -0,46 0,82 0,33 0,85 

Kết quả đánh giá 04 trường hợp cụ thể của đợt mưa nghiên cứu cho thấy rằng, đối với 

tất cả các thời điểm ở các trường hợp khác nhau thì chỉ số ME đều nhỏ hơn 0, điều này cho 

thấy mưa ước lượng từ vệ tinh luôn được đánh giá thấp hơn so với mưa bề mặt. Các giá trị 

RMSE biểu thị độ lớn trung bình của sai số, trong các trường hợp nghiên cứu, độ lớn trung 

bình của sai số dao động từ 1,05 (10h00 ngày 03/08/2019) đến 2,17 (04h30 ngày 04/03/2020), 

MAE dao động từ 0,57 (19h50 ngày 26/6/2023) đến 1,1 (4h30 ngày 04/03/2020). Chỉ số 

MAPE dao động trong khoảng từ 0,5-1,3, MAPE có giá trị thấp nhất là vào 17h20 ngày 

04/09/2019 với MAPE bằng 0,53. Giá trị hệ số xác định R2 cho biết mức độ phụ thuộc của 

biến dự báo được giải thích bởi biến độc lập, trong các trường hợp trên R2 dao động trong 

khoảng từ 0,2 đến 0,5, cho thấy có khoảng từ 20 đến 50% mức độ biến thiên dự báo được có 

thể được giải thích bằng các giá trị quan trắc. Mối quan hệ tương quan giữa lượng mưa ước 

tính được từ vệ tinh và lượng mưa quan trắc đạt giá trị rất tốt với R đều đạt trên 0,8. Tại 

17h10 ngày 04/09/2019 giá trị hệ số tương quan đạt giá trị cao nhất với R lên tới 0,96. Hình 

4 đưa ra biểu đồ scatter mưa vệ tinh và mưa bề mặt tại thời điểm 17h10 ngày 04/09/2019, ta 

thấy với lượng mưa lớn hơn 2mm/10 phút, phương pháp vẫn chưa thể cho kết quả ước lượng 

mưa tốt, với các điểm không nằm tập trung xung 

quanh đường chéo chính mà có sự phân tán lệch về 

một phía. 

Mô phỏng trường lượng mưa cho 04 trường 

hợp mưa được ước tính. Kết quả chỉ ra rằng, 

phương pháp đã nắm bắt được trọng tâm của khu 

vực xảy ra mưa lớn. Ước tính lượng mưa từ vệ tinh 

cho dự báo khống tại một số điểm trạm, bên cạnh 

đó, tại một số trạm đo mưa bề mặt trong thực tế xảy 

ra mưa nhưng phương pháp vẫn chưa thể nắm bắt 

được. Giá trị ước tính lượng mưa từ vệ tinh tại một 

số điểm vẫn có sự sai lệch nhất định so với thực tế. 

Tại điểm mưa cực trị lượng mưa ước lượng đều cho 

thấy xu hướng thiên thấp hơn so với mưa tại trạm 

quan trắc. Dưới đây, trình bày một trường hợp cụ 

thể về trường lượng mưa được mô phỏng theo 

không gian giữa ước tính lượng mưa từ vệ tinh 

Himawari-8 sử dụng phương pháp RF so với trạm đo mưa bề mặt tại thời điểm từ 10h00 đến 

10h50 UTC ngày 03/08/2019 với thời gian ước tính 10 phút (Hình 5). Kết quả ước tính lượng 

mưa thu được từ vệ tinh được quy về các điểm trạm để so sánh với lượng mưa thực tế tại 

điểm trạm. 

Hình 4. Biểu đồ scatter mưa vệ tinh và mưa bề 

mặt tại thời điểm 17h10 UTC ngày 04/09/2019. 
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a. Ước tính lượng mưa từ vệ tinh (10h00) b. Đo mưa bề mặt (10h00) 

  
c. Ước tính lượng mưa từ vệ tinh (10h10) d. Đo mưa tại trạm ( 10h10) 

  
e. Ước tính lượng mưa từ vệ tinh (10h20) f. Đo mưa bề mặt (10h20) 

  
g. Ước tính lượng mưa từ vệ tinh (10h30) h. Đo mưa bề mặt (10h30) 
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i. Ước tính lượng mưa từ vệ tinh (10h40) j. Đo mưa bề mặt (10h40) 

  
k. Ước tính lượng mưa từ vệ tinh (10h50) l. Đo mưa bề mặt (10h50) 

 

Hình 5. Kết quả mô phỏng trường lượng mưa ước tính từ vệ tinh và trạm đo mưa bề mặt với thời 

gian ước tính 10 phút từ 10h00 đến 10h50 UTC ngày 03/08/2019. 

Tại thời điểm ước tính định lượng mưa 10 phút từ 10h00 đến 10h50 ngày 03/08/2019,                                                                

số liệu mưa thực tế cho thấy các điểm xảy ra mưa vừa đến mưa to, tập trung tại các tỉnh thuộc 

khu vực Bắc Bộ, tỉnh Thanh Hóa và tỉnh Nghệ An. Kết quả mô phỏng của trường lượng mưa 

từ vệ tinh cho thấy phương pháp RF đã nắm bắt được trọng tâm của đợt mưa lớn ở quanh 

khu vực đồng bằng Bắc Bộ. Tuy nhiên, so sánh từ hình 5a đến 5l thì có thể thấy rằng, giá trị 

của các điểm mưa cực trị được ước tính từ vệ tinh nhỏ hơn so với điểm mưa xảy ra ở thực tế. 

Ngoài ra, dự báo khống xảy ra ở một số điểm trạm trên các khu vực các tỉnh Lạng Sơn, Cao 

Bằng. Tại một số điểm trạm thuộc khu vực các tỉnh Lào Cai, Lai Châu, Điện Biên, Sơn La 

phương pháp ước lượng mưa từ vệ tinh chưa nắm bắt được một số điểm trạm xảy ra mưa. 

4. Kết luận  

Trong nghiên cứu này, một phương pháp ước tính định lượng mưa dựa trên mô hình 

thuật toán RF đã được đề xuất thử nghiệm. Nghiên cứu đã trình bày về thuật toán RF sử dụng 

trong ước tính lượng mưa từ dữ liệu vệ tinh Himawari-8 với dữ liệu của 09 kênh ảnh (6,2; 

6,9; 7,3; 8,6; 9,6; 10,4; 11,2; 12,4; và 13,3 μm), 36 tổ hợp từ các kênh ảnh đó và số liệu của 

866 trạm đo mưa bề mặt. Phương pháp RF được đề xuất trong nghiên cứu trên đã đạt được 

những tiến bộ trong việc truy xuất ước tính lượng mưa từ vệ tinh. Với 04 trường hợp mưa 

được nghiên cứu, kết quả chỉ ra rằng: nghiên cứu thành công trong việc xác định trọng tâm 

của đợt mưa lớn. Tuy nhiên vẫn có những điểm trạm mưa ước lượng từ vệ tinh cho dự báo 

khống và có những điểm mưa ước lượng vẫn chưa thể nắm bắt được chính xác điểm mưa. 
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Tại các điểm mưa cực trị, giá trị của lượng mưa ước tính từ vệ tinh cho kết quả thiên thấp 

hơn so với thực tế. Mối quan hệ tuyến tính giữa lượng mưa quan trắc và lượng mưa mô phỏng 

từ vệ tinh đạt ở mức đánh giá rất tốt với giá trị hệ số tương quan R đạt từ 0,8 trở lên; với giá 

trị chỉ số MAE dưới 1,1mm và RMSE dưới 2,17 mm. 

Đóng góp của tác giả: Xây dựng ý tưởng nghiên cứu: N.V.T., B.T.K.H., N.M.C., N.T.H.A.; 

Lựa chọn phương pháp nghiên cứu: N.V.T., B.T.K.H., N.T.H.A.; Xử lý số liệu: N.M.C., 

H.T.T.T.; Phân tích mẫu: H.T.T.T., N.M.C., B.T.K.H.; Lấy mẫu: B.T.K.H., H.T.T.T., 

N.T.H.A.; Viết bản thảo bài báo: N.V.T., B.T.K.H., H.T.T.T., N.T.H.A. Chỉnh sửa bài báo: 

B.T.K.H., H.T.T.T., N.T.H.A. 

Lời cảm ơn: Tập thể tác giả trân trọng cảm ơn sự hỗ trợ của đề tài nghiên cứu khoa học cấp 

quốc gia “Nghiên cứu ứng dụng dòng quang để ước lượng và dự báo định lượng mưa cho 

toàn lãnh thổ Việt Nam trên cơ sở số liệu vệ tinh Himawari và Radar thời tiết”, mã số 

ĐTĐL.CN-58/21. 

Lời cam đoan: Tập thể tác giả cam đoan bài báo này là công trình nghiên cứu của tập thể 

tác giả, chưa được công bố ở đâu, không được sao chép từ những nghiên cứu trước đây; 

không có sự tranh chấp lợi ích trong nhóm tác giả.  
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Quantitative Estimating Precipitation using Himawari-8 satellite 

data based on the Random Forest machine learning 
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Abstract: The paper uses the Machine Learning Random Forest (RF) method for 

quantitative precipitation estimation based on Himawari -8 satellite data. The data used are 

09 individual image channels and 36 combined image channels of Himawari-8 satellite data 

and rain gauge data to estimate rainfall for the Vietnam area. The RF method is 

experimentally applied to 04 heavy rainfall events occurring in 2019, 2020, and 2023. The 

results show that the RF method has simulated the center of heavy rain areas. The correlation 

coefficient between the estimated rainfall from the satellite and the observed rainfall (R) 

reaches 0.8 or more, with the Mean Absolute Error value (MAE) is less than 1.1 mm and 

the Root Mean Squared Error (RMSE) is less than 2.17mm. However, the RF method shows 

the estimated rainfall which tends to be lower than the observed rainfall. 

Keywords: Rainfall estimation; Himawari-8 satellite; Random Forest. 
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