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Tóm tắt: Trước sự gia tăng các tác động của biến đổi khí hậu, dự đoán lưu lượng dòng chảy 

là công cụ thiết yếu trong quản lí tài nguyên nước và ứng phó với thiên tai. Việc dự báo 

chính xác dòng chảy là một vấn đề rất phức tạp thu hút sự quan tâm của nhiều nhà nghiên 

cứu trong và ngoài nước. Trong nghiên cứu này, mạng nơ ron tích chập (Convolutional 

Neural Network - CNN) được kết hợp mạng nơ-ron trí nhớ dài ngắn hạn (Long Short Term 

Memory - LSTM) tạo một mô hình mới là CNN-LSTM dùng để dự đoán lưu lượng dòng 

chảy. Với CNN trích dẫn đặc điểm thời gian và LSTM dự đoán lưu lượng. Mục tiêu chính 

của bài báo này là so sánh hiệu suất dự đoán của ba mô hình: CNN, LSTM và CNN-LSTM 

nhằm xác định mô hình nào có khả năng dự đoán lưu lượng dòng chảy tốt nhất. Kết quả thử 

nghiệm mô hình, CNN-LSTM có giá trị R2 (R2
CNN = 0,950, R2

LSTM = 0,956, R2
CNN-LSTM = 

0,960) và NSE (NSECNN = 0,948, NSELSTM = 0,953, NSECNN-LSTM = 0,958) cao nhất cho 

thấy mô hình này dự đoán dòng chảy với độ chính xác cao hơn hai mô hình còn lại. Với sai 

số RMSE thấp nhất (RMSECNN = 422,375, RMSELSTM = 402,139, RMSECNN-LSTM = 

379,384) mô hình CNN-LSTM vượt trội hơn tất cả mô hình AI thông thường. Do đó CNN-

LSTM có giá trị thực tế lớn trong dự báo lưu lượng dòng chảy.  

Từ khóa: Dự đoán dòng chảy; CNN, LSTM, CNN-LSTM. 

 

1. Đặt vấn đề 

Dự báo dòng chảy đóng vai trò quan trọng trong việc quản lý tối ưu và vận hành hiệu 

quả tài nguyên nước. Do đó, chủ đề này đã nhận được sự chú ý từ nhiều nhà nghiên cứu, thúc 

đẩy sự phát triển của hàng loạt mô hình dự báo trong những thập kỷ qua. Trong số các mô 

hình dự báo, các kỹ thuật dựa trên mô hình thống kê và mô hình dựa trên dữ liệu đang trở 

nên phổ biến do tính đơn giản và độ tin cậy cao của chúng [1].  

Các mô hình dựa trên dữ liệu này có thể được phân loại thành mô hình chuỗi thời gian 

và mô hình trí tuệ nhân tạo (AI). Nhiều nhà nghiên cứu đã triển khai các mô hình chuỗi thời 

gian trong việc dự báo lưu lượng dòng chảy, bao gồm mô hình tự hồi quy (AR), trung bình 

trượt (MA), mô hình trung bình trượt tự hồi quy (ARMA), và mô hình trung bình trượt tích 

hợp tự hồi quy (ARIMA) [2]. Tuy nhiên, do các giả thuyết tuyến tính của các mô hình này, 

chúng không phù hợp để dự báo dòng chảy có đặc tính phi tuyến tính và không cố định. Do 

đó, các mô hình trí tuệ nhân tạo (AI) với khả năng lập bản đồ phi tuyến tính đã được ứng 

dụng vào dự báo dòng chảy, bao gồm máy vectơ hỗ trợ hồi quy (SVR) [3], hệ thống suy luận 

mờ (FIS) [4], hồi quy Bayesian (BR) [5] và mạng lưới thần kinh nhân tạo (ANN) [6]. Tuy 

nhiên, phần lớn các mô hình này không thể biểu diễn đầy đủ thông tin theo bản chất phi tuyến 

tính và không cố định của dòng chảy [7]. Các mô hình học sâu, như mạng niềm tin sâu (DBN) 
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và mạng thần kinh tái phát (RNN), có thể khắc phục nhược điểm này nhờ khả năng học sâu 

hơn. Tuy nhiên, các mô hình học sâu này hoàn toàn dựa vào dữ liệu được quan sát trong quá 

khứ. Do đó có thể xảy ra trường hợp thông tin dòng chảy từ thời điểm trong quá khứ có thể 

không còn phù hợp so với thời điểm hiện tại. Do đó, việc sử dụng mô hình học sâu có khả 

năng tự động “ghi nhớ” hoặc “quên” thông tin trước đó sẽ có thể nâng cao độ chính xác trong 

dự báo dòng chảy [8]. Long Short Term Memory (LSTM) một trong những mô hình học sâu, 

có khả năng giải quyết nhiệm vụ này. LSTM đã được triển khai hiệu quả trong một số lĩnh 

vực, chẳng hạn như chẩn đoán tai nạn [9], dự đoán giá điện [10], dự báo độ sâu mực nước 

ngầm [11] và nhiều lĩnh vực khác. Trong nghiên cứu này, các tác giả đã sử mô hình học sâu 

dựa trên sự tích hợp của mạng nơ-ron tích chập (Convolutional Neural Network - CNN) và 

mạng nơ-ron trí nhớ dài ngắn hạn (Long Short Term Memory - LSTM) để dự đoán lưu lượng 

dòng chảy. Trong đó, mô hình CNN được áp dụng để trích xuất các đặc điểm nội tại của 

chuỗi thời gian dòng chảy, mô hình LSTM sử dụng các đặc điểm được trích xuất bởi CNN 

để dự đoán dòng chảy. Mục đích áp dụng mô hình CNN-LSTM để dự đoán dòng chảy là 

nhằm tận dụng khả năng xử lý phi tuyến tính của CNN, từ đó đạt được độ chính xác cao trong 

dự báo dòng chảy ngắn hạn. Hơn nữa, trong mô hình CNN-LSTM, CNN được sử dụng để 

loại bỏ nhiễu và xem xét mối tương quan giữa các biến có độ trễ của dòng chảy. Mô hình 

LSTM sau đó xử lý thông tin thời gian và ánh xạ chuỗi thời gian vào các không gian có thể 

tách rời để đưa ra dự đoán chính xác hơn. Bên cạnh mô hình CNN-LSTM, nghiên cứu này 

còn tiến hành so sánh hiệu suất của mô hình với các mô hình trí tuệ nhân tạo khác để kiểm 

tra khả năng dự đoán lưu lượng dòng chảy của các mô hình học sâu và AI truyền thống. 

2. Dữ liệu và phương pháp nghiên cứu 

2.1. Dữ liệu nghiên cứu 

Trong nghiên cứu này 

nhóm nghiên cứu đã sử dụng 

dữ liệu thủy văn và khí tượng 

tại trạm Sơn Tây, Hà Nội để 

thử nghiệm mô hình dự đoán 

lưu lượng dòng chảy. Trong đó, 

dữ liệu lưu lượng được thu thập 

liên tục hàng ngày từ năm 1961 

đến năm 2022. Ngoài ra, 

nghiên cứu này còn khai thác 

dữ liệu về nhiệt độ, lượng mưa 

được thu thập tại cùng trạm khí 

tượng nhằm mục đích cải thiện 

độ chính xác kết quả dự báo. 

Nội dung chi tiết dữ liệu nghiên 

cứu được sử dụng được thể hiện 

Bảng 1. Lý do chọn trạm thủy 

văn Sơn Tây để thử nghiệm mô hình vì trạm thủy văn Sơn Tây là trạm nằm ở vị trí giao nhau 

các nhánh của sông Hồng. Dự báo được lưu lượng dòng chảy tại đây sẽ giúp cảnh báo lũ và 

quản lý tài nguyên nước cho khu vực hạ lưu. Sơ đồ nghiên cứu và vị trí trạm thủy văn được 

thể hiện ở Hình 1. 

Bảng 1. Dữ liệu khí tượng thủy văn tại Trạm Sơn Tây, Hà Nội. 

Loại số liệu Số liệu Thời gian 

Thủy văn Lưu lượng 01/01/1961 -31/12/2022 

Khí tượng Nhiệt độ 01/01/1961 -31/12/2022 

Hình 1. Sơ đồ khu vực nghiên cứu và vị trí trạm thủy văn Sơn Tây, 

Hà Nội. 
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Loại số liệu Số liệu Thời gian 

Khí tượng Lượng mưa 01/01/1961 -31/12/2022 

Khí tượng Độ ẩm 01/01/1961 -31/12/2022 

Khí tượng Bốc hơi 01/01/1961 -31/12/2022 

2.2. Quy trình nghiên cứu  

Hình 2 trình bày quy trình nghiên cứu mô hình dự báo lưu lượng dòng chảy tại trạm thủy 

văn Sơn Tây, Hà Nội. 

 

Hình 2. Quy trình nghiên cứu mô hình dự báo lưu lượng dòng chảy tại trạm thủy văn Sơn Tây, Hà Nội. 

Đầu tiên, Bước 1 dữ liệu cho nghiên cứu thu thập trạm thủy văn Sơn Tây, Hà Nội. Dữ 

liệu thực nghiệm bao gồm dữ liệu về lưu lượng dòng chảy và các yếu tố khí tượng thủy văn 

như nhiệt độ, độ ẩm, lượng mưa, bốc hơi trong quá khứ. Có tổng cộng 22524 mẫu dữ liệu 

được thu thập từ 01/01/1961 -31/12/2022. Cần chuyển đổi dữ liệu dạng thô sang dạng dữ liệu 

phù hợp cho mô hình, để làm được điều đó cần một chuỗi chức năng được sử dụng. Sau đó, 

chia tập dữ liệu thành tập con để huấn luyện, xác thực và kiểm tra mô hình. Đánh giá, xác 

định các tham số đầu vào ảnh hưởng đến kết quả dự báo Bước 2. Mô hình sẽ liên tục học hỏi 

từ bộ dữ liệu huấn luyện trước đó, từ đó dần dần cải thiện khả năng mô hình trong việc dự 

đoán. Khi hoàn tất việc huấn luyện, mô hình sẽ được xác thực và kiểm tra. Để đánh giá hiệu 

quả hoạt động của mô hình CNN-LSTM, các mô hình CNN và LSTM độc lập được chọn để 

so sánh hiệu quả Bước 3. Cuối cùng Bước 4 phân tích kết quả các mô hình trong việc dự 

đoán lưu lượng dòng chảy. Ba sai số được dùng làm tiêu chí đánh giá: Hệ số xác định (𝑅²), 
hệ số Nash (NSE) và sai số bình phương trung bình gốc (RMSE). Và cuối cùng đưa ra kết 

luận về hiệu quả mô hình. 

2.3. Phương pháp nghiên cứu 

2.3.1. Mạng nơ ron tích chập (Convolutional Neural Network - CNN) 

CNN là một mô hình mạng được đề xuất bởi Lecun và các cộng sự vào năm 1998 [12]. 

Đây là một loại ngôn ngữ mạng nơ-ron chuyển tiếp, có khả năng cao trong việc xử lí hình 

ảnh và ngôn ngữ tự nhiên. Nó có thể được sử dụng một cách hiệu quả để dự đoán chuỗi thời 

gian [13]. CNN chủ yếu gồm 2 phần: lớp tích chập và lớp gộp. Trong nghiên cứu này, loại 

mạng CNN một chiều (Conv1D) được sử dụng. Trong Conv1D các hạt nhân tích chập đi theo 

một hướng. Dữ liệu đầu ra của Conv1D là hai chiều [14]. Conv1D có khả năng trích xuất 

tính năng mạnh mẽ, đặc biệt là trong các ứng dụng liên quan đến dữ liệu tuần tự hoặc chuỗi 

thời gian [15]. Lớp chập của CNN gồm nhiều hạt nhân tích chập và công thức tính toán [16]. 

Đa số các hạt nhân tích chập và công thức tính toán thể hiện trong công thức. Shu và cộng sự 

(2021) đã khám phá tính ứng dụng mạng nơ-ron tích chập - CNN để dự báo lưu lượng dòng 
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chảy hằng tháng của một con sông, so sánh hiệu suất của CNN với mạng nơ-ron nhân tạo và 

học máy cực đại. Kết quả cho thấy CNN có hiệu suất vượt trội hơn [17]. Nghiên cứu [17] đã 

đề xuất mạng nơ-ron tích chập (CNN) để dự báo lũ và hạn hán ở cả vùng khô cằn và nhiệt 

đới. Kết quả cho thấy CNN nổi bật hơn so với các mô hình khác trong dự báo lũ và có thể xử 

lý tốt hơn nhiều đặc điểm trong đầu vào. Tuy nhiên, CNN yêu cầu khối lượng dữ liệu lớn để 

thực hiện trong quá trình huấn luyện và gặp khó khăn trong việc xử lí các mối quan hệ dài 

hạn trong dữ liệu. 

2.3.2. Trí nhớ ngắn hạn dài (Long Short Term Memory - LSTM) 

Mạng nơ ron tái phát - RNN là loại mạng thần kinh nhân tạo mạnh mẽ và sử dụng dữ 

liệu chuỗi thời gian quá khứ và hiện tại để dự đoán dữ liệu trong tương lai ở một khoảng thời 

gian xác định. Tuy nhiên, một nhược điểm của RNN là chỉ ghi nhớ những thông tin gần đây 

mà không thể nhớ lại thông tin từ xa hơn [15], khắc phục những nhược điểm đó mô hình 

LSTM ra đời. Đây là một biến thể của mạng nơ-ron tái phát RNN, được áp dụng để giải quyết 

các bài toán có sự phụ thuộc dài hạn (Long-term dependency). Mô hình LSTM lần đầu tiên 

được giới thiệu vào năm 1997, sau đó mô hình này đã trải qua nhiều lần cải tiến và phổ biến 

rộng rãi [13]. Mạng nơ-ron LSTM có cấu trúc dạng chuỗi, gồm nhiều mô đun được lặp lại, 

có 4 lớp tương tác với nhau theo một cách đặc biệt. Cách thức hoạt động của LSTM là ghi 

nhớ những thông tin quan trọng liên quan đến việc dự đoán và loại bỏ những dữ liệu không 

cần thiết [16]. Mỗi mô-đun LSTM bao gồm có trạng thái tế bào (cell state) và các cổng (gate). 

Các cổng đều có nhiệm vụ sàng lọc thông tin với những mục đích khác nhau (Cổng quên, 

cổng đầu vào và cổng đầu ra) [13]. Cổng quên (Foget gate) có chức năng loại bỏ những thông 

tin không cần thiết khỏi trạng thái tế bào bên trong. Cổng đầu vào (Input gate) giúp sàng lọc 

những thông tin cần thiết để thêm vào trạng thái tế bào. Cổng đầu ra (Output gate) xác định 

những thông tin nào từ các trạng thái tế bào bên trong sẽ được sử dụng làm đầu ra [18]. Các 

cổng giúp cập nhập và kiểm soát luồng thông tin qua các khối bộ nhớ [15]. Sơ đồ cấu trúc 

LSTM chi tiết được thể hiện trong Hình 3. Nghiên cứu [19] đã áp dụng thành công mô hình 

LSTM để mô tả đặc tính lượng mưa và dòng chảy trong lưu vực lớn và phức tạp. LSTM thể 

hiện hiệu suất dự đoán vượt trội hơn các mô hình truyền thống, tuy nhiên, bên cạnh đó một 

trong những hạn chế của mô hình này là nó cần một lượng dữ liệu lớn để có thể hiệu chỉnh 

chính xác. Năm 2018, nghiên cứu 

[20] đã sử dụng mô hình ANN và 

LSTM để mô phỏng lượng mưa và 

dòng chảy, mô hình LSTM được 

chứng minh có hiệu suất tốt hơn 

trong dự đoán chuỗi thời gian thủy 

văn. So với các nghiên cứu trước đây 

trong các mô hình dự đoán lượng 

mưa-dòng chảy, kết quả mô hình 

LSTM có giá trị R² và NSE cao hơn. 

Tuy nhiên, cần nhiều nghiên cứu hơn 

trong việc mô hình hóa dự đoán thủy 

văn bằng cách sử dụng học máy sâu. 

2.3.3. Mạng nơ-ron CNN-LSTM  

CNN có khả năng tập trung vào các đặc trưng nổi bật được áp dụng trong xử lí hình ảnh 

như nhận dạng đối tượng, phân loại hình ảnh và phát hiện gương mặt, vì vậy nó thường được 

sử dụng trong các kỹ thuật nhận diện và trích xuất đặc trưng [13]. LSTM có đặc điểm mở 

rộng theo chuỗi thời gian nên được sử dụng rộng rãi trong các bài toán dự đoán chuỗi thời 

gian. Dựa trên các đặc điểm trên của CNN và LSTM, một mô hình dự đoán lưu lượng dòng 

chảy được ra đời là mô hình CNN-LSTM. Sơ đồ cấu trúc mô hình được trình bày ở Hình 4. 

Hình 3. Sơ đồ cấu trúc LSTM [21]. 
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Cấu trúc chính bao gồm các lớp CNN và LSTM: lớp 

đầu vào, lớp tích chập, lớp gộp, lớp LSTM và lớp kết 

nối [22]. CNN là một trong những cấu trúc mạng tiêu 

biểu nhất trong Deep Learning. So với các mô hình 

Deep Learning khác, CNN có khả năng khai thác 

thông tin và tính năng mạnh mẽ hơn [23]. Kết hợp 

CNN và LSTM có thể trích xuất hiệu quả đặc điểm 

hơn đặc điểm không gian thời gian từ dữ liệu đầu vào 

[23]. Mô hình CNN-LSTM kết hợp cho ra kết quả dự 

đoán có độ chính xác cao hơn so với việc sử dụng 

riêng biệt mô hình CNN và LSTM độc lập. Nghiên 

cứu này đã sử dụng bộ dữ liệu khí tượng thủy văn tại 

trạm thủy văn Sơn Tây để chứng minh rằng mô hình kết hợp CNN-LSTM là hệ thống dự báo 

dòng chảy hiệu quả và có khả năng áp dụng thực tiễn trong việc dự đoán lưu lượng dòng 

chảy. 

2.4. Các chỉ số đánh giá độ chính xác 

Hiện nay nhiều nghiên cứu sử dụng ba trị số chính để đánh giá độ chính xác của mô hình 

là sai số bình phương trung bình gốc (Root Mean Square Error - RMSE) và hệ số Nash (Nash 

Sutcliffe Efficiency - NSE) và hệ số xác định (R²) [25, 26]. Các trị số này thường được áp 

dụng để so sánh giữa các giá trị thực tế đo được và các giá trị dự báo trong các mô hình dự 

báo thủy văn.  

Hệ số xác định R² cho phép đo lường mức độ chặc chẽ của mối quan hệ giữa biến phản 

ứng và biến dự báo trong mô hình [27]. Nó khác với chỉ số Nash và RMSE ở đặc điểm thang 

đo kết quả không phụ thuộc vào thang đo đầu vào [28]. Hệ số xác định R² mô tả lượng phương 

sai quan sát được giải thích bởi mô hình [20]. Công thức tính được trình bày tại (1). Trong 

hầu hết các trường hợp, giá trị R² nằm trong khoảng từ [0,1]. Giá trị bằng 0 biểu thị hiệu suất 

thấp nhất chỉ ra không có sự tương quan và giá trị càng gần 1 có nghĩa là dự đoán càng chính 

xác [29]. 
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Hệ số Nash (Nash Sutcliffe Efficiency - NSE) là một thước đo phổ biến và đáng tin cậy 

được sử dụng trong đánh giá hiệu suất chất lượng mô hình thủy văn [29]. NSE đo lường khả 

năng của mô hình trong việc dự đoán các giá trị thực tế so với giá trị trung bình được quan 

sát đồng thời cho biết tỷ lệ phương sai ban đầu được mô hình giải thích [20]. Mô hình dự báo 

có độ chính xác cao khi có hệ số Nash gần bằng 1 [30]. Phương trình toán học của NSE như 

sau (2): 
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RMSE được sử dụng như một chỉ số thống kê tiêu chuẩn để đánh giá hiệu suất mô hình 

trong các nghiên cứu liên quan đến khí tượng, chất lượng không khí và khí hậu [31]. Giá trị 

RMSE thường được áp dụng để đo lường độ lệch chuẩn giữa các giá trị dự đoán và giá trị 

quan sát thực tế. Các trị số được tính toán theo công thức dưới đây (3). 

  ( )
2n
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1
RMSE y y
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Trong đó 𝑦𝑖 là giá trị thực tế biến mục tiêu, �̂�𝑖 là giá trị dự đoán biến mục tiêu, �̅�𝑖 là giá 

trị trung bình của tất cả các biến thực tế, 𝑦𝑖
′ giá trị tính toán tương ứng thứ i; n là số lần phát 

báo. Mẫu số trong công thức là biến thiên của các giá trị thực tế. 

Hình 4. Sơ đồ cấu trúc CNN-LSTM [24]. 
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2.5. Thiết kế mô hình dự báo lưu lượng dòng chảy 

Nghiên cứu đã sử dụng 3 mô hình CNN, LSTM, CNN-LSTM huấn luyện với các bộ dữ 

liệu khí tượng thủy văn thu tập tại trạm thủy văn Sơn Tây trong hơn 60 năm. Tập dữ liệu 

phục vụ cho mô hình được chia thành 3 phần chính với các mục đích khác nhau: 80% cho 

huấn luyện mô hình (chuỗi dữ liệu này được đo đạc từ 01/01/1961 - 20/08/2010), 10% cho 

xác thực (từ ngày 21/08/2010- 30/10/2016) và 10% dùng để đánh giá kiểm tra hiệu suất mô 

hình sau khi huấn luyện xong (từ ngày 31/10/2016- 31/12/2022). Quá trình huấn luyện thử 

nghiệm nhiều lần đã giúp tạo ra mô hình tốt nhất dự báo lưu lượng dòng chảy. Các thông số 

của mô hình và cấu trúc mô hình được điều chỉnh để tối ưu hiệu suất, và kết quả tóm tắt các 

mô hình được trình bày ở Bảng 2. 

Bảng 2. Cấu trúc và thông số các mô hình. 

Thành phần Mô hình CNN Mô hình LSTM Mô hình CNN-LSTM 

Số lớp ẩn 4 lớp 2 lớp 8 lớp 

Số lớp Conv1D 1 - 2 

Số lớp Flatten 1 - 1 

Số lớp Dense 2 1 2 

MaxPooling1D - - 1 

RepeatVector - - 1 

Time Distributed - - 2 

Kích hoạt lớp đầu ra Sigmoid  Sigmoid  Sigmoid  

Số tham số đã được đào tạo  
3.649 

(14,25KB) 

20.545 

(80,25KB) 

54.921 

 (214,54KB) 

Mỗi mô hình có cấu trúc khác nhau về số lớp ẩn, số lượng tham số đã được đào tạo. CNN 

có lớp tích chập Conv1D để trích xuất đặc trưng, trong khi LSTM có các lớp LSTM để xử lí 

chuỗi dữ liệu. CNN-LSTM kết hợp cả 2 loại nên số lớp ẩn nhiều hơn. Các tham số đã được 

đào tạo thể hiện khả năng học hỏi và độ phức tạp của mô hình.  

3. Kết quả nghiên cứu và thảo luận 

3.1. Kết quả hiệu chỉnh và kiểm định mô hình 

Kết quả hiệu chỉnh và kiểm định các mô hình CNN, LSTM và CNN-LSTM sử dụng số 

liệu thực đo tại trạm thủy văn Sơn Tây, Hà Nội. Hình 5 minh họa hệ số quan trọng của các 

đặc trưng đầu vào trong các mô hình dự báo dòng chảy. Các mô hình đều chỉ ra rằng đặc 

trưng lưu lượng tại thời điểm t-1 (Q(t-1))là yếu tố quan trọng nhất, cho thấy tính nhất quán 

trong các kết quả. Tuy nhiên, sự khác biệt về tỉ lệ đóng góp giữa các mô hình cho thấy rằng 

cách tiếp cận mô hình hóa khác nhau có thể dẫn đến sự thay đổi trong mức độ quan trọng của 

các yếu tố khác. Các yếu tố được sắp xếp theo thứ tự giảm dần dự trên mức độ quan trọng 

của chúng. Đặc trưng lưu lượng tại thời điểm t-1(Q(t-1)) có đóng góp lớn nhất, chiếm hơn 

80% trong cả ba mô hình được thử nghiệm. Đặc trưng lưu lượng tại thời điểm t-2 (Q(t-2)) có 

Hình 5. Hệ số quan trọng của các yếu tố khí tượng-thủy văn trong các mô hình dự báo. 
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ảnh hưởng tương đối nhưng nhỏ hơn nhiều so với Q(t-1). Các đặc trưng còn lại có đóng góp 

nhưng rất nhỏ không ảnh hưởng đáng kể đến hiệu suất của mô hình. 

Hình 6. Đồ thị hàm tổn thất cho các mô hình. 

Hình 6 hiển thị các đường cong của hàm mất mát các mô hình trong giai đoạn huấn luyện 

và xác thực thu được trong 100 lần lặp. Đường cong mất mát có xu hướng giảm dần theo số 

lần lặp. Hình 6a mô hình CNN-LSTM thể hiện hiệu suất tốt nhất trong dự đoán dòng chảy, 

với hàm tổn thất giảm nhanh và dao động ở mức thấp, cho thấy khả năng học và dự đoán 

chính xác trên cả tập dữ liệu huấn luyện và kiểm định. Trong khi đó, Hình 6b mô hình LSTM 

và Hình 6c mô hình CNN cũng đạt kết quả khá tốt, nhưng vẫn gặp khó khăn trong việc xử lý 

dữ liệu phức tạp.  

Hình 7 hiển thị 

kết quả dự đoán lưu 

lượng dòng chảy 

được quan sát và mô 

phỏng từ mô hình 

CNN-LSTM (Hình 

7a), LSTM (Hình 7b) 

và CNN (Hình 7c) 

trong khoảng thời 

gian từ  31/10/2016 - 

31/12/2022 và các 

tiêu chí đánh giá hiệu 

suất các mô hình 

trong Bảng 3. Các 

dòng mô phỏng Hình 

7 cho thấy mô hình 

CNN-LSTM có hiệu 

suất tốt nhất trong số 

3 mô hình được xem 

xét. Kết quả dự đoán 

dữ liệu dòng chảy mô 

hình CNN-LSTM 

(Hình 7a) với đường 

dự đoán gần như 

trùng khớp với dữ liệu 

thực tế, đặc biệt là ở các 

đỉnh lưu lượng. Quan sát trên biểu đồ tương quan Hình 7a các điểm trên biểu đồ tương quan 

của mô hình CNN-LSTM chủ yếu phân bố rất gần đường chéo (đường y = x), cho thấy sự dự 

báo của mô hình này gần với giá trị thực tế nhất. Độ phân tán của các điểm xung quanh đường 

y = x là rất nhỏ thể hiện sự sai lệch của mô hình này là ít. Điều này đặc biệt rõ ràng ở các giá 

trị cao (các đỉnh lưu lượng lớn), khi mô hình dự báo khá chính xác. Điều này chứng minh 

được rằng CNN-LSTM có khả năng dự đoán lưu lượng dòng chảy với độ chính xác cao với 

Hình 7. Biểu đồ thể hiện kết quả dự đoán lưu lượng dòng chảy của ba mô hình. 
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dữ liệu đầu vào phức tạp, có khả năng dự báo bất thường về lũ. CNN-LSTM thể hiện vượt 

trội trong việc dự báo các đỉnh dòng chảy, một yếu tố then chốt trong quản lí tài nguyên nước 

và cảnh báo lũ lụt. Mô hình LSTM với khả năng ghi nhớ các mối quan hệ dài hạn giúp ích 

rất nhiều cho mô hình dự đoán phi tuyến tính tuy nhiên LSTM vẫn có sai số trong dự đoán, 

hầu hết các dự đoán đỉnh chính lưu lượng dòng chảy đều có sự chênh lệch, nhất là khi dữ liệu 

có biến động lớn (Hình 7b) Các điểm trên biểu đồ tương quan của LSTM cũng phân bố khá 

gần với đường chéo, tuy nhiên có sự phân tán nhiều hơn so với mô hình CNN-LSTM, đặc 

biệt là ở các giá trị lưu lượng cực đoan (cao hoặc thấp). Độ phân tán của các điểm xung quanh 

đường y = x lớn hơn so với CNN-LSTM. Mô hình CNN có thể dự đoán xu hướng chính lưu 

lượng nhưng có một số điểm giá trị dự đoán có sự chênh lệch lớn so với giá trị thực tế (Hình 

7c). Biểu đồ tương quan của CNN cho thấy các điểm phân tán nhiều hơn so với cả hai mô 

hình trên, đặc biệt là ở các giá trị cực trị. Các điểm dữ liệu không tập trung sát đường y = x, 

độ phân tán của các điểm rất lớn, và điều này rõ ràng nhất ở các đỉnh và đáy của lưu lượng. 

Mô hình CNN dường như không thể học các chuỗi thời gian phức tạp mà chỉ dựa trên đặc 

trưng không gian, nên việc dự báo chuỗi thời gian của dòng chảy sẽ kém chính xác hơn. Mô 

hình CNN còn gặp khó khăn trong việc nắm bắt các mối quan hệ dài hạn trong dự đoán chuỗi 

thời gian. 

3.2. Đánh giá kết quả dự báo 

Nhằm kiểm tra hiệu suất của các mô hình CNN, LSTM và CNN-LSTM trong dự đoán 

lưu lượng dòng chảy. Sau khi huấn luyện các mô hình trên, dữ liệu thử nghiệm sẽ được đưa 

vào mô hình để dự đoán các biến mục tiêu. Các mô hình được đánh giá và so sánh bằng các 

chỉ số R2, NSE, RMSE. Kết quả được tóm tắt Bảng 3. Mô hình LSTM (R2 = 0,956, NSE= 

0,953, RMSE = 402,139) hoạt động tốt hơn mô hình CNN (R2 = 0,950, NSE = 0,948, RMSE 

= 422,375). Mô hình LSTM hoạt động tốt hơn mô hình CNN trong dự đoán chuỗi thời gian 

nhưng mô hình kết hợp CNN-LSTM hoạt động tốt hơn các mô hình độc lập CNN và LSTM 

với giá trị chỉ số kiểm định đều cao hơn thể hiện: R2 = 0,960, NSE = 0,958, RMSE = 379,384. 

Trong ba mô hình, giá trị RMSE của CNN-LSTM là thấp nhất cho thấy sự kết hợp CNN-

LSTM đã cải thiện độ chính xác tổng thể, hoạt động tốt hơn các mô hình CNN và LSTM độc 

lập. Điều này là do LSTM có khả năng học sự phụ thuộc lâu dài và CNN có thể trích xuất 

các tính năng bất biến theo thời gian. 

Bảng 3. Tiêu chí đánh giá mô hình. 

Tiêu chí đánh giá Mô hình CNN-LSTM Mô hình LSTM Mô hình CNN 

𝐑² 0,960 0,956 0,950 

NSE 0,958 0,953 0,948 

RMSE 379,384 402,139 422,375 

3.3. Thảo luận 

Nghiên cứu này đã chứng minh rằng mô hình CNN-LSTM cho độ chính xác cao hơn các 

mô hình AI thông thường khi dự đoán lưu lượng dòng chảy. Với các chỉ số kiểm định vượt 

trội thể hiện khả năng mô hình dự đoán gần với thực tế. Có thể thấy được sự kết hợp giữa 

CNN và LSTM đã khai thác đối ưu điểm mạnh của từng mô hình riêng biệt. Kết quả này phù 

hợp với nghiên cứu [15] trong đó mô hình CNN-LSTM cũng được sử dụng để dự đoán dòng 

chảy và cho thấy hiệu suất vượt trội so với các mô hình AI thông thường như LSTM và các 

mạng nơ-ron sâu (DNN). Sự đồng nhất trong các kết quả này cho thấy rằng việc sử dụng mô 

hình CNN-LSTM là một công cụ mạnh mẽ và đáng tin cậy trong các ứng dụng dự báo chuỗi 

thời gian phức tạp. 
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4. Kết luận 

Trong bài báo này, tác giả đề xuất mô hình kết hợp CNN-LSTM và ứng dụng trong dự 

báo lưu lượng dòng chảy với dữ liệu đầu vào là số liệu khí tượng thủy văn tại trạm thủy văn 

Sơn Tây, Hà Nội. Để chứng minh tính hiệu quả của mô hình CNN-LSTM, tác giả đã so sánh 

với các mô hình CNN và LSTM độc lập. Hiệu suất mô hình được đánh giá qua ba chỉ số R2, 

NSE, RMSE. Kết quả dự đoán các mô hình có thể được xếp hạng từ cao đến thấp như sau: 

CNN-LSTM > LSTM > CNN. Mô hình CNN-LSTM có khả năng dự đoán lưu lượng dòng 

chảy vượt trội về tính khái quát hóa và độ chính xác so với các mô hình khác, được thể hiện 

thông qua các tiêu chí đánh giá mô hình, CNN-LSTM có giá trị RMSE thấp nhất và giá trị 

R2, NSE cao nhất. 

CNN-LSTM đã chứng minh sự vượt trội trong việc dự báo các đỉnh dòng chảy, một yếu 

tố then chốt trong quản lí tài nguyên nước và cảnh báo lũ lụt. Thông qua các việc đào tạo và 

kiểm định mô hình, các tác giả nhận thấy rằng CNN-LSTM có thể phân tích và kết hợp hiệu 

quả các dữ liệu đầu vào phức tạp bao gồm lưu lượng dòng chảy trong quá khứ và các yếu tố 

khí tượng như lượng mưa, nhiệt độ, độ ẩm. Nhờ vậy, mô hình CNN-LSTM không chỉ cải 

thiện độ chính xác quá trình dự báo mà vượt trội hơn hẳn các mô hình khác về mức độ phù 

hợp và sai số. 

Tuy nhiên, để đảm bảo độ chính xác mô hình học sâu vào dự báo dòng chảy thì việc 

nghiên cứu bổ sung thêm các vấn đề như mô hình thiếu tính cập nhập trong các tình huống 

khẩn cấp; dữ liệu có thể bị ảnh hưởng bởi quá trình điều tiết dòng chảy hồ chứa và sông 

nhánh tại trạm thủy văn Sơn Tây là điều rất cần thiết. 

Đóng góp của tác giả: Xây dựng ý tưởng nghiên cứu: N.V.A.; Xử lí số liệu, chạy mô hình: 

N.V.A., N.T.T.L.; Viết bản thảo bài báo: N.T.T.L., N.V.A. 

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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Abstract: Under the increasing impacts of climate change, streamflow prediction is an 

essential tool in water resource management and disaster response. Accurate streamflow 

forecasting is a highly complex problem that has garnered significant attention from 

researchers both domestically and internationally. In this study, a new model called CNN-

LSTM is created by combining Convolutional Neural Network (CNN) and Long Short-

Term Memory (LSTM) networks for streamflow prediction. The CNN extracts temporal 

features, while the LSTM predicts the flow. The main objective of this paper is to compare 

the predictive performance of three models: CNN, LSTM, and CNN-LSTM, to determine 

which model can best predict streamflow. The model testing results show that CNN-LSTM, 

with the highest R² values (R2
CNN = 0.950, R2

LSTM = 0.956, R2
CNN-LSTM = 0.960) and NSE 

values (NSECNN = 0.948, NSELSTM = 0.953, NSECNN-LSTM = 0.958), indicates higher 

predictive accuracy compared to the other two models. With the lowest RMSE (RMSECNN 

= 422.375, RMSELSTM = 402.139, RMSECNN-LSTM = 379.384), the CNN-LSTM model 

outperforms all conventional AI models. Therefore, CNN-LSTM has significant practical 

value in streamflow forecasting. 

Keywords: Flow prediction; CNN, LSTM, CNN-LSTM. 


