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Tóm tắt: Nghiên cứu này áp dụng hai mô hình học máy là SVR và LSTM để dự báo mực nước 

hồ Buôn Tua Srah, lưu vực Srê Pốk, Việt Nam. Các bước dự báo khác nhau (6h, 12h,24h, 

48h,72h) được thực hiện với các trường hợp dữ liệu đầu vào khác nhau được thu thập từ 2017-

2023 ở thời điểm dự báo, 24h và 72h trước đấy để tìm ra bộ dữ liệu đầu vào phù hợp cho mỗi 

mô hình học máy. Kết quả nghiên cứu cho thấy mô hình SVR và LSTM không có nhiều khác biệt 

trong dự báo mực nước 6h,12h và 24h tới với sai số MAE thấp nhất tương ứng là 0,03, 0,05 và 

0,08m. Đối với dự báo 48h và 72h, mô hình SVR cho kết quả dự báo tốt hơn so với mô hình 

LSTM. Bộ dữ liệu đầu vào cho mô hình SVR bao gồm mực nước hồ, dòng chảy đến, xả và thể 

tích hồ tại thời điểm 24h trước cho kết quả dự báo tốt nhất cho các bước 6h, 12h và 24h trong 

khi mô hình LSTM cho kết quả dự báo tốt hơn chỉ với dữ liệu mực nước hồ 72h trước đấy.  

Từ khoá: Dự báo mực nước hồ, mô hình học máy, SVR, LSTM, … 

 

Summary: This study applies two machine learning models, SVR and LSTM, to forecast the 

water levels of Buon Tua Srah reservoir, located in the Srepok basin, Vietnam. Various forecast 

intervals (6h, 12h, 24h, 48h, 72h) were conducted using different input data, collected from 2017 

to 2023, at the forecast time, as well as 24h and 72h prior, to determine the most suitable input 

dataset for the models. The results indicate that there is little difference between the SVR and 

LSTM models in forecasting water levels 6h, 12h, and 24h ahead, with the lowest MAE errors 

being 0.03m, 0.05m, and 0.08m, respectively. For 48h and 72h forecasts, the SVR model 

provided better predictions compared to the LSTM model. The optimal input dataset for the SVR 

model included water level, inflow, outflow, and reservoir volume data from 24h prior, yielding 

the best results for the 6h, 12h, and 24h steps. In contrast, the LSTM model performed better 

with only the water level data from 72h prior.  

Keyword: Reservoir Water Level; Prediction; Deep Learning  

 

1. ĐẶT VẤN ĐỀ * 

Hồ chứa là công trình chứa nước trong lưu vực 

sông đóng vai trò quan trọng trong việc quản 

lý, quy hoạch và sử dụng tài nguyên nước. Hồ 

chứa được sử dụng cho các mục đích khác 

nhau như kiểm soát lũ lụt, sản xuất thủy điện, 

tưới tiêu trong nông nghiệp và giảm hạn hán 

[1]. Vì thế việc dự báo được mực nước hồ 

chính xác trong tương lai là yếu tố quan trọng 
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để vận hành an toàn hồ chứa cũng như việc tối 

ưu hóa chức năng của hồ.  

Trong công tác dự báo mực nước, các phương 

pháp chủ yếu được chia thành hai loại: mô 

hình dựa trên vật lý (physics-based models) và 

phương pháp tiếp cận dựa trên dữ liệu (data-

driven models). Phương pháp dựa trên quá 

trình vật lý thường mô tả đầy đủ bản chất vật 

lý của quá trình mưa – dòng chảy, thủy văn – 

thủy lực thông qua các phương trình toán 

học[2]. Mặc dù các mô hình vật lý cho thấy 

được khả năng ứng dụng cao trong việc tính 

toán mô phỏng các quá trình thủy văn, thủy 
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lực, đưa ra dự báo nhiều kịch bản khác nhau, 

tuy nhiên việc sử dụng các mô hình này 

thường có khối lượng tính toán lớn và yêu cầu 

lượng dữ liệu chi tiết về các đặc tính của lưu 

vực như đặc điểm địa hình địa mạo, số liệu 

thông tin địa lý kết hợp các dữ liệu khác về 

mưa, dòng chảy, bốc hơi,… Các phương pháp 

tiếp cận dựa trên dữ liệu thường dựa trên việc 

phân tích các chuỗi dữ liệu đầu vào và đầu ra 

từ đó xác định mối quan hệ giữa mà chúng 

không đòi hỏi sự hiểu biết rõ về các quá trình 

vật lý đằng sau thông qua các phương pháp 

phân tích thống kê hay các phương pháp học 

máy (ML)[3]. Các mô hình thống kê thường 

được xây dựng dựa trên giả thiết rằng quá trình 

tạo dòng chảy tuân theo một phân phối chuẩn 

vì thế các mô hình này có độ chính xác hạn 

chế trong công tác dự báo do quá trình dòng 

chảy thường mang tính ngẫu nhiên và phi 

tuyến tính [4]. Trong khi đó các mô hình ML 

tập trung nhiều hơn vào việc khai thác mẫu và 

xu hướng trong dữ liệu để dự đoán mà ít quan 

tâm đến hiểu biết về mối quan hệ cụ thể giữa 

các biến thông qua việc sử dụng các phương 

pháp hộp đen để thiết lập mối quan hệ tối ưu 

giữa dữ liệu đầu vào và đầu ra [5]. Trong hai 

thập kỷ qua, cùng với sự phát triển của ngành 

khoa học máy tính, các mô hình ML đã chứng 

minh được những ưu điểm vượt trội so với mô 

hình vật lý và các phương pháp thống kê 

truyền thống với khả năng xử lý các mối quan 

hệ tương tác phức tạp và phi tuyến tính giữa 

các yếu tố hình thành dòng chảy với độ chính 

xác cao và khả năng xử lý, tính toán nhanh dữ 

liệu lớn một cách hiệu quả và tiết kiệm chi phí 

[6].  Hiện nay, bên cạnh những mô hình ML 

đã được ứng dụng từ rất lâu từ những năm 90 

như ANN, LSTM (Long short-term memory) 

và SVM (Support Vector Machine) là hai mô 

hình được ứng dụng khá rộng rãi và hiệu quả 

trong các bài toán dự báo thủy văn.  

Mô hình LSTM là mô hình học sâu – deep 

learning là một dạng của mô hình ML được 

thiết kế để xử lý và dự đoán chuỗi dữ liệu tuần 

tự (sequential data) với khả năng phân tích 

chuỗi thời gian và học từ dữ liệu không tuyến 

tính và phức tạp. Cấu trúc của mô hình LSTM 

bao gồm các cổng (gates) giúp mô hình lưu trữ 

những thông tin quan trọng một cách có kiểm 

soát trong suốt quá trình huấn luyện, giúp cải 

thiện khả năng ghi nhớ và cho phép mô hình 

học từ các chuỗi dữ liệu dài mà không làm 

giảm hiệu suất của mô hình. Các nghiên cứu 

so sánh khả năng dự báo của mô hình LSTM 

so với các mô hình mạng nơ-ron truyền thống 

như RNN, ANN,… đều cho thấy LSTM cho 

kết quả dự báo tốt hơn các mô hình khác 

[7][8].  SVM là một phương pháp học máy có 

giám sát, có thể giải quyết các vấn đề về tuyến 

tính, phi tuyến tính và có khả năng tổng quát 

hóa mạnh mẽ do đó có thể  ứng dụng tốt trong 

các bài toán về phân loại, hồi quy và dự báo 

chuỗi [9]. Mô hình SVM với các biến thể LS – 

SVR hay SVR cho thấy kết quả dự báo tốt hơn 

và khả năng dự báo tốt hơn khi so sánh với các 

phương pháp học máy khác[10]. Những ứng 

dụng phổ biến của mô hình trong các bài toán 

dự báo thủy văn khác nhau bao gồm dự báo 

mưa, dự báo dòng chảy, dự báo lũ,… [11]. 

Nghiên cứu của [12] đã sử dụng mô hình SVR 

để mô phỏng vận hành của hồ chứa thủy điện 

Gezhouba thuộc tỉnh Hồ Bắc, Trung Quốc 

theo các thời đoạn giờ, ngày, tháng, kết quả 

cho thấy có thể mô phỏng vận hành hồ chứa 

ngay cả với trường hợp dữ liệu đầu vào là rất 

ít. Tại Việt Nam, mô hình cũng được ứng dụng 

để dự báo dòng chảy cho lưu vực sông Ba [13] 

hay dự báo mực nước tại trạm Cao Lãnh, tỉnh 

Đồng Tháp [14],....  

Như vậy với những tiềm năng trong ứng dụng 

dự báo thủy văn nói chung và mực nước nói 

riêng, nghiên cứu này được thực hiện nhằm 

mục đích áp dụng và so sánh khả năng dự báo 

mực nước của hai mô hình AI là SVR và 

LSTM, nghiên cứu tập trung vào phần thượng 

nguồn sông Srê Pốk với hồ thủy điện Buôn 

Tua Sarh, một trong những hồ chứa thủy điện 

lớn nhất của phần thượng nguồn sông Srepok. 

Thông qua việc ứng dụng hai mô hình trong 

dự báo mực nước, với việc phân tích hiệu quả 

dự báo của từng mô hình thông qua các chỉ số 

đánh giá, nghiên cứu nhằm mục đích lực chọn 



KHOA HỌC CÔNG NGHỆ 

 

 TẠP CHÍ KHOA HỌC VÀ CÔNG NGHỆ THỦY LỢI SỐ 85 - 2024 53 

mô hình học máy phù hợp, đơn giản, dễ sử 

dụng và tính toán nhanh với dữ liệu đầu vào 

thích hợp, từ đó cung cấp cơ sở khoa học cho 

việc quản lý vận hành hồ chứa, cảnh báo lũ và 

phân bổ nguồn nước hợp lý.  

2. DỮ LIỆU VÀ PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU  

2.1 Giới thiệu khu vực nghiên cứu 

 

Hình 1: Bản đồ khu vực nghiên cứu và  

mạng lưới trạm khí tượng, thủy văn  

Sông Srêpốk là sông đa quốc gia thuộc sông 

Mê Công với phần thượng lưu nằm ở phía tây 

dãy Trường Sơn, thuộc lãnh thổ Viện Nam có 

diện tích khoảng 18.230 km2. Hồ thủy điện 

Buôn Tua Srah nằm trên địa bàn thôn Phú 

Vinh, xã Quảng Phú, huyện Krông Nô là hồ 

đầu nguồn quy mô lớn nhất trên lưu vực sông 

Srêpôk với diện tích lưu vực là 2930 km2 .  Hồ 

có dung tích toàn bộ là 789,6 triệu m3, lưu 

lượng trung bình nhiều năm đạt 102 m3/s. 

Công trình thủy điện Buôn Tua Srah (Công 

trình cấp II) được xây dựng trên sông KRông 

Nô – nhánh chính của sông Srêpốk (huyện 

Lắk, tỉnh Đắk Lắk), chiều dài đỉnh đập chính 

1,041m, chiều rộng đỉnh đập 8m. Hồ có nhiệm 

vụ cung cấp cho hệ thống điện quốc gia với 

công suất lắp máy 86MW, công suất đảm bảo 

21MW, điện lượng trung bình hàng năm 358,5 

triệu kWh. Việc vận hành an toàn, hợp lý của 

hồ có vai trò quan trong hạn chế lũ cho vùng 

hạ du sông Srêpốk vào mùa mưa và tạo nguồn 

nước tưới, giảm thiểu hạn hán vào mùa kiệt, vì 

vậy nghiên cứu đã lựa chọn hồ thủy điện Buôn 

Tua Sarh để phát triển mô hình. 

2.2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1.1 Mô hình Support Vector Rgression 

SVM là một thuật toán học máy có giám sát 

được đề xuất đầu tiên bởi Vladimir N. Vapnik 

vào năm 1963 [15] . Thuật toán SVM được 

xây dựng dựa trên ý tưởng tìm kiếm siêu 

phẳng (hyperplane) để phân tách các điểm dữ 

liệu. Siêu phẳng thường được tối ưu thông qua 

việc sử dụng thủ thuật để ánh xạ tập dữ liệu 

ban đầu (kernel trick) lên không gian nhiều 

chiều hơn, ở đó việc tìm kiếm siêu phẳng tối 

ưu được chứng minh là đơn giản hơn [16]. 

SVM có hàm mục tiêu là tối đa hóa biên/lề 

(margin) – khoảng cách giữa siêu phẳng đến 

các điểm dữ liệu gần nhất tương ứng với các 

phân lớp, và các điểm trên được gọi là support 

vectors. SVM được thay đổi để áp dụng vào 

các bài toán hồi quy với tên gọi SVR (Support 

Vector Regression).  

 

 

Hình 2: Minh họa khái quát SVR 

 

Với tập dữ liệu huấn luyện là {Xi, Yi}𝑖=1
𝐼 , 

trong đó I là số lượng điểm dữ liệu, hàm f(x) 

miêu tả mối quan hệ phi tuyến giữa biến x i 

và yi như sau: 
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f(x) = ∑ (𝑎𝑖 − 𝑎𝑖
∗) 𝐼

𝑖=1 K(x, xi) + b  (1) 

Trong đó 𝑎𝑖 và 𝑎𝑖
∗
 là các nhân tử Lagrange, K  

là hàm nhân (kernel function), b là hệ số thiên 

lệch. Các hàm nhân phổ biến là Linear, 

Polynomial, Gaussian và Sigmoid. 

 

Hình 3: Cấu trúc của một LSTM nơron 

2.1.2 Mô hình Long Short-Term Memory 

Mô hình LSTM là một dạng mở rộng của mô 

hình mạng nơron hồi quy ((Recurrent Neural 

Networks -RNN) [17] đã được đề xuất bởi 

được đề xuất bởi Hochreiter & Schmidhuber 

(1997)[18] được cho là tối ưu hơn phương 

pháp mạng nơron truyền thống khi cho phép 

RNN ghi nhớ đầu vào của chúng trong một 

thời gian dài. LSTM thường được sử dụng 

rộng rãi trong các bài toán liên quan đến dự 

báo dựa vào dữ liệu chuỗi thời gian. Cấu trúc 

của mô hình LSTM bao gồm ba cổng (hình 3): 

Cổng vào (input gate), cổng quên (forget gate) 

và cổng ra (output gate). Cổng quên (forget 

gate) sẽ quyết định thông tin nào cần loại bỏ từ 

tế bào. Cổng vào (input gate) sẽ quyết định 

xem thông tin mới nào sẽ được lưu vào trạng 

thái tế bào. Cổng đầu ra (output gate) trích 

xuất thông tin hữu ích từ trạng thái hiện tại để 

trình bày ở định dạng đầu ra. Các cổng được 

kết hợp bởi một tầng mạng sigmoid và một 

phép nhân để sàng lọc thông tin đi qua nó 

2.3. Dữ liệu đầu vào 

Dữ liệu được thu thập, xử lý dữ liệu thiếu hoặc 

bị nhiễu sau đó được chuẩn hóa và đưa vào mô 

hình bao gồm các dữ liệu khí tượng, thủy văn 

và dữ liệu hồ chứa. 

2.1.1 Dữ liệu khí tượng, thuỷ văn  

- Dữ liệu mưa thực đo 1 giờ từ năm 2017 - 

2023 của các trạm đo mưa Krong No và trạm 

Đắk Nông trong lưu vực nghiên cứu.  

- Dữ liệu về lưu lượng nước vào hồ và ra khỏi 

hồ cũng được thu thập và xử lí theo bước thời 

gian 1 giờ từ năm 2017-2023 

2.1.2 Dữ liệu hồ chứa 

- Dữ liệu mực nước hồ theo bước thời gian 1h 

từ năm 2017-2023 (hình 4).  

 

Hình 4: Dữ liệu mực nước hồ (2017-2023) 

 

Hình 5: Đặc tính lòng hồ Buôn Tua Sarh  

 

Ngoài ra sự thay đổi mực nước hồ còn liên quan 

đến quan hệ dung tích hồ và diện tích mặt nước 

của hồ, vì thế nghiên cứu đã sử dụng quan hệ Z-

F-V (hình 5) để từ đó nội suy các giá trị thể tích 

hồ chứa và diện tích mặt nước của hồ theo thời 

gian tương ứng với mực nước hồ. 

2.4. Thiết lập mô hình 

Chuỗi dữ liệu được chia thành 3 phần: 70% 
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cho tập huấn luyện (training) và 30% cho tập 

kiểm tra (testing) và còn lại là tập dự báo thử 

nghiệm (hình 4b). Trong quá trình huấn luyện 

các thông số được lựa chọn dựa vào các chỉ số 

của mô hình theo các trường hợp dữ liệu khác 

nhau. Các mô hình ML luôn hoạt động theo 

một nguyên tắc đó là học từ tất cả các dữ liệu 

được đưa vào vì vậy lựa chọn dữ liệu đầu vào 

ảnh hưởng trực tiếp đến việc cải thiện hiệu quả 

dự báo của mô hình, tăng tốc độ tính toán và 

để hiểu rõ hơn các quá trình ẩn đằng sau. Do 

vậy nghiên cứu tập trung vào việc khai thác 

các tập dữ liệu khác nhau ảnh hưởng đến hoạt 

động của hồ chứa kết hợp với bước thời gian 

khác nhau để tìm bộ dữ liệu thích hợp cho việc 

dự báo mực nước hồ. Để dự báo mực nước hồ 

tại các thời điểm t+6, t+12 và t+24, t+48, t+72, 

nghiên cứu sử dụng các trường hợp dữ liệu 

khác nhau (4 trường hợp) tương ứng ở những 

bước thời gian dữ liệu trong quá khứ khác 

nhau (3 kịch bản).  

Các trường hợp dữ liệu đầu vào khác nhau bao gồm: 

- TH1: Dữ liệu mưa, dữ liệu mực nước hồ, lưu 

lượng đến hồ, lưu lượng ra khỏi hồ, diện tích 

và dung tích hồ (X, Hh, Qđ, Qr, Fh,Vh)  

-TH2: Dữ liệu mực nước hồ, lưu lượng đến hồ, 

lưu lượng ra khỏi hồ, diện tích và dung tích hồ 

( Hh, Qđ, Qr, Fh,Vh) 

- TH3: Dữ liệu mực nước hồ, lưu lượng đến 

hồ, lưu lượng ra khỏi hồ (Hh, Qđ, Qr) 

- TH4: Dữ liệu mực nước hồ (Hh)  

tương ứng dữ liệu trong quá khứ với KB1 là 

dữ liệu tại bước thời gian (t), KB2 là dữ liệu 

tại bước thời gian t, t-1,...t-24 và KB3 là dữ 

liệu tại bước thời gian t, t-1,...t-72. 

 Đối với mô hình SVR, để tránh tình trạng 

overfit của mô hình, nghiên cứu đã sử dụng 

phương pháp kiểm định chéo nhiều lớp (k-fold 

cross validation) do tính đơn giản và hiệu quả 

cao trong việc sử dụng. Phương pháp tối ưu 

GridSearchCV cũng được sử dụng trong mô 

hình SVR để tìm được bộ thông số tối ưu. 

2.5. Phương pháp đánh giá mô hình 

Để đánh giá hiệu quả dự báo của các mô hình, 

nghiên cứu này đã sử dụng các chỉ số thống kê 

thường dung trong đánh giá mực nước bao 

gồm chỉ số RMSE - Root Mean Square Error, 

sai số trung bình tuyệt đối  Mean Absolute 

Error (MAE) và hệ số tương quan R2 

RMSE là căn bậc hai của trung bình các bình 

phương sai số và thường nhạy cảm với các sai 

số lớn. Công thức tính toán chỉ số RMSE:  

 RMSE = √
∑  (𝑌𝑖

𝑜𝑏𝑠−𝑌
𝑖
𝑝𝑟𝑒

)
2𝑛

𝑖=1

𝑛
 (2) 

Trong đó 𝑌𝑖
𝑜𝑏𝑠, 𝑌𝑖

𝑝𝑟𝑒
 tương ứng lần lượt là giá 

trị thực tế và giá trị dự báo, n là tổng số giá trị 

thực đo. 

MAE là giá trị trung bình tuyệt đối của các sai 

số giữa giá trị dự báo và giá trị thực đo 

MAE = 
1

𝑛
∑ |𝑌𝑖

𝑜𝑏𝑠 − 𝑌𝑖
𝑝𝑟𝑒| 𝑛

𝑖=1    (3) 

Hệ số tương quan R2 được tính theo công thức sau: 

R2 = 1- 
∑  (𝑌𝑖

𝑝𝑟𝑒
−𝑌̅𝑖

𝑝𝑟𝑒
)

2𝑛
𝑖=1

∑  (𝑌𝑖
𝑜𝑏𝑠−𝑌̅𝑖

𝑜𝑏𝑠)
2𝑛

𝑖=1

       (4) 

Trong đó 𝑌̅𝑖
𝑝𝑟𝑒

 và 𝑌̅𝑖
𝑜𝑏𝑠 lần lượt là giá trị trung 

bình dự báo và thực đo 

3. KẾT QUẢ NGHIÊN CỨU 

Bảng 1: Kết quả đánh giá khả năng dự báo mực nước của mô hình LSTM 

LSTM 
KB1 KB2 KB3 

TH1 TH2 TH3 TH4 TH1 TH2 TH3 TH4 TH1 TH2 TH3 TH4 

MAE 

6h 0,03 0,03 0,03 0,05 0,05 0,03 0,03 0,03 0,13 0,05 0,04 0,04 

12h 0,06 0,07 0,06 0,06 0,07 0,05 0,05 0,05 0,15 0,10 0,11 0,06 

24h 0,12 0,12 0,10 0,18 0,20 0,10 0,10 0,09 0,45 0,16 0,15 0,13 

48h 0,30 0,27 0,25 0,28 0,38 0,32 0,26 0,17 0,46 0,48 0,30 0,18 

72h 0,43 0,42 0,39 0,41 0,59 0,51 0,47 0,25 0,73 0,44 0,48 0,29 
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LSTM 
KB1 KB2 KB3 

TH1 TH2 TH3 TH4 TH1 TH2 TH3 TH4 TH1 TH2 TH3 TH4 

RMSE 

6h 0,05 0,05 0,04 0,07 0,06 0,04 0,04 0,04 0,16 0,09 0,07 0,05 

12h 0,08 0,11 0,08 0,08 0,09 0,07 0,07 0,07 0,22 0,13 0,16 0,08 

24h 0,18 0,20 0,15 0,28 0,27 0,15 0,17 0,13 0,94 0,25 0,25 0,18 

48h 0,45 0,39 0,40 0,54 0,56 0,44 0,37 0,26 0,87 0,73 0,46 0,29 

72h 0,65 0,61 0,59 0,80 0,85 0,71 0,67 0,41 1,26 0,74 0,81 0,46 

R2 

6h 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

12h 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

24h 1,000 1,000 1,000 0,999 0,999 1,000 1,000 1,000 0,993 1,000 1,000 1,000 

48h 0,998 0,999 0,999 0,998 0,998 0,999 0,999 0,999 0,994 0,996 0,998 0,999 

72h 0,997 0,997 0,998 0,996 0,996 0,997 0,997 0,999 0,992 0,996 0,995 0,998 

Bảng 2: Kết quả đánh giá khả năng dự báo mực nước của mô hình SVR 

SVR 
KB1 KB2  KB3 

TH1 TH2 TH3 TH4 TH1 TH2 TH3 TH4 TH1 TH2 TH3 TH4 

MAE 

6h 0,03 0,03 0,03 0,05 0,04 0,03 0,03 0,03 0,05 0,04 0,04 0,03 

12h 0,06 0,06 0,06 0,09 0,05 0,05 0,05 0,05 0,07 0,06 0,06 0,05 

24h 0,11 0,10 0,10 0,10 0,09 0,08 0,09 0,08 0,11 0,08 0,10 0,08 

48h 0,20 0,21 0,21 0,29 0,20 0,21 0,21 0,18 0,25 0,19 0,19 0,17 

72h 0,30 0,31 0,31 0,41 0,28 0,31 0,31 0,28 0,33 0,27 0,28 0,26 

RMSE 

6h 0,04 0,04 0,04 0,07 0,04 0,04 0,04 0,05 0,13 0,05 0,05 0,05 

12h 0,08 0,08 0,08 0,15 0,08 0,07 0,06 0,07 0,15 0,11 0,11 0,07 

24h 0,16 0,15 0,15 0,15 0,15 0,12 0,12 0,13 0,21 0,12 0,18 0,12 

48h 0,30 0,31 0,31 0,54 0,34 0,31 0,31 0,29 0,43 0,30 0,31 0,28 

72h 0,46 0,47 0,47 0,80 0,47 0,47 0,47 0,48 0,52 0,45 0,46 0,44 

R2 

6h 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

12h 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

24h 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 

48h 0,999 0,999 0,999 0,998 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 0,999 

72h 0,998 0,998 0,998 0,995 0,998 0,998 0,998 0,998 0,998 0,998 0,998 0,999 

 

Kết quả tính toán các chỉ số dự báo của hai mô 

hình tương ứng ở Bảng 1 và 2 cho thấy sai số 

tuyệt đối trung bình MAE và sai số RMSE 

tăng dần khi thời gian dự báo tăng đồng thời 

hệ số tương quan của kết quả dự báo ở các 

trường hợp tính toán cũng giảm dần. Có thể 

thấy đối với dự báo 6h và 12h cả hai mô hình 

dự báo tương đối tốt với các trường hợp dữ 

liệu đầu vào khác nhau. Dự báo 6h cho kết quả 

dự báo trong khoảng từ 0,03- 0,05 m trừ kết 

quả dự báo từ mô hình LSTM với trường hợp 

dữ liệu đầu vào ở KB3(TH1) với sai số lên tới 

0,13 m. Dự báo 12h cho kết quả dự báo trong 

khoảng 0,05-0,07 m, riêng với mô hình LSTM 

sai số MAE > 0,1m với bước thời gian sử dụng 

dữ liệu 72h trước đấy (KB3) tương ứng với 

các trường dữ liệu TH1, TH2, TH3. Ở các 

trường hợp dự báo xa hơn 24h, 48h và 72h mô 

hình SVR cho kết quả với sai số dự báo thấp 

hơn mô hình LSTM. 

- Kết quả dự báo theo chỉ số từ bảng 1 cũng 

cho thấy mô hình LSTM cho dự báo tốt nhất ở 

tất cả các bước thời gian dự báo với trường 

hợp chỉ sử dụng dữ liệu mực nước hồ trong 

quá khứ ở 24 h trước đấy, sai số lớn nhất với 

trường hợp sử dụng tất cả các dữ liệu liên quan 

ở 72h trước đấy (KB3.TH1). Đối với mô hình 

SVR, kết quả dự báo tốt nhất đối với dự báo 

6h, 12h, 24h tương ứng với trường hợp dữ liệu 
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đầu vào là TH2 ( Hhồ, Qđến, Qxả, Vhồ) ở 24h 

trước đấy (KB2) với sai số MAE tương ứng là 

0,03, 0,05 và 0,08m. Với thời gian dự báo dài 

hơn, mô hình SVR cho kết quả dự báo tốt hơn 

khi sử dụng dữ liệu mực nước hồ ở 72h trước 

đấy (KB3.TH4). Như vậy có thể thấy việc sử 

dụng dữ liệu dài hơn trong quá khứ giúp cải 

thiện dự báo của mô hình SVR ở dự báo 48h 

và 72 h tới nhưng không cải thiện dự báo của 

mô hình LSTM.   

Hình 5 so sánh giá trị sai số MAE của hai mô 

hình SVR và LSTM với các trường hợp dữ 

liệu tại các bước thời gian trước đó khác nhau 

theo 4 TH và 3 KB. Các biểu đồ hộp theo 

bước dự báo 6h, 12h, 24h, 48h thể hiện phạm 

vi giá trị thay đổi hai mô hình SVR và LSTM 

với các trường hợp dữ liệu tại các bước thời 

gian trước đó khác nhau theo 4 TH và 3 KB 

trong đó trục tung biểu thị giá trị MAE, trục 

hoành tương ứng với kịch bản và trường hợp 

dữ liệu đầu vào, độ dài của hộp biểu thị phạm 

vi của 50% dữ liệu trung tâm tương ứng với 

khoảng phân vị 25% và 75%. Nhìn vào hình 5 

cũng cho thấy khoảng phân tán của mô hình 

LSTM tương đối rộng và nghiêng về phía sai 

số lớn,  đặc biệt ở dự báo 48h và 72h. Kết quả 

mô hình SVR cũng cho thấy khoảng phân vị 

của dự báo 48h và 72h rộng hơn so với dự báo 

6h,12h và 24h, tuy nhiên thấp hơn so với kết 

quả từ mô hình LSTM. 

 

 

Hình 5: So sánh kết quả dự báo của hai mô hình SVR và LSTM theo chỉ số MAE  
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Hình 6: Kết quả dự báo từ ngày 28/10/2022 00:00- 2/11/2022 15:00 

 của hai mô hình tương ứng với thời gian dự báo 6h,12h,24h,48h,72h 



KHOA HỌC CÔNG NGHỆ 

 

 TẠP CHÍ KHOA HỌC VÀ CÔNG NGHỆ THỦY LỢI SỐ 85 - 2024 59 

Kết quả dự báo trận lũ được trích xuất từ ngày 

28/10/2022 00:00- 2/11/2022 15:00 theo hình 6, 

đường màu đen thể hiện mực nước hồ thực đo 

theo giờ, đường màu đỏ thể hiện khoảng giá trị 

từ 10-90% kết quả các kịch bản của hai mô hình, 

đường màu xanh thể hiện mực nước trung bình 

từ các kết quả dự báo. Kết quả cho thấy dự báo 

từ mô hình LSTM có sự sai khác rất lớn đối với 

các trường hợp dữ liệu đầu vào khác nhau, dự 

báo càng xa sự chênh lệch giữa khoảng phân vị 

10% và 90 % càng lớn, kết quả giá trị trung bình 

của các kịch bản tính toán từ mô hình xoay 

quanh giá trị mực nước hồ thực tế. Kết quả dự 

báo từ mô hình SVR có khoảng phân vị 10-90% 

nhỏ hơn so với mô hình LSTM. 

4. KẾT LUẬN 

Nghiên cứu đã bước đầu thử nghiệm thành 

công hai mô hình học máy là SVR và LSTM 

trong dự báo mực nước hồ Buôn Tua Srah với 

các trường dữ liệu đầu vào sẵn có, dễ sử dụng 

giúp hỗ trợ ra quyết định nhanh chóng trong 

công tác dự quản lý và vận hành hồ chứa. Các 

bước thời gian dự báo khác nhau bao gồm 6h, 

12h, 24h, 48h,72h  sử dụng các trường hợp dữ 

liệu đầu vào khác nhau từ mực nước hồ, dòng 

chảy đến hồ, lượng nước ra khỏi hồ, quan hệ 

Z-V-F hồ và lượng mưa tại tác thời đoạn t, 24h 

và  72 h trước để đánh giá và đề xuất lựa chọn 

bộ dữ liệu đầu vào phù hợp cho mô hình dự 

báo mực nước hồ. Kết quả nghiên cứu cho 

thấy mô hình SVR và LSTM không có nhiều 

khác biệt khi dự báo mực nước hồ 6h và 12h 

tới, tuy nhiên mô hình SVR ổn định hơn khi 

dự đoán mực nước hồ ở cái thời điểm xa hơn 

cho thấy khả năng khái quát hóa tương đối tốt 

của mô hình. Bộ dữ liệu đầu vào ở TH2 bao 

gồm Hhồ, Qđến, Qxả, Vhồ ở thời điểm 24 h trước 

đấy cũng cho kết quả dự báo tốt hơn ở các thời 

điểm điểm dự báo 6h,12h và 24h. Với dự báo 

48h và 72 h việc sử dụng dữ liệu ở 72 giờ 

trước đấy giúp cải thiện khả năng dự báo của 

mô hình. Đối với mô hình LSTM, dữ liệu đầu 

vào là mực nước 72h trước đấy cho kết quả dự 

báo tốt nhất với các bước thời gian dự báo 

khác nhau. Có thể thấy sự khác biệt trong việc 

sử dụng bộ dữ liệu đầu vào khác nhau, ảnh 

hưởng đến kết quả dự báo của hai mô hình. 

Những sai số trong quá trình ứng dụng hai mô 

hình học máy SVR và LSTM trong quá trình 

dự báo mực nước hồ có thể đến từ việc yêu 

cầu dữ liệu lớn để huấn luyện mô hình một 

cách hiệu quả, từ đó mô hình có khả năng khái 

quát tốt hơn. Mặc dù nghiên cứu đã áp dụng 

các phương pháp hạn chế hiện tượng quá khớp 

(overfitting), tuy nhiên những sai sót trong quá 

trình xử lý dữ liệu cũng có thể ảnh hưởng đến 

chất lượng dự báo của mô hình. Kết quả dự 

báo từ mô hình LSTM trong trường hợp sử 

dụng đầy đủ các dự liệu liên quan bao gồm cả 

dữ liệu mưa có độ chính xác thấp hơn đáng kể 

so với các trường hợp dữ liệu khác có thể bắt 

nguồn từ việc những dao động trong dữ liệu 

này cao hơn so với dữ liệu mực nước hồ.  

Dựa trên những phân tích và đánh giá đã thực 

hiện, nhóm nghiên cứu đề xuất sử dụng mô 

hình SVR cho dự báo mực nước hồ chứa Buôn 

Tua Sarh 6h, 12h và 24 h tới với bộ dữ liệu 

đầu vào bao gồm mực nước, lưu lượng đến và 

ra khỏi hồ, diện tích mặt nước và dung tích hồ 

ở 24h trước đấy. Trong trường hợp dữ liệu hạn 

chế hơn, chỉ có dữ liệu mực nước hồ trong quá 

khứ, việc áp dụng mô hình LSTM cũng cho 

kết quả dự báo tốt với dữ liệu mực nước 24 giờ 

trước đấy. Đối với những dự báo dài hơn, cần 

nghiên cứu khai thác tối đa thông tin từ  các dữ 

liệu khí tượng thủy văn, giúp kéo dài chuỗi 

giúp tăng khả năng “học” và khái quát của mô 

hình, ngoài ra có thể sử dụng các mô hình lai 

(hybrid models) cũng giúp cải thiện độ chính 

xác và khả năng tổng quát hóa của dự báo. 
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