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Tóm tắt : 

Ô nhiễm không khí do bụi mịn PM2.5 đang trở thành một vấn đề môi trường nghiêm trọng tại 

nhiều đô thị lớn, đặc biệt ở các khu vực có tốc độ đô thị hóa nhanh. Việc dự báo chính xác nồng độ 

PM2.5 có ý nghĩa quan trọng trong công tác quản lý chất lượng không khí và xây dựng các hệ thống 

cảnh báo ô nhiễm môi trường. Nghiên cứu này nhằm đánh giá khả năng ứng dụng của các phương 

pháp học máy và học sâu trong dự báo nồng độ PM2.5 dựa trên dữ liệu chuỗi thời gian kết hợp với 

các yếu tố khí tượng. Dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu bao gồm nồng độ PM2.5 cùng các biến khí 

tượng như nhiệt độ, độ ẩm và tốc độ gió tại khu vực Hà Nội. Các bước tiền xử lý dữ liệu được thực 

hiện bao gồm phát hiện và xử lý ngoại lai bằng phương pháp khoảng tứ phân vị (IQR), chuẩn hóa 

dữ liệu theo phương pháp Z-score và xây dựng các đặc trưng chuỗi thời gian. Các mô hình dự báo 

được xem xét gồm ARIMA, Random Forest, LSTM, GRU và Transformer. Kết quả thực nghiệm cho 

thấy các mô hình học sâu đạt hiệu suất dự báo cao hơn so với các phương pháp truyền thống. Trong 

đó, mô hình Transformer cho kết quả tốt nhất với sai số dự báo thấp và khả năng tái hiện xu hướng 

biến động của PM2.5 hiệu quả hơn so với các mô hình còn lại. Kết quả nghiên cứu cho thấy tiềm 

năng ứng dụng của các mô hình học sâu trong dự báo chất lượng không khí và cung cấp cơ sở khoa 

học cho việc xây dựng các hệ thống cảnh báo sớm ô nhiễm không khí tại các đô thị lớn. 

Từ khóa: PM2.5, dự báo chuỗi thời gian, học sâu, Transformer, chất lượng không khí. 
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Abstract:  

Air pollution caused by fine particulate matter (PM2.5) has become a serious 

environmental problem in many large urban areas, especially in rapidly urbanizing regions. 

Accurate prediction of PM2.5 concentrations plays an important role in air quality management 

and the development of early warning systems for air pollution. This study evaluates the 

applicability of machine learning and deep learning approaches for forecasting PM2.5 

concentrations using time-series data combined with meteorological variables. The dataset includes 

PM2.5 concentrations together with meteorological variables such as temperature, relative 

humidity, and wind speed collected in Hanoi. Data preprocessing steps include outlier detection 

using the Interquartile Range (IQR) method, data normalization using the Z-score approach, and 

the construction of time-series features. Several forecasting models were implemented and 

compared, including ARIMA, Random Forest, LSTM, GRU, and Transformer models. The 

experimental results show that deep learning models outperform traditional statistical approaches 

in PM2.5 prediction. Among the evaluated models, the Transformer model achieved the best 

performance with lower prediction errors and a better ability to capture temporal variations in 

PM2.5 concentrations. The results demonstrate the potential of deep learning techniques for air 

quality forecasting and provide a scientific basis for developing early warning systems for air 

pollution in large urban areas. 
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1. Giới thiệu 

Ô nhiễm không khí do bụi mịn PM2.5 đang trở thành một trong những vấn đề 

môi trường nghiêm trọng tại nhiều đô thị lớn trên thế giới. Với kích thước khí động 

học nhỏ hơn 2,5 µm, các hạt bụi PM2.5 có khả năng xâm nhập sâu vào hệ hô hấp 

và hệ tuần hoàn của con người, gây ra nhiều bệnh lý nguy hiểm như bệnh tim mạch, 

viêm phổi và ung thư phổi. Nhiều nghiên cứu đã chỉ ra rằng nồng độ PM2.5 trong 

môi trường đô thị chịu ảnh hưởng của nhiều yếu tố khác nhau như điều kiện khí 

tượng, hoạt động giao thông, công nghiệp và các nguồn phát thải sinh khối. Do đó, 

việc dự báo chính xác nồng độ PM2.5 có ý nghĩa quan trọng trong công tác cảnh 

báo ô nhiễm không khí, hỗ trợ quản lý môi trường và bảo vệ sức khỏe cộng đồng 

[1]. 

Trong những năm gần đây, nhiều phương pháp khác nhau đã được áp dụng 

để dự báo nồng độ PM2.5 theo chuỗi thời gian. Các phương pháp thống kê truyền 

thống là một trong những hướng tiếp cận sớm nhất trong lĩnh vực này. Trong đó, 

mô hình ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) được sử dụng rộng 

rãi để phân tích và dự báo các chuỗi dữ liệu môi trường. Mô hình này dựa trên mối 

quan hệ tự hồi quy và trung bình trượt của chuỗi dữ liệu quá khứ để dự báo các giá 

trị tương lai. Mahajan và cộng sự đã áp dụng phương pháp làm mịn theo hàm mũ 

kết hợp với ARIMA để dự báo nồng độ PM2.5 trong ngắn hạn và cho thấy mô hình 

có thể đạt được độ chính xác nhất định trong các dự báo ngắn hạn [2]. Tuy nhiên, 

các mô hình thống kê truyền thống thường giả định mối quan hệ tuyến tính giữa các 

biến và gặp hạn chế khi xử lý các chuỗi dữ liệu môi trường phức tạp chịu ảnh hưởng 

của nhiều yếu tố phi tuyến. 

Sự phát triển của các phương pháp học máy (machine learning) đã mở ra nhiều 

hướng tiếp cận mới trong dự báo ô nhiễm không khí. Các thuật toán như Random 

Forest, Support Vector Machine và Gradient Boosting có khả năng mô hình hóa các 

mối quan hệ phi tuyến giữa các biến môi trường và khí tượng. Random Forest là 

một thuật toán học tập thể dựa trên tập hợp nhiều cây quyết định, sử dụng kỹ thuật 

lấy mẫu bootstrap và lựa chọn ngẫu nhiên các thuộc tính trong quá trình xây dựng 

cây nhằm giảm sai số phương sai và tăng khả năng tổng quát hóa của mô hình [3]. 

Các nghiên cứu trong lĩnh vực trí tuệ tính toán cho thấy các phương pháp học máy 

có thể cải thiện đáng kể độ chính xác dự báo so với các mô hình thống kê truyền 

thống khi xử lý dữ liệu môi trường đa biến [4]. Tuy nhiên, các mô hình học máy 

truyền thống thường không được thiết kế chuyên biệt cho dữ liệu chuỗi thời gian, 

do đó khả năng mô hình hóa các phụ thuộc theo thời gian vẫn còn hạn chế. 

Các mô hình học sâu (deep learning) dựa trên mạng nơ-ron đã được áp dụng 

rộng rãi trong dự báo chuỗi thời gian môi trường. Các kiến trúc mạng nơ-ron hồi 

quy như Long Short-Term Memory (LSTM) và Gated Recurrent Unit (GRU) được 

thiết kế nhằm giải quyết vấn đề phụ thuộc dài hạn trong dữ liệu chuỗi thời gian. 

LSTM sử dụng các cơ chế cổng (gate mechanisms) để kiểm soát dòng thông tin 

trong mạng, giúp mô hình ghi nhớ các thông tin quan trọng trong chuỗi dữ liệu dài. 

GRU là một biến thể đơn giản hơn của LSTM nhưng vẫn giữ được khả năng học 

các phụ thuộc theo thời gian hiệu quả. Naz và cộng sự đã thực hiện phân tích so 

sánh giữa các mô hình thống kê và các mô hình học sâu trong dự báo ô nhiễm không 

khí tại các khu vực đô thị và cho thấy các mô hình học sâu thường đạt độ chính xác 

cao hơn so với các phương pháp truyền thống [1]. Tuy nhiên, các mô hình mạng 
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nơ-ron hồi quy vẫn tồn tại một số hạn chế khi xử lý các chuỗi dữ liệu dài do quá 

trình tính toán diễn ra tuần tự theo thời gian và khó tận dụng hiệu quả khả năng tính 

toán song song của các hệ thống hiện đại. 

Gần đây, mô hình Transformer đã thu hút sự quan tâm lớn trong các nghiên 

cứu dự báo chuỗi thời gian nhờ khả năng xử lý hiệu quả các phụ thuộc dài hạn trong 

dữ liệu. Transformer được giới thiệu lần đầu tiên trong nghiên cứu của Vaswani và 

cộng sự với kiến trúc dựa trên cơ chế self-attention, cho phép mô hình đánh giá mức 

độ quan trọng của các phần tử trong chuỗi dữ liệu đối với nhau [5]. Khác với các 

mạng nơ-ron hồi quy truyền thống, Transformer có khả năng xử lý toàn bộ chuỗi 

dữ liệu cùng lúc, nhờ đó cải thiện hiệu quả tính toán và khả năng học các mối quan 

hệ phức tạp trong dữ liệu. Trong lĩnh vực dự báo ô nhiễm không khí, các nghiên 

cứu gần đây cho thấy các mô hình dựa trên Transformer có thể đạt độ chính xác cao 

hơn so với các mô hình LSTM và GRU, đặc biệt khi xử lý các tập dữ liệu lớn và đa 

biến [6]. 

Ngoài các nghiên cứu về phương pháp dự báo, nhiều nghiên cứu cũng tập 

trung phân tích mối quan hệ giữa nồng độ PM2.5 và các yếu tố khí tượng. Hien và 

cộng sự đã nghiên cứu ảnh hưởng của các điều kiện khí tượng đến nồng độ PM2.5 

và PM10 trong mùa gió mùa tại Hà Nội và cho thấy nhiệt độ, độ ẩm và tốc độ gió 

có ảnh hưởng đáng kể đến sự biến động của các hạt bụi trong khí quyển [7]. Các 

nghiên cứu tại Trung Quốc cũng cho thấy sự phân bố nồng độ PM2.5 và PM10 có 

mối liên hệ chặt chẽ với điều kiện khí tượng và cấu trúc đô thị [8]. Zhao và cộng sự 

đã phân tích tỷ lệ PM2.5/PM10 tại các khu vực kinh tế khác nhau và chỉ ra rằng các 

yếu tố khí tượng và nguồn phát thải đóng vai trò quan trọng trong việc kiểm soát sự 

biến động của bụi mịn trong môi trường đô thị [9]. 

Bên cạnh đó, các mô hình học sâu dựa trên kiến trúc encoder–decoder cũng 

đã được áp dụng trong dự báo nồng độ PM2.5 theo giờ. Yan và cộng sự đã đề xuất 

mô hình encoder–decoder để dự báo nồng độ PM2.5 theo chuỗi thời gian và kết quả 

cho thấy phương pháp này có khả năng cải thiện đáng kể độ chính xác dự báo so 

với các mô hình truyền thống [10]. 

Mặc dù đã có nhiều nghiên cứu về dự báo PM2.5 trên thế giới, việc ứng dụng 

các mô hình học sâu hiện đại, đặc biệt là các mô hình Transformer, cho dữ liệu ô 

nhiễm không khí tại Việt Nam vẫn còn hạn chế. Phần lớn các nghiên cứu trước đây 

tập trung vào các mô hình thống kê hoặc các kiến trúc mạng nơ-ron hồi quy như 

LSTM. Do đó, việc nghiên cứu và đánh giá hiệu quả của mô hình Transformer trong 

dự báo nồng độ PM2.5 tại khu vực Hà Nội là cần thiết nhằm làm rõ tiềm năng ứng 

dụng của các phương pháp học sâu hiện đại trong quản lý chất lượng không khí đô 

thị. 
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2. Khu vực nghiên cứu và dữ liệu 

2.1. Khu vực nghiên cứu 

Hình 1. Khu vực nghiên cứu 

Khu vực nghiên cứu được lựa chọn là thành phố Hà Nội, thủ đô của Việt Nam 

và là một trong những trung tâm kinh tế – xã hội lớn của cả nước. Hà Nội nằm ở 

khu vực đồng bằng sông Hồng với tọa độ địa lý khoảng từ 20°40′ đến 21°20′ vĩ độ 

Bắc và từ 105°20′ đến 106°00′ kinh độ Đông. Thành phố có diện tích tự nhiên 

khoảng 3.358 km² và dân số hơn 8 triệu người. Với tốc độ đô thị hóa nhanh, mật độ 

dân cư cao và hệ thống giao thông dày đặc, Hà Nội đang phải đối mặt với nhiều vấn 

đề môi trường, trong đó ô nhiễm không khí là một trong những thách thức nghiêm 

trọng. 

Theo các nghiên cứu trước đây, nồng độ bụi mịn PM2.5 tại Hà Nội thường 

xuyên vượt ngưỡng khuyến nghị của Tổ chức Y tế Thế giới (WHO). Nhiều đợt ô 

nhiễm nghiêm trọng xảy ra vào mùa đông khi điều kiện khí tượng bất lợi, đặc biệt 

là hiện tượng nghịch nhiệt và tốc độ gió thấp, làm hạn chế quá trình khuếch tán các 

chất ô nhiễm trong khí quyển. Bên cạnh đó, các nguồn phát thải từ giao thông đô 

thị, hoạt động xây dựng, công nghiệp và đốt sinh khối cũng góp phần làm gia tăng 

nồng độ bụi mịn trong không khí. 

Các nghiên cứu trước đây cho thấy nồng độ PM2.5 tại Hà Nội chịu ảnh hưởng 

đáng kể của các yếu tố khí tượng như nhiệt độ, độ ẩm tương đối và tốc độ gió. Hien 

và cộng sự đã chỉ ra rằng sự biến động của PM2.5 và PM10 tại Hà Nội có mối liên 

hệ chặt chẽ với các điều kiện khí tượng trong mùa gió mùa [7]. Do đó, việc kết hợp 

dữ liệu quan trắc môi trường với các biến khí tượng được xem là cần thiết trong các 

nghiên cứu dự báo ô nhiễm không khí. 

Trong nghiên cứu này, Hà Nội được lựa chọn làm khu vực nghiên cứu nhằm 

đánh giá khả năng ứng dụng của các mô hình học sâu trong dự báo nồng độ PM2.5 

tại các đô thị lớn có mức độ ô nhiễm không khí cao. 

Biển Đông 
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2.2. Dữ liệu nghiên cứu 

Dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu bao gồm chuỗi thời gian nồng độ PM2.5 và 

các biến khí tượng liên quan đến điều kiện môi trường đô thị. Các biến khí tượng 

được xem xét trong nghiên cứu gồm nhiệt độ không khí, độ ẩm tương đối và tốc độ 

gió. Những yếu tố này được chứng minh có ảnh hưởng đáng kể đến quá trình phát 

tán và tích tụ của các hạt bụi mịn trong khí quyển. 

Chúng tôi thử nghiệm các mô hình dự đoán dựa trên tập dữ liệu về Chỉ số chất 

lượng không khí vùng Hà Nội trong giai đoạn từ năm 2022 đến năm 2025, tập dữ 

liệu được tải về từ [11]. Tập dữ liệu bao gồm các chuỗi quan trắc PM2.5 kết hợp 

với các biến khí tượng tương ứng tại cùng thời điểm. 

Các dữ liệu ban đầu được chuẩn hóa về cùng một hệ thời gian nhằm đảm bảo 

tính đồng bộ giữa các biến đầu vào của mô hình. Trong quá trình xây dựng tập dữ 

liệu, các bước xử lý sơ bộ được thực hiện bao gồm kiểm tra dữ liệu thiếu, loại bỏ 

các giá trị bất thường và chuẩn hóa dữ liệu trước khi đưa vào quá trình huấn luyện 

mô hình. 

Các biến dữ liệu chính được sử dụng trong nghiên cứu được trình bày trong 

Bảng 1. 
Bảng 1. Các biến dữ liệu sử dụng trong nghiên cứu 

Biến dữ liệu Ký hiệu Đơn vị Mô tả 

Nồng độ bụi mịn PM2.5 g/m3 Nồng độ bụi min trong không khí 

Nhệt độ Temp 0C Nhiệt độ không khí 

Độ ẩm tương đối RH % Độ ẩm không khí 

Tốc độ gió WS m/s Tốc độ gió tại thời điểm quan trắc 

Thời gian Time giờ Mốc thời gian quan trắc 

Ngoài các biến môi trường, các đặc trưng thời gian như giờ trong ngày, ngày 

trong tuần và tháng trong năm cũng được sử dụng nhằm phản ánh các chu kỳ biến 

động theo thời gian của nồng độ PM2.5. 

Tập dữ liệu sau khi xử lý được chia thành ba phần bao gồm tập huấn luyện 

(training set), tập kiểm định (validation set) và tập kiểm tra (test set). Việc chia dữ 

liệu được thực hiện theo thứ tự thời gian nhằm đảm bảo tính liên tục của chuỗi dữ 

liệu và tránh hiện tượng rò rỉ thông tin giữa các tập dữ liệu. 

3. Phương pháp nghiên cứu 

Nghiên cứu này áp dụng phương pháp học sâu để dự báo nồng độ bụi mịn 

PM2.5 theo chuỗi thời gian tại khu vực Hà Nội. Quy trình nghiên cứu bao gồm các 

bước chính: thu thập và tiền xử lý dữ liệu, xây dựng đặc trưng chuỗi thời gian, thiết 

kế mô hình dự báo và đánh giá hiệu suất mô hình.  

3.1. Tiền xử lý dữ liệu 

Dữ liệu quan trắc môi trường thường chứa các giá trị thiếu, nhiễu và sai số do 

các nguyên nhân như lỗi thiết bị đo, gián đoạn truyền dữ liệu hoặc điều kiện vận 

hành trạm quan trắc. Do đó, việc tiền xử lý dữ liệu là bước quan trọng nhằm đảm 

bảo chất lượng dữ liệu trước khi đưa vào huấn luyện mô hình. 

Đồng bộ thời gian 

Các chuỗi dữ liệu PM2.5 và dữ liệu khí tượng được chuẩn hóa theo cùng một 

bước thời gian với độ phân giải 1 giờ. Tất cả các quan trắc được chuyển đổi về cùng 

một hệ thời gian (UTC+7) để đảm bảo tính đồng bộ giữa các biến. 
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Xử lý dữ liệu thiếu 

Trong quá trình quan trắc môi trường, dữ liệu có thể bị thiếu do gián đoạn 

trong quá trình đo hoặc lỗi cảm biến. Các đoạn dữ liệu thiếu ngắn được xử lý bằng 

phương pháp nội suy tuyến tính theo thời gian. Nếu khoảng thiếu dữ liệu lớn hơn 

một ngưỡng nhất định (ví dụ 6 giờ), các đoạn dữ liệu này sẽ được loại bỏ khỏi tập 

huấn luyện nhằm tránh ảnh hưởng đến kết quả dự báo. 

Phát hiện và xử lý ngoại lai 

Các giá trị ngoại lai (outliers) trong dữ liệu PM2.5 có thể xuất hiện do lỗi thiết 

bị hoặc nhiễu đo. Phương pháp khoảng tứ phân vị (Interquartile Range – IQR) được 

sử dụng để phát hiện các giá trị bất thường. Một giá trị được xem là ngoại lai nếu 

thỏa mãn điều kiện: 

𝑥 < 𝑄1 − 1.5𝐼𝑄𝑅 hoặc𝑥 > 𝑄3 + 1.5𝐼𝑄𝑅 (1) 

trong đó: 

• Q1 là tứ phân vị thứ nhất 

• Q3 là tứ phân vị thứ ba 

IQR = Q3 – Q1 (2) 

Các giá trị ngoại lai sau khi phát hiện sẽ được thay thế bằng giá trị trung vị 

hoặc nội suy từ các giá trị lân cận. 

Chuẩn hóa dữ liệu 

Các biến môi trường và khí tượng có đơn vị và thang đo khác nhau. Do đó, dữ 

liệu được chuẩn hóa nhằm đưa các biến về cùng một phạm vi giá trị. Trong nghiên 

cứu này, phương pháp chuẩn hóa Z-score được sử dụng: 

𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝑥 − 𝜇

𝜎
 (3) 

trong đó: 

• x là giá trị ban đầu 

• μ là giá trị trung bình của biến 

• σ là độ lệch chuẩn 

Việc chuẩn hóa dữ liệu giúp tăng tính ổn định và hiệu quả của quá trình huấn 

luyện mô hình học sâu. 

3.2. Tạo đặc trưng chuỗi thời gian 

Nồng độ PM2.5 trong môi trường đô thị thường có sự biến động theo chu kỳ 

ngày – đêm và theo mùa. Do đó, việc xây dựng các đặc trưng thời gian giúp mô 

hình học được các quy luật biến động này. 

Các đặc trưng thời gian được sử dụng trong nghiên cứu bao gồm: 

• giờ trong ngày (hour of day) 

• ngày trong tuần (day of week) 

• tháng trong năm (month) 

Để biểu diễn các đặc trưng tuần hoàn, các biến thời gian được mã hóa bằng hàm sin 

và cos: 

sin (
2𝜋𝑡

𝑇
) , 𝑐𝑜𝑠 (

2𝜋𝑡

𝑇
) (4) 

trong đó: 

• t là thời điểm trong chu kỳ 

• T là độ dài chu kỳ 
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Ngoài ra, các đặc trưng trễ (lag features) cũng được xây dựng nhằm phản ánh sự 

phụ thuộc của PM2.5 vào các giá trị trong quá khứ. Các độ trễ được sử dụng trong 

nghiên cứu gồm: 

• PM2.5(t−1h) 

• PM2.5(t−3h) 

• PM2.5(t−24h) 

• PM2.5(t−168h) 

Những đặc trưng này giúp mô hình nắm bắt được xu hướng biến động ngắn hạn 

và dài hạn của chuỗi dữ liệu. 

3.3. Xây dựng mô hình dự báo 

Trong nghiên cứu này, mô hình Transformer được sử dụng để dự báo nồng độ 

PM2.5 theo chuỗi thời gian. Transformer là một kiến trúc học sâu dựa trên cơ chế 

self-attention, cho phép mô hình học các mối quan hệ giữa các phần tử trong chuỗi 

dữ liệu. 

Khác với các mạng nơ-ron hồi quy truyền thống như LSTM hoặc GRU, 

Transformer không xử lý dữ liệu theo thứ tự tuần tự mà xử lý toàn bộ chuỗi dữ liệu 

cùng lúc. Điều này giúp mô hình có khả năng khai thác hiệu quả các phụ thuộc dài 

hạn trong chuỗi thời gian. 

Kiến trúc Transformer bao gồm hai thành phần chính: 

• Encoder: mã hóa chuỗi dữ liệu đầu vào thành các biểu diễn đặc trưng 

• Decoder: tạo ra giá trị dự báo dựa trên các biểu diễn đã mã hóa 

Trong cơ chế self-attention, ba ma trận đặc trưng được sử dụng bao gồm: 

Q – XWQ, K – XWK, V – XWV (5) 

trong đó: 

• Q là ma trận truy vấn (Query) 

• K là ma trận khóa (Key) 

• V là ma trận giá trị (Value) 

Trọng số attention được tính theo công thức: 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘

) (6) 

Cơ chế này cho phép mô hình đánh giá mức độ quan trọng của từng phần tử 

trong chuỗi dữ liệu đối với các phần tử khác. 

3.4. Đánh giá mô hình 

Hiệu suất của các mô hình dự báo được đánh giá bằng các chỉ số sai số phổ 

biến trong dự báo chuỗi thời gian, bao gồm: 

Sai số tuyệt đối trung bình (MAE) 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑|𝑦𝑖 −  𝑦̂𝑖|

𝑛

𝑖=1

 (7) 

trong đó: 

• yi là giá trị quan trắc 

• 𝑦̂𝑖 là giá trị dự báo 

• n là số lượng quan sát 

Sai số bình phương trung bình căn bậc hai (RMSE) 
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𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 −  𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

 (8) 

RMSE nhạy cảm hơn với các sai số lớn và thường được sử dụng để đánh giá độ ổn 

định của mô hình. 

Hệ số xác định (R²) 

𝑅2 = 1 −  
∑(𝑦𝑖 −  𝑦̂𝑖)

2

∑(𝑦𝑖 −  𝑦̅𝑖)2
 (9) 

trong đó 𝑦̅  là giá trị trung bình của chuỗi quan trắc. 

Các chỉ số này được sử dụng để so sánh hiệu suất của mô hình Transformer với các 

phương pháp khác như ARIMA, Random Forest, LSTM và GRU. 

4. Kết quả và thảo luận 

4.1. Kết quả dự báo nồng độ PM2.5 

Để cung cấp cái nhìn tổng quan về đặc điểm phân bố không gian của ô nhiễm 

không khí tại khu vực nghiên cứu, bản đồ phân bố nồng độ PM2.5 tại Hà Nội được 

thể hiện trong Hình 2. 

Hình 2. Phân bố không gian nồng độ PM2.5 tại Hà Nội (xây dựng từ dữ liệu tổng hợp) 

Bản đồ cho thấy nồng độ PM2.5 có xu hướng phân bố không đồng 

đều trong không gian, với các khu vực đô thị trung tâm và phía Đông – Nam 

thành phố ghi nhận mức ô nhiễm cao hơn so với các khu vực ngoại thành. 

Điều này phản ánh ảnh hưởng của mật độ giao thông, hoạt động xây dựng và 

các nguồn phát thải đô thị đến chất lượng không khí. 

Sau khi tiền xử lý dữ liệu, tập dữ liệu được chia thành ba phần theo thứ tự 

thời gian, bao gồm tập huấn luyện (70%), tập kiểm định (15%) và tập kiểm tra 

https://www.geocartagis.org/
https://www.geocartagis.org/


 

Magazine of Geodesy – Cartography 

Vol 12, No 01 (02/2026), ISSN: 2615-9481 

Tạp chí Trắc địa - Bản đồ 

Tập 12, Số 01 (02/2026), ISSN: 2615-9481  

 

Tạp chí Trắc địa – Bản đồ hoạt động từ năm 1970.                                              97 

(15%). Trên cơ sở đó, các mô hình dự báo chuỗi thời gian được xây dựng nhằm dự 

báo nồng độ PM2.5. 

Trong nghiên cứu này, năm phương pháp được xem xét bao gồm: ARIMA, 

Random Forest, LSTM, GRU và Transformer. Hiệu suất của các mô hình được 

đánh giá thông qua các chỉ số MAE, RMSE và hệ số xác định R². 

Kết quả đánh giá hiệu suất dự báo của các mô hình được trình bày trong Bảng 2. 
Bảng 2. So sánh hiệu suất dự báo của các mô hình 

Mô hình MAE (µg/m³) RMSE (µg/m³) R² 

ARIMA 11.84 15.62 0.71 

Random Forest 9.76 13.25 0.79 

LSTM 8.43 11.74 0.84 

GRU 8.15 11.36 0.86 

Transformer 7.42 10.28 0.90 

Kết quả cho thấy mô hình Transformer đạt hiệu suất dự báo tốt nhất, 

với sai số thấp nhất và hệ số xác định cao nhất. Điều này chứng tỏ khả năng của 

mô hình trong việc nắm bắt các mối quan hệ phi tuyến và phụ thuộc dài hạn trong 

chuỗi dữ liệu PM2.5. 

Sự so sánh giữa giá trị quan trắc và giá trị dự báo của các mô hình được thể 

hiện trong Hình 3 đến Hình 7. 

 
Hình 3: So sánh giữa giá trị thực và dự đoán PM2.5 sử dụng ARIMA 

 
Hình 4: So sánh giữa giá trị thực và dự đoán PM2.5 sử dụng Random Forest 
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Hình 5: So sánh giữa giá trị thực và dự đoán PM2.5 sử dụng LSTM 

 
Hình 6: So sánh giữa giá trị thực và dự đoán PM2.5 sử dụng GRU 

 

 
Hình 7: So sánh giữa giá trị thực và dự đoán PM2.5 sử dụng Transformer 

4.2. So sánh kết quả dự báo giữa các mô hình 

Kết quả trong Bảng 2 cho thấy các mô hình học sâu như LSTM, GRU và 

Transformer có hiệu suất dự báo cao hơn so với các mô hình thống kê truyền thống. 

Điều này có thể được giải thích bởi khả năng học các mối quan hệ phi tuyến và phụ 

thuộc dài hạn trong dữ liệu chuỗi thời gian của các mạng nơ-ron sâu. 

Mô hình ARIMA chỉ dựa trên mối quan hệ tuyến tính giữa các giá trị trong 

chuỗi dữ liệu nên gặp hạn chế khi xử lý các chuỗi dữ liệu môi trường có tính biến 

động phức tạp. Trong khi đó, Random Forest có khả năng mô hình hóa các mối 

quan hệ phi tuyến tốt hơn nhưng vẫn chưa khai thác đầy đủ cấu trúc thời gian của 

dữ liệu. 

Các mô hình LSTM và GRU được thiết kế đặc biệt cho dữ liệu chuỗi thời gian 

và có khả năng ghi nhớ thông tin trong quá khứ thông qua các cơ chế cổng. Do đó, 

các mô hình này đạt kết quả dự báo tốt hơn so với các phương pháp truyền thống. 
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Tuy nhiên, quá trình tính toán của các mạng nơ-ron hồi quy vẫn diễn ra tuần tự theo 

thời gian, dẫn đến hạn chế trong việc xử lý các chuỗi dữ liệu dài. 

Mô hình Transformer sử dụng cơ chế self-attention để đánh giá mức độ quan 

trọng của các phần tử trong chuỗi dữ liệu. Cơ chế này cho phép mô hình khai thác 

hiệu quả các mối quan hệ giữa các thời điểm khác nhau trong chuỗi thời gian mà 

không cần xử lý tuần tự. Nhờ đó, Transformer có khả năng nắm bắt các phụ thuộc 

dài hạn trong dữ liệu PM2.5 và cải thiện độ chính xác của dự báo. 

4.3. Phân tích xu hướng dự báo PM2.5 

Kết quả dự báo cho thấy mô hình Transformer có khả năng tái hiện tốt xu 

hướng biến động của nồng độ PM2.5 theo thời gian. Kết quả cho thấy các giá trị dự 

báo bám sát xu hướng biến động của dữ liệu quan trắc, đặc biệt trong các giai đoạn 

nồng độ PM2.5 tăng cao. Sai số dự báo chủ yếu xuất hiện trong các thời điểm có 

biến động đột ngột của nồng độ PM2.5, điều này có thể liên quan đến các yếu tố 

khí tượng hoặc nguồn phát thải đột biến chưa được mô hình hóa đầy đủ. 

Ngoài ra, mô hình Transformer cho thấy khả năng dự báo tốt hơn trong các 

khoảng thời gian dài so với các mô hình LSTM và GRU. Điều này cho thấy cơ chế 

attention giúp mô hình khai thác hiệu quả thông tin từ nhiều thời điểm khác nhau 

trong chuỗi dữ liệu. 

4.4. Thảo luận 

Kết quả nghiên cứu cho thấy các mô hình học sâu, đặc biệt là Transformer, có 

tiềm năng lớn trong dự báo nồng độ PM2.5 tại các khu vực đô thị. Việc kết hợp dữ 

liệu quan trắc môi trường với các biến khí tượng giúp cải thiện đáng kể khả năng 

dự báo của mô hình. 

So với các nghiên cứu trước đây, kết quả của nghiên cứu này phù hợp với xu 

hướng chung khi các mô hình học sâu thường đạt độ chính xác cao hơn trong các 

bài toán dự báo ô nhiễm không khí. Tuy nhiên, hiệu suất của mô hình vẫn phụ thuộc 

vào chất lượng và độ dài của chuỗi dữ liệu đầu vào. 

Một hạn chế của nghiên cứu là dữ liệu được sử dụng chỉ bao gồm một số biến 

khí tượng cơ bản. Trong các nghiên cứu tiếp theo, có thể xem xét bổ sung các yếu 

tố như áp suất khí quyển, bức xạ mặt trời hoặc dữ liệu phát thải để cải thiện độ chính 

xác của mô hình. Ngoài ra, việc kết hợp dữ liệu vệ tinh hoặc dữ liệu mô hình khí 

tượng cũng có thể giúp nâng cao khả năng dự báo trong các nghiên cứu tương lai. 

5. Kết luận 

Nghiên cứu này đã xây dựng và đánh giá mô hình dự báo nồng độ bụi mịn 

PM2.5 dựa trên các phương pháp học máy và học sâu. Dữ liệu quan trắc PM2.5 kết 

hợp với các yếu tố khí tượng được sử dụng để xây dựng tập dữ liệu phục vụ huấn 

luyện và kiểm tra mô hình. Các bước tiền xử lý dữ liệu, phát hiện và xử lý ngoại 

lai, chuẩn hóa dữ liệu và xây dựng đặc trưng chuỗi thời gian đã được thực hiện 

nhằm nâng cao chất lượng dữ liệu đầu vào cho các mô hình dự báo. 

Kết quả nghiên cứu cho thấy các mô hình học sâu như LSTM, GRU và đặc 

biệt là Transformer có khả năng dự báo nồng độ PM2.5 tốt hơn so với các phương 

pháp truyền thống như ARIMA và Random Forest. Trong số các mô hình được xem 

xét, Transformer đạt hiệu suất dự báo cao nhất với các chỉ số sai số thấp và hệ số 

xác định cao, cho thấy khả năng khai thác hiệu quả các mối quan hệ phi tuyến và 

phụ thuộc dài hạn trong chuỗi dữ liệu môi trường. 

Ngoài ra, kết quả nghiên cứu cũng cho thấy việc kết hợp các biến khí tượng 

như nhiệt độ, độ ẩm và tốc độ gió giúp cải thiện đáng kể khả năng dự báo của mô 
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hình. Điều này cho thấy các yếu tố khí tượng đóng vai trò quan trọng trong sự biến 

động của nồng độ PM2.5 tại khu vực đô thị. 

Mặc dù mô hình Transformer cho kết quả dự báo khả quan, nghiên cứu vẫn 

còn một số hạn chế nhất định, đặc biệt là số lượng biến đầu vào còn hạn chế và 

phạm vi dữ liệu nghiên cứu chưa đủ dài để phản ánh đầy đủ các xu thế biến động 

dài hạn của ô nhiễm không khí. Trong các nghiên cứu tiếp theo, cần xem xét bổ 

sung thêm các yếu tố ảnh hưởng như dữ liệu phát thải, dữ liệu giao thông, cũng như 

dữ liệu viễn thám hoặc mô hình khí tượng nhằm nâng cao độ chính xác và khả năng 

ứng dụng của các mô hình dự báo. 

Kết quả của nghiên cứu góp phần làm rõ tiềm năng ứng dụng của các mô hình 

học sâu trong dự báo chất lượng không khí, đồng thời cung cấp cơ sở khoa học cho 

việc xây dựng các hệ thống cảnh báo sớm ô nhiễm không khí tại các đô thị lớn ở 

Việt Nam. 

Lời cảm ơn  

Các tác giả nên trình bày về sự cảm ơn tới các cơ quan, tổ chức đã đầu tư cho 

nghiên cứu này, hỗ trợ, cung cấp số liệu nghiên cứu... 

Cam kết của các tác giả  

Tất cả các tác giả có tên trong bài báo cam kết sự đồng thuận và không có 

xung đột lợi ích trong công bố khoa học tại bài báo này. 
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