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TÓM TẮT
Ô nhiễm không khí góp phần đáng kể tác động tiêu cực đến các vấn đề sức khỏe cộng đồng, làm
trầm trọng thêm tỷ lệ mắc các bệnh về hô hấp và tim mạch. Dự báo kịp thời sự biến động chất
lượng không khí là rất quan trọng để nâng cao nhận thức cộng đồng và quản lý ô nhiễm hiệu quả
trong môi trường đô thị. Nghiên cứu này áp dụng công cụ trí tuệ nhân tạo để dự báo chất lượng
không khí tại tỉnh Bà Rịa - Vũng Tàu, Việt Nam. Mô hình LSTM (Long Short-Term Memory) được sử
dụng và được tăng cường bằng bộ lọc Trung bình trượt (MA) để giảm thiểu nhiễu dữ liệu. Phân tích
thống kê cho thấy chất lượng không khí trong khu vực nghiên cứu vẫn ởmức tương đối chấp nhận
được, với nồng độ CO, NO2 , SO2 , PM10 và PM2.5 đều dưới mức cho phép. Nồng độ ozon thường
xuyên vượt ngưỡng cho phép, gây ảnh hưởng đáng kể đến chỉ số chất lượng không khí (AQI). Mô
hình LSTM-MA được phát triển đã chứng minh độ chính xác dự báo vượt trội trong khoảng thời
gian 7 ngày, đạt sai số bình phương trung bình (RMSE) từ 0,157 đến 0,271 và sai số phần trăm tuyệt
đối trung bình (MAPE) từ 30,0 đến 31,0. Đối với các dự báo mở rộng kéo dài từ hai tuần đến một
tháng, mô hình duy trì hiệu suất khả quan, với các giá trị RMSE và MAPE lần lượt nằm trong khoảng
0,186 - 0,497 và 46,3 - 84,4. Ngoài ra, các đánh giá so sánh đã được thực hiện với các mô hình dự
báo thay thế khác, bao gồm LSTM và ARIMA.
Từ khoá: Dự báo, LSTM-MA, mô hình lai, chất lượng không khí, Bà Rịa-Vũng Tàu

MỞĐẦU
Đô thị hóa và công nghiệp hóa nhanh chóng là những
yếu tố chính gây ra ô nhiễm không khí. Ô nhiễm
không khí là một trong những nguyên nhân gây ra
nhiều vấn đề về sức khỏe. Do đó, việc dự đoán những
thay đổi về chất lượng không khí sớm sẽ giúp cảnh báo
cộng đồng về mức độ ô nhiễm, một nhiệm vụ quan
trọng trong việc quản lý chất lượng không khí ở môi
trường đô thị. Hiện nay, các mô hình dự báo chất
lượng không khí có thể được chia thành hai phương
pháp: mô hình truyền thống và mô hình thống kê1:
Các mô hình truyền thống dựa trên các quá trình vật
lý và hóa học trong khí quyển, kết hợp với các yếu
tố khí tượng, phát thải chất gây ô nhiễm và các công
cụ toán học để mô phỏng chất lượng không khí ở
nhiều quy mô khác nhau, chẳng hạn như CMAQ2,3,
WRF-Chem4, AERMOD5 và TAPOM6,7, NAQPMS,
v.v. Ngược lại, các mô hình thống kê ít tập trung
vào các quá trình vật lý và hóa học cơ bản gây ra ô
nhiễm không khí, mà chủ yếu nhấn mạnh mối quan
hệ giữa dữ liệu đầu vào, chẳng hạn như các yếu tố khí
tượng vàmức độ ô nhiễm trong quá khứ, và nồng độ ô
nhiễm trong tương lai8. Một số mô hình thống kê để
dự báo chất lượng không khí bao gồm: AR, ARMA,
ARIMA9, GWR10, MLR11, SVR12, và các mô hình

lai13.
Ứng dụng trí tuệ nhân tạo (AI) trong dự báo chất
lượng không khí đã được thực hiện rộng rãi trong
các mô hình thống kê. Trong những năm gần đây,
nghiên cứu về dự báo chất lượng không khí dựa trên
mạng nơ-ron đã có những bước tiến đáng kể. Các nhà
nghiên cứu đã chứng minh rằng mạng nơ-ron nhân
tạo (ANN) có thể đưa ra dựđoán tốt hơn so với cácmô
hình truyền thống. Theo nghiên cứu 14, nhiều nghiên
cứu đã áp dụng họcmáy (ML) và học sâu (DL) để phát
triển cácmô hình dự báo chất lượng không khí. Mạng
nơ-ron hồi quy bộ nhớ dài hạn ngắn hạn (LSTM) là
một loại mạng nơ-ron hồi quy (RNN) và là một thuật
toán học sâu. Trong những năm gần đây, LSTM đã
trở thành một mô hình hiệu quả để học dữ liệu tuần
tự. Nghiên cứu gần đây đã chỉ ra rằng LSTM có các
đặc tính thống kê tốt hơn so với cácmạngRNN truyền
thống. Nghiên cứu cụ thể cho thấy LSTM làmột thuật
toán chính xác hơn khi so sánh với nhiều thuật toán
học sâu và hồi quy khác nhau15–17. Do đó, phương
pháp LSTMcho phép chúng ta dự đoán xu hướng chất
lượng không khí tốt hơn. Mô hình LSTM có thể nắm
bắt được sự phân bố các thay đổi về chất lượng không
khí theo thời gian.
Tất cả các kỹ thuật dự đoán chất lượng không khí nêu
trênđềudựa trên cácmôhình riêng lẻ, và độ chính xác
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dự đoán giảm là do các yếu tố như đặc trưng không
gian, quy mô mô hình và lựa chọn tham số. Để bù
đắp cho những hạn chế của một mô hình đơn lẻ, các
mô hình dự đoán lai đã trở thành xu hướng trong các
nghiên cứu mới. Mô hình lai được tạo ra bằng cách
kết hợp các kỹ thuật với các mô hình dự đoán khác
và bằng cách tổng hợp các giá trị dự đoán của tất cả
các chuỗi con để có được dự đoán cuối cùng. Một số
nghiên cứu cho thấy rằng cácmô hình lai thường hoạt
động tốt hơn cácmôhình đơn lẻ 14,18. Các nghiên cứu
cho thấy mô hình LSTM lai cho kết quả tốt hơn so với
mô hình LSTM đơn lẻ hoặc mô hình dự báo truyền
thống. Do đó, nhiều nhà nghiên cứu cũng đã sử dụng
mô hình LSTM lai để dự đoán chất lượng không khí
ở các quốc gia khác nhau hoặc các địa phương trong
cùng một quốc gia (Bảng 1).
Chỉ số chất lượng không khí (AQI) là thước đo ô
nhiễm không khí dựa trên nồng độ của các chất ô
nhiễm khác nhau trong khí quyển. Các chất ô nhiễm
chính ảnh hưởng đến AQI là NO2, SO2, CO, PM2.5,
PM10 vàO3. AQI nhằmmục đích giáo dục cộng đồng
về tác động của ô nhiễm không khí đến sức khỏe. Do
đó, việc giám sát và dự báo AQI đã trở thành một
công cụ quan trọng cho sự phát triển bền vững của
quốc gia. Các nghiên cứu dự báo chất lượng không
khí bằng trí tuệ nhân tạo dựa trên chỉ số AQI ít phổ
biến hơn so với các nghiên cứu dựa trên từng chất ô
nhiễm riêng lẻ.
TạiViệtNam, số lượng trạmquan trắc không khí xung
quanh tự động vẫn còn thấp32. Do đó, bên cạnh việc
quan trắc chất lượng không khí hiện tại, cần phải sử
dụng các công cụ để dự báo chất lượng không khí địa
phương. Bên cạnh đó, các nghiên cứu về ứng dụng
trí tuệ nhân tạo trong dự báo chất lượng không khí
tại Việt Nam chủ yếu tập trung vào các chất ô nhiễm
không khí đơn lẻ như PM10 và PM2.5, v.v.33,34. Hiện
nay, có rất ít nghiên cứu về dự báo chất lượng không
khí dựa trên chỉ số AQI. Ngoài ra, cũng có ít nghiên
cứu trước đây sử dụng mô hình lai LSTM-MA để dự
báo chất lượng không khí. Nghiên cứu này đã thực
hiện xây dựng và đánh giá mô hình lai LSTM–MA
cho bài toán dự báo chất lượng không khí dựa trên
dữ liệu chỉ số AQI (từ các trạm quan trắc chất lượng
không khí tự động tại tỉnh Bà Rịa - Vũng Tàu). Mô
hình hướng tới cải thiện độ ổn định dự báo ngắn hạn
thông qua việc giảm nhiễu đầu vào.

DỮ LIỆU VÀ PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN
CỨU
Dữ liệu nghiên cứu
Bộ dữ liệu quan trắc chất lượng không khí được sử
dụng trong nghiên cứu này là nồng độ trung bình giờ

của PM2.5, PM10, TSP, CO, NO2, O3 và SO2 được đo
đạc tại các trạm quan trắc không khí tự động tại tỉnh
Bà Rịa-Vũng Tàu (Bảng 2). Bộ dữ liệu bao gồm giai
đoạn từ ngày 18 tháng 1 năm 2020 đến ngày 31 tháng
12 năm 2022. Dữ liệu thu thập tại các trạm KK1, KK2
và KK3 (Hình 1) bao gồm 25.799-25.878 giá trị cho
mỗi thông số. Lượng dữ liệu trống (không có dữ liệu)
nhìn chung không nhiều (từ 0,1% - 3,7% đối với dữ
liệu tại KK1; từ 0,1% - 7,8% đối với dữ liệu tại KK2;
từ 0,1% - 4,8% đối với dữ liệu tại KK3). Dữ liệu trống
trong tập dữ liệu thu thập được có thể do nhiều yếu
tố khách quan liên quan đến nguồn điện, thiết bị đo
lường, thiết bị lưu trữ dữ liệu, v.v. Tuy nhiên, tỷ lệ dữ
liệu trống nêu trên tương đối nhỏ so với tổng tập dữ
liệu thu thập được. Kết quả thống kê cho thấy vẫn còn
các giá trị bằng không, và giá trị lớn nhất của hầu hết
các tham số quan sát được đều cách xa giá trị trung
vị và giá trị trung bình. Điều này cho thấy tập dữ liệu
chứa các giá trị ngoại lai (giá trị bất thường), vì vậy
chúng ta nên loại bỏ chúng để thu được thông tin có
ý nghĩa. Sau khi loại bỏ các giá trị này, chúng ta sử
dụng kỹ thuật tái tạo dữ liệu thiếu để điền vào các giá
trị thiếu.

Phương pháp nghiên cứu

Tiền xử lý số liệu
Dữ liệu giám sát chất lượng không khí tự động thường
biến động mạnh và bị ảnh hưởng bởi nhiều yếu tố tự
nhiên (khí tượng) và nhân tạo (thiết bị, v.v.). Trước
tiên, dữ liệu giám sát được kiểm tra dữ liệu khuyết
bằng phương pháp phân tích dữ liệu khuyết trong
phần mềm SPSS (dữ liệu thiếu). Dữ liệu thiếu có thể
được phân loại thành ba loại: hoàn toàn ngẫu nhiên,
ngẫu nhiên hoặc không ngẫu nhiên. Dữ liệu từ hệ
thống quan trắc chất lượng không khí tự động tại tỉnh
Bà Rịa-Vũng Tàu bị thiếu do nhiều yếu tố chủ quan,
bao gồm đầu dò bị lỗi và quy trình nhập dữ liệu tự
động. Nếu không xử lý các giá trị này, chúng sẽ ảnh
hưởng đến kết quả đánh giá. Phương pháp phát hiện
các giá trị bất thường bằng kỹ thuật phi tham số được
thực hiện trong SPSS.
Các giá trị bất thường được phát hiện, và nguyên nhân
cũng như quy luật của dữ liệu cũng được xem xét. Các
giá trị bất thường có giá trị quá lớn so với dữ liệu trong
cùng kỳ, và nguyên nhân không thể xác định được sẽ
bị loại bỏ. Có nhiều cách để xử lý các giá trị thiếu và
giá trị ngoại lai bằng cách sử dụng phân tích dữ liệu
thiếu. Một cách tiếp cận phổ biến là bỏ qua dữ liệu
thiếu, điều này làm giảm hiệu quả và gây ra sai lệch
trong quá trình mô hình hóa. Cách tiếp cận thứ hai
là tái cấu trúc dữ liệu, bao gồm nhiều cơ chế, từ đơn
giản (ví dụ: thay thế các giá trị thiếu bằng giá trị gần
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Bảng 1: Một số nghiên cứu sử dụngmô hình LSTM trong dự báo chất lượng không khí

Nghiên cứu Chất ô nhiễm Quốc gia Dữ liệu Mô hình sử dụng

1. Chen Y., 2021 10 PM10 China 2015 - 2017 LSTM

2. Bakar M.A.A.,
2022 19

PM10 Malaysia 7/2017 - 6/2019 LSTM, ARIMA

3. Ho C. H., 2022 20 PM2.5 Korea 2015 - 2021 CMAQ-LSTM

4. Xu S., 2022 21 PM2.5, SO2, NO2,
CO, O3, PM10

China 2016 - 2020 LSTM, CNN-LSTM,
CEEMDAN-CNN-
LSTM,

5. Spyrou E.D.,
2022 22

CO Greece - LSTM, ARIMA

6. Tsokov S., 2022 23 PM2.5 China 3/2013 - 02/2017 LSTM, CNN, CNN-
LSTN

7. Duan J., 2023 24 AQI China 01/2015 - 3/2022 LSTM, ARIMA-
CNN-LSTM,
CEEMDAN-CNN-
LSTM, CEEMDAN-
LSTM

8. Li X., 2017 1 PM2.5 China 01/2014 - 5/2016 LSTME

9. Seng D., 2021 12 PM2.5, SO2, NO2,
CO, O3

China 01/2016 - 12/2017 LSTM, MMSL

10. Drewil G.I.,
2022 25

PM2.5, PM10, CO,
NOx

India 2017 - 2020 LSTM, GA-LSTM

11. Chen H., 2021 26 PM2.5, PM10, NO2,
CO, O3 and SO2

China 2013 - 2018 LSTM, Seq2Seq
technology, XG-
Boosting tree

12. Raheja S., 2022 27 PM2.5, PM10, CO,
O3, NO2, SO2

India 2019 LSTM, A-LSTM

13. Li T., 2020 28 PM2.5 China 01/2015-12/2027 CNN-LSTM

14. Pak U., 2018 29 O3 China - CNN-LSTM

15. Qi Y., 2019 30 PM2.5 China 01/2015-04/2016 GC-LSTM

16. Fan S., 2021 31 SO2, NO2, CO, O3,
PM10, PM2.5, AQI

China 05/2018-08/2010 LSTM, ARMA,
CEEMDAN-LSTM,
WD-LSTM

[Nguồn: Nhóm tác giả]

Bảng 2: Vị trí các trạm quan trắc không khí xung quanh tự động ở tỉnh Bà rịa – Vũng tàu

Tên trạm Tọa độ Sơ đồ vị trí

1. Trạm ngã tư Giếng nước

(KK1)

10◦22’04.7”N

107◦05’03.6”E aaaa aaaa aaaa aaaa
aaaa aaaa aaaa aaaa
aaaa
aaaa
aaaa

2. Trạm ngã tư đường Phan

Đăng Lưu – đường 27/4 (KK2)

10◦30’08.7”N

107◦10’09.7”E

3. Trạm khu xử lý chất thải Tóc

tiên (KK3)

10◦35’23.1”N

107◦07’54.2”E

[Nguồn: Nhóm tác giả]

VNUHCM Journal of Environment and Earth Sciences 2026, 10(2):1485-1498

1487 



Bảng 3: Thống kêmô tả dữ liệu sau khi xử lý sơ bộ dữ liệu

Thông N Trung Độ lệch Khuyết Số lượng trị bất thường

Count Phần trăm Thấp Cao

NO2 77,509 15.84 12.41 0 0 0 2.898

O3 77,509 46.24 35.46 0 0 0 2.441

SO2 77,509 11.81 18.24 0 0 0 4.583

CO 77,509 580.65 496.04 0 0 0 3.153

PM10 77,509 29.04 20.36 0 0 0 2.776

PM2.5 77,509 16.23 12.25 0 0 0 2.469

[Nguồn: Nhóm tác giả]

nhất, trung bình và trung vị) đến phức tạp hơn (ví dụ:
chuỗi Markov Monte Carlo, NIPALS). Trong nghiên
cứu này, tác giả đã sử dụng phương pháp tái cấu trúc
thông tin thiếu dựa trên hồi quy đa biến và phương
pháp bình phương tối thiểu từng phần lặp phi tuyến
tính. Kết quả sau khi khi tiền xử lý dữ liệu được thể
hiện trong Bảng 3.

Tính toán chỉ số chất lượng không khí (AQI)

Chỉ số chất lượng không khí (AQI) mô tả định lượng
chất lượng không khí. Các chất ô nhiễm cấu thành
AQI bao gồm PM10, PM2.5, SO2, NO2, CO và O3.
Phương pháp tính chỉ số chất lượng không khí Việt
Nam (VN_AQI) từ dữ liệu giám sát của các trạm
giám sát chất lượng không khí tự động được ban hành
tại Quyết định số 1459/QD-TCMT ngày 12 tháng 11
năm 2019. Chỉ số AQI được tính bằng hai giá trị:
AQI giờ (AQIh) vàAQI ngày (AQId). Chỉ sốVN_AQI
được chia thành sáumức: Tốt (0-50), Trung bình (51-
100), Kém (101-150), Xấu (151-200), Rất xấu (201-
300) và Nguy hại (301-500) 35 .

Phương pháp trung bình trượt

Mô hình trung bình trượt (moving average – MA)
dùng để điều chỉnh các mức độ trong một dãy số có
biến động tăng giảm thất thường, nhằm loại bỏ ảnh
hưởng của các nhân tố ngẫu nhiên, vạch rõ xu thế
phát triển cơ bản của dữ liệu 1,10. Quá trình {Xt , t
∈Z} được gọi là quá trình trung bình trượt cấp q, ký
hiệu Xt ~MA(q) thỏa mãn biểu thức sau:

Xt = εt +b1εt−1 + ...+bqεt−q (1)

Trong đó, b1, b2,.., bq là các hệ số của mô hình, εt là
nhiễu trắng. Một chuỗi thời gian là nhiễu trắng nếu
các biến độc lập và phân phối giống hệt nhau với giá
trị trung bình bằng không36.

Môhình LSTM
Mô hình LSTM là một mạng nơ-ron hồi quy được
phát triển bởi Hochreiter và Schmidhuber vào năm
1997. Mikolov đã cải tiến mô hình này vào năm 2019
để nâng cao hiệu suất của nó37. Trái ngược với mô
hình mạng nơ-ron hồi quy, mô hình LSTM có dung
lượng bộ nhớ lớn hơn và thiết kế phức tạp hơn38. Mô
hình LSTM có thể giải quyết các vấn đề phức tạp37.
Cấu trúc mạng LSTM được mô tả trong nghiên cứu
của Yuan (2019)38. Mô hình LSTMdự báo chất lượng
không khí dựa trên dữ liệu từ 3 trạm tại tỉnh Bà Rịa -
Vũng Tàu. Như đã đề cập ở trên, sự biến động ngẫu
nhiên, các giá trị ngoại lai và nhiễu trong dữ liệu ảnh
hưởng đáng kể đến độ chính xác dự báo của mô hình
LSTM. Do đó, nghiên cứu này sử dụng bộ lọc trung
bình trượt (MA) để làmmịn dữ liệu với các biến động
tự nhiên theo thời gian. Johnston đã chứngminh rằng
MA sẽ tăng tính ổn định của mô hình dự báo và giảm
phương sai lỗi dự báo ít nhất 3% khi sử dụng bộ lọc
này39. Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả đã kết hợp
hai phương pháp, LSTMvàMA, để nâng cao hiệu suất
dự đoán của mô hình. Cách tiếp cận này được gọi là
mô hình lai.
Dữ liệu đầu vào: Chỉ số chất lượng không khí (AQI)
được tính toán dựa trên 6 thông số: CO, NO2, O3,
SO2, PM2.5 và PM10. Giá trị AQI của mỗi trạm quan
trắc được sử dụng làm đặc trưng đầu vào chomô hình
LSTM-MA. Dữ liệu được chia thành hai tập dữ liệu:
huấn luyện (98-99%) và dự báo (1-2%). Tập dữ liệu
huấn luyện cũng được chia thành hai tập dữ liệu: 90%
để huấn luyện và 10% để kiểm chứng.

Phương pháp thống kê
Nghiên cứu này sử dụng một số phương pháp thống
kê để xác định các đặc điểm của dữ liệu chuỗi thời
gian nhằm hỗ trợ việc xây dựng mô hình dự báo chỉ
số VN_AQI, bao gồm kiểm định Augmented Dickey-
Fuller, tự tương quan riêng phần, tự tương quan và

số bình chuẩn
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kiểm định White. Trong phân tích dữ liệu chuỗi thời
gian, một mô hình tốt được hình thành khi phân tích
được thực hiện trên dữ liệu dừng. Theo Gujarati và
Porter (2012), một chuỗi thời gian được gọi là dừng
khi giá trị trung bình, phương sai và tự tương quan
(ở các độ trễ khác nhau) của nó không đổi bất kể thời
điểm quan sát chuỗi40. Dữ liệu chất lượng không khí
quan sát được đã được kiểm tra tính ổn định bằng
cách sử dụng phép thử nghiệmnghiệmđơn vị và phép
thử tính ổn định. Cácmô hình dự báo chuỗi thời gian
sẽ thất bại nếu dữ liệu không ổn định. Tiêu chí để
kiểm tra tính ổn định của dữ liệu là thống kê ADF
(thống kê T) nhỏ hơn ADF quan sát được (T quan sát
được), và giá trị p nhỏ hơn 0,05.
Hàm tự tương quan (ACF) và hàm tự tương quan
riêng phần (PACF) được sử dụng để xác định bậc trễ
thích hợp của chuỗi thời gian thông qua phân tíchmô
tả chuỗi thời gian. Phân tích ACF và PACF được sử
dụng tạm thời để xây dựng mô hình ARIMA. ACF và
PACF có ý nghĩa thống kê khi độ trễ vượt quá giới
hạn trên 95%. Để đảm bảo tính hợp lệ và phù hợp
của mô hình, phần dư của mô hình phải thể hiện đặc
điểm của nhiễu trắng. Do đó, kiểm định White được
sử dụng để đánh giá tính không đồng nhất phương sai
(phương sai sai số không đổi).
Các giá trị thống kê được sử dụng để đánh giá độ
chính xác của mô hình dự báo bao gồm hệ số tương
quan R2, sai số bình phương trung bình gốc (RMSE)
và sai số phần trăm tuyệt đối trung bình (MAPE).
Các tham số thống kê này thường được áp dụng trong
nghiên cứu dự báo. RMSE, MAPE và R2 lần lượt biểu
thị sai số, sai số phần trăm vàmối tương quan giữa các
giá trị dự đoán và giá trị thực tế41–44. Giá trị RMSE
và MAPE nên càng gần 0 càng tốt, và giá trị R2 nên
càng gần 1 càng tốt.

KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN
Đánh giá chất lượng không khí tại tỉnh Bà
rịa – Vũng tàu
Dựa trên các dữ liệu thu thập được cho thấy giá trị
trung bình theo giờ của CO, NO2 và SO2 luôn nằm
trong giới hạn cho phép. Đối với giá trị trung bình
theo giờ của O3, có 69 giá trị (tại KK1), 124 giá trị (tại
KK2) và 58 giá trị (tại KK3) vượt QCVN 05:2023/BT-
NMT (Quy chuẩn kỹ thuật quốc gia về chất lượng
không khí tại Việt Nam), với giá trị cao nhất xảy ra
từ 12 giờ trưa đến 2 giờ chiều. Điều này phù hợp với
quy luật ozon tăng dần vào buổi sáng, đạt mức cao
nhất vào buổi trưa và sau đó giảm dần vào buổi tối.
Cường độ bức xạmặt trời là nguyên nhân chính gây ra
sự dao động nồng độ ozon bề mặt. Tại các trạm quan
trắc, nồng độ trung bình 24 giờ của PM10 và PM2.5

nhìn chung nằm trong giới hạn cho phép. Nồng độ
PM10 đạt đỉnh điểm từ 7 giờ đến 8 giờ sáng (Hình 1).
Chỉ số chất lượng không khí (AQI) cho thấy mối
tương quan cao nhất với giá trị O3 8 giờ và 1 giờ, lần
lượt là 0,95 và 0,81 (tại KK1), 0,97 và 0,80 (tại KK2),
và 0,49 và 0,43 (tại KK3). Điều này cũng phù hợp với
thực tế là giá trị O3 8 giờ và 1 giờ có nhiều lần vượt
quá giới hạn cho phép hơn so với các thông số còn lại.
Phép tính tương quan cũng cho thấy CO và SO2 có
tác động ít nhất đến AQI (0,18-0,20 đối với CO; 0,08-
0,28 đối với SO2). Ngoài ra, tất cả các giá trị chất ô
nhiễm trong tập dữ liệu đều có tương quan dương với
AQId (Hình 2), nhấn mạnh tầm quan trọng của việc
tính đến các yếu tố này khi phân tích và dự đoán sự
thay đổi chất lượng không khí trong khu vực nghiên
cứu. Chúng ta nên chọn các yếu tố thiết yếu có mối
tương quan đáng kể với AQId .
Giá trị AQId trung bình trong giai đoạn 2020 - 2022
tại ba trạmquan trắc nhìn chung ởmức thấp, như sau:
Trạm KK1 có chất lượng không khí ở mức Tốt (0-50)
với 79,2%; chất lượng không khí ở mức Trung bình
(51-100) với 11,4%; chất lượng không khí ở mức Kém
(101-150) với 8,2% và chất lượng không khí ở mức
Kém (151-200) với 1,2%; Trạm KK2 có chất lượng
không khí ởmức Tốt với 70,0%; ởmức Trung bình với
15,8%; ở mức Kém với 12,3%, ở mức Kém với 1,4%;
ở mức Rất xấu (201-300) với 0,5%; Trạm KK3 có chất
lượng không khí ở mức Tốt với 71,4%; ở mức Trung
bình với 25%; ở mức Kém với 2,9%, ở mức Kém với
0,5% và ở mức Rất xấu với 0,2%. Chỉ số AQId thường
cao vào mùa khô (đầu và cuối năm, từ tháng 11 đến
tháng 4) và thấp hơn vào mùa mưa (giữa năm, từ
tháng 5 đến tháng 10). Điều này cho thấy chất lượng
không khí vàomùa khô ô nhiễm hơn so vớimùamưa.

Mô hình dự báo chất lượng không khí

Khảo sát về tính ổn định của dữ liệu

Bảng 4: Kiểm định tính dừng dữ liệu tại các trạm quan
trắc

Stt Trạm T
quan
sát

T
thống
kê

P-Value Nhận
xét

1 KK1 -5,40 -0,91 < 0,0001 Có tính
dừng

2 KK2 -5,62 -0,91 < 0,0001 Có tính
dừng

3 KK3 -5,45 -0,91 < 0,0001 Có tính
dừng

[Nguồn: Nhóm tác giả]
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Hình 1: Các giá trị trung bình giờ của O3 và PM10 tại KK2 [Nguồn: Nhóm tác giả]

Hình 2: Mối tương quan giữa AQI của từng chất ô nhiễm và chỉ số AQId [Nguồn: Nhóm tác giả]

Phân tích kiểm định Augmented Dickey-Fuller
(ADF) được thực hiện tại vị trí KK1 cho thấy giá trị
ADF tuyệt đối cao hơn đáng kể là -0,91, so với giá
trị ADF quan sát được là -5,40, với giá trị p nhỏ hơn
0,0001. Điều này cho thấy dữ liệu chuỗi AQI tại vị trí
KK2 là ổn định. Tương tự, tại vị trí KK2, thống kê
ADF là -0,91 vượt quá thống kê ADF quan sát được
là -5,62, với giá trị p là 0,0001, cho thấy dữ liệu AQI
tại vị trí này cũng ổn định. Kết luận tương tự cũng áp
dụng cho trạm quan trắc KK3, cho thấy đặc điểm ổn
định (Bảng 4).
Nghiên cứu độ trễ dữ liệu của các trạm quan trắc.
Hơn nữa, việc nghiên cứu hàm tự tương quan (ACF)
và hàm tự tương quan riêng phần (PACF) được sử
dụng để đánh giá cấu trúc độ trễ của chuỗi dữ liệu
AQI cho tỉnh Bà Rịa - Vũng Tàu cho thấy ACF giảm
nhanh chóng, như minh họa trong Hình 3. Phân tích
chỉ ra rằng ACF có 30 độ trễ đáng kể, trong đó KK3
có độ trễ cao nhất với 30, tiếp theo là KK2 với 29 và
KK1 có độ trễ thấp nhất với 26.
Việc kiểm tra kết quả PACF đã xác nhận rằng hệ số
tương quan tại các vị trí giám sát AQI đạt mức có ý
nghĩa thống kê ở các độ trễ 1, 2, 3 và 4. Cácmối tương
quan thể hiện mô hình sóng sin, với các độ trễ có ý
nghĩa được phân bố không đều. Mặc dùKK1 cho thấy
PACF có ý nghĩa ở bậc 14 với mối tương quan tương

đối yếu, KK3 ghi nhận các độ trễ có ý nghĩa ở vị trí
6-8 và 14, trong khi phần tử KK2 có ý nghĩa ở các
độ trễ 10, 14 và 22. Sau đó, thứ tự thích hợp cho các
mô hình Trung bình trượt (MA(q)) và ARIMA (p, q))
được xác định bằng cách phân tích biểu đồ Hàm tự
tương quan (ACF) và Hàm tự tương quan riêng phần
(PACF). Việc xác định các tham số p và q được hướng
dẫn bởi các đặc điểm hiển thị trong các biểu đồ này.
Theo ACF và PACF thu được, hệ số q trong các mô
hìnhMAvàARIMAđược xác địnhnằm trong khoảng
từ 1 đến 4.

Kiểm định nhiễu trắng và phân phối dữ liệu

Việc áp dụng phương pháp kiểm địnhWhite để giám
sát chất lượng không khí tại tỉnh Bà Rịa - Vũng Tàu
cho thấy chỉ số AQI không phù hợp với đặc điểm của
nhiễu trắng. Tại điểm KK1, giá trị p từ các phép kiểm
định khác nhau, bao gồm Jarque-Bera, Box-Pierce,
Ljung-Box và McLeod-Li, đều nhỏ hơn 0,0001, cho
thấy sự sai lệch đáng kể so với phân bố chuẩn. Phát
hiện này được chứng thực bởi các quan sát tại các trạm
KK3 và KK2, như được trình bày chi tiết trong Bảng
5. Do đó, có thể kết luận rằng dữ liệu chỉ số AQI đầu
vào đáp ứng các tiêu chí để được phân loại là dữ liệu
chuỗi thời gian.
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Hình 3: Hàm tự tương quan toàn phần (ACF) và hàm tự tương quan riêng phần (PACF): (a và b tại trạm KK1; c và d
tại trạm KK3; e và f tại trạm KK2) [Nguồn: Nhóm tác giả]

Huấn luyệnmô hình LSTM-MA

MÔHÌNH TRUNG BÌNH TRƯỢT
Dữ liệu chất lượng không khí là dữ liệu có tính biến
động cao. Theo Haiyan, dữ liệu môi trường thường
không ổn định45 . Do đó, dữ liệu chỉ số AQId được
xử lý để loại bỏ nhiễu và làm mịn dữ liệu. (Bảng 6,
Hình 4-6).

HUẤN LUYỆNMÔHÌNH LSTM-MA
Xác định số lượng nơ-ron tối ưu trong lớp ẩn
Nghiên cứu này sử dụng dữ liệu quan trắc từ trạm
KK3 để xác định số lượng nơ-ron lớp ẩn tối ưu trong
mạng nơ-ron. Nghiên cứu đã xem xét nhiều số lượng
nơ-ron khác nhau, bắt đầu từ 10 và tăng dần cho đến
khi mô hình xác định được giá trị tối ưu. Các tham
số sau đây đã được thiết lập cho mô hình huấn luyện
mạng: thuật toán tối ưu hóa Adam được sử dụng, với

ngưỡng biến đổi gradient là 1, tốc độ học ban đầu là
0,01 và tối đa 200 lần lặp.
Nghiên cứu bao gồm việc huấn luyện mạng nơ-ron
với các tham số mô hình chuẩn trong khi thay đổi số
lượng nơ-ron lớp ẩn. Phân tích cho thấy cấu hình tối
ưu cho LSTM với mô hình MA là 40 nơ-ron lớp ẩn.
Kiến trúc này thể hiện các chỉ số hiệu suất vượt trội
trong quá trình huấn luyện mô hình. Cụ thể, RMSE
cho tập dữ liệu đánh giá và dự báo lần lượt là 0,0256
và 0,038. Các giá trị này thể hiện tỷ lệ lỗi thấp nhất
được quan sát thấy trong số các mô hình được đánh
giá. Do đó, các tham số huấn luyện được tinh chỉnh
cho mô hình LSTM-MA được áp dụng để dự đoán
chất lượng không khí tại tỉnh Bà Rịa - Vũng Tàu được
thiết lập như sau: 40 nơ-ron trong lớp ẩn, triển khai
thuật toán tối ưu hóaAdam, ngưỡng biến đổi gradient
được đặt là 1, tốc độ học ban đầu là 0,01 và giới hạn
lặp tối đa là 200 (Bảng 7).
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Hình 4: Chỉ số AQI thực tế và chỉ số AQI MA tại trạm KK1 [Nguồn: Nhóm tác giả]

Hình 5: Chỉ số AQI thực tế và chỉ số AQI MA tại trạm KK2 [Nguồn: Nhóm tác giả]
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Hình 6: Chỉ số AQI thực tế và chỉ số AQI MA tại trạm KK3 [Nguồn: Nhóm tác giả]

Đánh giá hiệu suất dự báo của mô hình LSTM-MA
Mô hình LSTM-MA dự báo tất cả các điểm quan trắc
chất lượng không khí bằng cách sử dụng cấu trúc huấn
luyện mạng được mô tả ở trên. Mỗi điểm quan trắc
có chu kỳ dự báo từ k = 7 đến k = 30 (Bảng 8).
So sánh hiệu suất dự báo của LSTM-MA với các mô
hình khác.
Nghiên cứu đã thực hiện so sánh hiệu suất dự báo của
nhiều mô hình khác nhau, bao gồm các phương pháp
truyền thống và mô hình mạng LSTM. Để đánh giá
độ tin cậy của kết quả, các giá trị thống kê RMSE và
MAPE đã được sử dụng. Kết quả cho thấy mô hình
LSTM-MA hoạt động tốt hơn các mô hình LSTM và
ARIMA tại hầu hết các điểm quan trắc tự động chất
lượng không khí.
Tại điểm KK3, giá trị RMSE và MAPE tốt hơn đáng
kể so với các mô hình LSTM và ARIMA, lần lượt đạt
0,0950 và 30%. Kết quả tương tự cũng được quan sát
thấy tại các điểm KK2 và KK1. Trong số các mô hình
được so sánh, mô hình ARIMA có MAPE cao nhất,
cho thấy phương pháp dự báo chuỗi thời gian truyền
thống kém hiệu quả hơn trong việc dự đoán các chỉ
số chất lượng không khí.
Khi so sánh mô hình LSTM-MA và LSTM, mô hình
LSTM-MA thể hiện hiệu suất dự báo vượt trội hơn đối
với chỉ số chất lượng không khí. Tuy nhiên, sự khác
biệt về hiệu suất dự báo giữa hai mô hình không đáng
kể (Bảng 9).

Thảo luận
Cấu trúc lai LSTM-MAđược tích hợpmô hình LSTM
với bộ lọc MA. Vai trò chính của bộ lọc MA là làm
mịn dữ liệu đầu vào, giảm thiểu ảnh hưởng của các
biến động tự nhiên, các giá trị ngoại lai và các yếu tố
nhiễu, những yếu tố thường ảnh hưởng đến độ chính
xác dự đoán củamô hình LSTM cơ bản. Điều này cho
thấy rằng trong khi bộ lọc MA bổ sung giá trị bằng
cách làmmịn dữ liệu đầu vào, thì sứcmạnh cốt lõi vẫn
nằm ở khả năng xử lý dữ liệu chuỗi thời gian của kiến
trúc LSTM. Do đó, mô hình LSTM-MA thể hiện hiệu
suất dự đoán vượt trội so với mạng LSTM đơn lẻ. Mô
hình ARIMA thể hiện MAPE cao nhất, cho thấy rằng
các phương pháp dự báo chuỗi thời gian truyền thống
nhìn chung kém hiệu quả hơn trong việc dự đoán các
chỉ số chất lượng không khí, vốn chứa các mối quan
hệ phi tuyến phức tạp46. Hạn chế của ARIMA nằm ở
việc nó chủ yếu phân tích thành phần tuyến tính của
chuỗi thời gian, trong khi LSTMnắm bắt hiệu quả các
mối quan hệ phi tuyến tính và lưu trữ bộ nhớ dài hạn,
dẫn đến hiệu suất vượt trội trong môi trường phức
tạp19. Dự báo chất lượng không khí bằng dữ liệu giám
sát tự động có đặc điểm cấu trúc dữ liệu phức tạp. Các
yếu tố nhiễu có thể dễ dàng ảnh hưởng đến kết quả đo.
Mô hình LSTM-MA giúp giảm thiểu ảnh hưởng của
các yếu tố chủ quan.

KẾT LUẬN
Nghiên cứu đã đạt được các kết quả sau từ các thống
kê, tính toán và thí nghiệm: (i) Đánh giá hiện trạng
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Bảng 5: Thống kê các giá trị kiểm định white test

Các giá trị thống kê DF Giá trị p-value

KK1

Jarque-Bera 2 1.683,8 < 0,0001

Box-Pierce 6 1.427,1 < 0,0001

Ljung-Box 6 1.433,3 < 0,0001

McLeod-Li 6 1.079,0 < 0,0001

Box-Pierce 12 1.825,5 < 0,0001

Ljung-Box 12 1.835,8 < 0,0001

McLeod-Li 12 1.261,5 < 0,0001

KK2

Jarque-Bera 2 935,1 < 0,0001

Box-Pierce 6 1.298,0 < 0,0001

Ljung-Box 6 1.303,6 < 0,0001

McLeod-Li 6 963,0 < 0,0001

Box-Pierce 12 1.715,7 < 0,0001

Ljung-Box 12 1.725,7 < 0,0001

McLeod-Li 12 1.214,1 < 0,0001

KK3

Jarque-Bera 2 9.014,8 < 0,0001

Box-Pierce 6 703,6 < 0,0001

Ljung-Box 6 706,6 < 0,0001

McLeod-Li 6 223,6 < 0,0001

Box-Pierce 12 1.098,5 < 0,0001

Ljung-Box 12 1.105,7 < 0,0001

McLeod-Li 12 302,0 < 0,0001

[Nguồn: Nhóm tác giả]

Bảng 6: Mô hìnhMA tại các trạm quan trắc

Stt Trạm q RMSE MAPE
(%)

R2 Đánh
giá

1 KK1 1 419,0 15,0 0,8 Rất tốt

2 KK2 1 622,0 22,8 0,7 Tốt

3 KK3 1 413,8 17,2 0,7 Tốt

Bảng 7: Nghiên cứu số lượng nơ-ron tối ưu trong lớp
ẩn

Stt Số lượng
nơron

RMSE Hiệu
chỉnh

RMSE Dự
báo

1. 10 0,027 0,043

2. 20 0,028 0,039

3. 30 0,0261 0,038

4. 40 0,0256 0,038

5. 50 0,0275 0,040

6. 60 0,0257 0,040

7. 70 0,0275 0,040

[Nguồn: Nhóm tác giả]

Bảng 8: Hiệu suất dự báo VN_AQI của
mô hình LSTM-MA

Trạm k RMSE MAPE (%)

k = 7 0,256 31,0

KK1 k = 15 0,376 66,6

k = 30 0,378 84,4

k = 7 0,271 30,0

KK2 k = 15 0,497 64,0

k = 30 0,458 74,1

k = 7 0,157 30,0

KK3 k = 15 0,225 46,3

k = 30 0,186 61,9

[Nguồn: Nhóm tác giả]

Bảng 9: So sánh hiệu suất dự báo của các mô
hình LSTM-MA, LSTM, và ARIMA

Trạm Mô hình RMSE MAPE (%)

LSTM-MA 0,256 31,0

KK1 LSTM 0,3611 33,2

ARIMA 0,1216 48,68

LSTM-MA 0,271 30,0

KK2 LSTM 0,3178 33,4

ARIMA 0,1337 80,55

LSTM-MA 0,0950 30,0

KK3 LSTM 0,0997 30,92

ARIMA 0,0808 40,4

[Nguồn: Nhóm tác giả]
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chất lượng không khí tại ba trạm quan trắc chất lượng
không khí tự động (KK1-KK3) thuộc tỉnh Bà Rịa-
Vũng Tàu trong giai đoạn 2020-2022. Bộ dữ liệu thu
thập được đạt mức độ hoàn chỉnh trên 99%. Chất
lượng không khí trong khu vực nghiên cứu tương đối
tốt, với nồng độ CO, NO2 và SO2 dưới mức cho phép
trong suốt thời gian nghiên cứu, ngoại trừ PM10 và
PM2.5, vượt mức cho phép trong một vài ngày nhưng
không đáng kể. Ozon là thông số có số lần vượt mức
cho phép cao nhất và là thông số có tác động đáng kể
nhất đến chỉ số AQId . Chất lượng không khí có xu
hướng thay đổi theo mùa, với mức độ thấp vào các
tháng mùa hè. Đặc biệt, chất lượng không khí trong
khu vực này chủ yếu bị ảnh hưởng bởi chất ô nhiễm
Ozon trong khoảng thời gian 1 giờ và 8 giờ; (ii) Mô
hình LSTM-MA đã được xây dựng thành công với độ
chính xác dự báo cao nhất trong 7 ngày tới, với RMSE
từ 0,157 đến 0,271; và MAPE từ 30,0 đến 31,0%. Khi
dự báo trong khoảng thời gian dài hơn, tương ứng với
2 tuần hoặc 1 tháng tới, mô hình cho kết quả tích cực,
với các chỉ số đánh giá RMSE và MAPE lần lượt nằm
trong khoảng từ 0,186 đến 0,497 và từ 46,3 đến 84,4%.
Ngoài ra, nghiên cứu này đã so sánh và đánh giá một
số mô hình dự báo khác, bao gồm LSTM và ARIMA.
Nghiên cứu này đã phát triển thành công sự kết hợp
giữa mô hình LSTM và MA để dự báo chất lượng
không khí. Điều này được coi là một hướng nghiên
cứu mới trong việc ứng dụng các mô hình LSTM lai
vào dự báo chất lượng không khí. Tuy nhiên, nghiên
cứu vẫn còn một số hạn chế nên cần có các những
nghiên cứu tiếp theo để hoàn thiện, một số hướngmở
rộngnghiên cứunhư: Sử dụngdữ liệu phụ trợ làmđầu
vào chomô hình, chẳng hạn như dữ liệu khí tượng và
phát triển kinh tế - xã hội, để cải thiện đáng kể hiệu
suất dự báo; Ứng dụng các phương pháp xử lý dữ liệu
khác, chẳng hạn như CEEMDAN và ARIMA, hoặc
kết hợp với các mô hình như CNN-LSTM và LSTM-
ARIMA, để cải thiện khả năng dự báo của mô hình.
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ABSTRACT
Air pollution significantly contributes to public health issues by increasing the incidence of respira-
tory and cardiovascular diseases; therefore, timely forecasting of air quality variations is essential for
enhancing community awareness and supporting effective pollution management in urban areas.
This study applies artificial intelligence techniques to predict air quality in Ba Ria–Vung Tau Province,
Vietnam, using a Long Short-Term Memory (LSTM) model integrated with a Moving Average (MA)
filter to reduce noise in the input dataset. Statistical analysis indicates that air quality in the study
area is generally acceptable, with concentrations of CO, NO2 , SO2 , PM10 , and PM2.5 mostly remain-
ing below regulatory limits, while ozone concentrations frequently exceeded permissible thresh-
olds and exerted a significant influence on the Air Quality Index (AQI). The proposed LSTM–MA
model demonstrated strong predictive performance over a 7-day forecasting horizon, achieving
Root Mean Square Error (RMSE) values ranging from 0.157 to 0.271 and Mean Absolute Percent-
age Error (MAPE) values between 30.0% and 31.0%. For longer forecasting periods from two weeks
to one month, the model maintained satisfactory accuracy, with RMSE values of 0.186–0.497 and
MAPE values of 46.3%–84.4%, and comparative analyses with conventional LSTM and ARIMAmod-
els confirmed that the proposed LSTM–MA approach provides improved forecasting accuracy and
robustness.
Key words: forecast, LSTM-MA, hybrid model, air quality, Ba Ria-Vung Tau province
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