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Tóm tắt: Hầu hết các mô hình số trị thông thường để mô phỏng và dự báo sự lan truyền nước lũ 
và ngập lụt trong thành phố đều dựa trên việc giải số hệ phương trình nước nông 2 chiều. Tuy 
nhiên, do cấu trúc địa hình phức tạp của miền tính luôn đòi hỏi ta phải sử dụng một lưới tính toán 
phù hợp. Thông thường, các lưới tính phi cấu trúc với độ phân giải cao tại những khu vực có 
gradient dòng chảy lớn sẽ được sử dụng. Điều này dẫn đến việc gia tăng thời gian tính và việc áp 
dụng những lưới tính như vậy cho các thành phố lớn là bất khả thi. Một trong những giải pháp cho 
vấn đề này là việc sử dụng các lưới tính cấu trúc với kích cỡ đủ lớn cùng với các đặc trưng riêng 
của từng ô lưới. Tuy vậy, vấn đề về thời gian tính vẫn chưa được giải quyết thỏa đáng. Phương 
pháp tiếp cận dữ liệu có thể áp dụng để nâng cao hiệu quả dự báo và nghiên cứu các yếu tố ảnh 
hưởng đến sự ngập lụt trong các đô thị. Bài báo này đề cập đến một số khái niệm chính liên quan 
tới mô hình mạng thần kinh nhân tạo (ANN), một mô hình toán kết hợp giữa trí tuệ tính toán và 
phương pháp học máy. Tiếp đó là việc kết hợp mô hình ANN và mô hình số trị truyền thống trong 
việc nghiên cứu ảnh hưởng của các công trình đô thị trong bài toán ngập lụt đô thị. Áp dụng dạng 
mô hình kết hợp này ta có thể nhận được các kết quả dự báo chính xác và tiết kiệm một cách đáng 
kể thời gian tính cần thiết. Kết quả tính toán bước đầu nhận được đã khẳng định khả năng đầy triển 
vọng của việc phát triển và ứng dụng mô hình ANN trong các bài toán liên quan tới lan truyền lũ. 

Từ khóa: Mô hình số trị, Mạng thần kinh nhân tạo, Lan truyền lũ 

1. Mở đầu 

Biến đổi khí hậu cùng với việc khai thác sử dụng tài nguyên không hợp lý là một trong những 
nguyên nhân chính gây nên sự gia tăng về tần suất cũng như cường độ lũ lụt. Thêm vào đó, vấn đề xây 
dựng hạ tầng cơ sở gắn liền với sự phát triển đô thị cũng có thể là một trong những yếu tố ảnh hưởng 
đến sự lan tryền và phân bố nước lũ. Cùng với sự phát triển của công nghệ máy tính cũng như các kiến 
thức vật lý liên quan tới lan truyền lũ, việc nghiên cứu phát triển và áp dụng một mô hình tính toán dự 
báo hiệu quả có thể đóng góp một phần trong việc giảm thiểu những thiệt hại do lũ lụt gây ra. 

Như có thể nhận thấy, hầu hết các mô hình số trị hiện hành dùng để mô phỏng và dự báo sự lan 
truyền nước lũ và ngập lụt trong thành phố đều dựa trên việc giải số hệ phương trình nước nông 2 
chiều mở rộng, trong đó sự tương tác giữa nước lũ và các công trình đô thị (đường xá, cống rãnh, nhà 
cửa, v.v.) cũng như ảnh hưởng của điều kiện khí tượng thủy văn (lưu lượng mưa) có thể được xét đến 
thông qua việc đưa vào trong mô hình toán các hàm nguồn thích hợp. Tuy nhiên, một trong những khó 
khăn chính mà ta gặp phải khi áp dụng các mô hình này là việc xây dựng lưới tính toán: chẳng hạn 
dùng lưới thô với cấu trúc đơn giản ta không thể mô phỏng chính xác đồng thời các công trình đô thị 
với các kích cỡ và tính chất khác nhau. Điều này có thể dẫn đến các sai số rất lớn trong dự đoán lũ lụt. 
Vì vậy, cấu trúc phức tạp của địa hình đòi hỏi việc sử dụng lưới tính toán phù hợp cho miền nghiên 
cứu. Thông thường, ta có thể sử dụng các lưới tính phi cấu trúc với độ phân giải cao tại những khu vực 
dòng chảy biến đổi mạnh. Điều này dẫn đến việc gia tăng thời gian tính toán và việc áp dụng những 
lưới tính như vậy cho tính toán dự báo lan truyền lũ và ngập lụt trong các thành phố lớn là bất khả thi. 
Một trong những giải pháp cho vấn đề này là việc sử dụng các lưới tính cấu trúc với kích cỡ đủ lớn 
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cùng với các đặc trưng của từng ô lưới được xác định dựa trên tính chất của các công trình trong đó. 
Các đặc trưng này được mô tả bởi một hàm nguồn thích hợp trong hệ phương trình nước nông. Trong 
các tài liệu tiếng Anh phương pháp này có tên gọi là subgrid modelling technique, ở đây ta tạm dịch là 
mô hình lưới-phụ. Tuy vậy, vấn đề về thời gian tính khi sử dụng mô hình này vẫn chưa được giải 
quyết một cách thỏa đáng. Nói một cách khác, vấn đề về việc tối ưu hóa thời gian tính cần thiết cho 
bài toán dự báo lan truyền lũ trong thành phố vẫn cần được nghiên cứu giải quyết. 

Phương pháp tiếp cận dữ liệu (data driven method) có thể áp dụng như một trong các giải pháp 
lựa chọn để nâng cao hiệu quả dự báo và nghiên cứu các yếu tố ảnh hưởng đến sự ngập lụt trong các 
đô thị. Bài báo này đề cập đến một số khái niệm chính liên quan tới mô hình mạng thần kinh nhân tạo 
(artificial neural network – ANN), một mô hình toán kết hợp giữa trí tuệ tính toán (computational 
intelligence) và phương pháp học máy (machine learning). Tiếp đó là phần trình bày việc kết hợp mô 
hình ANN và mô hình truyền thống trong việc nghiên cứu ngập lụt đô thị. Các kết quả tính toán nhận 
được sẽ được phân tích cùng với việc đề xuất các khả năng của việc phát triển và ứng dụng mô hình 
ANN trong các bài toán liên quan tới lan truyền lũ trong thành phố.  

2. Mô hình mạng thần kinh nhân tạo (ANN)  

Ta có thể hiểu mô hình ANN như là một hệ thống mô hình tính toán và xử lý thông tin dựa trên 
ý tưởng của bộ não sinh học. Cụ thể hơn, ANN bao gồm một tập hợp các nút thần kinh (neuron) liên 
kết với nhau, trong đó mỗi neuron sẽ là một đơn vị xử lý các thông tin nhận được từ các tín hiệu đầu 
vào (input) nhằm mục đích xác định tín hiệu đầu ra (output). Mức độ ảnh hưởng của mỗi input lên giá 
trị của output được biểu diễn bởi các trọng số liên kết (connection weight) sử dụng trong các hàm kích 
hoạt (activation function) tại mỗi neuron. Hàm kích hoạt được dùnng để biến đổi các tín hiệu đầu vào 
thành một tín hiệu duy nhất ở đầu ra. Từ đó output của một neuron lại có thể được sử dụng tiếp như là 
input cho các neuron lân cận khác. Cách liên kết giữa các neuron với nhau tạo nên một kiến trúc riêng 
của mạng ANN. Thông thường, ANN là một thuật ngữ tổng quát dùng chung cho các kiến trúc mạng 
khác nhau. Trong số đó mạng perceptron đa tầng (multilayer perceptron - MLP) được áp dụng khá 
phổ biến cho các bài toán liên quan tới thủy lợi và kỹ thuật nguồn nước (Bui, et al., 2015a). Đối với 
mạng MLP, các neuron được tổ chức thành các lớp khác nhau, cụ thể là một lớp biến đầu vào (input 
layer), một hoặc vài lớp ẩn (hidden layer) và một lớp kết quả (output layer). Hình 1 trình bày sơ đồ về 
cấu trúc và hoạt động của một mạng MLP điển hình với một lớp ẩn và thông tin được truyền theo một 
hướng: từ lớp biến đầu vào qua lớp ẩn rồi cuối cùng tới lớp kết quả. Chính vì vậy, mạng MLP còn có 
tên gọi khác là mạng dẫn tiến (feedforward). 

 

Hình 1. Cấu trúc và hoạt động của một mạng MLP điển hình 
 (Ij = tổng trọng số của các input tại neuron j; wji = trọng số liên kết giữa 2 neuron j và i;  

Xi = input từ neuron i; Oj = output tại neuron j; f(Ij) = hàm kích hoạt tại neuron j) (Bui et al., 2017) 
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Áp dụng cho mạng MLP ba lớp này, vector kết quả (output) Y sẽ được xác định dựa vào phương 
trình sau:  

 

 
H I

j O

N N
(3) (3) (2) (2) (2) (3)

j ji ik k i j
i 1 k 1

Y Y ; j 1,..., N

Y f w f w X b b
 

 

  
       

 
 (1) 

Trong đó: NO là tổng số các biến đầu ra của mạng; NI là tổng số các biến đầu vào của mạng; NH là 
tổng số tất cả các neuron trong lớp ẩn NH; X là vector biến đầu vào; f(l) là hàm kích hoạt áp dụng trong 
lớp l (l=2,3); W là tập hợp tất các trọng số (weight) và b là tập hợp tất các dịch chuyển (bias). Các hàm 
sigmoid, các hàm radial cơ sở và hàm tuyến tính thường hay được dùng cho mạng loại này. Giá trị của 
tất cả các tham số weight và bias sẽ được xác định thông qua quá trình học (huấn luyện) mạng 
(learning/training processing). Quá trình này dựa trên phương pháp cực tiểu hóa sai số (minimizing 
error), tức là trong quá trình học đó, các giá trị của weight và bias sẽ được hiệu chỉnh một cách phù 
hợp sao cho kết quả cuối cùng nhận được từ mạng trở nên tương tự với giá trị mong đợi dựa trên bộ số 
liệu được sử dụng.  

Một trong các yếu tố quan trọng quyết định khả năng mô phỏng và dự báo của mô hình ANN là 
vấn đề lựa chọn một cấu trúc mạng cùng với một quá trình học thích hợp. Tuy nhiên, cho tới thời điểm 
hiện tại vẫn chưa có một phương pháp tổng quát nào để giải quyết vấn đề này. Trên thực tế phương 
pháp thử sai (trial-and-error) thường được sử dụng trong quá trình thiết kế mạng: bằng cách thay đổi 
cấu trúc mạng, hàm kích hoạt cũng như phương pháp học và so sánh các kết quả tính toán nhận được 
với bộ số liệu sử dụng ta có thể tìm ra một cấu trúc mạng tối ưu và một phương pháp học hiệu quả 
nhất. 

Thực tế áp dụng MLP cho các bài toán kỹ thuật cho thấy rằng quá trình học có thể sẽ không 
thành công trong trường hợp mạng với quá ít neuron ẩn, tức là mô hình nhận được sẽ khác xa mô hình 
thực tế của tập số liệu. Hiện tượng này trong machine learning được gọi là Underfitting. Trong trường 
hợp ngược lại, nếu một mạng MLP có quá nhiều neuron ẩn thì sẽ nảy sinh vấn đề về thời gian tính 
toán cần thiết để huấn luyện mạng sẽ lớn và mô hình nhận được sẽ quá khớp với tập số liệu dùng để 
huấn lyện mạng. Tuy nhiên trong khi đó mô hình lại cho kết quả hoàn toàn ngược với xu hướng của 
toàn bộ dữ liệu. Có thể nói mô hình đã cố gắng mô tả nhiễu hơn là mô tả đặc trưng chính của bộ dữ 
liệu. Trong trường hợp này mô hình được gọi là Overfitting. Áp dụng định lý Kolmogorov trong lý 
thuyết thống kê có thể chỉ ra rằng mạng MLP chỉ cần với một lớp ẩn và số neuron ẩn NH thích hợp có 
thể áp dụng như là hàm xấp xỉ phù hợp (fit) cho các bài toán phi tuyến với cấu trúc dữ liệu phức tạp. 
Ngoài ra, tổng số neuron ẩn NH sử dụng cho các cấu trúc MLP ba lớp này không nên vượt quá 
(2NI+1). Hàm kích hoạt được sử dụng tại các neuron thuộc lớp ẩn và lớp kết quả. Việc lựa chọn hàm 
kích hoạt phù hợp hoàn toàn phụ thuộc vào từng bài toán cụ thể. Thực tế áp dụng cho các bài toán 
khác nhau cho thấy, đối với các bài toán liên quan tới kỹ thuật nguồn nước các hàm kích hoạt dạng 
sigmoid thường được áp dụng cho lớp ẩn (f(2)) và hàm tuyến tính cho lớp kết quả (f(3)) (Bui, et al., 
2017).  

3. Mô hình giả xốp (porosity based modelling technique) cho hệ phương trình nước nông  

Một trong những phương pháp thường được dùng trong mô hình lưới phụ (subgrid model) cho 
bài toán lan truyền lũ trong thành phố đó là mô hình giả xốp (porosity based model), trong đó đặc 
trưng của từng ô lưới tính được mô tả bởi 2 tham số: (1)- xốp thể tích (volumetric porosity, ta kí hiệu 
là ) hay còn gọi là xốp lưu trữ (storage porosity) và (2)- xốp diện tích (areal porosity, ta kí hiệu là ) 
hay còn gọi là xốp tải (conveyance porosity). Các tham số xốp này được xác định cho từng ô lưới tính 
dựa vào bản đồ địa hình của miền tính. Chẳng hạn, nếu ô lưới (i,j) không tiếp xúc với các các công 
trình đô thị khi đó các tham số xốp (i,j, i-1/2,j, i+1/2,j, i,j -1/2, và i.j+1/2) có giá trị là 1. Ngược lại nếu 



Mô hình mạng thần kinh nhân tạo và các bài toán ngập lụt: Nâng cao hiệu quả dự báo 
và nghiên cứu ảnh hưởng của công trình đô thị lên sự lan truyền lũ trong thành phố 61 

kích thước của ô lưới tính nhỏ hơn công trình thì tất cả các tham số xốp này sẽ có giá trị là 0. Trong 
trường hợp ô lưới chỉ bao chùm một phần của công trình khi đó giá trị của các tham số này sẽ có giá 
trị giữa 0 và 1. Việc xác định các tham số này dựa trên độ lớn tương đối của phần lưới không bao phủ 
công trình, chẳng hạn như ta có thể nhìn thấy trên Hình 2.  

 

Hình 2. Sơ đồ xác định các tham số xốp thể tích và xốp diện tích cho một ô lưới tính  
có ảnh hưởng của công trình trong đó  

Như có thể nhận thấy giá trị của xốp diện tích tại từng mặt của thể tích thành phần có thể khác 
nhau, vì vậy mô hình dạng này còn được gọi là mô hình xốp không đẳng hướng (nonisotropic 
porosity). Quá trình lan truyền lũ trong thành phố có thể được mô tả bằng hệ phương trình nước nông 
giả xốp dưới dạng tích phân cho từng thể tích thành phần (control volume)  như sau:  
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Trong đó: U


là vector vận tốc trung bình theo độ sâu với độ lớn |U|; 


là vector đơn vị; h là độ sâu cột 

nước; g là gia tốc trọng trường; f
DC và b

DC  là 2 hệ số thực nghiệm dùng trong biểu thức tính lực ma sát 

tương ứng do đáy và do công trình.  

Như có thể thấy, phương trình (3) có chứa số hạng gradient của xốp thể tích. Số hạng này được 
xấp xỉ dựa trên các giá trị của xốp diện tích tại các mặt tương ứng của thể tích thành phần. Chi tiết hơn 
về hệ phương trình nước nông giả xốp cũng như các phương pháp khác nhau dùng để đánh giá các hệ 
số ma sát có thể tìm thấy chẳng hạn như trong bài báo của Sanders et al. (2008). 

Áp dụng mô hình xốp bất đẳng hướng nêu trên, Bruwier et al. (2018) đã mô phỏng quá trình lan 
truyền lũ cho 2000 trường hợp với các địa hình khác nhau nhưng dưới sự ảnh hưởng của cùng một 
điều kiện biên như nhau. Miền tính vuông có kích thước rộng 1 km  1 km. Dựa vào 10 tham số nêu 
trong Bảng 1, cùng với các giá trị được chọn ngẫu nhiên trong miền giá trị cho phép của chúng, các tác 
giả này đã tạo ra 2000 mẫu quy hoạch khác nhau theo trình tự như trên Hình 3. Trước hết dựa vào giá 
trị của 3 tham số đầu tiên (độ dài trung bình, hướng và độ cong) các tác giả thiết lập hệ thống đường 
phố trong vùng nghiên cứu. Tiếp theo, các lô đất xây xựng cùng các công viên được xác định dựa trên 
cơ sở của hệ thống đường phố cùng với 4 tham số tiếp theo (độ rộng của đường chính và đường phụ, 
tỷ lệ công viên bao phủ và diện tích xây dựng trung bình). Các mẫu quy hoạch này được xây dựng dựa 
trên thuật toán được phát triển bởi Parish & Müller (2001). Sau đó, một lưới tính gồm có 10000 ô lưới 
vuông đồng đều đã được sử dụng để mô phỏng quá trình lan truyền lũ trong miền tính. Hệ phương 
trình (2)-(3) được giải số bằng phương pháp thể tích hữu hạn cùng với các điều kiện biên sau: 
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- Biên phía tây và phía nam của miền tính được coi là biên thượng lưu (upstream). Trong mô 
hình, chúng được mở rộng bởi một dải đều có độ rộng 30 m và không chứa bất kỳ công trình xây dựng 
nào. Lưu lượng nước không đổi là 200 m3/s phân bố đều dọc theo hai biên này. 

- Biên phía đông và phía bắc của miền tính được coi là biên hạ lưu (downstream). Dọc theo các 
biên này, mối quan hệ giữa tốc độ dòng chảy và độ sâu mực nước được xác định dự trên tốc độ lan 
truyền sóng nước nông.  

Bảng 1. Các tham số được sử dụng để tạo các mẫu qui hoạch cho miền nghiên cứu 

Tham số Ý nghĩa Giá trị nhỏ nhất Giá trị lớn nhất 
Ls Độ dài trung bình của đường phố (m) 40 400 
 Hướng đường (o) 0 180 
 Độ cong của đường (km-1) 0 10 
W Độ rộng của đường chính (m) 16 33 
w Độ rộng của đường phụ (m) 8 16 
Pc Tỷ lệ công viên bao phủ (%) 5 40 
Ap Diện tích xây dựng trung bình (m2) 350 1100 
sf Độ rộng của móng chìa phía trước (m) 1 5 
sr Độ rộng của móng chìa phía sau (m) 1 5 
ss Độ rộng của móng chìa bên sườn (m) 1 5 

  

Hình 3. Quá trình xây dựng một mẫu quy hoạch  

Chi tiết hơn về mô hình toán có thể tìm thấy trong bài báo của Bruwier et al. (2018). Hình 4 
trình bày ví dụ về 3 mẫu quy hoạch cũng như là kết quả mô phỏng số nhận được bới các tác giả này 
cho trương vận tốc dòng chảy cũng như độ sâu mực nước cho từng mẫu quy hoạch.  

4. Kết hợp giữa mô hình mạng thần kinh nhân tạo và mô hình nước nông giả xốp  

Một trong những điều khác biệt giữa ANN và các phương pháp tiếp cận dữ liệu khác, đó là 
phương pháp ANN không nhất thiết đòi hỏi những kiến thức ban đầu về mối liên hệ giữa các yếu tố dữ 
liệu. Nói cách khác, ANN sẽ tự khám phá ra mối liên hệ hàm số từ một tập số liệu thông qua quá trình 
huấn luyện mạng, ngay cả trong trường hợp ta không hề biết trước về mối quan hệ đó cũng như là 
trong những trường hợp mà hiểu biết về ý nghĩa vật lý của hiện tượng còn nhiều hạn chế. Ngoài ra, 
thông qua quá trình học mạng, ANN cũng còn có khả năng tìm ra mối liên hệ hàm đối với trường hợp 
các tập số liệu có chứa nhiễu số. Đây chính là điều làm cho việc áp dụng mô hình ANN trở nên có 
nhiều hứa hẹn trong rất nhiều lĩnh vực khoa học kỹ thuật khác nhau. 
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Cũng giống như trong trường hợp chung khi áp dụng các phương pháp tiếp cận dữ liệu, tập dữ 
liệu có vai trò vô cùng quan trọng trong việc xây dựng một mô hình ANN. Trong các bài toán 2 chiều 
cũng như 3 chiều, việc sở hữu những bộ số liệu đầy đủ (xét cả về mặt không gian lẫn thời gian) từ các 
quan trắc là điều không thể thực hiện được. Một trong những giải pháp cho vấn đề này đó là việc sử 
dụng kết hợp với các mô hình số trị thông thường. Cụ thể là, các mô hình số trị thông thường trước 
tiên phải được kiểm định và hiệu chỉnh dựa trên các số liệu quan trắc hạn chế hiện có. Bước tiếp theo, 
sau khi đã xác định được các tham số của mô hình, mô hình này sẽ tiếp tục được áp dụng cho các điều 
kiện biên khác nhau. Kết quả tính toán nhận được sẽ được sử dụng để xây dựng và pháp triển một mô 
hình ANN cho chính miền nghiên cứu này. Trong quá trình mô phỏng, thay vì giải số các phương 
trình vi phân / tích phân liên quan trong từng ô lưới, ta sử dụng công thức / phương trình đại số nhận 
được từ mạng ANN. Thông thường, mạng ANN chỉ được xây dựng cho các ô lưới bên trong miền 
tính. Vì vậy, cũng giống như các mô hình số trị thông thường, điều kiện biên và điều kiện ban đầu là 
cần thiết. Áp dụng ý tưởng này Bui et al. (2015b) và Kaveh et al. (2018) đã phát triển các hệ mô hình 
mới cho việc mô phỏng động lực học bùn cát trong sông ngòi. Các tác giả đã chỉ ra rằng hệ mô hình 
kết hợp này có thể giảm thời gian tính một cách đáng kể và nó có thể cung cấp những kết quả dự báo 
khá tốt. 

  

Hình 4. Mô phỏng độ sâu cột nước và vận tốc cho 3 mẫu quy hoạch khác nhau  
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Trong bài báo này, kết quả tính toán nhận được bởi Bruwier et al. (2018) sẽ được sử dụng để 
xây dựng các mô hình ANN biểu diễn mối liên hệ giữa các các tham số của địa hình (xem Bảng 1) và 
sự biến đổi của độ sâu cột nước tại các biên thượng lưu. Trong tập số liệu được cung cấp bởi các tác 
giả này, đại lượng h90 biểu diễn giá trị mà 90% các điểm tính dọc theo biên thượng lưu có sự biến đổi 
độ sâu cột nước nhỏ hơn giá trị này. Đại lượng này sẽ được coi như là biến đầu ra duy nhất của mô 
hình ANN trong bài báo này và 10 tham số nêu trên trong Bảng 1 sẽ được coi như là các biến đầu vào 
của mô hình. Toàn bộ số liệu bao gồm 2000 dữ liệu về mối liên hệ giữa 11 tham số kể trên. Như thông 
thường, trước khi tiến hành học mạng, tất cả các biến này được chuẩn hóa sao cho giá trị của chúng 
nằm trong khoảng 0 và 1. Tiếp theo đó 70% số dữ liệu được sử dụng để huấn luyện mạng. Phần dữ 
liệu còn lại được dùng để hiệu chỉnh và kiểm chứng mô hình. 

Hàng loạt các mô hình MLP với số lượng các neuron ẩn khác nhau đã được huấn luyện và kiểm 
chứng. Sau khi so sánh kết quả tính toán nhận được từ các mô hình này với số liệu có được và dựa trên 
giá trị của các tham số thống kê, ta có thể chọn được một mạng MLP tối ưu. Mạng này gồm có 7 
neuron ẩn sử dụng hàm kích hoạt dạng hyperbolic tangent sigmoid. Như có thể thấy trên Hình 5, mô 
hình ANN cho kết quả khá phù hợp với số liệu. Hệ số tương quan R có giá trị xấp xỉ 0.94 cho cả tập số 
liệu kiểm chứng cũng như là toàn bộ số liệu. Giá trị trung bình của các sai số giữa tính toán và số liệu 
nhận được khi áp dụng mô hình này (cho tập số liệu kiểm chứng) là RMSE=3.88 (cm) và MAE=3.12 
(cm).  

  

Hình 5. So sánh giữa kết quả tính toán và số liệu về sự biến đổi của độ sâu cột nước  
tại các biên thượng lưu h90  

Từ mô hình mạng MLP này ta nhận được một phương trình tính sự biến đổi độ sâu cột nước do 
ảnh hưởng của các công trình đô thị trong miền tính như sau:  
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Trong đó giá trị của các ma trận hệ số LW2,1, IW1,2, b1, và b2 sẽ được xác định sau khi quá trình huấn 
luyện mạng kết thúc. Chỉ số pr có nghĩa là giá trị chuẩn hóa của biến. Phương trình (4) có thể áp dụng 
một cách dễ dàng để đánh giá việc tích lũ do ảnh hưởng của các công trình đô thị khác nhau. Cụ thể là, 
dựa vào phương trình trình này ta có thể xác định được sự biến đổi độ sâu cột nước dọc theo biên 
thượng nguồn khi thay đổi các đặc trưng của các công trình xây dựng trong miền tính mà không cần 
thiết phải giải hệ phương trình nước nông nữa. Chính vì vậy, ta đã có thể giảm thiểu thời gian tính cần 
thiết. Ngoài ra tính chính xác của mô hình trên phương diện vật lý cũng đã được kiểm định thông qua 
việc đánh giá ảnh hưởng của các tham số đầu vào. Hình 6 sau đây như là một ví dụ biểu diễn sự thay 
đổi của tham số đầu ra khi một trong các tham số đầu vào tăng hoặc giảm 10%. Như có thể thấy, khả 
năng tích lũ sẽ tỷ lệ thuận với sự thay đổi của 3 tham số: độ rộng đường phụ, diện tích xây dựng trung 
bình và độ rộng của móng chìa phía trước. Tức là khi giá trị của 3 tham số này tăng sẽ kéo theo giá trị 
của sự biến đổi độ sâu cột nước dọc theo biên thượng nguồn hay là khả năng tích lũ cũng tăng lên 
Tham số diện tích xây dựng trung bình có ảnh hưởng lớn nhất đến sự biến đổi độ sâu cột nước dọc 
theo biên thượng nguồn. Các tham số đầu vào còn lại có ảnh hưởng tỷ lệ nghịch lên khả năng tích lũ. 
Chi tiết hơn về việc phát triển mô hình ANN cũng như các kết quả tính toán khác nhau có thể tìm thấy 
trong luận văn cao học của Mayerhofer (2018). 

  

Hình 6. Ảnh hưởng của các tham số đầu vào lên giá trị h90  

5. Kết luận  

Bài báo trình bày một ví dụ về việc áp dụng một mô hình kết hợp giữa mô hình số trị thông 
thường và mô hình mạng thần kinh nhân tạo (ANN) trong việc nghiên cứu lũ lụt trong thành phố. Kết 
quả nhận được đã cho thấy rằng mô hình mới này có thể cung cấp các kết quả tính toán khá chính xác 
và tiết kiệm thời gian tính toán một cách đáng kể. Mô ANN đã được huấn luyện dựa trên tập số liệu 
nhận được từ kết quả của một mô hình tính toán thông thường với 2000 thiết kế khác nhau cho các 
công trình đô thị dưới tác động của cùng một điều kiện biên dừng. Các kết quả tính toán bước đầu 
nhận được đã khẳng định khả năng đầy triển vọng của việc phát triển và ứng dụng mô hình ANN trong 
các bài toán liên quan tới lan truyền lũ trong thành phố. 
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Các nghiên cứu tiếp theo đang được tiến hành là việc phát triển một mô hình ANN cho lan 
truyền lũ trong một vùng nghiên cứu dưới tác động của các điều kiện biên không dừng khác nhau. Để 
làm được điều này, trước hết một mô hình số trị thông thường được kiểm định và hiệu chỉnh dựa trên 
các số liệu quan trắc hạn chế hiện có. Sau khi đã xác định được các tham số của mô hình cho miền 
tính, mô hình tính toán này sẽ tiếp tục được áp dụng cho các điều kiện biên khác nhau. Kết quả tính 
toán nhận được sẽ được sử dụng để phát triển mô hình ANN. Khác với mô hình ANN đã được trình 
bày trong bài báo này, mô hình mới sẽ được dùng để tính toán dự báo các tham số dòng chảy (mực 
nước và vận tốc) theo không gian và thời gian. Cuối cùng thay vì việc giải hệ phương trình nước nông 
giả xốp, ta sẽ sử dụng các phương trình đại số (nhận được từ mô hình ANN) để tính toán các đặc trưng 
của dòng tại các ô lưới tại các thời điểm khác nhau ô lưới tại các thời điểm khác nhau.  
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