
VNU Journal of Science: Earth and Environmental Sciences, Vol. 40, No. 4 (2024) 1-10 

1 

  
Original Article 

Application of the Standardized Precipitation Index  
for Forecasting Seasonal Drought in Vietnam 

Trinh Tuan Long1,*, Phan Van Tan2, Phạm Quang Nam2,  
Pham Thanh Ha2, Tran Anh Quan3, Nguyen Xuan Thanh4  

1Vietnam Academy for Water Resources, 171 Tay Son, Dong Da, Hanoi, Vietnam 
2VNU University of Science, 334 Nguyen Trai, Thanh Xuan, Hanoi, Vietnam 

3Hanoi University of Mining and Geology, 18 Pho Vien, Bac Tu Liem, Hanoi, Vietnam 
4University of Science and Technology of Hanoi, 18B Hoang Quoc Viet, Cau Giay, Hanoi, Vietnam 

Received 26 July 2024 
Revised 9 November 2024; Accepted 11 November 2024 

Abstract: Drought is a natural disaster that causes significant damages to the economy, society and 
environment. Forecasting droughts is crucial for disaster risk management and water security. This 
study introduces a new method for forecasting seasonal droughts in Vietnam using the Standardized 
Precipitation Index (SPI) which is based on a combination of dynamic modeling and statistical 
methods. The precipitation forecast products from regional climate models (RegCM, clWRF) with 
inputs from Climate Forecast System (CFSv2) were used to calculate the SPI index after statistical 
calibration. Results show that calibrating model precipitation with statistical methods such as 
Artificial Neural Networks (ANN) and Multivariate Linear Regression (MLR) significantly 
improves the precipitation forecast accuracy. Evaluation indices indicate that the SPI calculated with 
the post-calibration model precipitation has a good reproducibility for drought events, particularly 
mild droughts. However, there remains some limitations on accurate forecast of the intensity and 
spatial distribution of moderate drought events in certain regions such as Central Vietnam. 
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Tóm tắt: Hạn hán là một hiện tượng thiên tai, gây thiệt hại nghiêm trọng đối với kinh tế - xã hội và 
môi trường. Việc dự báo được hạn hán có ý nghĩa quan trọng trong quản lý rủi ro thiên tai và an 
ninh nguồn nước. Nghiên cứu này giới thiệu một phương pháp dự báo mùa hạn hán cho Việt Nam 
bằng chỉ số lượng mưa chuẩn hoá (SPI) trên cơ sở kết hợp mô hình động lực và phương pháp thống 
kê. Sản phẩm dự báo lượng mưa từ mô hình khí hậu khu vực (RegCM, clWRF) với đầu vào là các 
trường dự báo toàn cầu CFSv2, sau khi được hiệu chỉnh thống kê, được sử dụng để tính chỉ số hạn 
SPI. Kết quả cho thấy, việc hiệu chỉnh lượng mưa mô hình bằng các phương pháp thống kê như 
mạng thần kinh nhân tạo (ANN) và hồi quy tuyến tính đa biến (MLR) đã cải thiện đáng kể độ chính 
xác dự báo lượng mưa. Các chỉ số đánh giá dự báo cũng cho thấy chỉ số SPI được tính với lượng 
mưa tổ hợp từ mô hình sau khi hiệu chỉnh có khả năng tái tạo tốt các sự kiện hạn, đặc biệt là hạn 
nhẹ. Tuy nhiên, phương pháp đề xuất vẫn còn tồn tại một số hạn chế về khả năng dự báo chính xác 
cường độ và phân bố theo không gian của các đợt hạn vừa tại một số nơi như khu vực miền Trung.  
Từ khóa: Hạn hán, SPI, Dự báo mùa, Việt Nam 

1. Mở đầu* 

Hạn hán là một trong những hiểm họa tự 
nhiên ít được hiểu rõ nhất do có nhiều cơ chế gây 
ra hoặc do sự đóng góp của nhiều nhân tố có quy 
mô không gian và thời gian khác nhau. Hạn hán 
chủ yếu bắt nguồn từ sự thiếu hụt lượng mưa, 
trong một số trường hợp nhất định, nó có thể là 
kết quả của những biến động bất thường của các 
nhân tố khác, chẳng hạn như nhiệt độ hoặc lượng 
bốc thoát hơi nước [1, 2]. Nhiệt độ cao có thể 
làm tăng lượng bốc hơi và giảm độ ẩm của đất, 
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gây hạn hán trong lĩnh vực nông nghiệp. Hạn hán 
cũng có thể không thuần tuý do tự nhiên, vì các 
hoạt động của con người như thay đổi mục đích 
sử dụng đất, vận hành hồ chứa có thể làm thay 
đổi các quá trình thủy văn, góp phần thúc đẩy sự 
phát triển của hạn hán [3]. Nhìn chung, sự xuất 
hiện, tiến triển và diễn biến của hạn hán là kết 
quả của sự tương tác phức tạp giữa các hiện 
tượng thời tiết, các quá trình trên bề mặt đất và 
các hoạt động của con người tích luỹ trong một 
khoảng thời gian nhất định được gọi là quy mô 
thời gian hạn. 
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Việc dự báo hạn hán có tầm quan trọng đặc 
biệt trong việc cung cấp thông tin cảnh báo sớm 
khả năng xảy ra hạn hán, phục vụ quản lý rủi ro 
thiên tai do hạn. Dự báo hạn có thể được thực 
hiện dựa trên các phương pháp thống kê, động 
lực hoặc kết hợp giữa hai phương pháp này [4]. 
Dự báo hạn bằng phương pháp thống kê là mô 
hình hóa mối quan hệ thống kê giữa các chỉ số 
hạn hán và bộ các nhân tố dự báo tiềm năng, bao 
gồm các chỉ số khí hậu quy mô lớn, các biến khí 
hậu địa phương và cả đặc điểm thổ nhưỡng. Dự 
báo hạn bằng phương pháp động lực là dựa trên 
sản phẩm dự báo mùa của các mô hình khí hậu 
toàn cầu (GCM) hoặc mô hình khí hậu khu vực 
(RCM). Dự báo hạn bằng việc kết hợp giữa sản 
phẩm của mô hình động lực và phương pháp 
thống kê, còn được gọi là phương pháp thống kê 
– động lực hay phương pháp kết hợp (hybrid). 
Tuy vậy, bài toán dự báo hạn vẫn tồn tại nhiều 
thách thức do những hạn chế trong vấn đề dự báo 
mùa các trường lượng mưa và nhiệt độ cũng như 
những thay đổi môi trường gây ra bởi các yếu tố 
tự nhiên và con người [4]. 

Với sự hiểu biết ngày càng sâu sắc hơn về hệ 
thống khí hậu và khả năng tính toán ngày càng 
được nâng cao, các GCM đã được sử dụng để dự 
báo khí hậu hạn mùa, hay còn gọi là dự báo mùa, 
tại nhiều Trung tâm dự báo khác nhau, như 
Trung tâm quốc gia dự báo môi trường Hoa Kỳ 
(NCEP) (có hệ thống dự báo khí hậu (CFS, mà 
phiên bản hiện tại đang vận hành là CFSv2) [5], 
hoặc Trung tâm Dự báo Thời tiết hạn vừa Châu 
Âu (ECMWF) [6]. Dự báo mùa thường có quy 
mô thời gian dao động từ một vài tháng đến một 
năm và thường cung cấp giá trị trung bình từ một 
đến ba tháng. Về không gian, các GCM thường 
có độ phân giải thô, đa số từ 1° trở lên [7-9] do 
vậy chưa cung cấp được các thông tin chi tiết cho 
một khu vực, nơi khí hậu có thể chịu nhiều ảnh 
hưởng bởi yếu tố địa hình, mặt đệm. Dự báo mùa 
lượng mưa và nhiệt độ có thể được sử dụng để 
tính toán các chỉ số hạn hán phục vụ dự báo hạn 
khí tượng [10-13]. Do vậy việc quan trọng nhất 
trong dự báo mùa hạn hán là dự báo chính xác 
lượng mưa và nhiệt độ. Mặc dù đã đạt được tiến 
bộ đáng kể trong việc dự báo khí hậu (ví dụ dự 
báo ENSO vài tháng tới), dự báo mùa lượng mưa 

chỉ được cải thiện đôi chút và kỹ năng dự báo nói 
chung vẫn ở mức thấp, nhất là ở các vùng ngoại 
nhiệt đới, do tính chất hỗn loạn của hệ thống khí 
quyển-đại dương và hiểu biết vật lý của con 
người hiện còn hạn chế [5, 14-16]. Việt Nam, với 
đặc điểm khí hậu có sự phân hóa rất rõ rệt từ Bắc 
đến Nam cũng như theo mùa [17], do vậy, việc 
sử dụng các mô hình khí hậu khu vực để hạ quy 
mô động lực là rất cần thiết nhằm chi tiết hóa 
cũng như nâng cao độ chính xác của dự báo [18]. 
Tại Việt Nam, đã có nhiều nghiên cứu sử dụng 
mô hình khí hậu khu vực nhằm chi tiết hóa động 
lực, trong số đó clWRF và RegCM đã chứng 
minh được khả năng cải thiện mô phỏng mưa 
cũng như trong các bài toán dự báo hạn mùa  
[19-21].  

Tại Việt Nam, hạn hán là một trong những 
hiểm họa tự nhiên nghiêm trọng gây nhiều thiệt 
hại về kinh tế và xã hội. Các đợt hạn lớn đã xảy 
ra nhiều lần trong lịch sử như hạn hán năm 1977-
1978 gây thiếu nước nghiêm trọng ở miền Trung 
và phía Nam, hạn hán 1997-1998 gây thiệt hại 
lớn về nông nghiệp, ảnh hưởng nặng nề đến đời 
sống dân sinh ở nhiều tỉnh miền Trung và Tây 
Nguyên. Gần đây nhất, đợt hạn hán kéo dài từ 
cuối năm 2019 đến giữa năm 2020 đã làm thiếu 
nước trầm trọng tại nhiều khu vực, đặc biệt là 
khu vực Nam Trung Bộ và Tây Nguyên [22]. Do 
tác động của biến đổi khí hậu toàn cầu, các đợt 
hạn hán có khả năng sẽ ngày càng trở nên 
nghiêm trọng hơn về cường độ và thời gian kéo 
dài [1, 11]. Vì vậy, việc nghiên cứu cơ chế hình 
thành hạn hán và xây dựng hệ thống dự báo hạn 
hán cho Việt Nam là rất cần thiết. Cho đến hiện 
nay đã có một số nghiên cứu đánh giá tác động 
hoặc nghiên cứu về đặc điểm hạn hán ở một số 
khu vực tại Việt Nam [23-26], tuy nhiên, các 
nghiên cứu về dự báo hạn hán còn rất hạn chế, 
do thiếu bộ số liệu quan trắc đồng nhất theo 
không gian và thời gian (dữ liệu quan trắc lưới) 
và các phương pháp xử lý hậu mô hình. Do đó, 
trong nghiên cứu này, khả năng dự báo mùa hạn 
hán sử dụng chỉ số SPI được phân tích và đánh 
giá khả năng dự báo cho Việt Nam trên cơ sở kết 
hợp giữa phương pháp thống kê và động lực. Sản 
phẩm dự báo lượng mưa với hạn dự báo tối đa 6 
tháng từ mô hình khí hậu khu vực RegCM và 
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clWRF sử dụng đầu vào là các trường dự báo 
toàn cầu CFSv2 để tính toán chỉ số hạn hán SPI. 

2. Số liệu và phương pháp nghiên cứu 

2.1. Số liệu  

Các nguồn số liệu được sử dụng trong nghiên 
cứu này gồm: i) Số liệu quan trắc lượng mưa 
tháng đã đưa về lưới 0,25º kinh vĩ trên toàn lãnh 
thổ đất liền Việt Nam giai đoạn 1982-2020 [27, 
28]; và ii) Số liệu dự báo lại của hai mô hình 
RegCM và clWRF (gọi chung là RCMs) cho giai 
đoạn 1982-2020. Các mô hình RegCM và 
clWRF được chạy với số liệu điều kiện ban đầu 
và điều kiện biên từ mô hình CFS với tâm miền 
tính tại 108°E, 15,75°N, độ phân giải ngang 
20km và số điểm lưới theo phương Đông-Tây là 
160 điểm, theo phương Bắc-Nam là 156 điểm (2-
29ºN và 93-122ºE, Hình 1). Các sơ đồ tham số 
hoá được chọn đối với mô hình RegCM và 
clWRF lần lượt là: Mô hình bức xạ CCSM và 
RRTMG; Mô hình bề mặt đất: CLM 4.5 và 
Noah; Sơ đồ lớp biên: Holtslag và YSU; Sơ đồ 

thông lượng đại dương Zeng và WSM6; và sơ đồ 
tham số hóa đối lưu Kain-Fritsch và Betts-
Miller-Janjic. 

Số liệu dự báo lại CFSv2 [5] độ phân giải 1º 
x 1o từ hệ thống lưu trữ trên máy chủ của NCEP 
được tải về và tiến hành xử lý làm điều kiện ban 
đầu và điều kiện biên cho RegCM và clWRF cho 
cả thời kỳ 39 năm, từ 1/1982 đến 12/2020. Các 
mô hình khí hậu khu vực sau đó được sử dụng để 
hạ quy mô về độ phân giải 20 km x 20 km cho 
toàn miền tính. Số liệu dự báo lại CFSv2 gồm hai 
giai đoạn: Giai đoạn từ 1/1982-3/2011 (GĐ1) chỉ 
gồm 1 thành phần (M1) với hạn dự báo là 5 tháng 
(LT1-LT5), và giai đoạn từ 4/2011-12/2020 
(GĐ2) gồm 6 thành phần (M1-M6) và hạn dự 
báo là 6 tháng (LT1-LT6). Do đó, để tiện xử lý 
tính toán, ở đây đã lấy số liệu LT5 của GĐ1 làm 
LT6 cho giai đoạn này, và GĐ2 chỉ lấy thành 
phần 1 (M1). Sau khi gộp cả hai giai đoạn sẽ 
được bộ số liệu dự báo của các RCMs của M1 
với 6 hạn dự báo từ LT1-LT6 cho toàn giai đoạn 
1982-2020. Biến dự báo của RCMs là tổng lượng 
mưa từng tháng (R).  

 
Hình 1. Miền tính của các mô hình RegCM và clWRF. Độ cao địa hình và ranh giới 7 vùng khí hậu  

cũng được hiển thị (đơn vị mét). 
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2.2. Phương pháp hiệu chỉnh sản phẩm dự báo 
của các RCMs 

Các biến dự báo, bao gồm cả lượng mưa của 
các mô hình RegCM và clWRF, kết quả hạ quy 
mô các trường CFSv2, được lưu trữ từng 6 giờ 
một cho giai đoạn quá khứ, sẽ được xử lý và trích 
xuất các biến cần thiết về số liệu ngày và tháng. 
Các biến này sẽ được đưa về lưới cùng độ phân 
giải không gian 0,25o và được sử dụng để hiệu 
chỉnh lượng mưa mô hình khi so sánh với lượng 
mưa quan trắc. Trong nghiên cứu này chúng tôi 
sử dụng ba phương pháp hiệu chỉnh, bao gồm 
hiệu chỉnh sai số hệ thống dựa trên trung bình khí 
hậu (Cli), hiệu chỉnh bằng mạng thần kinh nhân 
tạo (ANN) và hiệu chỉnh bằng hồi quy tuyến tính 
đa biến (MLR). Mỗi phương pháp hiệu chỉnh sẽ 
cho ra một bộ sản phẩm tương ứng.  

Đối với phương pháp Cli, lượng mưa hiệu 
chỉnh nhận được sẽ là: 

 𝑅஼௟௜ = 𝑅௠௢ௗ ∗ 𝛿𝑅 

Trong đó 𝛿𝑅 = 𝑅௢௕௦/𝑅௠௢ௗ, 𝑅௢௕௦ và 𝑅௠௢ௗ 
tương ứng là trung bình khí hậu quan trắc và 
trung bình khí hậu mô hình của lượng mưa cho 
mỗi điểm lưới và 12 tháng. 

Đối với các phương pháp ANN và MLR, 
lượng mưa hiệu chỉnh nhận được sẽ là: 

𝑅௔௡௡ = 𝑓௔௡௡(𝑥ଵ, 𝑥ଶ, … , 𝑥௠) và 𝑅௠௟௥ =
𝑓௠௟௥(𝑥ଵ, 𝑥ଶ , … , 𝑥௠) 

Trong đó: 𝑓௔௡௡(𝑥ଵ , 𝑥ଶ, … , 𝑥௠) và 
𝑓௠௟௥(𝑥ଵ, 𝑥ଶ , … , 𝑥௠) là các hàm hiệu chỉnh, mà 
thực chất là bộ các trọng số xây dựng được bởi 
các mô hình thống kê, 𝑥ଵ, 𝑥ଶ, … , 𝑥௠ là các biến 
đầu ra của mô hình. 

Quá trình xây dựng các hàm hiệu chỉnh được 
tiến hành dựa trên bộ số liệu của thành phần dự 
báo M1 và chia làm hai bước. Bước 1 là sử dụng 
bộ số liệu giai đoạn 2/1982-3/2011 làm tập luyện 
và bước 2 là sử dụng bộ số liệu giai đoạn 4/2011-
12/2020 làm tập kiểm định. Hai bước này được 
thực hiện lặp đi lặp lại với những thay đổi các 
tham số trong mô hình ANN và bộ các biến đầu 
vào 𝑥ଵ, 𝑥ଶ, … , 𝑥௠ đối với cả mô hình ANN và 
MLR cho đến khi đạt được sự ổn định tương đối 
về sai số của cả hai bước nhằm tránh tình trạng 
quá khớp. 

2.3. Phương pháp dự báo hạn 

Sau khi đã xây dựng được các phương pháp 
hiệu chỉnh lượng mưa, toàn bộ số liệu thành phần 
M1 của cả hai giai đoạn sẽ được gộp để xác định 
lại các hàm hiệu chỉnh 𝑓௔௡௡(𝑥ଵ, 𝑥ଶ , … , 𝑥௠), 
𝑓௠௟௥(𝑥ଵ, 𝑥ଶ, … , 𝑥௠) cũng như đại lượng 𝛿𝑅 mà 
chúng sẽ được áp dụng để hiệu chỉnh lượng mưa 
M1 cho cả giai đoạn 1982-2020 và các thành 
phần M2-M6 từ 4/2011-2020. Đối với giai đoạn 
4/2011-12/2020, từ 6 thành phần M1-M6 sẽ tạo 
thêm một thành phần trung bình tổ hợp (M7), và 
do đó sẽ có tất cả 7 thành phần. Như vậy, mỗi 
mô hình và mỗi phương án hiệu chỉnh sẽ có 1 
chuỗi số liệu mưa của M1 cho giai đoạn 1/1982-
3/2011 và 7 chuỗi M1-M7 cho giai đoạn 4/2011-
12/2020. Nói cách khác, giai đoạn 1/1982-
3/2011 sẽ có 6 chuỗi số liệu (2 RCMs x 3 phương 
án hiệu chỉnh x 1 thành phần (M1)), giai đoạn 
4/2011-12/2020 sẽ có 42 chuỗi (2 RCMs x 3 
phương án hiệu chỉnh x 7 thành phần (M1-M7)). 
Do việc tính SPI đòi hỏi chuỗi số liệu đủ dài nên 
số liệu các thành phần M2-M7 của giai đoạn 
1/1982-3/2011 sẽ được gán bằng số liệu tương 
ứng của thành phần M1. Với nguyên tắc đó, sẽ 
có tất cả 42 chuỗi chỉ số SPI sẽ được tính từ sản 
mưa dự báo. 

Hạn được dự báo sẽ xảy ra nếu chỉ số SPI 
tính từ mưa dự báo nhỏ hơn một ngưỡng nào đó 
tuỳ theo cấp hạn [26]. Ở đây các cấp hạn được 
quy ước như trong Bảng 1.  

Bảng 1. Quy ước phân cấp cường độ hạn 

Giá trị SPI Cấp hạn Ký hiệu 

𝑆𝑃𝐼 > −0,5 Không có hạn D0 

𝑆𝑃𝐼 ≤ −0,5 Hạn nhẹ D1 

𝑆𝑃𝐼 ≤ −1,0 Hạn trung bình D2 

𝑆𝑃𝐼 ≤ −1,5 Hạn nặng D3 

𝑆𝑃𝐼 ≤ −2,0 Hạn rất nặng D4 

 
Xác suất xuất hiện hạn được tính theo  

công thức: 

𝑃(𝐷௜) =
௠

௡
× 100 (%) 

Trong đó 𝐷௜ là cấp hạn (Bảng 1), n là tổng số 
thành phần (n=42), m là số thành phần thoả mãn 
điều kiện giá trị SPI rơi vào các khoảng tương ứng.  
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2.4. Phương pháp đánh giá dự báo 

Trước tiên, để đánh giá hiệu quả của việc 
hiệu chỉnh mưa mô hình, đại lượng giá trị gia 
tăng (Added Value – AV) [29, 30] sẽ được  
sử dụng: 

𝐴𝑉 =
𝑅𝑀𝐴𝐸௠௢ௗ − 𝑅𝑀𝐴𝐸௛௖

𝑀𝑎𝑥{𝑅𝑀𝐴𝐸௛௖; 𝑅𝑀𝐴𝐸௠௢ௗ}
 

Trong đó 𝑅𝑀𝐴𝐸௠௢ௗ và 𝑅𝑀𝐴𝐸௛௖ tương ứng 
là sai số tương đối trung bình tuyệt đối của lượng 
mưa mô hình trước và sau khi hiệu chỉnh, được 
tính theo công thức: 

𝑅𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
෍|𝑅௠௛ − 𝑅௢௕௦|

௡

௜ୀଵ

 

Với n là dung lượng mẫu, 𝑅௠௛ là lượng mưa 
mô hình trước hoặc sau khi hiệu chỉnh, 𝑅௢௕௦ là 
lượng mưa quan trắc. Giá trị AV dương (âm) 
phản ánh sai số mô hình sau khi hiệu chỉnh nhỏ 
hơn (lớn hơn) trước khi hiệu chỉnh. 

Ngoài ra, hiệu quả dự báo hạn được đánh giá 
dựa trên các chỉ số đánh giá dự báo pha cho các 
cấp hạn. Cụ thể, các chỉ số được sử dụng (Bảng 
2) là tỷ lệ dự báo đúng (hay độ chính xác dự báo) 
sự kiện (Proportion Correction – PC), xác suất 
phát hiện đúng (Probability of Detection – 
POD), các chỉ số kỹ năng CSI (Critical Success 
Index), HSS (Heidke Skill Score). Ngoài ra, hệ 
số tương quan giữa chỉ số hạn dự báo và quan 
trắc cũng được sử dụng. 

Bảng 2. Mô tả công thức và ý nghĩa các chỉ số thống kê dùng để đánh giá dự báo pha  
(giá trị bôi đậm trong khoảng giá trị là giá trị tốt nhất) 

TT Chỉ số Công thức sử dụng Khoảng giá trị 

1 PC (A+D)/(A+B+C+D) 0 ≤ HSS ≤ 1 

2 POD A/(A+B) 0 ≤ HSS ≤ 1 

3 CSI A/(A+B+C) 0 ≤ CSI ≤ 1 

4 HSS 2(AD-BC)/[(A+B)(B+D)+(A+C)(C+D)] -1 ≤ HSS ≤ 1 

Trong đó: A: quan trắc có, dự báo có; B: 
quan trắc không dự báo có; C: quan trắc có dự 
báo không; D: quan trắc khôn, dự báo không.  

3. Kết quả và thảo luận 

Trong mục này sẽ trình bày hiệu quả của việc 
hiệu chỉnh mưa dự báo của mô hình động lực và 
kết quả dự báo hạn cho Việt Nam với các hạn dự 
báo từ 1-6 tháng. Mặc dù miền tính mô hình bao 
gồm cả khu vực Biển Đông (Hình 1), nhưng để 
tiện trình bày, các bản đồ ở đây chỉ thể hiện phần 
lãnh thổ đất liền Việt Nam. 

3.1. Hiệu quả của việc hiệu chỉnh mưa dự báo 

Trên các Hình 2-4 tương ứng trình bày kết 
quả đánh giá ba phương pháp hiệu chỉnh Cli, 
ANN và MLR đối với lượng mưa từng tháng và 
từng hạn dự báo của mô hình RegCM cho hai 
giai đoạn luyện và kiểm định. Với các giá trị AV 

dương, sai số mô hình sau khi hiệu chỉnh nhỏ 
hơn so với trước khi hiệu chỉnh, do đó sẽ cải 
thiện khả năng dự báo và ngược lại. Kết quả đánh 
giá cho thấy, trong cả giai đoạn luyện và giai 
đoạn kiểm định, giá trị AV dương tại phần lớn 
các điểm lưới trong giai đoạn mùa hè (tháng 7) 
trong cả ba phương pháp Cli, ANN và MRL. Cụ 
thể tại khu vực Bắc Bộ, Nam Bộ và Tây Nguyên, 
giá trị AV phổ biến trong khoảng 0,6-0,8 đối với 
phương pháp Cli, 0,8 đến trên 0,9 đối với 
phương pháp ANN và trên 0,8 đối với phương 
pháp MLR. Như vậy, độ chính xác của lượng 
mưa dự báo sau hiệu chỉnh đã được cải thiện một 
cách đáng kể, nhất là trong các tháng mùa hè, 
thời gian trùng với mùa mưa ở các vùng khí hậu 
phía bắc, phía nam và Tây Nguyên. Trong một 
số tháng mùa đông và mùa khô, ở cả giai đoạn 
luyện và kiểm định, phương pháp hiệu chỉnh Cli, 
AV ghi nhận giá trị âm lớn nhất ở một số vùng, 
đặc biệt tại miền Bắc trong tháng 10 và tháng 1. 
Điều này cho thấy phương pháp hiệu chỉnh Cli 
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không có hiệu quả cải thiện giá trị dự báo lại 
trong những tháng mùa khô, ít mưa. Đối với 
phương pháp ANN và phương pháp MLR, giá trị 
AV ở giai đoạn luyện thể hiện mức độ mô phỏng 
tốt sau đã khi hiệu chỉnh. Nhưng đến giai đoạn 
kiểm định thì cho thấy độ cải thiện khả năng dự 
báo giảm đi ở các tháng 1, tháng 4 và tháng 10, 
đặc biệt ở miền Bắc và Tây Nguyên.  

Nhìn chung so với giai đoạn kiểm định giai 
đoạn luyện cho kết quả hiệu chỉnh tốt hơn đáng 
kể trong cả 3 phương pháp Cli, ANN và MLR. 
Nguyên nhân do giai đoạn luyện kéo dài 30 năm 
(1982-2011) dài hơn đáng kể so với 10 năm của 
giai đoạn kiểm định (2011-2020) nên các đặc 
trưng thống kê được sử dụng trong giai đoạn này 
ổn định hơn. Khi so sánh giá trị AV giữa các hạn 
dự báo khác nhau (1, 3, 5) tháng, không thấy có 
sự khác biệt giữa giá trị AV ở cả 3 phương pháp 

Cli, ANN và MLR điều đó cho thấy các phương 
pháp hiệu chỉnh có khả năng cải thiện sai số dự 
báo là như nhau mà không phụ thuộc nhiều vào 
hạn dự báo khác nhau của mô hình. Kết quả đánh 
giá hiệu quả của 3 phương pháp hiệu chỉnh cũng 
cho thấy phương pháp ANN và MLR là gần 
tương đương nhau nhưng tốt hơn đáng kể so với 
phương pháp Cli. Mặc dù vậy, ANN vẫn có phần 
nhỉnh hơn đôi chút so với MLR trong một số các 
tháng tại một số vùng. Việc phân tích chi tiết hơn 
các kết quả đánh giá từ các hình tương tự cho mô 
hình clWRF, các phương pháp hiệu chỉnh và cho 
các thành phần dự báo khác nhau (không đưa ra 
đây) cho thấy rằng, giá trị AV nói chung dương 
khá cao đối với giai đoạn luyện, còn trong giai 
đoạn kiểm định AV không có sự khác biệt đáng 
kể giữa các thành phần (M1-M6). 

 

 

Hình 2. Giá trị AV của hiệu chỉnh lượng mưa mô hình RegCM cho các giai đoạn luyện (1982-2011, bên trái)  
và kiểm định (2011-2020, bên phải) bằng phương pháp Cli. 
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Hình 3. Giá trị AV của hiệu chỉnh lượng mưa mô hình RegCM cho các giai đoạn luyện (1982-2011, bên trái)  
và kiểm định (2011-2020, bên phải) bằng phương pháp ANN. 

 

Hình 4. Giá trị AV của hiệu chỉnh lượng mưa mô hình RegCM cho các giai đoạn luyện (1982-2011, bên trái)  
và kiểm định (2011-2020, bên phải) bằng phương pháp MLR. 
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Hình 5. Biểu đồ hộp thể hiện lượng mưa quan trắc (obs), mô hình trước hiệu chỉnh (mod) và sau hiệu chỉnh 
(CLI, MLR, ANN) từng tháng (1-12) từ tất cả các điểm lưới trên 7 vùng khí hậu Tây Bắc (R1), Đông Bắc (R2), 

Đồng bằng Bắc Bộ (R3), Bắc Trung Bộ (R4), Nam Trung Bộ (R5), Tây Nguyên (R6) và Nam Bộ (R7). 

Hình 5 phân tích biểu đồ hộp (boxplot) của 
lượng mưa quan trắc (obs), lượng mưa mô hình 
trước hiệu chỉnh (mod) và sau hiệu chỉnh (Cli, 
MLR, ANN) cho từng tháng (1-12) từ tất cả các 
điểm lưới theo từng vùng khí hậu Việt Nam. Có 
thể thấy, các mô hình trước khi hiệu chỉnh đều 
nắm bắt được sự biến động theo mùa của lượng 
mưa trên các vùng khí hậu, với giá trị cao nhất 
tập trung vào mùa mưa và thấp nhất vào mùa 
khô. Vùng Nam Bộ (R7) lượng mưa trung bình 
các tháng 5-10 dao động trong khoảng 200-300 
mm/tháng. Các vùng ở Bắc Bộ (R1, R2, R3) và 
Tây Nguyên (R6) lượng mưa lớn rơi vào các 

tháng mùa hè phổ biến trong khoảng 300-
400mm/tháng. Trong khi đó, ở Trung Bộ (R4, 
R5) lượng mưa lớn nhất rơi vào cuối mùa thu đầu 
mùa đông, với giá trị trung bình vùng có thể đạt 
500 mm/tháng. Đáng chú ý, mô hình RegCM và 
clWRF cho kết quả mô phỏng tương đối đồng 
nhất và tương quan tốt với phân bố lượng mưa 
thực đo ở khu vực Bắc Bộ (từ R1 đến R4), trong 
khi ở các vùng R5-R7, cả hai mô hình đều thể 
hiện chu kỳ mùa của lượng mưa kém chính xác 
hơn. Đặc biệt, kết quả cả hai mô hình RegCM và 
clWRF đều có xu hướng thiên dương và có tính 
biến động lớn đáng kể so với quan trắc vào mùa 
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hè tại các vùng R2, R3, R4 và R7. Tuy nhiên, với 
vùng R6, mô hình lại có xu thế thiên âm trong 
một số tháng như tháng 7 và tháng 8 ở mô hình 
RegCM nhưng lại thiên dương ở mô hình 
ClWRF. Sai số của các mô hình nhìn chung 
không tuân theo quy luật không gian và thời gian 
cụ thể, mà có tính khá ngẫu nhiên.  

Các mô hình sau khi hiệu chỉnh bằng các 
phương pháp Cli, MLR, ANN đều thể hiện độ 
chính xác cao hơn và khả năng mô phỏng biến 
động theo mùa tốt hơn so với mô hình trước hiệu 
chỉnh (mod). Trong số các phương pháp hiệu 
chỉnh, phương pháp MLR và ANN có xu hướng 
cho kết quả chính xác hơn và mô phỏng biến 
động theo mùa tốt hơn ở một số vùng. Nguyên 
nhân có thể do MLR và ANN thể hiện mạnh mẽ 
các quan hệ phi tuyến tính giữa dữ liệu luyện tập 
kiểm định trong khi Cli khó khan hơn trong việc 
mô tả hiện tượng phi tuyến tính trong dự báo 
mưa nói chung. Nhìn chung, các mô hình hiệu 
chỉnh thể hiện khả năng mô phỏng sự phân bố 
không gian của lượng mưa tốt hơn so với mô 
hình trước hiệu chỉnh, cho phép dự báo chính xác 
hơn xu hướng phân bố lượng mưa cao thấp trong 
không gian. 

3.2. Dự báo sự xuất hiện hạn giai đoạn  
1983-2020 

Để đánh giá khả năng dự báo hạn cho toàn 
lãnh thổ Việt Nam, số liệu mưa của cả hai mô 
hình RegCM và clWRF sau khi hiệu chỉnh bằng 
3 phương pháp Cli, MLR và ANN giai đoạn 
1982-2020 đã được sử dụng. Như đã đề cập ở 
mục 2.3, số liệu của các thành phần M2-M7 chỉ 
có từ 2011-2020 nên để tính chỉ số SPI cho các 
thành phần này cần sử dụng số liệu của thành 
phần M1 giai đoạn 1982-2011 làm số liệu thay 
thế. Điều đó dẫn đến việc giá trị của SPI giai 
đoạn 1982-2011 trong các chuỗi M2-M7 có thể 
không khác nhau nhiều. Do đó, trong nghiên cứu 
này việc đánh giá khả năng dự báo hạn sẽ chỉ 
được dựa trên trung bình tổ hợp của các chỉ số 
SPI tính từ 6 chuỗi lượng mưa đã hiệu chỉnh (2 
RCMs x 3 phương án hiệu chỉnh). Các sự kiện 
hạn sẽ được dự báo khi sử dụng các ngưỡng 
trong Bảng 1.  

Hình 6 trình bày kết quả tính chỉ số hạn 3 
tháng (SPI-03) trung bình vùng (hình trái) và 
phần trăm diện tích xuất hiện hạn (hình phải) 
trong từng vùng với thời hạn dự báo 3 tháng tính 
theo lượng mưa dự báo (SPI dự báo) và theo số 
liệu quan trắc (SPI quan trắc) giai đoạn 1983-
2020. Có thể nhận thấy đường biểu diễn SPI dự 
báo bám khá sát SPI quan trắc, chứng tỏ khả 
năng nắm bắt tốt các sự kiện hạn hán xảy ra trên 
các vùng khí hậu của Việt Nam. Bên cạnh đó, 
các giai đoạn tăng giảm của SPI dự báo cũng phù 
hợp với xu thế của quan trắc, đặc biệt với một số 
đơt hạn nặng (SPI ≤ -1,5) vào các năm 1993-
1994, 2009-2010 ở khu vực phía Bắc và 2015-
2016, 2019-2020 ở khu vực phía Nam. Mặc dù 
vậy, vẫn tồn tại một số sai lệch lớn giữa giá trị 
SPI dự báo và quan trắc khi giá trị SPI âm lớn. 
Điều đó dẫn đến việc mô hình bỏ sót khá nhiều 
sự kiện hạn nặng; chẳng hạn, năm 2008 ở R1, 
R2, R3, năm 2017 ở R4, R5, R6, năm 2019 ở R1, 
R2, R3, R4. Nguyên nhân có thể do các chỉ số 
SPI đã bị “làm trơn” khi lấy trung bình. Nhìn 
chung, mô hình cho kết quả dự báo ở các vùng 
R6 và R7 tốt hơn so với các vùng khí hậu khác 
cả về số sự kiện cũng như cường độ hạn. 

Kết quả đánh giá tỷ lệ phần trăm diện tích bị 
hạn cường độ vừa (SPI ≤ -1,0) giữa dự báo và 
quan trắc giai đoạn 1983-2020 được thể hiện trên 
Hình 6 (phải) cho thấy, mô hình cũng có khả 
năng nắm bắt được ở mức độ nhất định diện tích 
hạn trên các vùng khí hậu, trong đó khu vực Tây 
Nguyên và Nam Bộ tốt hơn so các vùng phía Bắc 
và Trung Bộ. Nguyên nhân có thể do đặc điểm 
hạn ở khu vực Tây Nguyên và Nam Bộ xuất hiện 
đồng nhất hơn về không gian. Một điểm đáng 
chú ý là diện tích hạn dự báo của mô hình thường 
thiên thấp hơn so với quan trắc. Chi tiết hơn có 
thể thấy ở Trung Bộ (R4 và R5), mức độ chênh 
lệch diện tích giữa dự báo và quan trắc có thể lên 
đến 50%. Sự sai lệnh về diện tích hạn cao hơn so 
với sai lệch về thời gian xảy ra hạn thể hiện sự 
phức tạp trong việc dự báo chính xác vị trí các 
vùng chịu ảnh hưởng của hạn so với dự báo thời 
điểm bắt đầu và kết thúc đợt hạn. Bên cạnh đó, 
độ chính xác dự báo cũng phụ thuộc nhiều vào 
quy mô và cường độ của đợt hạn. Các đợt hạn 
nhỏ, cục bộ với diện tích vùng hạn chiếm dưới 
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40% tổng diện tích vùng thường khó dự báo 
được một cách chính xác. Ví dụ như các đợt hạn 
tại Bắc Bộ giai đoạn 2012-2017 hay khu vực 
Trung Bộ và Tây Nguyên năm 2005-2009. 
Nguyên nhân có thể do các đợt hạn quy mô nhỏ, 
cường độ nhẹ thường mang tính chất cục bộ và 
phức tạp, chịu ảnh hưởng nhiều của yếu tố địa 
phương. Mặc dù với độ phân giải cao (20km) tuy 

nhiên mô hình khu vực RegCM và clWRF vẫn 
tỏ ra hạn chế với các khu vực nơi có yếu tố địa 
hình và khs hậu có sự phân hóa mạnh như khu 
vực Trung Bộ và Tây Nguyên. Để chi tiết hóa 
cho những khu vực này, các mô phỏng, dự báo 
sử dụng mô hình với độ phân giải cao hơn cần 
được xem xét.  

  

Hình 6. Chỉ số SPI-03 trung bình vùng giai đoạn 1983-2020 của mô hình và quan trắc (trái),  
và phần trăm diện tích bị hạn vừa xác định từ SPI-03 theo mô hình và quan trắc (phải).  

Màu xanh là dự báo của mô hình, màu đỏ là quan trắc. 

Để đánh giá kĩ năng dự báo của mô hình, 
Hình 7 dẫn ra kết quả tính toán các chỉ số thống 
kê bao gồm tương quan (correlation), độ chính 
xác (PC), xác xuất dự báo đúng (POD), và các 
chỉ số kĩ năng HSS, CSI. Qua đó nhận thấy, hệ 
số tương quan giữa chỉ số SPI dự báo và quan 
trắc đạt mức phổ biến trong khoảng 0,6-0,8 có ý 
nghĩa thống kê ở mức 5% trên toàn lãnh thổ. Chỉ 
số PC trong trường hợp hạn nhẹ là 70-80% trong 
khi PC đối với hạn vừa là cao hơn nhiều, khoảng 
80-90%. Tuy nhiên xác xuất phát hiện đúng 
(POD) sự kiện hạn nhẹ (0,5-0,7) lại cao hơn so 
với sự kiện hạn vừa (0,3-0,5) trên tất cả các vùng 

khí hậu. Giá trị của các chỉ số kỹ năng HSS và 
CSI trong trường hợp hạn nhẹ (0,3-0,5) cũng cao 
hơn nhiều so với hạn vừa (0,2-0,4). Như vậy, 
ngoại trừ chỉ số PC (độ chính xác), các chỉ số còn 
lại đều chứng tỏ mô hình dự báo sự xuất hiện các 
sự kiện hạn nhẹ tốt hơn dự báo sự xuất hiện các 
sự kiện hạn vừa. Giá trị PC trong trường hợp hạn 
vừa lớn hơn nhiều so với hạn nhẹ, và POD trong 
trường hợp hạn vừa nhỏ hơn nhiều so với hạn 
nhẹ được lý giải bởi số sự kiện không có hạn vừa 
lớn hơn nhiều so với số sự kiện có hạn vừa, và 
số trường hợp có hạn nhẹ lớn hơn số trường hợp 
có hạn vừa, dẫn đến số lần dự báo đúng sự kiện 
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không xuất hiện và số lần dự báo sai sự kiện có 
xuất hiện hạn vừa lớn hơn so với trường hợp hạn 
nhẹ. Nguyên nhân sâu xa của vấn đề có lẽ nằm ở 
việc các chỉ số SPI đã bị làm trơn do lấy trung 
bình tổ hợp. 

Một điểm đáng chú ý là kết quả dự báo 
không có sự khác biệt đáng kể giữa các hạn dự 
báo khác nhau trên tất cả các vùng khí hậu. Như 
vậy có thể thấy mô hình có kĩ năng dự báo đối 
với hạn nhẹ là tốt hơn đáng kể so với hạn vừa. 

Sự khác biệt về khả năng dự báo giữa hạn nhẹ và 
hạn vừa có thể được giải thích bởi tính chất của 
hai loại sự kiện này. Hạn vừa biểu hiện qua dị 
thường mưa thiếu hụt nhiều hơn, sự kiện xảy ra 
ít xảy ra hơn, với vùng diện tích ảnh hưởng nhỏ 
hơn, và do vậy, mô hình khó dự báo chính xác 
hơn so với hạn nhẹ. Việc áp dụng các phương 
pháp hiệu chỉnh đã nâng cao độ chính xác dự báo 
mưa, qua đó cải thiện kĩ năng dự báo hạn thông 
qua chỉ số SPI.   

 

Hình 7. Các chỉ số đánh giá dự báo sự xuất hiện hạn 3 tháng (SPI-03) ở cấp nhẹ (trái) và vừa (phải). Đường gạch 
chéo ở bản đồ hệ số tương quan là vùng thoả mãn mức ý nghĩa thống kê 5%. 

4. Kết luận  

Nghiên cứu này giới thiệu một phương pháp 
dự báo mùa hạn hán cho Việt Nam bằng chỉ số 
lượng mưa chuẩn hoá (SPI) từ sản phẩm dự báo 
của mô hình động lực kết hợp hiệu chỉnh thống 
kê với hạn dự báo từ 1 đến 6 tháng. Mô hình khí 
hậu khu vực RegCM, và clWRF sử dụng đầu vào 
là các trường dự báo toàn cầu CFSv2 tạo ra 
trường dự báo mưa, sau đó được hiệu chỉnh 
thống kê bằng các phương pháp Cli, ANN và 

MLR. Kết quả lượng mưa hiệu chỉnh được dùng 
để tính chỉ số hạn SPI.  

Kết quả phân tích cho thấy, việc hiệu chỉnh 
lượng mưa mô hình bằng các phương pháp thống 
kê như mạng thần kinh nhân tạo (ANN) và hồi 
quy tuyến tính đa biến (MLR) đã cải thiện đáng 
kể độ chính xác lượng mưa dự báo. Kỹ năng hiệu 
chỉnh của ANN và MLR có phần vượt trội hơn 
so với Cli. Không có sự khác biệt đáng kể giữa 
kết quả hiệu chỉnh của hai mô hình RegCM và 
clWRF và giữa các hạn dự báo khác nhau. Chỉ 
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số hạn dự báo của mô hình có tương quan tốt với 
quan trắc. Kỹ năng dự báo hạn nhẹ của mô hình 
tốt hơn đáng kể so với dự báo hạn vừa. Việc lấy 
trung bình tổ hợp các chỉ số hạn có thể là nguyên 
nhân cơ bản dẫn đến kỹ năng dự báo hạn có 
cường độ mạnh kém hơn hạn có cường độ yếu. 
Điều đó gợi ý rằng để nâng cao chất lượng dự 
báo của mô hình cần thay thế giải pháp tổ hợp 
các chỉ số hạn. 
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