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TÓM TẮT 
Quan trắc trực tuyến và dự báo nhiệt độ vỉa có than tự cháy trong mỏ hầm lò là vấn đề cấp thiết, hiện đang 

được quan tâm. Bài báo này đề xuất sử dụng phương pháp xây dựng mô hình dự báo nhiệt độ than tự cháy 
từng giờ trong tám giờ kế tiếp bằng mô hình đơn biến bộ nhớ dài - ngắn hạn (LSTM). Các tham số của mô 
hình được điều chỉnh thông qua các kiểm thử phù hợp với bài toán đặt ra. Hệ thống quan trắc kết hợp với 
phương pháp dự báo này góp phần nâng cao hiệu quả sản xuất, an toàn lao động, bảo vệ môi trường, sử 
dụng hiệu quả tài nguyên than Việt Nam.  

Từ khóa: học sâu, hệ thống quan trắc, than tự cháy, bộ nhớ dài - ngắn hạn. 

@ Hội Khoa học và Công nghệ Mỏ Việt Nam 
 
1. ĐẶT VẤN ĐỀ 

Trong lịch sử khai thác than hầm lò tại Việt Nam 
đã xảy ra một số vụ cháy mỏ mà nguyên nhân được 
cho là than có tính tự cháy cao (hay còn gọi là cháy 
nội sinh). Các vụ cháy nội sinh đã xảy ra tại các Công 
ty Than Phấn Mễ - Làng Cẩm, Khe Bố, Khe Chuối - 
Công ty TNHH MTV 91, Tràng Khê II, III - Công ty 
TNHH MTV Than Hồng Thái, Công ty than Hà Lầm, 
Khánh Hòa, v.v. Các vụ cháy tiềm ẩn nhiều nguy cơ 
gây mất an toàn, khó kiểm soát và đã ảnh hưởng 
nhiều đến các hoạt động sản xuất của mỏ, đặc biệt 
phải tăng thêm chi phí xử lý, làm tăng giá thành, giảm 
hiệu quả khai thác [2].  

Hiện tượng than tự cháy được giải thích theo các 
hướng khác nhau dựa trên các nghiên cứu độc lập, 
riêng biệt với tính chất các vỉa than khác nhau, điều 
kiện địa chất khác nhau,... Quá trình ôxy hóa than 

xuất hiện khi ôxy phản ứng với than. Phản ứng này 
chuyển từ dạng phản ứng vật lý sang phản ứng hóa 
học tùy thuộc điều kiện nhiệt độ. Phản ứng ôxy hóa 
sinh nhiệt, CO, CO2 và hơi nước Nghiên cứu quy luật 
các loại khí sinh ra trong quá trình ôxy hóa mẫu than 
trong phòng thí nghiệm [2],[8], người ta nhận thấy 
các thông số như H2, N2, CH4, C2H2, C2H4, C2H6, 
C3H6 có thay đổi nhưng ở nhiệt độ cao (>100 °C), 
trong khi đó hàm lượng khí CO2 hầu như không thay 
đổi. Do đó, những thông số này không có ý nghĩa 
nhiều trong quan trắc trực tuyến và cảnh báo hiện 
tượng than tự cháy trong mỏ hầm lò. Trong khi đó, 
nhiệt độ vỉa than, hàm lượng khí CO, hàm lượng khí 
O2 là các thông số thay đổi ngay từ giai đoạn ủ nhiệt. 
Do vậy, chúng được sử dụng là các thông số chính 
cần quan trắc, cảnh báo, dự báo hiện tượng tự cháy 
của than trong mỏ hầm lò và đây cũng là những 

thông số mà hầu hết các thiết bị/hệ thống quan trắc 
trực tuyến than tự cháy trên thế giới sử dụng 
[3],[4],[6],[9]. 

Các công trình khoa học công bố gần đây cho 
thấy “học sâu” (Deep Learning) có thể là một phương 
pháp thích hợp cho dữ liệu chuỗi thời gian trong 
nhiều lĩnh vực. Lim and Zohren [6] đã nghiên cứu mô 
hình “học sâu” kết hợp mô hình thống kê và các 
thành phần mạng nơ-ron để cải thiện các phương 
pháp dự báo chuỗi thời gian. Ikram và cộng sự [4] đã 
trình bày một nghiên cứu sử dụng mạng nơ-ron tuần 
hoàn với mô hình đơn biến “bộ nhớ dài - ngắn hạn” 
(Long Short Term Memory - LSTM) để dự đoán nhiệt 
độ môi trường xung quanh. H.B. Sahu [5] sử dụng 
mô hình hệ thống suy luận thần kinh mờ thích nghi 
để dự báo quá trình tự ôxy hóa của than dựa trên kết 
quả thử nghiệm với 50 mẫu than thu thập từ các mỏ 
than khác nhau của Ấn Độ. Zhenhua Xie đề xuất mô 
hình mạng nơ-ron dự đoán nhiệt độ than tự cháy với 
đầu vào là các giá trị của hàm lượng CO và CO2. 

Trong bài báo này, hệ thống quan trắc trực tuyến 
hiện tượng than tự cháy trong mỏ hầm lò ứng dụng 
kỹ thuật “học sâu” với mô hình bộ nhớ LSTM được 
đề xuất để dự báo về nhiệt độ than biến thiên trong 
từng giờ và trong tám giờ tiếp theo trong các vỉa than 
mỏ hầm lò. Đầu tiên, dữ liệu được sắp xếp thứ tự 
theo thời gian, được xem là chuỗi thời gian. Kế đến 
là bước biến đổi dữ liệu từ chuỗi thời gian thành biến 
đầu vào cho mô hình. Sau cùng, mô hình LSTM 
được huấn luyện và kiểm thử thông qua dữ liệu trong 
phòng thí nghiệm. 
2. DỮ LIỆU VÀ PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU 
2.1. Giới thiệu hệ thống quan trắc trực tuyến than 
tự cháy trong mỏ hầm lò 

Mô hình hệ thống hệ thống điều khiển giám sát 
và thu thập dữ liệu (Supervisory Control And Data 
Acquisition - SCADA) xây dựng để quan trắc than tự 
cháy gồm có các phần tử: Trung tâm giám sát, cảnh 
báo (đặt tại phòng điều khiển); Thiết bị giám sát khu 
vực phòng nổ; Đầu đo nhiệt độ vỉa than an toàn tia 
lửa; Đầu đo khí CO an toàn tia lửa; Đầu đo khí O2 an 
toàn tia lửa (lắp đặt dưới hầm lò). Phần mềm của hệ 
thống có chức năng: Hiển thị nhiệt độ vỉa than dưới 
dạng số và đồ thị; Hiển thị hàm lượng khí dưới dạng 
số và đồ thị; Hiển thị cảnh báo và hướng xử lý lỗi; Cài 

đặt ngưỡng cảnh báo; Lưu trữ số liệu; Chức năng 
phân quyền;... Cấu trúc hệ thống và giao diện chính 
của phần mềm hệ thống được trình bày trong bài báo 
[1]. 
2.2. Dự báo nhiệt độ than tự cháy trong mỏ hầm 
lò với mô hình LSTM 

Với sự phát triển của các thuật toán “học máy” 
(Machine Learning) trong thời gian gần đây đã cung 
cấp thêm hướng tiếp cận mới với việc xử lý và dự 
báo chuỗi thời gian đạt được độ chính xác cao. Có 
thể kể đến mô hình hồi quy tự động ARIMA, 
SARIMA, hay phương pháp tiếp cận mới hơn nhằm 
khắc phục những nhược điểm của các mô hình 
truyền thống là các mạng “học sâu” (Deep Learning), 
điển hình là mạng nơ-ron hồi quy và phiên bản mở 
rộng của nó là “bộ nhớ dài - ngắn hạn” LSTM. Mạng 
LSTM được sử dụng nhiều trong các bài toán dự báo 
chuỗi thời gian với kết quả khả quan nhờ có khả năng 
ghi nhớ các bước và không bị ảnh hưởng nhiều khi 
số liệu đầu vào bị thiếu [2], [7]. 

Trong nghiên cứu này, chúng tôi đề xuất ứng 
dụng kỹ thuật “học sâu” kết hợp với hệ thống SCADA 
truyền thống để xây dựng một hệ thống SCADA thế 
hệ mới nhằm dự đoán trước những diễn biến của 
than tự cháy với mục đích hỗ trợ mỏ giải quyết vấn 
đề trước khi trạng thái tự cháy trong các vỉa than trở 
nên nghiêm trọng. Phương pháp tiếp cận là dựa trên 
kỹ thuật “học sâu” với mô hình LSTM đơn biến để dự 
báo nhiệt độ than tự cháy mỏ hầm lò trong 8 giờ tiếp 
theo nhằm hỗ trợ các mỏ chủ động lập kế hoạch 
phòng ngừa và đưa ra các giải pháp khai thác an 
toàn, hiệu quả. Với nghiên cứu này, đầu ra của mô 
hình LSTM là chuỗi giá trị nhiệt độ vỉa than tự cháy 
được dự báo từng giờ trong 8 giờ tiếp theo, đầu vào 
là chuỗi giá trị nhiệt độ trong vòng một tuần trước đó. 
Chuỗi giá trị của tập dữ liệu đầu vào gồm có 120.960 
giá trị được hệ thống lấy mẫu với chu kỳ 5 giây/lần.  
2.2.1. Tiền xử lý chuỗi dữ liệu 

Trước khi áp dụng mô hình dự báo nhiệt độ than 
tự cháy, chuỗi dữ liệu đầu vào cần được xử lý qua 
thuật toán làm sạch với hai bước: (a) Xử lý các giá trị 
bị khuyết NaN (Not a number) và (b) Xử lý các giá trị 
ngoại lệ với quy tắc 3σ cho phân phối chuẩn. Hình 1 
minh họa dữ liệu thô có giá trị bị khuyết, giá trị            
ngoại lệ.  
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giá trị khuyết

 
Hình 1. Minh họa dữ liệu thô 

 
a) Xử lý các giá trị bị khuyết 
Trong quá trình hoạt động của hệ thống, có 

những trường hợp mất điện, bảo trì, sửa chữa,... khi 
đó dữ liệu bị khuyết, tức là NaN (Not a Number). Có 
nhiều giải pháp để xử lý giá trị NaN. Cách thứ nhất là 
bỏ dữ liệu bị khuyết ra khỏi quá trình xây dựng mô 
hình. Cách làm này đơn giản nhưng có những hạn 
chế nhất định. Nếu có quá nhiều dữ liệu bị khuyết thì 
sẽ không còn thông tin gì cho việc xây dựng hoặc sử 
dụng mô hình. Cách thứ hai được lựa chọn vì giúp ta 
có thể giải quyết vấn đề dữ liệu bị khuyết là thay thế 
các giá trị bị khuyết bởi một giá trị trung bình của tập 
dữ liệu rồi dùng giá trị đó để xây dựng, sử dụng mô 
hình. 

b) Xử lý các giá trị ngoại lệ  
Trong chuỗi dữ liệu nhiệt độ vỉa than có những 

giá trị ngoại lệ có thể xuất phát từ nhiều nguyên nhân: 
Thiết bị đo nhiệt độ vỉa than có thể bị lỗi phần cứng; 
Nhiễu điện từ hoặc môi trường có thể làm sai lệch 
giá trị nhiệt độ;.... Tiêu chuẩn hóa z-score là một 
phương pháp phổ biến để xác định các giá trị ngoại 
lệ trong một tập dữ liệu. Việc xác định và loại bỏ các 
giá trị ngoại lệ là rất quan trọng để đảm bảo tính chính 

xác và tin cậy của dữ liệu nhiệt độ vỉa than. Sử dụng 
phương pháp tiêu chuẩn hóa z-score có thể giúp 
phát hiện và xử lý các giá trị bất thường này một cách 
hiệu quả trước khi được sử dụng trong mô hình dự 
báo. Trong phân phối chuẩn, giả sử μ là giá trị trung 
bình và σ là độ lệch chuẩn. Quy tắc 3σ cho phân phối 
chuẩn nói rằng: 68% các điểm dữ liệu nằm trong 
khoảng μ ± σ; 95% các điểm dữ liệu nằm trong 
khoảng μ ± 2σ; 99.7% các điểm dữ liệu nằm trong 
khoảng μ ± 3σ. Với một giá trị dữ liệu x thì điểm chuẩn 
z-score của nó được tính bởi công thức (1) [10]:  

 𝑧𝑧 = x − μ
σ  (1) 

trong đó:  
z là điểm chuẩn z-score của một giá trị dữ liệu x 

thuộc tập dữ liệu; 
x là giá trị của điểm dữ liệu cần tính z-score; 
μ là giá trị trung bình của tập dữ liệu; 
σ là độ lệch chuẩn của tập dữ liệu.  
Những điểm có điểm chuẩn z-score nằm ngoài 

đoạn [-3, 3] có thể được coi là các điểm ngoại lệ, từ 
đó thay thế các giá trị ngoại lệ bằng giá trị trung bình. 
Hình 2 minh họa dữ liệu đã được xử lý. 
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Hình 1. Minh họa dữ liệu thô 

 
a) Xử lý các giá trị bị khuyết 
Trong quá trình hoạt động của hệ thống, có 

những trường hợp mất điện, bảo trì, sửa chữa,... khi 
đó dữ liệu bị khuyết, tức là NaN (Not a Number). Có 
nhiều giải pháp để xử lý giá trị NaN. Cách thứ nhất là 
bỏ dữ liệu bị khuyết ra khỏi quá trình xây dựng mô 
hình. Cách làm này đơn giản nhưng có những hạn 
chế nhất định. Nếu có quá nhiều dữ liệu bị khuyết thì 
sẽ không còn thông tin gì cho việc xây dựng hoặc sử 
dụng mô hình. Cách thứ hai được lựa chọn vì giúp ta 
có thể giải quyết vấn đề dữ liệu bị khuyết là thay thế 
các giá trị bị khuyết bởi một giá trị trung bình của tập 
dữ liệu rồi dùng giá trị đó để xây dựng, sử dụng mô 
hình. 

b) Xử lý các giá trị ngoại lệ  
Trong chuỗi dữ liệu nhiệt độ vỉa than có những 

giá trị ngoại lệ có thể xuất phát từ nhiều nguyên nhân: 
Thiết bị đo nhiệt độ vỉa than có thể bị lỗi phần cứng; 
Nhiễu điện từ hoặc môi trường có thể làm sai lệch 
giá trị nhiệt độ;.... Tiêu chuẩn hóa z-score là một 
phương pháp phổ biến để xác định các giá trị ngoại 
lệ trong một tập dữ liệu. Việc xác định và loại bỏ các 
giá trị ngoại lệ là rất quan trọng để đảm bảo tính chính 

xác và tin cậy của dữ liệu nhiệt độ vỉa than. Sử dụng 
phương pháp tiêu chuẩn hóa z-score có thể giúp 
phát hiện và xử lý các giá trị bất thường này một cách 
hiệu quả trước khi được sử dụng trong mô hình dự 
báo. Trong phân phối chuẩn, giả sử μ là giá trị trung 
bình và σ là độ lệch chuẩn. Quy tắc 3σ cho phân phối 
chuẩn nói rằng: 68% các điểm dữ liệu nằm trong 
khoảng μ ± σ; 95% các điểm dữ liệu nằm trong 
khoảng μ ± 2σ; 99.7% các điểm dữ liệu nằm trong 
khoảng μ ± 3σ. Với một giá trị dữ liệu x thì điểm chuẩn 
z-score của nó được tính bởi công thức (1) [10]:  

 𝑧𝑧 = x − μ
σ  (1) 

trong đó:  
z là điểm chuẩn z-score của một giá trị dữ liệu x 

thuộc tập dữ liệu; 
x là giá trị của điểm dữ liệu cần tính z-score; 
μ là giá trị trung bình của tập dữ liệu; 
σ là độ lệch chuẩn của tập dữ liệu.  
Những điểm có điểm chuẩn z-score nằm ngoài 

đoạn [-3, 3] có thể được coi là các điểm ngoại lệ, từ 
đó thay thế các giá trị ngoại lệ bằng giá trị trung bình. 
Hình 2 minh họa dữ liệu đã được xử lý. 

Các giá trị ngoại lệ

Chuỗi dữ liệu đã được 
làm sạch

 
Hình 2. Minh họa kết quả dữ liệu đã được xử lý 

2.2.2 Xây dựng mô hình dự báo 
Bước tiền xử lý chuỗi dữ liệu trình bày phần trên 

được tự động thực hiện bằng phần mềm của hệ 
thống. Sau khi được làm sạch, thu được mỗi chuỗi 
có độ dài 120.960 mẫu ứng với 7 ngày x 24 giờ. Từ 
đó, đề xuất sử dụng mô hình LSTM với cấu trúc: 200 
đơn vị ở lớp đầu vào, 200 đơn vị ở lớp ẩn và 8 đơn 
vị ở lớp đầu ra. Hàm kích hoạt ReLU và tối ưu hóa 

Adam giúp mô hình hội tụ nhanh và hiệu quả. Mô 
hình dự đoán 8 bước thời gian tiếp theo dựa trên 24 
bước thời gian trước đó. Việc chọn cửa sổ trượt 24 
bước có nghĩa là mô hình sẽ sử dụng 24 giá trị nhiệt 
độ trước đó để dự báo 8 giá trị nhiệt độ tiếp theo. Các 
siêu tham số (hyperparameters) của mô hình được 
trình bày chi tiết trong Bảng 1.  

Bảng 1. Các siêu tham số của mô hình dự báo  
TT Tham số Giá trị Giải thích 
1 n_steps_in 24 Số bước đầu vào cho mô hình là 24 (ứng với 24 giờ). 
2 n_steps_out 8 Số bước đầu ra mà mô hình dự đoán (dự đoán 8 giờ tiếp). 
3 n_features 1 Số đặc trưng đầu vào (một loại dữ liệu, cụ thể là nhiệt độ). 

4 LSTM units (1st 
layer) 200 Lớp này có vai trò quan trọng trong việc xử lý và học các đặc trưng 

từ dữ liệu chuỗi thời gian. 

5 LSTM units (2nd 
layer) 200 

Có nhiệm vụ xử lý thêm và học sâu hơn các đặc trưng từ dữ liệu 
chuỗi thời gian. Thông tin từ chuỗi thời gian trước đó (do lớp LSTM 
đầu tiên cung cấp) được xử lý thêm giúp mô hình hiểu rõ hơn về 
quan hệ giữa các bước thời gian trong chuỗi, nhờ đó cải thiện độ 
chính xác của dự đoán. Đầu ra của lớp LSTM thứ hai (còn được 
gọi là hidden state cuối cùng) sẽ được chuyển đến lớp Dense. Lớp 
Dense sẽ sử dụng thông tin này để thực hiện các dự đoán cuối 
cùng cho n_steps_out = 8. 

6 Dense units  8 Lớp Dense có nhiệm vụ tạo ra đầu ra cuối cùng của mô hình. Mỗi 
đơn vị trong lớp Dense sẽ dự đoán một giá trị của chuỗi đầu ra. 
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TT Tham số Giá trị Giải thích 
Với 8 đơn vị, lớp Dense sẽ tạo ra một chuỗi đầu ra gồm 8 bước 
thời gian ứng với kết quả dự báo 8 giờ tiếp theo. 

7 Epochs 200 

Mô hình sẽ trải qua toàn bộ tập dữ liệu huấn luyện 200 lần (200 là 
giá trị được lựa chọn sau nhiều lần thử nghiệm với tiêu chí về thời 
gian huấn luyện, giá trị của hàm mất mát, tính tổng quát hóa của 
mô hình).  

8 Optimizer Adam 
Thuật toán tối ưu Adam thường hội tụ nhanh và hiệu quả trên nhiều 
loại bài toán khác nhau. Khả năng điều chỉnh tốc độ học tự động 
giúp giảm thiểu nguy cơ học quá mức hoặc học không đủ. 

Nội dung chính của bảng là mô tả các siêu tham 
số của mô hình dự báo dựa trên kiến trúc LSTM sử 
dụng các thư viện TensorFlow và Keras. Tham số 
“n_steps_in” xác định số bước đầu vào của mô hình, 
ở đây là 24, tương ứng với việc mô hình sẽ nhận 24 
giá trị liên tiếp từ chuỗi thời gian (nhiệt độ) để dự báo 
giá trị tương lai. Việc chọn số bước đầu vào lớn giúp 
mô hình có thêm thông tin về xu hướng quá khứ để 
cải thiện dự báo. Tham số tiếp theo là “n_steps_out”, 
đây là số bước mà mô hình sẽ dự báo trong tương 
lai, ở đây là 8, nghĩa là mô hình sẽ dự đoán các giá 
trị cho 8 thời điểm tiếp theo (tương ứng với dự báo 8 
giờ tới). Số bước đầu ra phù hợp giúp cân bằng giữa 
độ phức tạp của mô hình và tính chính xác của dự 
báo. Vì mô hình chỉ sử dụng một đặc trưng duy nhất 
từ dữ liệu, cụ thể là nhiệt độ nên tham số “n_features” 
được thiết lập là 1, dạng đơn biến (univariate). LSTM 
units (1st layer) là số lượng đơn vị LSTM trong lớp 
đầu tiên. Với 200 đơn vị, mô hình có khả năng học 
các mẫu từ chuỗi thời gian một cách chi tiết. Số 
lượng lớn đơn vị giúp mô hình nắm bắt nhiều thông 
tin phức tạp từ dữ liệu. Lớp LSTM thứ hai cũng có 
200 đơn vị, tiếp tục học các đặc trưng sâu hơn từ lớp 
LSTM đầu tiên. Lớp này giúp mô hình hiểu rõ hơn về 
quan hệ giữa các bước thời gian và cải thiện độ 
chính xác của dự báo. Lớp Dense có 8 đơn vị, đóng 
vai trò đầu ra cuối cùng, dự đoán 8 giá trị cho chuỗi 
đầu ra (tương ứng với n_steps_out = 8). Lớp này 
tổng hợp thông tin từ các lớp LSTM trước đó để đưa 
ra dự báo. Mô hình được huấn luyện qua 200 epoch, 
tức là dữ liệu huấn luyện sẽ được lặp lại qua 200 lần. 
Con số này đảm bảo mô hình có đủ thời gian để học 
nhưng không quá lớn để tránh overfitting (học quá 
mức, làm giảm khả năng tổng quát hóa). Thuật toán 
Adam được sử dụng để tối ưu hóa quá trình huấn 
luyện. Adam là một trong những thuật toán tối ưu hóa 
hiệu quả nhất hiện nay, kết hợp giữa tốc độ học và 

tính thích nghi, giúp mô hình học nhanh chóng mà 
vẫn giữ được độ chính xác cao. 

Mô đun phần mềm dự báo nhiệt độ than tự cháy 
sử dụng mô hình LSTM được xây dựng với nhiều 
tính năng như: tải, hiển thị và phân tích dữ liệu nhiệt 
độ quá khứ; hiển thị kết quả dự báo nhiệt độ dưới 
dạng đồ thị và số; cung cấp các tùy chọn cho người 
dùng khi thực hiện dự báo;... Chức năng cung cấp 
tùy chọn cho người dùng khi thực hiện dự báo thể 
hiện tính linh hoạt của phần mềm, mỗi tùy chọn mang 
lại một ưu điểm khác nhau, tùy thuộc vào nhu cầu sử 
dụng. Tùy chọn thứ nhất là “Sử dụng mô hình đã 
luyện”. Đây là lựa chọn sử dụng mô hình LSTM đã 
được huấn luyện trước đó với dữ liệu quá khứ. Mô 
hình này đã qua quá trình tối ưu, phù hợp cho các 
tình huống mà người dùng không cần điều chỉnh 
thêm mô hình mà chỉ cần sử dụng ngay lập tức. Ưu 
điểm của cách này là tiết kiệm thời gian, vì không cần 
phải huấn luyện lại mô hình và dự báo có thể được 
thực hiện nhanh chóng (khoảng 30 giây). Tuy nhiên, 
nếu dữ liệu thực tế mới thay đổi so với dữ liệu đã 
được mô hình huấn luyện trước đó, độ chính xác của 
dự báo có thể không cao. Tùy chọn thứ hai là “Chỉnh 
mô hình”. Tùy chọn này cho phép người dùng tinh 
chỉnh mô hình dự báo hiện tại dựa trên các thông số 
hoặc dữ liệu mới. Thời gian hiệu chỉnh mô hình 
khoảng 400 giây (với máy tính công nghiệp cấu hình 
core i7, bộ nhớ Ram 16GB). Việc hiệu chỉnh giúp mô 
hình thích ứng với các điều kiện thực tế hơn, đặc biệt 
khi có thêm dữ liệu mới hoặc khi hệ thống cần điều 
chỉnh các thông số của mô hình để đạt được độ chính 
xác cao hơn. Đây là lựa chọn phù hợp khi mô hình 
đã có độ chính xác tương đối, nhưng cần điều chỉnh 
thêm để phù hợp với các biến động hiện tại hoặc cải 
thiện tính dự báo. Tùy chọn cuối cùng là “Huấn luyện 
mô hình mới”. Với tùy chọn này, mô hình sẽ được 
xây dựng từ đầu dựa trên dữ liệu mới nhất. Cách này 
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TT Tham số Giá trị Giải thích 
Với 8 đơn vị, lớp Dense sẽ tạo ra một chuỗi đầu ra gồm 8 bước 
thời gian ứng với kết quả dự báo 8 giờ tiếp theo. 

7 Epochs 200 

Mô hình sẽ trải qua toàn bộ tập dữ liệu huấn luyện 200 lần (200 là 
giá trị được lựa chọn sau nhiều lần thử nghiệm với tiêu chí về thời 
gian huấn luyện, giá trị của hàm mất mát, tính tổng quát hóa của 
mô hình).  

8 Optimizer Adam 
Thuật toán tối ưu Adam thường hội tụ nhanh và hiệu quả trên nhiều 
loại bài toán khác nhau. Khả năng điều chỉnh tốc độ học tự động 
giúp giảm thiểu nguy cơ học quá mức hoặc học không đủ. 

Nội dung chính của bảng là mô tả các siêu tham 
số của mô hình dự báo dựa trên kiến trúc LSTM sử 
dụng các thư viện TensorFlow và Keras. Tham số 
“n_steps_in” xác định số bước đầu vào của mô hình, 
ở đây là 24, tương ứng với việc mô hình sẽ nhận 24 
giá trị liên tiếp từ chuỗi thời gian (nhiệt độ) để dự báo 
giá trị tương lai. Việc chọn số bước đầu vào lớn giúp 
mô hình có thêm thông tin về xu hướng quá khứ để 
cải thiện dự báo. Tham số tiếp theo là “n_steps_out”, 
đây là số bước mà mô hình sẽ dự báo trong tương 
lai, ở đây là 8, nghĩa là mô hình sẽ dự đoán các giá 
trị cho 8 thời điểm tiếp theo (tương ứng với dự báo 8 
giờ tới). Số bước đầu ra phù hợp giúp cân bằng giữa 
độ phức tạp của mô hình và tính chính xác của dự 
báo. Vì mô hình chỉ sử dụng một đặc trưng duy nhất 
từ dữ liệu, cụ thể là nhiệt độ nên tham số “n_features” 
được thiết lập là 1, dạng đơn biến (univariate). LSTM 
units (1st layer) là số lượng đơn vị LSTM trong lớp 
đầu tiên. Với 200 đơn vị, mô hình có khả năng học 
các mẫu từ chuỗi thời gian một cách chi tiết. Số 
lượng lớn đơn vị giúp mô hình nắm bắt nhiều thông 
tin phức tạp từ dữ liệu. Lớp LSTM thứ hai cũng có 
200 đơn vị, tiếp tục học các đặc trưng sâu hơn từ lớp 
LSTM đầu tiên. Lớp này giúp mô hình hiểu rõ hơn về 
quan hệ giữa các bước thời gian và cải thiện độ 
chính xác của dự báo. Lớp Dense có 8 đơn vị, đóng 
vai trò đầu ra cuối cùng, dự đoán 8 giá trị cho chuỗi 
đầu ra (tương ứng với n_steps_out = 8). Lớp này 
tổng hợp thông tin từ các lớp LSTM trước đó để đưa 
ra dự báo. Mô hình được huấn luyện qua 200 epoch, 
tức là dữ liệu huấn luyện sẽ được lặp lại qua 200 lần. 
Con số này đảm bảo mô hình có đủ thời gian để học 
nhưng không quá lớn để tránh overfitting (học quá 
mức, làm giảm khả năng tổng quát hóa). Thuật toán 
Adam được sử dụng để tối ưu hóa quá trình huấn 
luyện. Adam là một trong những thuật toán tối ưu hóa 
hiệu quả nhất hiện nay, kết hợp giữa tốc độ học và 

tính thích nghi, giúp mô hình học nhanh chóng mà 
vẫn giữ được độ chính xác cao. 

Mô đun phần mềm dự báo nhiệt độ than tự cháy 
sử dụng mô hình LSTM được xây dựng với nhiều 
tính năng như: tải, hiển thị và phân tích dữ liệu nhiệt 
độ quá khứ; hiển thị kết quả dự báo nhiệt độ dưới 
dạng đồ thị và số; cung cấp các tùy chọn cho người 
dùng khi thực hiện dự báo;... Chức năng cung cấp 
tùy chọn cho người dùng khi thực hiện dự báo thể 
hiện tính linh hoạt của phần mềm, mỗi tùy chọn mang 
lại một ưu điểm khác nhau, tùy thuộc vào nhu cầu sử 
dụng. Tùy chọn thứ nhất là “Sử dụng mô hình đã 
luyện”. Đây là lựa chọn sử dụng mô hình LSTM đã 
được huấn luyện trước đó với dữ liệu quá khứ. Mô 
hình này đã qua quá trình tối ưu, phù hợp cho các 
tình huống mà người dùng không cần điều chỉnh 
thêm mô hình mà chỉ cần sử dụng ngay lập tức. Ưu 
điểm của cách này là tiết kiệm thời gian, vì không cần 
phải huấn luyện lại mô hình và dự báo có thể được 
thực hiện nhanh chóng (khoảng 30 giây). Tuy nhiên, 
nếu dữ liệu thực tế mới thay đổi so với dữ liệu đã 
được mô hình huấn luyện trước đó, độ chính xác của 
dự báo có thể không cao. Tùy chọn thứ hai là “Chỉnh 
mô hình”. Tùy chọn này cho phép người dùng tinh 
chỉnh mô hình dự báo hiện tại dựa trên các thông số 
hoặc dữ liệu mới. Thời gian hiệu chỉnh mô hình 
khoảng 400 giây (với máy tính công nghiệp cấu hình 
core i7, bộ nhớ Ram 16GB). Việc hiệu chỉnh giúp mô 
hình thích ứng với các điều kiện thực tế hơn, đặc biệt 
khi có thêm dữ liệu mới hoặc khi hệ thống cần điều 
chỉnh các thông số của mô hình để đạt được độ chính 
xác cao hơn. Đây là lựa chọn phù hợp khi mô hình 
đã có độ chính xác tương đối, nhưng cần điều chỉnh 
thêm để phù hợp với các biến động hiện tại hoặc cải 
thiện tính dự báo. Tùy chọn cuối cùng là “Huấn luyện 
mô hình mới”. Với tùy chọn này, mô hình sẽ được 
xây dựng từ đầu dựa trên dữ liệu mới nhất. Cách này 

cho phép tạo ra một mô hình hoàn toàn mới, có khả 
năng phản ánh chính xác tình trạng hiện tại của hệ 
thống. Ưu điểm chính là tính cập nhật, giúp mô hình 
phản ánh được dữ liệu mới nhất. Nhược điểm là tốn 
nhiều thời gian và tài nguyên máy tính do quá trình 
huấn luyện bắt đầu từ đầu. Tuy nhiên, trong một số 
trường hợp, điều này là cần thiết để đảm bảo rằng 
mô hình dự báo có thể thích ứng với những thay đổi 
mới và đưa ra kết quả chính xác hơn. Phương pháp 
này thích hợp cho các tình huống mà mô hình cũ 
không còn hiệu quả hoặc không còn phản ánh đúng 
các xu hướng hiện tại. Trên cơ sở lý thuyết cũng như 
thực tế, mô hình dựa trên LSTM hay bất kỳ mô hình 
học máy nào khác, đều phụ thuộc vào dữ liệu huấn 
luyện. Nếu dữ liệu mới xuất hiện các mẫu hoặc xu 
hướng khác biệt với những gì mà mô hình cũ đã 
được huấn luyện thì mô hình cũ không nắm bắt được 
những sự thay đổi này, khi đó sẽ phải huấn luyện lại.  

Việc cung cấp các tùy chọn giúp người dùng có 
thể linh hoạt trong việc sử dụng phần mềm dựa trên 
mục tiêu và điều kiện cụ thể. Tùy chọn “Sử dụng mô 
hình đã luyện” phù hợp cho các trường hợp cần dự 
báo nhanh chóng mà không cần huấn luyện lại mô 
hình. “Chỉnh mô hình” cho phép tinh chỉnh thêm khi 
có dữ liệu mới hoặc cần cải thiện độ chính xác. “Huấn 
luyện mô hình mới” là lựa chọn cho các tình huống 
yêu cầu mô hình hoàn toàn mới. Mặc dù tạo mô hình 
mới nhưng không đòi hỏi người sử dụng có kiến thức 
chuyên sâu về công nghệ, các thao tác chỉ gồm lựa 
chọn, nhấn chuột và chờ đợi phần mềm thực hiện. 
Cách tiếp cận này rất hiệu quả trong việc đảm bảo 
tính linh hoạt và cập nhật của các hệ thống dự báo 
dựa trên trí tuệ nhân tạo. 
3. KẾT QUẢ VÀ THẢO LUẬN 
3.1. Tiến hành thử nghiệm  

Mục tiêu của thử nghiệm là kiểm tra khả năng của 
mô hình LSTM đơn biến trong dự báo nhiệt độ của 
than tự cháy với các điều kiện giả lập, mô phỏng hiện 
tượng tự cháy mỏ hầm lò trong 8 giờ tiếp theo. Thí 
nghiệm này nhằm đánh giá tiềm năng ứng dụng của 
mô hình trong thực tế.  

Các thiết bị và hệ thống được chuẩn bị gồm có: 
Hệ thống SCADA với nhiệm vụ thu thập và hiển thị 
dữ liệu thời gian thực về nhiệt độ của các vỉa than 
trong mỏ hầm lò; Mô hình học sâu LSTM đơn biến 
được sử dụng để phân tích và dự báo chuỗi dữ liệu 
nhiệt độ của than tự cháy; Tập dữ liệu đầu vào gồm 

120.960 giá trị nhiệt độ giả lập của các vỉa than, thu 
thập với chu kỳ 5 giây/lần trong một tuần trước đó.  

Thí nghiệm được tiến hành từng bước. Trước 
tiên, dữ liệu được tiền xử lý để đảm bảo tính chính 
xác và liên tục. Các giá trị được kiểm tra nhằm loại 
bỏ sự bất thường và cấu trúc thành chuỗi thời gian 
để đưa vào mô hình LSTM. Tiếp theo, mô hình LSTM 
đơn biến sẽ được huấn luyện trên tập dữ liệu để học 
các xu hướng và quy luật thời gian của hiện tượng 
tự cháy than. Cuối cùng, sau khi huấn luyện, mô hình 
thực hiện dự báo nhiệt độ của vỉa than trong 8 giờ 
tiếp theo, hiển thị và tự động nhận xét kết quả dự báo 
(mức độ biến động của nhiệt độ, khả năng có/không 
có cảnh báo nhiệt độ vượt ngưỡng,...) trên màn hình 
máy tính.  
3.2. Các kết quả thử nghiệm và thảo luận 

Đầu ra của mô hình là chuỗi giá trị nhiệt độ dự 
báo từng giờ trong 8 giờ tiếp theo, được trình bày 
trong Hình 3. Nội dung chính của hình thể hiện giao 
diện của mô đun phần mềm phân tích và dự báo 
nhiệt độ vỉa than. Phần chính giữa của giao diện là 
biểu đồ dự báo nhiệt độ theo giờ trong 8 giờ tới, 
đường bên trên thể hiện giá trị nhiệt độ lớn nhất trong 
mỗi giờ, đường bên dưới biểu thị giá trị trung bình 
nhiệt độ trong mỗi giờ. Các thông báo nhận xét kết 
quả dự báo (nhiệt độ có xu hướng ổn định, có khả 
năng vượt ngưỡng cảnh báo hay không,...) được 
trình bày phía bên dưới của giao diện, từ đó giúp 
người dùng nắm bắt và ứng phó kịp thời. 

Các đặc trưng thống kê của sai số dự báo, được 
tính từ tập giá trị dự báo và tập giá trị nhiệt độ thực 
lấy mẫu trong phòng thí nghiệm của các lần thử 
nghiệm được trình bày trong Bảng 2. Nội dung của 
bảng trình bày về các lần thử nghiệm dự báo khác 
nhau (6 lần), với các đặc trưng sai số được đo lường 
và ghi nhận theo các thông số thống kê. Mỗi cột đại 
diện cho một lần dự báo cụ thể, với các thông số như 
trung bình, độ lệch chuẩn, giá trị nhỏ nhất, phần trăm 
phân vị và giá trị lớn nhất. Thông số “mean” thể hiện 
giá trị trung bình của sai số dự báo ở mỗi lần. Thông 
số “std” biểu thị mức độ phân tán của sai số. Các 
thông số “25%”, “75%” thể hiện các giá trị ở mốc 25% 
và 75% của phân bố sai số, giúp nhận định khoảng 
giữa của dữ liệu sai số, như 25% của lần 1 là -3.56, 
nghĩa là 25% giá trị sai số nằm dưới mức này. Thông 
số “min”, “max” là các giá trị sai số giữa giá trị nhiệt 
độ dự báo và giá trị nhiệt độ thực trong mỗi lần thử 
nghiệm. 
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Hình 3. Kết quả dự báo nhiệt độ vỉa than 8 giờ tiếp theo, từ 8h đến 15h 

Bảng 2. Các đặc trưng thống kê của sai số dự báo 

Thông số Lần 1 Lần 2 Lần 3 Lần 4 Lần 5 Lần 6 
mean -2.59 0.36 -0.04 0.08 0.32 -0.11 

std 1.92 2.09 1.68 1.65 1.45 1.29 
min -4.50 -1.06 -4.45 -4.27 -2.63 -3.01 
25% -3.56 -0.83 -1.09 -0.93 -0.65 -0.98 
75% -1.63 1.08 0.03 -0.02 0.43 0.81 
max -0.66 2.77 1.06 1.14 3.20 2.36 

Số liệu thử nghiệm cho thấy sai số dự báo dao 
động từ -4,50 °C đến 3,20 °C. Kết quả cho thấy sai 
số dự báo chấp nhận được, nằm trong giới hạn có 
thể áp dụng được trong thực tế, đảm bảo độ tin cậy 
khi sử dụng để quan trắc và cảnh báo sớm than tự 
cháy trong mỏ hầm lò, từ đó mở ra triển vọng áp dụng 
thực tế.  

4. KẾT LUẬN 
➢ Hệ thống quan trắc kết hợp với phương pháp 

dự báo nhiệt độ than tự cháy bằng kỹ thuật “học sâu” 
với mô hình mạng đơn biến “bộ nhớ dài - ngắn hạn” 
LSTM đóng vai trò quan trọng trong an toàn khai thác 
than hầm lò từ đó nâng cao hiệu quả sản xuất.  

➢ Bằng cách áp dụng những tiến bộ khoa học 
công nghệ, hệ thống giúp các mỏ có thể chủ động dự 
báo và ứng phó với biến động của nhiệt độ than tự 
cháy, từ đó giảm thiểu nguy cơ tai nạn và tăng hiệu 
quả trong quá trình khai thác.  

➢ Kết quả thử nghiệm đã cho thấy tính khả thi, 
hiệu quả của việc áp dụng những thành tựu của cuộc 
Cách mạng công nghiệp lần thứ tư với mô hình 
LSTM trong hệ thống quan trắc than tự cháy. Chất 
lượng dự báo sẽ tiếp tục được cải tiến để đạt được 
độ chính xác cao hơn trong giai đoạn áp dụng thực 
tế tại các mỏ than hầm lò    
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Hình 3. Kết quả dự báo nhiệt độ vỉa than 8 giờ tiếp theo, từ 8h đến 15h 

Bảng 2. Các đặc trưng thống kê của sai số dự báo 

Thông số Lần 1 Lần 2 Lần 3 Lần 4 Lần 5 Lần 6 
mean -2.59 0.36 -0.04 0.08 0.32 -0.11 

std 1.92 2.09 1.68 1.65 1.45 1.29 
min -4.50 -1.06 -4.45 -4.27 -2.63 -3.01 
25% -3.56 -0.83 -1.09 -0.93 -0.65 -0.98 
75% -1.63 1.08 0.03 -0.02 0.43 0.81 
max -0.66 2.77 1.06 1.14 3.20 2.36 

Số liệu thử nghiệm cho thấy sai số dự báo dao 
động từ -4,50 °C đến 3,20 °C. Kết quả cho thấy sai 
số dự báo chấp nhận được, nằm trong giới hạn có 
thể áp dụng được trong thực tế, đảm bảo độ tin cậy 
khi sử dụng để quan trắc và cảnh báo sớm than tự 
cháy trong mỏ hầm lò, từ đó mở ra triển vọng áp dụng 
thực tế.  

4. KẾT LUẬN 
➢ Hệ thống quan trắc kết hợp với phương pháp 

dự báo nhiệt độ than tự cháy bằng kỹ thuật “học sâu” 
với mô hình mạng đơn biến “bộ nhớ dài - ngắn hạn” 
LSTM đóng vai trò quan trọng trong an toàn khai thác 
than hầm lò từ đó nâng cao hiệu quả sản xuất.  

➢ Bằng cách áp dụng những tiến bộ khoa học 
công nghệ, hệ thống giúp các mỏ có thể chủ động dự 
báo và ứng phó với biến động của nhiệt độ than tự 
cháy, từ đó giảm thiểu nguy cơ tai nạn và tăng hiệu 
quả trong quá trình khai thác.  

➢ Kết quả thử nghiệm đã cho thấy tính khả thi, 
hiệu quả của việc áp dụng những thành tựu của cuộc 
Cách mạng công nghiệp lần thứ tư với mô hình 
LSTM trong hệ thống quan trắc than tự cháy. Chất 
lượng dự báo sẽ tiếp tục được cải tiến để đạt được 
độ chính xác cao hơn trong giai đoạn áp dụng thực 
tế tại các mỏ than hầm lò    
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ABSTRACT 
Online monitoring and forecasting of coal seam temperature in underground mines with spontaneous 

combustion is an urgent issue that is currently receiving attention. In this paper, a method of building a model 
to forecast the coal spontaneously combustion temperature every hour for the next eight hours using a 
univariate Long Short Term Memory (LSTM) model is proposed. The parameters of the model are adjusted 
through tests suitable for the given problem. The monitoring system combined with this forecasting method 
contributes to improving production efficiency, labor safety, environmental protection and effective use of 
Vietnam coal resources. 
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