
THAM LUẬN 

NỀN TẢNG QUẢN LÝ GIAO THÔNG THÔNG MINH DỰA TRÊN TRÍ TUỆ 

NHÂN TẠO VÀ DỮ LIỆU LỚN: GIẢI PHÁP TỐI ƯU HÓA CHO HẠ TẦNG 

GIAO THÔNG TRỌNG YẾU TẠI THÀNH PHỐ HỒ CHÍ MINH Đào Đại 

Dương¹, Nguyễn Thị Thúy Hiên² 

¹Ủy ban nhân dân Phường Tân Hòa, Thành phố Hồ Chí Minh, Việt Nam 

²Trường Đại học Công nghệ Giao thông Vận tải, Hà Nội, Việt Nam 

 

Tóm tắt: Một nền tảng quản lý thông minh dựa trên mô hình LSTM đa biến đã 

được phát triển và xác thực nhằm giải quyết các thách thức quản lý hạ tầng giao thông 

trọng yếu tại Thành phố Hồ Chí Minh. Hiệu quả của nền tảng được kiểm chứng qua 

trường hợp nghiên cứu trên tuyến cao tốc TP.HCM-Long Thành bằng mô hình được 

huấn luyện trên bộ dữ liệu lai tích hợp dữ liệu vận hành lịch sử và các tham số giao 

thông trích xuất từ video. Kết quả cho thấy độ chính xác dự báo cao trong điều kiện 

vận hành thực tế (MAPE = 6.90%, R² = 0.951), đồng thời khẳng định được độ tin cậy 

và tính mạnh mẽ của mô hình thông qua các phân tích độ nhạy và mô phỏng Monte 

Carlo. Nghiên cứu cũng đã cung cấp bằng chứng được xác thực về hiệu quả của Trí tuệ 

nhân tạo trong bối cảnh giao thông Việt Nam, đưa ra một kiến trúc tham khảo có khả 

năng nhân rộng với tiềm năng giảm 30% thời gian ùn tắc và hơn 20% chi phí vận hành 

tổng thể, góp phần trực tiếp vào việc xây dựng hệ thống giao thông thông minh và bền 

vững. 

1. Giới thiệu chung 

Hệ thống đường cao tốc, với vai trò là huyết mạch kinh tế - xã hội, đang phải đối 

mặt với những thách thức đáng kể trong công tác vận hành và bảo trì (O&M) theo 

phương pháp truyền thống. Các vấn đề thực trạng như ùn tắc giao thông nghiêm trọng, 

sự tồn tại của các điểm nóng tai nạn, chi phí vận hành cao,… thường xuất phát từ việc 

áp dụng quy trình thủ công và sự thiếu hụt các công cụ phân tích dữ liệu thời gian thực. 

Tại Việt Nam, tuyến cao tốc TP.HCM - Long Thành là một minh chứng điển hình 

cho những thách thức trên. Là cửa ngõ chiến lược, tuyến đường này thường xuyên hoạt 

động trong tình trạng quá tải, với lưu lượng trung bình năm 2024 đạt 63.600 lượt xe/ngày, 

vượt xa công suất thiết kế. Hệ quả trực tiếp là tình trạng ùn tắc kéo dài, thời gian phản 

ứng sự cố bị trì hoãn (30-60 phút), và tỷ lệ lỗi cao của hệ thống thu phí không dừng (8- 

10%). Đáng chú ý, khu vực từ Km11 đến Km14 đã trở thành một trong những điểm nóng 

tai nạn, chiếm tới 65% tổng số vụ việc được ghi nhận trong giai đoạn 2023-2025. 

Bối cảnh này đặt ra yêu cầu cấp thiết về việc ứng dụng các giải pháp công nghệ 

tiên tiến, phù hợp với các định hướng chiến lược về Chuyển đổi số quốc gia [1] và phát 

triển đô thị thông minh, bền vững [2] của Chính phủ. Tuy nhiên, trong khi tiềm năng 

của Trí tuệ nhân tạo (AI) và Dữ liệu lớn (BigData) [3, 4] đã được chứng minh trên phạm 

vi quốc tế [5, 6], việc áp dụng một cách toàn diện vào quản lý vận hành đường cao tốc 



tại Việt Nam vẫn còn hạn chế, tạo ra một khoảng trống nghiên cứu rõ rệt cần được giải 

quyết [7, 8]. Do đó, nghiên cứu này được thực hiện nhằm các mục tiêu sau: (i) thiết kế 

một kiến trúc hệ thống quản lý giao thông thông minh toàn diện; (ii) phát triển và đánh 

giá một mô hình dự báo lưu lượng giao thông sử dụng mạng LSTM đa biến; (iii) kiểm 

chứng thực nghiệm hiệu quả của mô hình trên dữ liệu thực tế của tuyến cao tốc TP.HCM 

- Long Thành. 

Đóng góp chính của bài báo là cung cấp một trong những bằng chứng thực nghiệm 

đầu tiên, được phân tích chi tiết, về hiệu quả của hệ thống quản lý giao thông dựa trên 

AI tại một tuyến đường huyết mạch của Việt Nam. Nghiên cứu đưa ra một mô hình dự 

báo không chỉ có độ chính xác cao mà còn minh bạch và đáng tin cậy, làm cơ sở khoa 

học cho việc nhân rộng và đóng góp vào mục tiêu chuyển đổi số của ngành giao thông 

vận tải. 

2. Tổng quan nghiên cứu 

2.1. AI và Dữ liệu lớn trong hệ thống Giao thông thông minh (ITS) 

Những tiến bộ trong AI và Dữ liệu lớn đang cách mạng hóa lĩnh vực ITS. Các 

hệ thống quản lý hiện đại ngày càng dựa vào việc thu thập và phân tích dữ liệu đa nguồn 

(camera, IoT, GPS) để giám sát, dự báo và tối ưu hóa luồng giao thông theo thời gian 

thực [9–12]. Các nền tảng học máy tăng cường trực tuyến (Online Incremental Machine 

Learning) cho phép hệ thống liên tục học hỏi và thích ứng với các biến động của giao 

thông [9, 10, 13, 14].. Hơn nữa, AI tạo sinh (Generative AI) cũng được khám phá để 

nâng cao khả năng mô phỏng và quản lý giao thông trong các điều kiện phức tạp, chẳng 

hạn như thời tiết bất lợi [9–12]. Các dự án quốc tế, như hệ thống quản lý thông minh 

của đường cao tốc Thâm Quyến [15] đã chứng minh hiệu quả của việc áp dụng AI trong 

việc hiện đại hóa vận hành [11, 12, 16]. 

2.2. Các mô hình dự báo lưu lượng giao thông 

Dự báo lưu lượng giao thông là một thành phần cốt lõi của ITS. Các mô hình 

Mạng nơ-ron hồi quy (RNN), đặc biệt là LSTM, đã được chứng minh là có hiệu quả 

vượt trội trong việc nắm bắt các phụ thuộc thời gian dài hạn và các quy luật tuần hoàn 

phức tạp trong dữ liệu giao thông. Khả năng xử lý dữ liệu chuỗi thời gian tuần tự làm 

cho LSTM trở thành một lựa chọn ưu việt cho các bài toán dự báo chính xác. Nhiều 

nghiên cứu đã tập trung vào việc xây dựng các mô hình LSTM đa biến, tích hợp nhiều 

yếu tố đầu vào như lưu lượng lịch sử, tốc độ, thời tiết và các đặc trưng thời gian để tăng 

cường độ chính xác dự báo [9, 10, 13, 14]. 

2.3. Bối cảnh ứng dụng tại Việt Nam 

Tại Việt Nam, việc ứng dụng công nghệ trong quản lý hạ tầng đã có những bước 

tiến ban đầu, chẳng hạn như áp dụng Mô hình thông tin công trình (BIM) [5, 6] hay các 

nghiên cứu về quản lý rủi ro dự án [7, 8]. Đối với ITS tại TP.HCM, nhiều giải pháp đã 

được đề xuất và triển khai, từ việc sử dụng dữ liệu GPS di động để ước tính giao thông, 

xây dựng hệ thống định tuyến thông minh, đến hệ thống đếm xe bằng AI đạt độ chính 



[Thu thập dữ liệu] 

(IoT, camera, cảm biến) 

→ [Xử lý thông minh]  → [Phản hồi & Tích hợp vận hành] 

(AI, LSTM, học máy) (Dashboard, API) 

xác 93,8% [17] và hệ thống thu thập dữ liệu từ cộng đồng giúp tăng cường độ chính xác 

dự báo cho người dân [11, 12, 16]. 

Tuy nhiên, việc triển khai các giải pháp này vẫn đối mặt với những thách thức 

đáng kể. Trở ngại lớn nhất là hạ tầng giao thông và hệ thống dữ liệu chưa được đồng 

bộ hóa, đòi hỏi cần có sự đầu tư mạnh mẽ hơn về công nghệ và khả năng kết nối [18, 

19]. Bên cạnh đó, đặc thù giao thông tại Việt Nam với tình trạng không phân làn rõ rệt 

và tỷ lệ xe máy cao đòi hỏi phải tối ưu hóa các thuật toán để phù hợp với điều kiện thực 

tế [12, 14]. Do đó, định hướng phát triển trong tương lai cần tập trung vào việc xây 

dựng các nền tảng mở, có khả năng tích hợp và mở rộng linh hoạt, nhằm đảm bảo hệ 

thống có thể thích ứng với các công nghệ mới và đáp ứng nhu cầu phát triển bền vững 

của đô thị [9, 10, 20]. 

3. Phương pháp nghiên cứu 

3.1. Kiến trúc hệ thống đề xuất 

Nghiên cứu đề xuất một kiến trúc hệ thống tổng thể được thiết kế theo cấu trúc ba 

lớp, đảm bảo tính mô-đun và khả năng mở rộng. 

Lớp hệ thống Chức năng chính 
Công nghệ 

/Phương pháp 

Tham 

khảo 

1 
Thu thập dữ 
liệu

 
 

2 
Xử lý thông 
minh

 

Phản hồi và 

3 Tích hợp 

vận hành 

Tổng hợp dữ liệu đa nguồn: 

camera, cảm biến, IoT, mạng xã 

hội, GPS 

Phân tích, dự báo, phát hiện bất 

thường bằng AI (LSTM, deep 

learning, học máy) 

Hiển thị dashboard, tích hợp API 

với hệ thống thu phí, quản lý sự 

cố, ra quyết định 

IoT, cảm biến thông 

minh, camera giám 

sát 

LSTM, deep 

learning, học máy 

tăng cường 

Dashboard, API, hệ 

thống cảnh báo 

[21– 

25] 

[21, 

23, 26, 

27] 

[21– 

23, 28] 

 

Sơ đồ kiến trúc tổng thể: 

Kiến trúc ba lớp (thu thập dữ liệu – xử lý thông minh – phản hồi & tích hợp vận 

hành) là mô hình phổ biến, đảm bảo hệ thống giao thông thông minh có khả năng mở 

rộng, tích hợp đa nguồn dữ liệu và tối ưu hóa vận hành nhờ AI và dữ liệu lớn [21, 23, 

25, 27, 28]. 

3.2. Quy trình thu thập dữ liệu và xử lý dữ liệu 

Một bộ dữ liệu lai chất lượng cao đã được xây dựng bằng cách tích hợp hai nguồn 

dữ liệu chính. Dữ liệu vận hành lịch sử tổng hợp theo ngày từ đơn vị quản lý (VECE) 

được sử dụng làm nguồn tham chiếu tin cậy, trong khi dữ liệu chi tiết theo giờ được 

trích xuất từ một tập video giám sát lớn (hơn 45 giờ) ghi lại tại nhiều điều kiện vận hành 



khác nhau. Quá trình trích xuất này sử dụng một mô hình YOLOv8 kết hợp DeepSORT, 

được huấn luyện trên một tập dữ liệu đã gán nhãn bán tự động, cho phép phát hiện, phân 

loại và theo dõi phương tiện để thu thập các tham số lưu lượng và tốc độ. 

Bộ dữ liệu chi tiết này sau đó được hiệu chỉnh và tích hợp với dữ liệu tổng hợp 

thông qua mô hình hồi quy đa biến, đảm bảo tính nhất quán và đầy đủ. Các bước tiền 

xử lý cuối cùng bao gồm chuẩn hóa đặc trưng số (MinMaxScaler), mã hóa đặc trưng 

định tính (LabelEncoder, biến đổi sin-cos), và cấu trúc hóa dữ liệu thành các chuỗi thời 

gian có cửa sổ 60 giờ để làm đầu vào cho mô hình LSTM. Quy trình này đảm bảo tính 

chính xác, khả năng mở rộng và ứng dụng thực tiễn cho hệ thống [21, 27, 29]. 
 

Bước quy trình Mô tả chính 
Tham 

khảo 
 

1. Thu thập dữ liệu lịch sử Dữ liệu tổng hợp từ đơn vị vận hành (VECE) [21, 29] 

2. Thu thập video giám sát 
>90 video, 45 giờ, nhiều thời điểm và điều 

kiện thời tiết
 

[29, 30] 

3. Gán nhãn & trích xuất 

video 

4. Tích hợp & hiệu chỉnh 

dữ liệu 

Gán nhãn thủ công, huấn luyện YOLOv8, 

DeepSORT, trích xuất lưu lượng, tốc độ 

Mô hình hồi quy đa biến kết hợp hai nguồn 

dữ liệu 

[27, 30] 

 

[21, 29] 

5. Tiền xử lý & mã hóa 
Chuẩn hóa MinMaxScaler, mã hóa

 
LabelEncoder, biến đổi sin-cos cho thời gian 

[21, 27] 

6. Cấu trúc hóa chuỗi thời 

gian 

Tạo chuỗi đầu vào cố định (60 giờ) cho mô 

hình LSTM 

[21, 27, 

29] 
 

Quy trình này tuân thủ các chuẩn mực nghiên cứu quốc tế về thu thập, xử lý và 

tích hợp dữ liệu lớn cho hệ thống giao thông thông minh, đảm bảo tính chính xác, khả 

năng mở rộng và ứng dụng thực tiễn [21, 27, 29, 30]. 

3.3. Mô hình dự báo và thiết kế thực nghiệm 

Mô hình dự báo giao thông sử dụng mạng nơ-ron bộ nhớ dài-ngắn hạn (LSTM) 

đa biến được lựa chọn nhờ khả năng vượt trội trong việc nắm bắt các phụ thuộc thời 

gian dài hạn của dữ liệu chuỗi, phù hợp với đặc thù biến động và tính tuần hoàn của lưu 

lượng giao thông [31, 32]. Mô hình LSTM đa biến được xây dựng với 9 đặc trưng đầu 

vào đã qua xử lý, cho phép dự báo tổng lưu lượng giao thông với độ chính xác cao, 

đồng thời hỗ trợ phân tích các yếu tố ảnh hưởng đa chiều như tốc độ, thời tiết, thời 

gian,[32] v.v. . Để kiểm chứng hiệu quả và tính ổn định của mô hình, ba kịch bản thực 

nghiệm được thiết kế: (A) cơ sở - sử dụng dữ liệu thực tế không điều chỉnh; (B) lạc 

quan - mô phỏng điều kiện thuận lợi với lưu lượng tăng 10% và tốc độ tăng 5%; (C) bi 

quan - mô phỏng điều kiện bất lợi với lưu lượng tăng 5%, tốc độ giảm 10% và thời tiết 

xấu. Mô hình được huấn luyện trên dữ liệu tháng 2/2025 và kiểm thử trên dữ liệu tháng 

3/2025. Hiệu suất dự báo được đánh giá bằng các chỉ số chuẩn gồm RMSE, MAE, 



MAPE, hệ số xác định (R²) và hệ số tương quan Pearson, đảm bảo so sánh khách quan 

với các nghiên cứu quốc tế [31, 32]. Ngoài ra, các kỹ thuật phân tích nâng cao như mô 

phỏng Monte Carlo để đánh giá độ tin cậy và phân tích SHAP để giải thích đóng góp 

của từng đặc trưng cũng được áp dụng, giúp tăng tính minh bạch và khả năng ứng dụng 

thực tiễn của mô hình [32]. 

- Các chỉ số đánh giá độ chính xác mô hình dự báo: 

+ MAE (Mean Absolute Error – sai số tuyệt đối trung bình): là trung bình của độ 

lệch tuyệt đối giữa giá trị thực tế và giá trị dự báo, giá trị càng nhỏ thì mô hình càng 

chính xác. 
𝑀𝐴𝐸 = 

1 
∑𝑛 |yᵢ − ŷᵢ| (1) 

𝑛 𝑖=1 

+ RMSE (Root Mean Squared Error): căn bậc hai của sai số bình phương trung 

bình), phản ánh mức độ sai lệch lớn giữa giá trị dự báo và giá trị thực tế. 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1 
∑𝑛 (yᵢ − ŷᵢ)2 (2) 

𝑛 𝑖=1 

+ MAPE (Mean Absolute Percentage Error): sai số phần trăm trung bình tuyệt 

đối, đo lường mức độ sai lệch dưới dạng phần trăm. 

𝑀𝐴𝑃𝐸 = 
100% 

∑𝑛 |yᵢ − ŷᵢ| 
 

 

(3) 
𝑛 𝑖=1 yᵢ 

+ A20 (Accuracy Under 20%): tỷ lệ sai số dưới 20%, phản ánh tỷ lệ phần trăm 

các dự báo có sai số tương đối nhỏ hơn 20% so với giá trị thực tế. 
𝐴20 = 

1 
∑𝑛 |yᵢ − ŷᵢ| 

𝑛 𝑖=1 𝕝 ( < 0.2) x 100% (4) 
yᵢ 

+ R2 (Coefficient of Determination): hệ số xác định, đo lường mức độ mô hình 

giải thích được phương sai (biến động) của dữ liệu thực tế, phản ánh sự phù hợp của 

mô hình với dữ liệu đã quan sát. 
∑𝑛  (yᵢ − ŷᵢ)2 

𝑅2 = 1 −  𝑖=1  (5) 
𝑛 
𝑖=1 

(yᵢ − ŷᵢ)2 

+ Chỉ số tương quan Pearson (Corr): là chỉ số đo lường mức độ tương quan tuyến 

tính giữa giá trị thực tế và giá trị dự báo (có giá trị từ -1 đến 1), với giá trị càng gần 1 

cho thấy mô hình dự báo càng phản ánh đúng xu hướng biến động của dữ liệu thực tế 

trong bài toán dự báo lưu lượng giao thông, cho biết mức độ phù hợp về xu hướng giữa 

diễn biến thực tế và kết quả dự báo theo thời gian, phản ánh khả năng của mô hình trong 

việc nhận diện các quy luật biến đổi. 

𝐶𝑜𝑟𝑟(y, ŷ) = 
𝐶𝑜𝑣(y,ŷ) 

𝛿𝑦.𝛿 ŷ 
(6) 

Việc áp dụng một bộ chỉ số đánh giá toàn diện cho phép phân tích chi tiết độ chính 

xác và độ ổn định của mô hình trong nhiều điều kiện vận hành đa dạng, ví dụ như giờ 

cao điểm, cuối tuần, hay các điều kiện thời tiết khác nhau. Cách tiếp cận này củng cố 

luận điểm rằng mô hình LSTM đa biến là một giải pháp hiệu quả cho các bài toán dự 

báo giao thông phức tạp trong hệ thống giao thông thông minh hiện đại, nhờ khả năng 

xử lý dữ liệu lớn, đa chiều và thích ứng với nhiều kịch bản vận hành [31, 32]. 

∑ 



Thành phần mô hình 

và thực nghiệm 
Mô tả chính 

Tham 

khảo 

Mô hình lõi 
LSTM đa biến, 9 đặc trưng đầu vào, dự báo 

lưu lượng giao thông 
[31, 32] 

Kịch bản A (Cơ sở) Dữ liệu thực tế không điều chỉnh [31, 32] 

Kịch bản B (Lạc quan)   Lưu lượng +10%, tốc độ +5% [31, 32] 

Kịch bản C (Bi quan) Lưu lượng +5%, tốc độ -10%, thời tiết xấu  [31, 32] 

Đánh giá hiệu suất RMSE, MAE, MAPE, R², Pearson Corr [31, 32] 

Phân tích nâng cao Mô phỏng Monte Carlo, phân tích SHAP  [32] 
 

4. Kết quả và Đánh giá 

4.1. Đánh giá và so sánh hiệu suất dự báo 

Hiệu suất của mô hình LSTM đã được đánh giá trên bộ dữ liệu thực tế của tháng 

3/2025 qua ba kịch bản được thiết kế để kiểm tra tính ổn định và khả năng thích ứng. 

Kết quả định lượng được tổng hợp trong Bảng 1 dưới đây: 

Bảng 1. So sánh hiệu suất của 3 kịch bản mô hình LSTM 
 

Chỉ số 
Kịch bản A Kịch bản B Kịch bản C 

 (Cơ sở) (Lạc quan) (Bi quan) 

RMSE 236.31 422.05 348.57 

MAE 180.89 305.10 254.30 

MAPE 6.90% 10.67% 9.57% 

R² 0.951 0.843 0.893 

Corr 0.976 0.976 0.967 

Kịch bản A, sử dụng dữ liệu thực tế, đạt hiệu suất vượt trội và được xem là mô 

hình cơ sở. Các chỉ số lỗi rất thấp (MAPE = 6.90%) và hệ số xác định cao (R² = 0.951) 

cho thấy sự phù hợp cao của mô hình. 
 

Hình 1. Kết quả dự báo Kịch bản A so với thực tế 



Biểu đồ chuỗi thời gian (Hình 1, Kịch bản A) cho thấy sự tương đồng chặt chẽ 

giữa đường dự báo (màu đỏ) và đường thực tế (màu xanh), chứng tỏ mô hình đã nắm 

bắt thành công các chu kỳ biến động phức tạp của giao thông theo ngày và tuần. 

Biểu đồ hồi quy (Hình 2) minh họa các điểm dữ liệu tập trung dày đặc quanh 

đường chéo y=x, khẳng định độ chính xác cao và không có độ chệch hệ thống. 
 

 

Hình 2. Biểu đồ hồi quy thể hiện sự tương quan giữa giá trị dự báo và giá trị thực tế 

của lưu lượng giao thông 

Khi so sánh, các Kịch bản B và C cho thấy các chỉ số lỗi (RMSE, MAE, MAPE) 

cao hơn và R² thấp hơn so với Kịch bản A. Điều này là có thể dự đoán được vì các kịch 

bản này được xây dựng trên các giả định đầu vào đã được điều chỉnh (lạc quan và bi 

quan), tạo ra sự khác biệt so với dữ liệu thực tế dùng để kiểm thử. 



 
Hình 3. Kết quả dự báo đa bước theo các khoảng thời gian khác nhau (7, 14, 21 và 30 ngày) 



Tuy nhiên, điểm đáng chú ý nhất là hệ số tương quan (Corr) vẫn duy trì ở mức cực 

kỳ cao trong cả ba kịch bản (0.976, 0.976, và 0.967). Điều này chứng tỏ rằng mặc dù 

giá trị dự báo có thể thay đổi theo điều kiện đầu vào, cấu trúc của mô hình vẫn rất mạnh 

mẽ và nắm bắt chính xác xu hướng và quy luật của dòng giao thông. 

Bên cạnh việc đánh giá độ chính xác của dự báo một bước, năng lực dự báo dài 

hạn của mô hình cũng đã được kiểm chứng. Hình 3 minh họa kết quả dự báo đa bước 

cho các khung thời gian khác nhau (7, 14, 21 và 30 ngày). Phân tích cho thấy, trong cả 

ba kịch bản, mô hình đều duy trì được quy luật tuần hoàn (ngày-đêm, trong tuần-cuối 

tuần) một cách ổn định. Các chuỗi dự báo không bị suy giảm về một đường trung bình 

hay trở nên hỗn loạn, mà tiếp tục tạo ra các đỉnh và đáy phù hợp với xu hướng lịch sử. 

Điều này khẳng định khả năng của mô hình trong việc hỗ trợ các quyết định quản lý và 

lập kế hoạch vận hành không chỉ cho ngày hôm sau mà còn cho những khoảng thời gian 

nhất định theo nhu cầu mong muốn. 

4.2. Phân tích độ tin cậy và khả năng diễn giải 

4.2.1. Độ tin cậy và tính mạnh mẽ của mô hình 

Độ tin cậy của mô hình trước các nhiễu ngẫu nhiên đã được kiểm chứng bằng mô 

phỏng Monte Carlo, với 2000 lần chạy cho mỗi kịch bản. Kết quả được trình bày trong 

Hình 4 của mỗi kịch bản tương ứng. 
 

 

Hình 4. Mô phỏng Monte Carlo 



Phân tích cho thấy, trong cả ba kịch bản A, B và C, khoảng tin cậy (biểu diễn bởi 

phân vị thứ 25 và 75) là rất hẹp và bám sát đường trung vị (median). Điều này có nghĩa 

là ngay cả khi có các nhiễu loạn ngẫu nhiên trong quá trình mô phỏng, các kết quả dự 

báo vẫn cực kỳ nhất quán và ổn định. Việc mô hình duy trì được sự ổn định cao không 

chỉ trong kịch bản cơ sở (A) mà còn trong cả các kịch bản đã được điều chỉnh (B và C) 

là một bằng chứng mạnh mẽ cho thấy kiến trúc LSTM đã học được các quy luật nền 

tảng của dữ liệu và rất mạnh mẽ, đáng tin cậy. 

4.2.2. Khả năng diễn giải 

Phân tích SHAP (SHapley Additive exPlanations) đã được áp dụng để làm sáng 

tỏ logic hoạt động bên trong của mô hình (Hình 5 của mỗi kịch bản). 
 

 

Hình 5. Biểu đồ tổng hợp SHAP phân tích tác động của từng biến đến kết quả dự báo 

Kết quả cho thấy các yếu tố quan trọng nhất ảnh hưởng đến dự báo vẫn tương 

đồng trên cả ba kịch bản. Cụ thể: 



- Giờ cao điểm (Peak hour): Luôn là yếu tố có tác động dương mạnh nhất, khẳng 

định vai trò then chốt của nó trong việc làm tăng lưu lượng giao thông. 

- Tốc độ trung bình (Avg. Speed (km/h)): Có mối tương quan nghịch mạnh, thể 

hiện rằng khi tốc độ giảm (thường do ùn ứ) thì lưu lượng sẽ tăng. 

- Tình trạng mặt đường (Road surface): Khi mặt đường xấu, giá trị SHAP có xu 

hướng âm, nghĩa là mô hình dự báo lưu lượng sẽ giảm xuống. 

Kết quả về sự nhất quán này cho thấy mô hình không chỉ dự báo chính xác mà 

còn học được các mối quan hệ logic và ổn định, giúp tăng cường sự tin tưởng và khả 

năng diễn giải cho hệ thống dự báo. 

4.3. Tác động dự kiến đến hiệu quả vận hành và kinh tế 

Các chỉ số hiệu quả kinh tế trong Bảng 2 dưới đây được lượng hóa thông qua 

phương pháp mô phỏng đối chứng, xây dựng trên nền tảng là mô hình dự báo LSTM 

đã được xác thực có độ chính xác cao (MAPE = 6.90%, R² = 0.951). Các dự báo về 

điểm nóng ùn tắc được một thuật toán điều tiết sử dụng để mô phỏng các chiến lược 

can thiệp, tạo ra một kịch bản vận hành tối ưu. Lợi ích kinh tế được xác định bằng cách 

so sánh định lượng chi phí của kịch bản tối ưu này với kịch bản cơ sở từ dữ liệu vận 

hành thực tế. Phương pháp luận này cung cấp một cơ sở thực nghiệm, đảm bảo tính 

khách quan và giá trị định lượng cho các tác động kinh tế được báo cáo. 

Bảng 2. Đánh giá hiệu quả kinh tế khi triển khai ứng dụng AI 
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đầu tư AI 

5. Thảo luận 

5.1. Diễn giải kết quả 

Các kết quả thực nghiệm đã xác thực một cách toàn diện hiệu quả của mô hình 

LSTM đa biến được đề xuất. Mô hình không chỉ đạt độ chính xác dự báo cao (MAPE 

= 6.90% ở Kịch bản A), nắm bắt thành công các quy luật tuần hoàn phức tạp của giao 

Chỉ tiêu kinh tế Hiện trạng Sau triển khai AI 
Mức 

cải thiện 

Tỷ lệ chi phí vận 
25-30% 19,5-23,5% Giảm 21,72% 

Chi phí nhân 
15-20% 10,6-14,2% Giảm 28,86% 

Chi phí bảo 
10-15% 4,7-7,1% Giảm 52,72% 

Chi phí năng lượng 7-8 triệu kWh/năm 3-3,4 triệu kW/năm Giảm 57,62% 

Doanh thu từ dịch vụ 
2-3% 4,1-6,1% Tăng 103,33% 

ROI dự kiến cho 
- 141% sau 3 năm - 

 



thông, mà còn chứng tỏ được tính mạnh mẽ khi duy trì hệ số tương quan cao (>0.960) 

trong các kịch bản vận hành thay đổi và sự ổn định gần như tuyệt đối qua 2000 lần mô 

phỏng Monte Carlo. 

Thêm vào đó, phân tích SHAP đã cung cấp khả năng diễn giải cho mô hình, xác 

nhận rằng các dự báo được đưa ra dựa trên những mối quan hệ nhân quả hợp lý, qua đó 

tăng cường độ tin cậy của mô hình. 

Với những đặc tính đã được kiểm chứng này, mô hình trở thành một công cụ hiệu 

quả để giải quyết các vấn đề thực tiễn đã xác định. Nền tảng này tạo tiền đề cho việc 

điều tiết giao thông chủ động tại các điểm nóng ùn tắc như khu vực Km11-Km14 và rút 

ngắn đáng kể thời gian phản ứng sự cố. Bên cạnh hiệu quả vận hành, các tác động kinh 

tế được lượng hóa trong Bảng 2 cũng khẳng định tính khả thi của dự án. Việc giảm hơn 

21% chi phí vận hành, đặc biệt là cắt giảm trên 50% chi phí bảo trì nhờ phương pháp 

dự đoán, cho thấy tiềm năng tối ưu hóa tài chính vượt trội. Hơn nữa, với tỷ suất hoàn 

vốn (ROI) dự kiến đạt 141% sau 3 năm, nền tảng AI này không chỉ là một giải pháp kỹ 

thuật mà còn là một khoản đầu tư chiến lược, mang lại lợi ích kinh tế bền vững cho đơn 

vị quản lý và vận hành. 

5.2. Hạn chế và Hướng phát triển 

Mặc dù kết quả khả quan, nghiên cứu này có một số hạn chế nhất định, chủ yếu là 

việc triển khai hệ thống chưa toàn diện do giới hạn truy cập hạ tầng IoT thời gian thực 

và khả năng còn tồn tại nhiễu trong dữ liệu đầu vào. Tuy nhiên, nghiên cứu đã đặt nền 

tảng vững chắc cho các phát triển trong tương lai. 

Hướng đi tiếp theo cần tập trung vào việc triển khai toàn diện hệ thống với mạng 

lưới cảm biến IoT và camera AI, đồng thời mở rộng năng lực của nền tảng bằng cách 

tích hợp các mô hình AI khác (như CNN, Random Forest) để nhận dạng phương tiện 

và bảo trì dự đoán. Việc nhân rộng mô hình ra các tuyến cao tốc khác cũng là một mục 

tiêu quan trọng để kiểm tra khả năng tổng quát hóa. Để hỗ trợ quá trình này, cần có sự 

song hành của việc hoàn thiện khung pháp lý và kỹ thuật cho AI trong giao thông, cùng 

với việc phát triển nguồn nhân lực chuyên sâu. 

6. Kết luận 

Nghiên cứu này đề xuất và xác thực một nền tảng quản lý giao thông thông minh 

dựa trên AI cho hạ tầng trọng yếu tại TP.HCM, với trường hợp nghiên cứu là tuyến cao 

tốc TP.HCM - Long Thành. Phương pháp luận xoay quanh mô hình LSTM đa biến, 

được huấn luyện trên bộ dữ liệu lai kết hợp dữ liệu lịch sử từ đơn vị vận hành (VECE) 

và dữ liệu chi tiết trích xuất từ video bằng học sâu (YOLOv8). 

Kết quả thực nghiệm cho thấy mô hình đạt độ chính xác vượt trội (MAPE = 6.90%, 

R² = 0.951), với độ tin cậy và khả năng diễn giải được xác thực qua mô phỏng Monte 

Carlo và phân tích SHAP. Đóng góp chính của nghiên cứu là cung cấp một bằng chứng 

thực nghiệm toàn diện, chứng tỏ mô hình là một giải pháp lõi hiệu quả và có khả năng 

nhân rộng. Việc triển khai nền tảng được kỳ vọng mang lại lợi ích đột phá: giảm 30% 



thời gian ùn tắc, giảm hơn 20% chi phí vận hành, đồng thời thúc đẩy quá trình xây dựng 

giao thông thông minh và phát triển bền vững trên toàn quốc. 
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