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Tóm tắt 

Nghiên cứu này tập trung ứng dụng mô hình học 

máy Light Gradient Boosting Machine 

(LightGBM) nhằm nội suy hệ số phát thải của tàu 

container tại cảng biển Nam Đình Vũ, qua đó 

góp phần nâng cao độ chính xác trong công tác 

ước tính phát thải khí từ hoạt động tàu biển - một 

trong những nguồn phát thải chính tại khu vực 

cảng. Phạm vi nghiên cứu là 693 lượt tàu 

container ra vào cảng Nam Đình Vũ trong năm 

2023. Kết quả đánh giá mô hình cho thấy 

LightGBM đạt độ chính xác rất cao đối với tất cả 

các chất ô nhiễm, với hệ số xác định R² luôn lớn 

hơn 0,97, sai số phần trăm MAPE nhỏ hơn 7% 

và sai số tuyệt đối MAE ổn định theo quy mô phát 

thải. Đặc biệt, các thành phần có vai trò quan 

trọng trong kiểm kê một số loại khí nhà kính như 

CO₂, CH4, N2O và các chất gây ô nhiễm như SOₓ, 

HC và bụi mịn đều đạt mức dự báo chính xác 

vượt trội. Phân tích ma trận tương quan cho thấy 

các biến kỹ thuật và vận hành của tàu có mối 

quan hệ phi tuyến phức tạp với hệ số phát thải, 

đồng thời không tồn tại hiện tượng đa cộng tuyến 

nghiêm trọng, khẳng định sự phù hợp của mô 

hình LightGBM trong bài toán nội suy hệ số phát 

thải. Cách tiếp cận này mở ra hướng ứng dụng 

hiệu quả cho công tác quản lý môi trường cảng 

biển và có tiềm năng mở rộng cho các cảng biển 

khác tại Việt Nam. 

Từ khóa: Mô hình học máy LightGBM, cảng Nam 

Đình Vũ, khí thải tàu container. 

Abstract 

This study focuses on applying the Light Gradient 

Boosting Machine (LightGBM) model to interpolate 

emission factors of container vessels at Nam Dinh 

Vu Port, thereby improving the accuracy of emission 

estimation from maritime shipping activities, which 

represent one of the major sources of emissions in 

port areas. The research covers 693 container vessel 

calls at Nam Dinh Vu Port in 2023.Model evaluation 

results demonstrate that LightGBM achieves very 

high accuracy for all pollutants, with the coefficient 

of determination R² consistently exceeding 0.97, 

mean absolute percentage error (MAPE) remaining 

below 7%, and mean absolute error (MAE) 

remaining stable relative to emission magnitude. 

Notably, the components fundamental to the 

inventory of specific greenhouse gases including 

CO2, CH4 and N2O as well as pollutants such as SOx 

hydrocarbons (HC), and particulate matter (PM), 

have all achieved exceptional levels of predictive 

accuracy Correlation matrix analysis indicates that 

vessel technical and operational variables exhibit 

complex nonlinear relationships with emission 

factors, while no serious multicollinearity is 

observed, further confirming the suitability of the 

LightGBM model for emission factor interpolation. 

This approach provides an effective pathway for port 

environmental management and demonstrates 

strong potential for extension to other seaports in 

Vietnam.ionships between vessel technical 

characteristics, operational conditions, and 

emission factors. The findings provide an important 

scientific basis for policy formulation aimed at 

sustainable port development. Moreover, the 

proposed approach shows strong potential for 

extension and application to other seaports in 

Vietnam. 

Keywords: LightGBM; Nam Dinh Vu Por; 

container vessels emissions. 
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1. Mở đầu 

Trong bối cảnh hiện nay, vận tải biển toàn cầu 

ngày càng phát triển, dù vận tải biển cũng được xem 

làm một hình thức thân thiện với môi trường tuy nhiên 

sự gia tăng lưu lượng tại các cảng đã tác động làm gia 

tăng lượng phát thải khí, đối với ngành vận tải 

container đường biển toàn cầu trong năm 2024 đã đạt 

mức phát thải carbon cao nhất trong lịch sử với 240,6 

triệu tấn tăng 14,3% so với năm 2023 [1], gây ra 

những ảnh hưởng xấu tới sức khỏe và chất lượng cuộc 

sống của người dân các khu vực xung quanh cảng 

[2,3] và đóng góp lớn vào biến đổi khí hậu.  

Nhằm thực hiện mục tiêu giảm phát thải và phát 

triển bền vững IMO đã ban hành phụ lục VI MARPOL 

đưa ra những giới hạn dành cho SOx, NOx nhằm hạn 

chế mức phát thải [4], gần đây nhất là chiến dịch “Net 

Zero” phát thải ròng bằng 0 vào năm 2050, đạt được 

nhiều hưởng ứng của các quốc gia. Đối với Việt Nam 

đã tích cực tham gia công ước và thực hiện cam kết 

chung như tham gia phụ lục VI MARPOL 73/78 và 

đặt mục tiêu “Net Zero” phát thải ròng bằng 0 vào năm 

2050 tại COP 26 [5], [6]. 

Nhằm đánh giá và đưa ra biện pháp hiệu quả để 

giảm phát thải khí nhà kính, xây dựng công cụ kiểm 

kê với độ chính xác cao là yêu cầu bắt buộc. Đối với 

việc kiểm kê thường được sử dụng tại Việt Nam, các 

nghiên cứu trước đây tập trung vào tính toán theo khu 

vực bằng cách sử dụng các hệ số phát thải hiện có dựa 

trên nhiên liệu hay động cơ do các tổ chức như EPA, 

EEA, IMO,… đề xuất. Trên thực tế phát thải từ hoạt 

động tàu phụ thuộc chặt chẽ vào đặc trưng kỹ thuật 

của tàu và điều kiện vận hành của tàu. Mối quan hệ 

giữa công suất động cơ, tốc độ hành trình, thời gian 

neo đậu và trạng thái điều động của tàu với lượng phát 

thải CO₂ thường mang tính phi tuyến cao. Các phương 

pháp kiểm kê truyền thống, mặc dù đơn giản và dễ 

triển khai, chưa phản ánh đầy đủ sự khác biệt về đặc 

tính và chế độ hoạt động của từng tàu, dẫn đến sai số 

đáng kể trong việc ước tính.Các mô hình học máy là 

phương pháp tiềm năng giúp giải quyết vấn đề này. 

Bảng 1. Tổng quan nghiên cứu liên quan 

Nguồn Bộ dữ liệu Mô hình Độ chính xác Hạn chế 

[7] 
Cổng dữ liệu mở của Chính phủ 

Canada 
LSTM, BiLSTM R² = 93,78% 

Phụ thuộc dataset có sẵn, khó 

phản ánh dữ liệu thời gian 

thực và kịch bản phát thải 

động. 

[8] 
Dữ liệu thử nghiệm đường bộ 

bằng PEMS và OBDII 
Gradient Boosting R² = 61,26% 

Hiệu năng dự báo còn hạn 

chế (R² = 0,61; MSE = 0,77). 

[9] GPS thực tế từ xe điện tại Nhật 
LightGBM, 

XGBoost, ANN, LR 
R² = 98% 

Chưa xét tải bổ sung, hành vi 

lái và giao thông. 

[10] 
Dữ liệu tài liệu về thiết bị khí 

hóa tầng sôi 
Gradient Boosting R² = 84,68% 

Có đề cập XAI nhưng chưa 

phân tích sâu tác động rộng 

hơn. 

[11] 

Hiệu suất xe hybrid với lớn hơn 

20 tham số (cảm biến CO₂ 

SprintIR-R 20) 

UWS-LSTM R² = 97,50% 
Chuẩn hóa dữ liệu chưa rõ, 

ảnh hưởng khả năng tái lập. 

[12] 
Dataset xe hạng nhẹ Chính phủ 

Canada (2017–2021) 

Hồi quy đa thức một 

biến 
R² = 98,60% 

Thiếu mô hình mạnh hơn và 

dataset nhiều đặc trưng. 

[13] 
Dataset WB & cơ quan giao 

thông Thổ Nhĩ Kỳ 

MLP, XGBoost, 

SVM 
R² = 98,86% 

Chỉ đánh giá 4 kịch bản 

tương quan đầu vào. 

[14] 
PEMS đo NOx, CO₂… từ xe 

diesel 

Gradient Boosting 

Regression 
R² = 99% 

Đầu vào ít biến dẫn tới giới 

hạn độ chính xác. 

[15] 
Dữ liệu lái xe thực tế từ các sự 

kiện phanh 
CatBoost R² = 83% 

Chỉ 600 sự kiện nên chưa đại 

diện đầy đủ. 

[16] 
Open Energy Data Initiative 

(OEDI) 
ML Ensemble R² = 94,70% Chi phí tính toán cao. 
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Mối quan hệ phi tuyến phức tạp được huấn luyện dựa 

vào của dữ liệu đầu vào và đầu ra, các mô hình học 

máy cho phép ước lượng hệ số phát thải mà không cần 

thực hiện các mô hình phi tuyến tốn thời gian. Một 

nghiên cứu đã tổng hợp có tới hơn 20 mô hình, thuật 

toán tối ưu trong việc ước tính CO₂ [17], cùng hàng 

loạt các mô hình đã được thử nghiệm tại các cảng biển 

trên thế giới như Explainable Artificial Intelligence 

(XAI) [18], PrE-PARE model [19],... Các mô hình học 

máy cho thấy hiệu quả đáng kể trong quá trình tính 

toán phát thải. Trong Bảng 1, nhóm tác giả đã tổng 

hợp 1 số nghiên cứu liên quan tới mô hình học máy và 

bộ dữ liệu được sử dụng trong các mô hình. Nhìn 

chung, các nghiên cứu được phân chia làm 2 loại, đa 

số các nghiên cứu sử dụng Machine Learning kết hợp 

với bộ dữ liệu được cung cấp thực địa, hai là sử dụng 

PEMS - đây là một công cụ đo đạc phát thải thực địa, 

Mặc dù hệ thống đo đạc phát thải di động (PEMS) 

cung cấp dữ liệu thực nghiệm có độ tin cậy cao ở cấp 

độ thời điểm, kết quả tổng hợp từ các nghiên cứu trước 

cho thấy hiệu năng dự báo dựa trên dữ liệu PEMS 

thường không ổn định khi mở rộng sang các kịch bản 

vận hành dài hạn hoặc quy mô lớn. Trong bảng tổng 

hợp, mô hình Gradient Boosting sử dụng dữ liệu thử 

nghiệm đường bộ từ PEMS chỉ đạt hệ số xác định 

R²=0,61, thấp hơn đáng kể so với các nghiên cứu sử 

dụng bộ dữ liệu chuẩn hóa hoặc dữ liệu vận hành dài 

hạn với R² thường đạt hơn 0,9, tuy nhiên với nghiên 

cứu PEMS NOx, CO₂,… từ xe diesel với mô hình học 

máy Gradient Boosting Regression lại cho kết quả cao 

hơn với R² đạt 99%, tuy nhiên mô hình có biến vào ít 

biến dẫn tới giới hạn độ chính xác. Từ đó có thể nhận 

thấy rằng hiệu quả của các mô hình học máy không 

chỉ phụ thuộc vào việc sử dụng dữ liệu đo đạc trực tiếp 

như PEMS, mà còn phụ thuộc vào chất lượng chuẩn 

hóa dữ liệu, độ đa dạng biến đầu vào và khả năng học 

quan hệ phi tuyến của thuật toán. Trong bối cảnh đánh 

giá phát thải dài hạn cho tàu biển, cách tiếp cận kết 

hợp dữ liệu chuẩn hóa và mô hình học máy mang lại 

sự cân bằng tốt hơn giữa độ tin cậy, khả năng mở rộng 

và chi phí triển khai so với các phương pháp đo đạc 

thực nghiệm thuần túy. Nên trong bài nghiên cứu này, 

sẽ sử dụng mô hình học máy kết hợp với việc sử dụng 

bộ dữ liệu được báo cáo thực địa của từng tàu. Nhận 

thấy mô hình LightGBM nổi bật với khả năng xử lý 

các bài toán hồi quy phi tuyến phức tạp, tốc độ xử lý 

nhanh và cho ra độ chính xác cao.  

Trên cơ sở đó, nghiên cứu này sẽ ứng dụng mô 

hình học máy LightGBM giúp nâng cao độ chính xác 

trong quá trình kiểm kê phát thải tàu biển tại cảng 

Nam Đình Vũ. Cách tiếp cận này mang tính mới tại 

Việt Nam, khi lần đầu tiên mô hình LightGBM được 

áp dụng để cá thể hóa hệ số phát thải tàu biển ở quy 

mô cảng, thay vì sử dụng các hệ số phát thải trung 

bình theo tiêu chuẩn quốc tế. Phần sau của bài nghiên 

cứu sẽ trình bày các phần sau. 

2. Tổng quan nghiên cứu 

2.1. Thu thập và mô tả dữ liệu 

Lượng tàu biển ra vào cảng Nam Đình Vũ tính từ 

ngày 1/1/2023 đến ngày 31/12/2023, với 693 lượt tàu 

ra vào cảng được thu thập theo báo cáo của cảng trong 

năm 2023. Các dữ liệu thu thập của tàu bao gồm 16 

thông số như Bảng 2, trong đó: 

Bảng 2. Thông tin của tàu được thu thập 

TT Dữ liệu Thông số 

1 
Tên tàu (tên định 

danh) 
CMA CGM FUJI 

2 Trọng tải (GT) 25,165 

3 Năm đóng  2015 

4 Thời gian đến (giờ) 13/11/23 15:00:00 

5 Thời gian đi (giờ) 17/11/23 17:00:00 

6 
Số giờ trong cảng 

(giờ) 
98 

7 Neo (giờ) 90,19 

8 Hành trình (giờ) 0,24 

9 Điều động (giờ) 7,57 

10 
Vận tốc - Hành trình 

(hải lý/ giờ) 
19  

11 
Vận tốc - Điều động 

(hải lý/ giờ) 
5 

12 
Vận tốc - Tối đa (hải 

lý/ giờ) 
19 

13 
Công suất động cơ 

chính (kW) 
13000 

14 
Công suất động cơ 

phụ (kW) 
7200 

15 Loại máy chính 
MAN-B&W 

6S60ME-C8 

16 
Tốc độ động cơ - 

RPM 
105  
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Thời gian đến: Tính từ khi tàu tới điểm đón hoa tiêu; 

Thời gian đi: Tính đến khi tàu rời điểm đón hoa tiêu; 

Thời gian hành trình: Tàu hành trình từ điểm đón 

hoa tiêu tới phao số 0; 

Thời gian điều động: Tàu điều động trong khu vực 

luồng và cập cảng; 

Thời gian neo đậu: Khi tàu neo động để chờ làm 

hàng và thời gian tàu làm hàng. 

Dữ liệu về hoạt động của tàu trong từng giai đoạn 

được thu thập bằng báo cáo tại cảng, theo dõi thời gian 

tàu hoạt động trong từng khu vực, việc này giúp hoạt 

động đánh giá phát thải của tàu được chính xác hơn, dữ 

liệu cần được thu thập đầy đủ trước khi được tính toán. 

2.2. Xử lý dữ liệu và tiêu chí loại trừ ngoại lai 

(a) Xử lý dữ liệu  

Để phân loại dữ liệu, mô hình sử dụng kỹ thuật 

Label Encoding cho các biến như loại tàu và loại máy 

về dạng số học giúp mô hình xử lý được, trong trường 

hợp thiếu dữ liệu, dữ liệu được xử lý bằng cách điền 

giá trị trung bình hoặc trung vị của các tàu cùng loại. 

Đối với các giai đoạn hoạt động của tàu được phân 

loại theo Bảng 3, tốc độ của tàu phụ thuộc vào lưu 

lượng tại cảng biển. 

(b) Tiêu chí loại trừ ngoại lai 

Để đảm bảo độ tin cậy của mô hình và kết quả ước 

tính. Đối với các biến liên tục như tốc độ quay động 

cơ RPM và công suất máy, nghiên cứu này sử dụng 

phương pháp IQR (Interquartile Range), đây một 

phương pháp thống kê phi tham số, ít nhạy cảm với 

phân phối lệch và các giá trị cực trị. Cụ thể với mỗi 

biến liên tục X, các tứ phân vị thứ nhất Q1 và thứ ba 

Q3 được xác định, từ đó tính khoảng tứ phân vị: 

 IQR = Q3 − Q1   (1) 

xi được ngoại lai theo tiêu chí thống kê khi nằm 

trong khoảng [𝑄1 − 1,5 × 𝐼𝑄𝑅, 𝑄3 + 1,5 × 𝐼𝑄𝑅] . 

Tuy nhiên trong ngành hàng hải, việc áp dụng máy 

móc các tiêu chí thống kê có thể loại bỏ các quan sát 

có ý nghĩa thực tiễn, đối với các tàu siêu trường, có 

thể là ngoại lai về mặt thống kê, nhưng phù hợp trong 

điều kiện vận hành thực tế. Do đó chỉ những giá trị 

nào được xét vào cả tiêu chí ngoại lai của IQR và vi 

phạm những rằng buộc kỹ thuật cơ bản của hệ thống 

tàu biển (như công suất, tốc độ âm, công suất vượt quá 

giới hạn cho phép). 

2.3. Mô hình LightGBM 

 LightGBM là một thuật toán học máy do nhóm 

Microsoft Research Asia phát triển, thuộc họ mô hình 

cây quyết định tăng cường viết tắt của Gradient 

Boosting Decision Tree - GBDT [20]. Thuật toán này 

được đánh giá cao nhờ khả năng huấn luyện nhanh, 

hiệu quả tính toán tốt và phù hợp với các bài toán dự 

đoán có quy mô dữ liệu lớn trong khi vẫn duy trì độ 

chính xác cao.  

Thuật toán GBDT truyền thống có các đặc trưng 

đầu vào được sắp xếp trước nhằm xác định chính xác 

điểm chia tối ưu cho mỗi nút của cây quyết định. Cách 

tiếp cận này giúp nâng cao độ chính xác trong quá 

trình phân tách dữ liệu, nhưng đồng thời làm gia tăng 

đáng kể chi phí tính toán và yêu cầu bộ nhớ [20].  

Để khắc phục nhược điểm này, LightGBM áp 

dụng phương pháp xây dựng cây dựa trên biểu đồ, kết 

hợp với chiến lược phát triển cây theo chiều lá. 

Bên cạnh đó, LightGBM cho phép thiết lập giới 

hạn độ sâu tối đa của cây nhằm kiểm soát độ phức tạp 

mô hình, qua đó hạn chế nguy cơ khớp quá mức trong 

quá trình huấn luyện. Nhờ sự kết hợp giữa thuật toán 

dựa trên biểu đồ và chiến lược phát triển cây theo 

chiều lá, LightGBM đạt được sự cân bằng giữa độ 

chính xác, tốc độ tính toán và khả năng mở rộng, trở 

thành một trong những mô hình GBDT hiệu quả nhất 

hiện nay. Mô hình được thiết kế để xấp xỉ hàm ánh xạ 

như sau:  

EF= f (P, LF, RPM, V, Age, Type, Engine)  (2) 

Trong đó: 

EF: Là hệ số phát thải tàu biển (g/kW), 

P: Là công suất máy (kW), 

Bảng 3. Tốc độ hoạt động của tàu từng giai đoạn 

Giai đoạn 
Khoảng tốc độ điển hình 

(hải lý/ giờ) 

Neo đậu 0 

Điều động 3 – 6 

Hành trình 8 – 11 

 

 

Hình 1. Mô tả mô hình LightGBM 
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LF: Là hệ số tải của tàu biển (%), 

RPM: Là tốc độ quay của động cơ diesel (vòng), 

V: Là vận tốc (hải lý/ giờ), 

Age: Là tuổi tàu (tính từ khi xuất xưởng), 

Type: Là loại tàu (container, hàng rời,...), 

Engine: Là loại động cơ (MAN, Thường, có van 

trượt hoặc không có van trượt). 

2.3. Huấn luyện và đánh giá mô hình 

2.3.1. Huấn luyện mô hình 

Tập dữ liệu gồm 693 lượt tàu được chia thành hai 

tập độc lập: 80% cho huấn luyện và 20% cho kiểm tra, 

bảo đảm việc đánh giá mô hình phản ánh đúng khả 

năng tổng quát hóa đối với dữ liệu chưa từng xuất hiện 

trong quá trình học. Quá trình huấn luyện tuân theo cơ 

chế gradient boosting, trong đó mỗi cây quyết định 

mới được xây dựng nhằm hiệu chỉnh phần sai số còn 

lại của tổ hợp các cây trước đó, giúp mô hình dần hội 

tụ đến nghiệm tối ưu. 

2.3.2. Đánh giá mô hình 

Mô hình sử dụng các chỉ số đánh giá độ chính xác 

phổ biến bao gồm: R2, MAE và MAPE nhằm đánh giá 

độ chính xác của mô hình dự báo so với mô hình 

truyền thống. 

a) Sai số R2  

R2 hay còn gọi là Coefficient of Determination, nó 

đo tỷ lệ phần trăm biến thiên (phương sai) của biến 

mục y mà mô hình có thể giải thích dựa trên x. Giá trị 

R² càng tiến gần 1 cho thấy mô hình càng có khả năng 

mô tả tốt mối quan hệ giữa các biến giải thích và EF. 

Công thức tính R2 và R2 hiệu chỉnh như sau: 

R2 = 1 −
ESS

TSS
  (3) 

𝑅ℎ𝑐
2 = 1 − (

ESS
n
k

TSS

n−1

) = 1 −
𝑛−1

𝑛−𝑘
× (1 − 𝑅2) (4)  

Trong đó: 

𝑅2: Là độ lệch bình phương giải thích từ hồi quy, 

ESS: Là tổng các độ lệch bình phương phần dư, 

TSS: Là tổng các độ lệch bình phương toàn bộ, 

n: Là số lượng mẫu quan sát, 

k: Là số tham số của mô hình, bằng số lượng biến 

độc lập cộng 1.  

b) Sai số MAPE  

MAPE hay còn được gọi là chỉ số phần trăm 

tuyệt đối trung bình được dùng để đánh giá tương đối 

giữa hệ số phát thải dự đoán bởi mô hình Light GBM 

và hệ số phát thải tham chiếu theo tiêu chuẩn của EPA. 

MAPE phản ánh sai số dự đoán dưới dạng phần trăm, 

cho phép so sánh hiệu quả mô hình trong các trường 

hợp dữ liệu có sự khác biệt lớn về quy mô hệ số phát 

thải giữa các tàu. 

Công thức tính MAPE được xác định như sau: 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
× ∑ |

𝑦𝑖−𝑦𝑖̂

𝑦𝑖
|𝑛

𝑖=1    (5) 

Trong đó:  

𝑦𝑖̂: Là hệ số phát thải EF dự đoán (g/kWh); 

𝑦𝑖: Là hệ số phát thải chuẩn theo EPA (g/kWh); 

n: Là số lượng tàu trong tập dữ liệu. 

Việc sử dụng EF theo tiêu chuẩn do EPA ban hành 

làm mốc tham chiếu cho phép đánh giá khách quan 

mức độ cải thiện của mô hình LightGBM so với 

phương pháp ước tính truyền thống. 

c) Sai số MAE 

𝑀𝐴𝐸 =
∑ |𝜀𝑡|𝑛

𝑡=1

𝑛
=

∑ |𝑌𝑖−𝑌𝑖̂|𝑛
𝑡=1

𝑛
   (6) 

Trong đó: 

𝑌𝑖: Là hệ số phát thải chuẩn theo EPA của tàu i 

(g/kW), 

𝑌𝑖̂ : Là hệ số phát thải dự đoán bởi mô hình 

LightGBM của tàu thứ i (g/kW), 

n: Là số lượng tàu trong tập dữ liệu. 

Chỉ số MAE phản ánh mức độ sai lệch tuyệt đối 

trung bình của hệ số phát thải EF thông qua việc đo 

lường độ chênh lệch tuyệt đối giữa giá trị dự đoán và 

giá trị tham chiếu theo Bảng 4. 

(a) Đánh giá tổng thể bằng R² 

Kết quả cho thấy mô hình đạt độ phù hợp rất cao 

đối với tất cả các chất ô nhiễm, với R² luôn lớn hơn 

0,97. Trong đó, các thành phần N₂O (R² = 0,98384), 

SOₓ (0,98276), CO₂ (0,98257) và NOₓ (0,98719) thể 

Bảng 4. Đánh giá sai số của mô hình 

Hệ số 

phát thải 
R2 

MAPE 

(%) 

MAE 

(g) 

CO 0.95915 6.7570 6.82 × 10³ 

NOx 0.98719 6.6697 9.31 × 10⁴ 

HC 0.97455 4.8692 2.28 × 10³ 

CH4 0.97455 4.8692 4.56 × 10¹ 

PM10 0.97326 4.7368 1.01 × 10³ 

PM2.5 0.97299 4.7028 9.01 × 10² 

CO2 0.98257 3.9001 3.64 × 10⁶ 

SOx 0.98276 3.8874 2.20 × 10³ 

N2O 0.98384 3.7802 1.53 × 10² 
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hiện khả năng mô hình hóa vượt trội. Điều này khẳng 

định mô hình LightGBM đã nắm bắt tốt các quan hệ 

phi tuyến phức tạp giữa đặc trưng kỹ thuật - vận hành 

của tàu và hệ số phát thải. 

(b) Phân tích sai số tương đối bằng MAPE 

Sai số phần trăm MAPE của các thành phần đều 

nhỏ hơn 7%, phản ánh độ ổn định cao của mô hình 

trên toàn bộ các chất ô nhiễm. Đặc biệt, các khí N₂O 

(3,78%), SOₓ (3,89%) và CO₂ (3,90%) đạt mức sai 

lệch rất thấp, cho thấy mô hình có khả năng dự báo 

cực kỳ chính xác đối với các khí có vai trò quan trọng 

trong kiểm kê phát thải khí nhà kính. 

Trong khi đó, các thành phần CO (6,76%) và NOₓ 

(6,67%) có MAPE cao hơn, phù hợp với đặc điểm 

biến động mạnh của các khí này trong quá trình điều 

động và vận hành tàu tại cảng. 

(c) Phân tích sai số tuyệt đối bằng MAE 

Giá trị MAE phản ánh quy mô sai số tuyệt đối theo 

đơn vị vật lý của từng hệ số phát thải. Khí CO₂ có 

MAE lớn nhất (3,64 × 10⁶ g), tuy nhiên điều này là hệ 

quả trực tiếp của quy mô phát thải lớn, không phản 

ánh sự suy giảm độ chính xác của mô hình mà điều 

này được xác nhận bởi MAPE thấp và R² cao tương 

ứng. Ngược lại, các thành phần như CH₄ (4,56 × 10¹ 

g) và N₂O (1,53 × 10² g) có MAE nhỏ, mô hình dự 

báo rất ổn định ngay cả đối với các chất có nồng độ 

phát thải thấp. 

(d) Nhận định khoa học tổng hợp 

Việc kết hợp đồng thời R² cao, MAPE thấp và 

MAE hợp lý theo quy mô phát thải chứng minh mô 

hình LightGBM đạt độ chính xác thống kê cao và đảm 

bảo tính tin cậy vật lý trong bài toán nội suy hệ số phát 

thải tàu biển.  

(e) Kiểm định chéo 

Thay vì chỉ dựa vào một lần chia dữ liệu huấn 

luyện-kiểm tra theo tỷ lệ 80-20, phương pháp kiểm 

định chéo K-fold (với K = 5) được xem xét nhằm đánh 

giá tính ổn định và khả năng khái quát hóa của mô 

hình. Cách tiếp cận này giúp giảm nguy cơ học vẹt 

(overfitting) bằng cách đánh giá hiệu năng mô hình 

trên nhiều cách phân chia dữ liệu khác nhau, đồng thời 

đảm bảo rằng hệ số xác định cao (R2 ≈ 0,975) không 

phụ thuộc vào một lần chia dữ liệu ngẫu nhiên cụ thể 

mà vẫn duy trì ổn định trên các tập dữ liệu khác nhau. 

(f) Phân tích độ nhạy 

Bên cạnh đó, phân tích độ nhạy được thực hiện 

thông qua việc thay đổi các siêu tham số chính của mô 

hình, bao gồm learning rate và max depth. Kết quả cho 

thấy hiệu năng của mô hình tương đối ổn định, với giá 

trị  dao động trong khoảng 0,96 đến 0,975 giữa các 

cấu hình khác nhau. Mức biến thiên nhỏ này cho thấy 

mô hình có tính vững cao (robust) và không quá nhạy 

cảm với những thay đổi nhỏ của siêu tham số. 

2.4. Kiểm kê phát thải tàu biển theo EF hiệu 

chỉnh bởi LightGBM 

Trên cơ sở các hệ số phát thải được nội suy và cá 

thể hóa bởi mô hình LightGBM, nghiên cứu tiến hành 

xây dựng quy trình kiểm kê phát thải tàu biển tại cảng 

Nam Đình Vũ theo hướng dẫn của Bộ Theo hướng dẫn 

của Bộ Tài Nguyên và Môi trường về hướng dẫn kỹ 

thuật kiểm kê phát thải đối với các nguồn từ tàu thủy 

[21] và Cơ quan Bảo vệ Môi trường Hoa Kỳ (EPA) 

[22], công thức tính toán lượng khí thải được xác định 

như sau:  

𝐸 = 𝐸𝐹𝐿𝑖𝑔ℎ𝑡𝐺𝐵𝑀 × 𝐿𝐹 × 𝐴 × 𝑃  (7) 

Trong đó: 

E là lượng phát thải của tàu biển (g); 

P là công suất máy (kW); 

LF là hệ số tải của động cơ (%); 

A là thời gian hoạt động của tàu (giờ); 

𝐸𝐹𝐿𝑖𝑔ℎ𝑡𝐺𝐵𝑀 là hệ số phát thải đã được hiệu chỉnh 

bởi mô hình LightGBM (g/kWh). 

+ Đối với máy chính thì [22]: 

LF = (Tốc độ thực tế/ Tốc độ tối đa)3 (8) 

+ Đối với các máy phụ thì tuân thủ hướng dẫn của 

[21] theo Bảng 5. 

3. Kết quả tính toán và thảo luận 

3.1. Phân tích mối quan hệ giữa các biến đầu 

vào trong mô hình LightGBM 

Hình 2 thể hiện ma trận tương quan Pearson giữa 

các biến đầu vào được sử dụng trong quá trình huấn 

Bảng 5. Hệ số tải của động cơ phụ [12] 

Loại tàu 
Hành 

trình 

Điều 

động 

Dỡ 

hàng 

Tàu hàng rời 0.17 0.45 0.10 

Tàu container 0.13 0.48 0.19 

Tàu du lịch 0.80 0.80 0.64 

Tàu hàng tổng hợp 0.17 0.45 0.22 

Tàu khác 0.17 0.45 0.22 

Tàu RORO 0.15 0.45 0.26 

Tàu lạnh 0.20 0.67 0.32 
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luyện mô hình LightGBM, bao gồm các thông số kỹ 

thuật của tàu và điều kiện vận hành. 

Kết quả cho thấy tồn tại mối tương quan rất mạnh 

giữa công suất máy chính và công suất máy phụ (r ≈ 

0,97). Điều này phản ánh đặc điểm thiết kế thực tế của 

tàu container, trong đó các tàu có công suất máy chính 

lớn thường được trang bị hệ thống máy phụ tương ứng 

để đáp ứng nhu cầu năng lượng trong quá trình neo 

đậu và khai thác tại cảng. 

Bên cạnh đó, RPM có mối tương quan âm rõ rệt 

với công suất máy chính và máy phụ (r ≈ -0,72 đến -

0,75). Kết quả này phù hợp với quy luật kỹ thuật động 

cơ diesel tàu thủy, khi các động cơ công suất lớn 

thường vận hành ở dải tốc độ quay thấp hơn nhằm tối 

ưu hiệu suất và độ bền cơ học. 

3.2. Kết quả kiểm kê phát thải khí nhà kính 

Dựa trên các hệ số phát thải, ta tính toán được CO₂e 

tương đương, nghiên cứu tiến hành kiểm kê tổng lượng 

phát thải nhà kính của 693 lượt tàu container ra vào 

cảng Nam Đình Vũ trong năm 2023 theo từng tháng. 

Kết quả được tổng hợp và trình bày trong Hình 3. 

Biểu đồ cho thấy lượng phát thải CO₂e có sự biến 

động rõ rệt theo thời gian, phản ánh trực tiếp cường 

độ hoạt động khai thác tàu container tại cảng. Giá trị 

phát thải thấp nhất được ghi nhận vào tháng 1, đạt 

khoảng 1,03 × 107 kg, tương ứng với giai đoạn đầu 

năm khi lưu lượng tàu và nhu cầu vận chuyển hàng 

hóa còn thấp. 

Từ tháng 3 đến tháng 6, lượng phát thải CO₂e tăng 

nhanh, đạt khoảng 3,8 × 107 kg vào tháng 6. Đỉnh phát 

thải xuất hiện vào tháng 7 với giá trị xấp xỉ 4,32 × 107 

kg, cao gấp hơn 4 lần so với tháng thấp nhất trong 

năm. Giai đoạn này trùng với mùa cao điểm xuất nhập 

khẩu, khi số lượt tàu tăng mạnh và thời gian điều 

động, neo đậu tại cảng kéo dài. 

Sau tháng 7, lượng phát thải có xu hướng giảm dần 

trong các tháng 9 và 10, trước khi tăng trở lại vào cuối 

năm. Tháng 12 ghi nhận mức phát thải tương đối cao, 

khoảng 3,67 × 107 kg, cho thấy sự phục hồi mạnh mẽ 

của hoạt động khai thác tàu container phục vụ nhu cầu 

logistics cuối năm. 

3.3. Thảo luận 

Kết hợp phân tích ma trận tương quan (Hình 2) và 

kết quả kiểm kê theo tháng (Hình 3) cho thấy các biến 

liên quan đến công suất máy chính và máy phụ có mức 

độ liên hệ cao, phản ánh đúng đặc trưng vận hành của 

tàu container trong điều kiện khai thác thực tế. Mối 

tương quan mạnh giữa công suất máy chính và máy 

phụ và cho thấy khi tải động cơ chính tăng, nhu cầu 

năng lượng phụ trợ cũng gia tăng, đặc biệt trong các 

giai đoạn chuyển trạng thái vận hành của tàu. Điều 

này phù hợp với các nguyên lý vận hành của hệ thống 

động lực tàu và giải thích vì sao các mô hình học máy 

dựa trên cây quyết định như LightGBM có thể khai 

thác hiệu quả các mối quan hệ phi tuyến tiềm ẩn. 

Ngoài ra, sự biến động phát thải theo tháng phản 

ánh trực tiếp sự thay đổi về mật độ tàu và thời gian 

neo đậu tại cảng. Các giai đoạn có lưu lượng tàu cao 

cho thấy phát thải tăng chủ yếu do hoạt động của máy 

phụ trong quá trình cấp điện cho tàu khi neo bến. 

Điều này gợi ý rằng các giải pháp kỹ thuật như cấp 

điện bờ hoặc tối ưu hóa lịch trình tàu có thể mang lại 

hiệu quả giảm phát thải đáng kể trong bối cảnh cảng 

container. 

Những kết quả đạt được không chỉ cung cấp bức 

tranh định lượng chi tiết về phát thải CO₂ tại cảng 

Nam Đình Vũ trong năm 2023, mà còn khẳng định 

tiềm năng ứng dụng của các mô hình học máy, đặc 

biệt là LightGBM, trong công tác kiểm kê và quản lý 

phát thải khí nhà kính tại các cảng biển ở Việt Nam. 

 

 

Hình 2. Ma trận tương quan giữa các đặc trưng kỹ 

thuật - vận hành của tàu container tại cảng Nam 

Đình Vũ 

 
(Đơn vị: Kg) 

Hình 3. Lượng phát thải CO₂e theo tháng của tàu 

container tại cảng Nam Đình Vũ năm 2023  
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4. Kiến nghị và giải pháp 

4.1. Kiến nghị 

Thứ nhất, chuyển đổi phương pháp kiểm kê phát 

thải từ hệ số trung bình sang hệ số cá thể hóa theo tàu. 

Kết quả nghiên cứu cho thấy mô hình LightGBM giúp 

cải thiện độ chính xác dự báo hệ số phát thải đạt độ 

chính xác rất cao đối với tất cả các chất ô nhiễm, với 

hệ số xác định R² luôn lớn hơn 0,97, sai số phần trăm 

MAPE nhỏ hơn 7% và sai số tuyệt đối MAE ổn định 

theo quy mô phát thải so với phương pháp sử dụng hệ 

số phát thải trung bình theo tiêu chuẩn quốc tế, tương 

tự hướng nghiên cứu trong các nghiên cứu tại các cảng 

container lớn trên thế giới [23], [24]. 

Cảng Nam Đình Vũ phối hợp với Cục Hàng hải 

Việt Nam xem xét thí điểm áp dụng mô hình học máy 

(LightGBM) trong kiểm kê phát thải định kỳ, trước 

mắt tập trung vào khí CO₂ và NOₓ - hai thành phần có 

ảnh hưởng lớn đến biến đổi khí hậu và chất lượng 

không khí khu vực cảng. 

Thứ hai, chuẩn hóa và số hóa dữ liệu vận hành tàu 

phục vụ công tác kiểm kê phát thải. Phân tích ma trận 

tương quan và kết quả kiểm kê cho thấy các thông số 

vận hành như thời gian neo đậu, thời gian điều động, 

RPM và vận tốc có ảnh hưởng đáng kể đến lượng phát 

thải, song hiện nay các dữ liệu này chủ yếu được lưu 

trữ phân tán và chưa được khai thác hiệu quả cho mục 

tiêu môi trường.  

Xây dựng hệ thống cơ sở dữ liệu số về hoạt động 

tàu tại cảng Nam Đình Vũ, làm tiền đề cho việc áp 

dụng các mô hình dự báo phát thải thông minh và phục 

vụ báo cáo môi trường theo yêu cầu trong nước và 

quốc tế. 

4.2. Đề xuất giải pháp 

Thứ nhất, tối ưu hóa hoạt động điều động và neo 

đậu tàu trong giai đoạn cao điểm. Kết quả kiểm kê cho 

thấy phát thải CO₂ đạt đỉnh trong các tháng cao điểm 

logistics (tháng 5-8), đặc biệt là tháng 7. Điều này cho 

thấy phát thải không chỉ phụ thuộc vào số lượt tàu mà 

còn chịu ảnh hưởng lớn từ thời gian chờ cầu bến và 

điều động kéo dài. Các nghiên cứu tại châu Âu và 

châu Á đã chứng minh rằng tối ưu hóa lịch tàu và điều 

phối khai thác có thể giúp giảm đáng kể phát thải khí 

tại cảng [25], [26].  

Trên cơ sở đó, nghiên cứu đề xuất cảng Nam Đình 

Vũ cần tăng cường công tác điều phối lịch tàu nhằm 

hạn chế tình trạng tàu phải neo chờ kéo dài trong điều 

kiện tải thấp. Đồng thời, trong các khung giờ khai thác 

cao điểm, nên ưu tiên bố trí các tàu có công suất động 

cơ lớn vào những khoảng thời gian khai thác tối ưu, 

qua đó rút ngắn tổng thời gian vận hành máy phụ và 

giảm phát thải phát sinh trong giai đoạn neo đậu và 

điều động.  

Thứ hai, kết quả cho thấy thời gian neo đậu pha 

thải cao do máy phụ vẫn phải hoạt động liên tụctừng 

bước triển khai hệ thống cấp điện bờ (Onshore Power 

Supply - OPS) cho tàu container trong thời gian neo 

đậu tại cảng. Phân tích dữ liệu vận hành cho thấy thời 

gian neo đậu chiếm tỷ trọng lớn trong tổng thời gian 

tàu lưu trú tại cảng Nam Đình Vũ, đồng nghĩa với việc 

các máy phụ phải hoạt động liên tục để cung cấp điện 

cho các hệ thống trên tàu, dẫn đến phát thải đáng kể 

CO₂ cũng như các chất ô nhiễm khác. Nhiều nghiên 

cứu quốc tế đã chứng minh rằng việc sử dụng OPS có 

thể giúp giảm từ 30-60% lượng phát thải CO₂ trong 

giai đoạn neo đậu, đồng thời giảm mạnh phát thải 

NOₓ, SOₓ và tiếng ồn tại khu vực cảng [27], [28], [29].  

Từ cơ sở phân tích, đánh giá mô hình, nhóm 

nghiên cứu đề xuất tích hợp mô hình LightGBM vào 

hệ thống quản lý môi trường của cảng Nam Đình Vũ. 

Việc ứng dụng mô hình học máy trong hỗ trợ ra quyết 

định giúp nâng cao hiệu quả quản lý phát thải và tạo 

nền tảng khoa học cho công tác quy hoạch, điều hành 

khai thác và thực hiện các mục tiêu giảm phát thải bền 

vững tại cảng trong tương lai. 

5. Kết luận 

Nghiên cứu này đã chứng minh rõ ràng tính hiệu 

quả và tính khả thi của việc ứng dụng mô hình học 

máy Light GBM trong nội suy hệ số phát thải và kiểm 

kê phát thải CO₂ từ hoạt động tàu container tại cảng 

Nam Đình Vũ. Lượng phát thải của tàu biển trong 

cảng Nam Đình Vũ trong năm 2023 đạt 34.001 tấn 

CO₂e. Trên cơ sở bộ dữ liệu gồm 693 lượt tàu trong 

năm 2023, mô hình LightGBM cho thấy khả năng 

vượt trội trong việc nắm bắt các mối quan hệ phi tuyến 

phức tạp giữa đặc trưng kỹ thuật, điều kiện vận hành 

của tàu và hệ số phát thải, với mức cải thiện độ chính 

xác lên tới cao và sai số nhỏ với hệ số xác định R² luôn 

lớn hơn 0,97, sai số phần trăm MAPE nhỏ hơn 7%. 

Kết quả kiểm kê phản ánh rõ xu thế biến động phát 

thải theo thời gian và làm nổi bật vai trò của các yếu 

tố vận hành và hệ số tải trong tổng lượng phát thải ở 

quy mô cảng. 

Việc ứng dụng LightGBM giúp nâng cao hiệu quả 

giảm thải khí trong công tác quản lý môi trường cảng 

biển. Cách tiếp cận dựa trên dữ liệu và học máy giúp 

nâng cao độ tin cậy và tính khoa học của kết quả kiểm 

kê phát thải, cung cấp cơ sở định lượng vững chắc cho 

việc xây dựng các giải pháp giảm phát thải có mục 

tiêu và hiệu quả. Đồng thời, nghiên cứu khẳng định 
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tiềm năng mở rộng và nhân rộng mô hình LightGBM 

cho các cảng biển khác tại Việt Nam, góp phần hỗ trợ 

quá trình thực hiện cam kết phát thải ròng bằng “0” 

vào năm 2050 theo định hướng phát triển bền vững 

của ngành hàng hải. 
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