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TÓM�TẮT

B�i�to�n�ch�n�đo�n��n�đ�nh�đ�ng�h��th�ng�đi�n�g�p�ph�i�v�n�đ��s��bi�n�l�n�c�a�tập�d��
li�u,�nhưng�không�ph�i�t�t�c��c�c�bi�n�đ�u�h�u�ích.�C�c�bi�n�th�a�s��gây�nhi�u�l�m�gi�m�tính�
năng�c�a�b��phân�l�p�hay�ch�n�đo�n.�L�a�chọn�bi�n�nh�m�m�c�đích�chọn�s��ít�bi�n�đ�c�trưng�
cho�b��phân�l�p�gi�p�c�i�thi�n�đ��chính�x�c�nhận�dạng.�B�i�b�o�đ��ngh���p�d�ng�gi�i�thuật�
Relief�để�l�a�chọn�bi�n�v��so�s�nh�v�i�phương�ph�p�chọn�bi�n�s��d�ng�hai�h�m�kho�ng�c�ch�
Fisher�v��Divergence.�Hai�b��nhận�dạng�được�đ��xu�t�để�đ�nh�gi��đ��chính�x�c�nhận�dạng�l��
mạng�neural�GRNN�(Generalized�Regression�Neural�Network)�v��MLPNN�(Multilayer�Percep��v��MLPNN�(Multilayer�Percep�MLPNN�(Multilayer�Percep�
tron�Neural�Network).�K�t�qu��kiểm�tra�trên�sơ�đồ�IEEE�39�bus�cho�th�y�gi�i�thuật�chọn�bi�n�
Relief�v�i�b��nhận�dạng�GRNN�cho�k�t�qu��c��s��bi�n�nhỏ�hơn�v��đ��chính�x�c�kiểm�tra�cao�
hơn�c�c�phương�ph�p�còn�lại.�Gi�i�thuật�Relief�cho�s��bi�n�gi�m�đ�ng�kể�trong�khi�đ��chính�x�c�
nhận�dạng�được�nâng�cao�hơn�so�v�i�to�n�tập�bi�n.�

Từ�khóa:�ch�n�đo�n��n�đ�nh�đ�ng,�h��th�ng�đi�n,�mạng�neural�nhân�tạo,�l�a�chọn�bi�n.

ABSTRACT

Dynamic�stability�prediction�of�power�system�faces�with�a�large�number�of�features,�but�
not� all� features� are� useful.� The� redundant� features�will� cause� noise� and� reduce� the� perfor�
mances�of�classi�er.�Feature�selection�aims�to�select�a�feature�subset�for�classi�er�and�improve�
recognition�accuracy.�This�paper�suggests�the�application�of�Relief�algorithm�for�the�feature�
selection.�It�is�compared�with�two�methods�of�feature�selection�that�are�Fisher�discrimination�
and�Divergence.�Two�recommended�models�for�recognition�accuracy�are�GRNN�(Generalized�
Regression�Neural�Network)� and�MLPNN� (Multilayer�Perceptron�Neural�Network).�Testing�
results�on�IEEE�39�bus�diagram�show�that� the�Relief�algorithm�with�GRNN�has�yielded� the�
results�with�smaller�number�of�features�and�higher�accuracy�prediction�than�the�other.�Relief�
algorithm�has�signi�cantly�reduced�the�number�of�features�while�the�recognition�accuracy�has�
been�improved�over�all�features.

Keywords:�Dynamic�stability�prediction,�power�system,�neural�network,�feature�selection.

��� GIỚI�THIỆU

Hệ�thống�điện�(HTĐ)�hiện�đ�i�bị�áp�lực�
vận� hành� rất�gần� với�giới� h�n�biên�ổn� định,�
trong�khi�đ��HTĐ�luôn�phải�đối�mặt�với�các�
kích�động�bất�thường�d��gây�ra�mất�ổn�định.�
Do� tính�chất�phi� tuy�n�c�a�hành�vi�HTĐ�rất�
cao,�các�phương�pháp�phân�tích�truyền�thống�
tốn�nhiều�thời�gian�giải�nên�gây�chậm�tr��trong�
việc� ra� quy�t� định.�Vì� vậy,� phát� hiện� nhanh�

mất�ổn�định�HTĐ�gi�p�hệ�thống�điều�khi�n�ra�
quy�t�định�kịp�thời�trở�thành�y�u�tố�then�chốt�
đảm�bảo�vận�hành�HTĐ�ổn�định.�

Trong� những� năm� gần� đây,� Arti�cial�
Neural�Network�(ANN)�được�áp�dụng�như�là�
một�phương�pháp�thay�th��đ��giải�quy�t�những�
vấn�đề�kh��khăn�mà�những�phương�pháp�phân�
tích� truyền� thống� không� giải� quy�t� được� về�



Tạp�Chí�Khoa�Học�Giáo�Dục�Kỹ�Thuật�(34/2015)

Trường�Đại�Học�Sư�Phạm�Kỹ�Thuật�TP.�Hồ�Chí�Minh�

tốc�độ�tính�toán�toán�cũng�như�hiệu�suất�[1].�
Bằng�quá� trình�học�cơ� sở�dữ� liệu,�mối�quan�
hệ�phi�tuy�n�vào�ra�giữa�những�thông�số�vận�
hành�HTĐ�và� tình�tr�ng� ổn�định�c�� th�� tính�
toán�nhanh�ch�ng�[2].�Đây�là�đặc�đi�m�quan�
trọng,�đặc� trưng�c�a�ANN.�Tuy�nhiên,�ANN�
làm�việc�nhanh�và�hiệu�quả�thì�số�bi�n�đầu�vào�
phải�nh�.�Vì�vậy,�những�bi�n�được�chọn�phải�
đặc� trưng,� lo�i�b�� các� bi�n� thừa,�gây� nhi�u,�
điều�này�c�n�gi�p�giảm�số�cảm�bi�n�đo�lường,�
giảm�thời�gian�tính�toán,�và�nâng�cao�độ�chính�
xác�nhận�d�ng.�

Trong�bài�báo�này,�ch�ng�tôi�đề�nghị�áp�
dụng�giải� thuật�Relief�đ��chọn�bi�n�đầu�vào�
đặc�trưng�cho�ANN�trong�ch�n�đoán�ổn�định�
động� HTĐ.� Giải� thuật� Relief� được� so� sánh�
với�phương�pháp�chọn�bi�n�s��dụng�hai�hàm�
khoảng� cách� Fisher� và� Divergence.� K�t� quả�
ki�m� tra� trên� sơ� đồ� IEEE�39-bus� với� hai�bộ�
nhận� d�ng�GRNN�và�MLPNN,� cùng� s��bi�n�
đ�c�trưng,�giải�thuật�Relief�với�bộ�nhận�d�ng�
GRNN�cho�k�t�quả�c��số�bi�n�nh��hơn�và�độ�
chính�xác�ki�m�tra�cao�hơn�các�phương�pháp�
c�n�l�i.

2.� L�A�CHỌN�BI�N�ĐẶC�TRƯNG

Trong� các� giai� đo�n� thi�t� k�� mô� hình�
ch�n�đoán�ổn�định�động�HTĐ�dùng�ANN,�lựa�
chọn� bi�n�đặc� trưng� là� rất� quan� trọng� vì� n��
ảnh�hưởng�trực�ti�p�đ�n�thời�gian�huấn�luyện�
và�độ�chính�xác�ch�n�đoán�c�a�mô�hình.�Bi�n�
đặc�trưng�được�lựa�chọn�cần�c��độ�tách�biệt�dữ�
liệu�giữa�lớp�ổn�định�và�không�ổn�định�cao�s��
gi�p�nâng�cao�độ�chính�xác�nhận�d�ng.
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Hình�1.�Quy�trình�l�a�chọn�bi�n�đ�c�trưng

���.� Quy�trình�lựa�chọn�biến�đặc�trưng

Quy�trình�được�chia�thành�4�bước,�được�
trình�bày�như�Hình�1.

2.1.1.�Lựa�chọn�biến�đặc�trưng�ban�đầu

Bước� này� xác� định� một� tập� bi�n� đặc�

trưng�đ�i�diện�cho�cơ�sở�dữ�liệu�đ��huấn�luyện�

ANN.�Những�bi�n�đặc�trưng�ban�đầu�này�bi�u�

thị�những�thông�số�vận�hành�HTĐ�và�bao�trùm�

các� tr�ng� thái� vận� hành� c�a� HTĐ.� Bi�n� đặc�

trưng�c�a�HTĐ�ở�ch��độ�quá�độ�hay�ch��độ�

động� là�độ� thay�đổi� công� suất�máy�phát,� độ�

thay�đổi�công�suất�tải,�độ�thay�đổi�công�suất�

trên�các�đường�dây�truyền�tải,�độ�sụt�điện�áp�

t�i�các�n�t,…�ngay�trong�thời�đi�m�xảy�ra�sự�

cố.

2.1.2.�Tìm�kiếm�biến�đặc�trưng�ứng�viên

Bước�này�gồm�quá�trình�tìm�ki�m�những�

tập�con�bi�n�ứng�viên�cho�đầu�vào�bộ�phân�lớp.�

N��chi�phối�về�thời�gian�tính�toán�c�a�toàn�bộ�

quá� trình� lựa�chọn�bi�n.�Các�chi�n� lược� tìm�
ki�m�gồm�tìm�ki�m�tối�ưu�toàn�cục,�tìm�ki�m�

tối�ưu�cục�bộ�và�dựa�trên�kinh�nghiệm.�Tìm�

ki�m�tối�ưu�toàn�cục�c��khả�năng�tìm�ra�các�

tập�con�bi�n�tốt�nhất.�Tuy�nhiên,�chi�phí�tính�

toán�c�a�n��là�rất�lớn�nên�không�khả�thi�trong�
thực�hiện�với�tập�bi�n�c��số�bi�n�ban�đầu�lớn.�

Tìm�ki�m�tối�ưu�cục�bộ�c��chi�phí� tính�toán�

thấp,�khả�thi�trong�thực�hiện,�nên�được�nhiều�

công�trình�đề�nghị�áp�dụng�[2,3,4].�X�p�h�ng�

là�một�phương�pháp�đơn�giản�nhất�trong�tìm�
ki�m�tối�ưu�cục�bộ,�thực�thi�nhanh�do�ch��tính�

toán�dựa� trên�độ�đo�hay� tiêu�chu�n�cho�đơn�

bi�n.� Trong� phương� pháp� này,� các� bi�n� đặc�

trưng�ban�đầu�được�đánh�giá� tiêu�chu�n�cho�

từng�đơn�bi�n.�K�t�quả�được�x�p�h�ng�thứ�tự�
quan�trọng�các�bi�n�từ�cao�đ�n�thấp�và�chọn�ra�

số�bi�n�đặc�trưng�yêu�cầu.�

�������Đánh�giá�biến�đặc�trưng�ứng�viên

Trong�bài�báo�này,�bi�n�đặc� trưng�ứng�

viên� được� đánh�giá� qua� giải� thuật� Relief� và�

phương� pháp� chọn� bi�n� s�� dụng� hai� hàm�

khoảng� cách� Fisher� và� Divergence.� Dữ� liệu�

được�chu�n�hoá�trước�khi�thực�hiện.�
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1.1.2.�Tiêu�chuẩn�dừng

Thông� qua� thực� nghiệm� huấn� luyện�

nhiều�lần�đ��tìm�tập�con�bi�n�với�độ�chính�xác�

nhận�d�ng�k��vọng.�Việc�tìm�ki�m�và�đánh�giá�

bi�n�s��dừng�khi�số�bi�n�đ�t�giá�trị�yêu�cầu�và�

độ�chính�xác�nhận�d�ng�cao�nhất,� đ�t�giá�trị�

k��vọng.

1.1.���Các�phương�pháp�xếp�hạng

1.1.1.H�m�kho�ng�cách�Fisher

Dựa� trên� hàm� khoảng� cách� tuy�n� tính�

Fisher�tìm�ki�m�độ�tách�biệt�tối�ưu�tuy�n�tính�

giữa�hai�lớp�dữ�liệu.�Một�tập�dữ�liệu�D�gồm�n�

mẫu�huấn�luyện�x
1
,�x

2
,�…,�x

n
�với�n

1
�mẫu�trong�

lớp�C
1
�và�n

2
�mẫu�trong�lớp�C

2
,� tác�vụ�là�tìm�

ki�m�ánh�x��cực�đ�i�y=�w�x.�Điều�này�tương�

ứng�với�việc�tìm�ki�m�đường�thẳng�khi�chi�u�

tập�dữ�liệu�lên�đường�thẳng�cho�độ�tách�biệt�

tối�đa.�Các�bi�n�c��giá�trị�F(w)�lớn�hơn�thì�khả�

năng�tách�biệt�dữ�liệu�giữa�2�lớp�cao�hơn�[2,3].����

2
2

2
1

2

21)(
σσ +

-
=

mm
w�

������������

���������

�������������������������(1)

Trong� đ�:�m
1
� là� giá� trị� trung� bình� c�a�

lớp�C
1
�và�σ2

2
�là�phương�sai�c�a�lớp�C

2
.

1.1.2.�H�m�kho�ng�cách�Divergence

Divergence� là� tiêu� chu�n� đo� lường� độ�

phân�tán�giữa�hai�lớp�dữ�liệu.�Khoảng�cách�D�

giữa�2�lớp�được�trình�bày�ở�bi�u�thức�(2).�Bi�n�

c��khoảng�cách�D�càng�lớn�thì�dữ�liệu�giữa�2�

lớp�càng�phân�tán�[2,4].

��
�����������(2)

Trong�đ�:�σ2
1
,�σ2

2�
là�phương�sai�c�a�lớp�

1�và�lớp�2�c�a�bi�n;�m
1
,�m

2�
là�trung�bình�c�a�

lớp�1�và�lớp�2�c�a�bi�n.

1.1.3.��Gi�i�thu�t�Relief

Giải�thuật�Relief�đánh�giá�thống�kê�giá�

trị�trọng�số�c�a�bi�n�dựa�trên�mẫu.�Các�bi�n�tốt�

là�bi�n�c��các�mẫu�cùng�lớp�gần�nhau�hơn,�các�

mẫu�không�cùng� lớp� thì� tách� biệt�hơn� [2,5].

Hình�2.�Mô�t��gi�i�thuật�Relief

��tưởng�c�a�giải�thuật�Relief�được�trình�

bày�ở�hình�2�[5].�Cho�tập�học�M�mẫu�gồm�S�

mẫu�ổn�định�và�U�mẫu�không�ổn�định,�chọn�

ngẫu�nhiên�x
k
�(k�=�1,�2,�…,�m)�c��m�mẫu�học�

từ�M�mẫu,�(m�≤�M).�Relief�tính�toán�khoảng�

cách� nearest� hit�x
�
�giữa�mẫu�gần�nhất� trong�

�
k
�đ�n�mẫu�c�a�lớp�ổn�định�S�và�khoảng�cách�

nearest� miss� x
�

� giữa� mẫu�gần� nhất� trong� x
k
�

đ�n�mẫu�c�a�lớp�không�ổn�định�U.�Sau�đ��giải�

thuật�cập�nhật�giá� trị�trọng�số�cho�tất�cả�các�

bi�n�F
i
�(i�=�1,�2,�…,�N).�Trọng�số�c�a�các�bi�n�

phụ�thuộc�vào�giá�trị�x
k
,�x

�
�và�x

�
.�N�u�x

k
�và�x

�
�

c�a�bi�n�F
i
�c��giá�trị�sai�lệch�thì�hai�mẫu�cùng�

lớp� là� tách� biệt,� đây� là� giá� trị� không� mong�

muốn�nên�trọng�số�s��giảm.�Ngược�l�i,�n�u�x
k
�

và�x
�

�c�a�bi�n�F
i
�c��giá�trị�sai�lệch�thì�hai�mẫu�

khác�lớp�là�tách�biệt,�đây�là�giá�trị�mong�muốn�

nên�trọng�số�s��tăng.�Toàn�bộ�quy�trình�được�

lặp�l�i�m�lần.

Gi�i�thu�t�Relief�cơ�b�n�như�sau:

Input:��ập�bi�n�F[N,M]�c��N�bi�n�M�mẫu

������Thi�t�lập�số�mẫu�ngẫu�nhiên�x
k
,�k=[1,m],�

m�≤�M�

Output:�Vec-tơ�trọng�số�W[i]�c�a�bi�n�F
i
:

����−1�≤�W[i]�≤�1�

�����W[i]�=�0.0�

for�k�=�1�:�m

� for�i�=�1�:�N

W[i]=W[i]–diff(i,x
k
,x
�
)/m+diff(i,x

k
,x
�

)/m

���end�

end
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�àm�diff(i,�
M
,x

k
)�tính�toán�khoảng�cách�

giữa�mẫu�x
k
�và�x

M�
c�a�bi�n�F

i
,�được�tính�theo�

công�thức�(3).

)min(F)max(F

��
)�,�diff(i,

ii

ik,ij,

kM
-

-
=

��

� �

(3)

Trong�đ�:�max(F
i
)�và�min(F

i
)�là�giá�trị�

mẫu�lớn�nhất�và�nh��nhất�c�a�bi�n�i.

3.� MẠNG�MLPNN�VÀ�GRNN�

3.1.� MLPNN

MLPNN�cơ�bản�như�Hình�3.1�gồm�c��

lớp�ngõ�vào,�một�hay�nhiều�lớp��n�và�lớp�ngõ�

ra.�

�Ngõ�vào�������������������Lớp��n��������������������������������������Lớp�ngõ�ra

x� y� y� y

y� tansig�IW�,�x����b�� y� purelin�LW�,�y����b��

���

�

�

���

b�

���

���

n�

� ����

� b�

���
���

n�
��� ���

IW
�,� LW

�,�

Hình�3.�Mạng�MLPNN

Số� lớp� �n� c�� th�� thay� đổi� trong� quá�

trình�huấn� luyện� tùy� thuộc� dữ� liệu�bài� toán.�

Các�n�t�ngõ�ra�c��giá�trị�thay�đổi�phụ�thuộc�
vào�lớp�ngõ�ra�mục�tiêu.�Quy�trình�huấn�luyện�

phổ�bi�n�nhất�là�học�c��giám�sát�với�giải�thuật�

lan�truyền�ngược.�Giải�thuật�lan�truyền�ngược�

thực�thi�phương�pháp�giảm�gradient�nhằm�cực�

ti�u�sai�số�trung�bình�bình�phương�giữa�ngõ�ra�
và�ngõ�ra�mong�muốn�[6].�C��nhiều�giải�thuật�

huấn� luyện,� trong� đ�� thuật� toán� Levenberg-

Marquardt�c��hiệu�suất�cao�hơn�và�tốc�độ�hội�

tụ�nhanh�hơn�[6].�Thông�số�m�ng�ban�đầu�là�

ngẫu�nhiên,�quá�trình�huấn�luyện�dừng�khi�số�
v�ng�lặp�đ�t�giá�trị�tối�đa,�sai�số�đ�t�một�mức�

cho�phép�hoặc�sai�số�không�tăng�nữa.

3.2.���GRNN

GRNN� là� bi�n� th�� c�a� RBFN� (Radial�

Basis� Function� Network),� là� công� cụ� m�nh�

trong� ứng�dụng�cho� bài� toán� nhận�d�ng.� So�

với�MLPNN,� GRNN� yêu� cầu� nhiều� số� neu-

ral�hơn�nhưng�thời�gian�huấn�luyện�ít�hơn�[7].�
GRNN�cơ�bản�như�Hình�4�gồm�lớp�ngõ�vào,�

lớp� �n� hàm� xuyên� tâm� và� lớp� ngõ� ra� tuy�n�

tính.�GRNN�giống�như�RBFN�nhưng�c��ch�t�

ít�thay�đổi�hơi�đặc�biệt�là�ở��lớ�p�hà�m�tổ�ng�(sum-ở�lớ�p�hà�m�tổ�ng�(sum-lớp�hàm�tổng�(sum-

mation�layer).

�Ngõ�vào���������Lớp��n�hàm�xuyên�tâm���������������Lớp�ngõ�ra�tuy�n�tính

y� radbas���IW�,���x��b�� y� purelin�n��

x

y�

y� y

�
Hình�4.�Mạng�GRNN

Lớp�đầu�vào�k�t�nối�với�lớp��n,�trong�đ��

m�i�neural�đ�i�diện�cho�một�mẫu�huấn�luyện�

và�đầu�ra�c�a�n��là�khoảng�cách�c�a�bi�n�đầu�

vào�và�tâm.�M�i�neural�c�a�lớp��n�k�t�nối�với�

hai�neural�c�a�lớp�đặc�biệt�là�neural�S�(S-sum-

mation)� và� neural� D�(D-summation).� Neural�

S�tính�toán�tổng�trọng�số�đầu�ra� c�a� lớp��n,�

trong�khi�neural�D�tính�đầu�ra�phi�trọng�số�c�a�

lớp��n.

Trọng�số� k�t� nối�c�a� neural� lớp��n� và�

neural�S�là�giá�trị�ngõ�ra�mục�tiêu�tương�ứng�

với�mẫu�đầu�vào.�Đối�với�neural�D,�trọng�số�

k�t�nối�là�đơn�vị.�Giá�trị�tính�toán�c�a�lớp�đầu�

ra�tương�ứng�với�vec-tơ�mẫu�đầu�vào�là�t��số�

c�a�m�i�đầu�ra�S�với�m�i�đầu�ra�D.�Vận�hành�

c�a�neural�D�k��đ�n�thông� số�spread�mà�giá�

trị�tối�ưu�được�xác�định�qua�thực�nghiệm�th��

sai�[8].�

���.� Lu�t�đầu�ra�của�b��phân�loại�

K�t� quả� tính� toán� ngõ� ra� c�a� bộ� phân�

lo�i�c��sai�số�với�giá�trị�nhị�phân�c�a�đầu�ra��

đ��gán�nh�n.�Ngõ�ra�được�quy�định�như�các�

trường�hợp�sau.

•� Trường�hợp�1:�N�u�m��h�a�ngõ�ra�{1}�

là�‘ổn�định’,�và�{0}�là�‘không�ổn�định’�

thì:

N�u�y>0.5�=>��y=1��n�đ�nh

N�u�y<=�0.5�=>y=0�không��n�đ�nh�(4)

•� Trường� hợp� 2:� Ma� trận� ngõ� ra� M� lớp�

như�sau:
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������
1
(X)����

F1(X)�=�F
2
(X)���������������������������������������������(5)

�����......

������
�

(X)�

Ngõ�ra�tuân�theo�luật�số�lớn�[9],�k�t�quả�

nhận�d�ng�được�x�p�vào�lớp�thứ�k�n�u:

kM�(x)�(x)� Mk ≠∀>
��������������

�������������

��������(6)�������������������������������

Trong�đ�:�F
k
(x)�và�F

M
(x)�là�k�t�quả�tính�

toán�từ�hàm�ánh�x��m�ng�neural.�

3.4.� Huấn�luyện�v��đánh�giá�mô�hình�nh�n�

dạng

Quá�trình�huấn�luyện�và�ki�m�tra�được�
thực�hiện�k�lần.�Phần�trăm�độ�chính�xác�nhận�

d�ng�c�a�mô�hình�trong�huấn�luyện�hoặc�ki�m�

tra�được�tính�trung�bình�trong�k�lần�thực�hiện.�

Hiệu�suất�c�a�bộ�phân�lo�i�được�đánh�giá�theo�

tỷ�lệ�phần�trăm�huấn�luyện�đ�ng�hoặc�ki�m�tra�
đ�ng�và�được�xác�định�theo�phương�trình�(7).

.100
6

5
tion_Rate%Classifica =

�������
���������

��(7)

Trong�đ�:�R�là�số�mẫu�đ�ng,�S�là�tổng�số�

mẫu.�Giá�trị�k��vọng�độ�chính�xác�nhận�d�ng�

c�a�mô�hình�được�đề�nghị�trong�[10]�phải�đ�t�

hơn�90%.���

��� �P� DỤNG� Đ�NH� GI�� ỔN� ĐỊNH�
ĐỘNG�HTĐ�IEEE�10�M�Y�39-BUS�

4.1.� Sơ�đ��IEEE�10�máy�39-bus�

HTĐ�IEEE�39-bus�New�England�là�một�

HTĐ�tương�đương�c�a�các�hệ�thống�con�c�a�

vùng�đông� bắc� Hoa� K�� và� Canada� [11].� Hệ�

thống�gồm� c�� 39� bus,� trong� đ�� 10� bus� máy�

phát,�12�máy�bi�n�áp,�10�máy�phát,�34�đường�

dây�truyền�tải�và�19�tải.�10�máy�phát�được�k�t�

nối�từ�bus�30�đ�n�bus�39,�trong�đ��bus�31�được�

coi�là�bus�Slack,�9�bus�được�gọi�là�bus�PV,�29�

bus�c�n�l�i�được�gọi�là�bus�PQ,�c��2�cấp�điện�

áp�là�345kV�và�20kV.�Hệ�thống�được�cho�như�

ở�Hình�5.

Hình�5.�HTĐ�IEEE�39�bus�New�England

����� Tạo�cơ�sở�dữ�liệu

�ô�ph�ng�đ��t�o�cơ�sở�dữ�liệu�với�sự�trợ�

gi�p� c�a� phần� mềm� PowerWorld�được� thực�
hiện� trên�hệ�thống� IEEE�10�máy�39-bus,�xét�

sự�cố�ngắn�m�ch�3�pha�cân�bằng�t�i�các�bus�

và�dọc�các�đường�dây�truyền�tải�ở�những�vị�trí�

25%,�50%�và�75%�đường�dây,�với�các�mức�tải�

từ�20%�đ�n�120%�tải�cơ�bản.�Thuộc�tính�động�

c�a�HTĐ�trong�quá�trình�ngắn�m�ch�dựa�trên�
quan�sát�mối�quan�hệ�giữa�các�g�c�công�suất�

c�a�các�máy�phát�điện.�HTĐ�ổn�định�n�u�bất�

k��g�c�công�suất�tương�đối�c�a�máy�phát�thứ�

i�δ
i
� so�với�máy�phát� thứ�j�δ

M�
không�vượt�quá�

1800.�Ngược�l�i,�n�u�g�c�công�suất�tương�đối�
vượt�quá�1800�thì�HTĐ�mất�ổn�định.�Các�mẫu�

dữ�liệu�thu�thập�tương�ứng�được�x�p�vào�lớp�

ổn�định�và�không�ổn�định.
K�t� quả� mô� ph�ng� thu� được� tập� mẫu�

gồm�1819�mẫu,�trong�đ��1436�mẫu�ổn�định,�
383�mẫu�không�ổn�định.�Toàn�bộ�dữ�liệu�được�
chu�n�hoá�trước�khi�huấn�luyện.

4.3.� Biến�đầu�v�o�v��biến�đầu�ra

M�i�mẫu�dữ�liệu�trong�tập�mẫu�học�được�
bi�u� di�n� dưới� d�ng� vec-tơ� bao� gồm� những�
bi�n�đầu�vào�là�độ�lệch�công�suất�phát,�độ�lệch�
công� suất� tải,� độ� sụt�điện� áp� t�i�các�bus,�độ�
lệch� công� suất� phân� bố� trên� các� đường� dây�
truyền� tải,� x={∆3

gen
�∆4

gen
�∆V

bus
�∆3

load
�∆4

load
�

∆3
�ow
�∆4

�ow
}.�Bi�n�đầu� ra� y�được�gán� nh�n��

cho�lớp�1�hay��lớp�‘ổn�định’,��cho�lớp�2�hay�
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lớp�‘không�ổn�định’.�Do�sai�số�trong�tính�toán,�

ngõ� ra� c�a� bộ� nhận� d�ng� s�� được� bầu� chọn�

theo�luật�số�lớn�như�công�thức�(6).�

Tổng�số�bi�n�đầu�vào�là�189�bi�n�và�2�

bi�n�đầu�ra.�

4.4.� Phân�chia�dữ�liệu��

Tập�dữ�liệu�được�chia�ngẫu�nhiên�thành�

6�tập�con,�kích�thước�bằng�nhau.�M�i�tập�gồm�

303�mẫu�(239�mẫu�ổn�định,�64�mẫu�không�ổn�

định).�Như�vậy,�m�i�tập�huấn�luyện�c��1516�
mẫu� (1197�mẫu�ổn�định,�319�mẫu�không�ổn�

định)�và�tập�ki�m�tra�c��303�mẫu�(239�mẫu�ổn�

định,�64�mẫu�không�ổn�định).

4.5.� Kết�qu��tính�toán�xếp�hạng�biến��

K�t�quả�tính�toán�và�x�p�h�ng�bi�n��c�a�
các�hàm�Fisher,�Divergence,�Relief�được�trình�
bày�ở�Hình�6.

� ��� ���
�

���

���

���

���

)HDW��H

)
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�

� ��� ���
�

�

�

�

�

)HDW��H

�
L�
H
��
H
�
F
H
�
�
L�
F
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L�
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R
�

� ��� ���
�����

�

����

����

)HDW��H

5
H
�L
H
��
�
H
L�
�
W

������a)����������������������b)�����������������c)�

a)�Fisher����b)�Divergence����c)�Relief

Hình�6.�K�t�qu��x�p�hạng�bi�n�

����� Kết�qu��nh�n�dạng�chính�xác

MLPNN�được�chọn�c��3�lớp�là�lớp�đầu�

vào,�lớp��n�và� lớp�ra.�Giải� thuật�học�và�cập�

nhật�trọng�số�được�chọn�là�thuật�toán�Leven-
berg-Marquardt.�Hàm�kích�ho�t�lớp��n�và�lớp�

ngõ�ra�là�hàm�tansig�và�purelin.��

Việc�huấn�luyện�m�ng�là�công�việc�kh��

khăn,�trong�đ��việc�chọn�số�neural� trong�lớp�

�n� cho� MLPNN� và� chọn� hệ� số� spread� cho�

GRNN�là�rất�quan�trọng,�vì�n��ảnh�hưởng�rất�
lớn�đ�n�độ�chính�xác.�Bằng�phương�pháp�thực�

nghiệm� th�� sai�huấn� luyện� nhiều� lần�với� số�

neural� �n� và� giá� trị� hệ� số� spread� khác� nhau�

đ��tìm�k�t�quả�tốt�nhất.�K�t�quả�thực�thi�được�

trình�bày�ở�hình�7,�8,�9,�10,�11�và�12.�

� � �� �� �� �� �� �� �� �� �� ��
��

��

��

��

��

��

1�P�H��R��+LGGH���D�H��1H��D��

�R
��H
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��
�D
��
L�L
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WLR
��
5D
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���

�

�

�

0�311�5H�LH�

Hình�7.�K�t�qu��hu�n�luy�n�v�i�s��neural��n�
thay�đ�i�c�a�MLPNN�Relief

� � �� �� �� �� �� �� �� �� �� ��
��
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�

0�311��L�H��H�FH

Hình�8.�K�t�qu��hu�n�luy�n�v�i�s��neural��n�
thay�đ�i�c�a�MLPNN�Divergence

� � �� �� �� �� �� �� �� �� �� ��
��
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0�311�)L��H�

Hình�9.�K�t�qu��hu�n�luy�n�v�i�s��neural��n�
thay�đ�i�c�a�MLPNN�Fisher
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Hình�10.�K�t�qu��hu�n�luy�n�v�i�h��s��
spread�thay�đ�i�c�a�GRNN�Relief
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Hình�11.�K�t�qu��hu�n�luy�n�v�i�h��s��
spread�thay�đ�i�c�a�GRNN�Divergence
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Hình�12.�K�t�qu��hu�n�luy�n�v�i�h��s��
spread�thay�đ�i�c�a�GRNN�Fisher
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� Hình�13�và�hình�14� trình�bày�k�t�quả� so�

sánh�độ�chính�xác�nhận�d�ng�c�a�các�phương�

pháp� Relief,� Divergence� và� Fisher� s�� dụng�
m�ng�GRNN�và�MLPNN.

� �� �� �� �� ��� ��� ��� ��� ��� ���
��

��

��

��

��

���

)HDW��H
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��H
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��
5
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H�
��

�

�

�

5H�LH�

�L�H��H�FH

)L��H�

Hình�13.�So�s�nh�đ��chính�x�c�nhận�dạng�
cho�c�c�phương�ph�p�s��d�ng�GRNN
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�L�H��H�FH

)L��H�

Hình�14.�So�s�nh�đ��chính�x�c�nhận�dạng�
cho�c�c�phương�ph�p�s��d�ng�MLPNN

K�t�quả�so�sánh�độ�chính�xác�nhận�d�ng�
c�a�hai�m�ng�GRNN�và�MLPNN�t�i�số�bi�n�là�
15�với�các�phương�pháp�Relief,�Divergence,�
Fisher�trình�bày�ở�Bảng�1.�So�sánh�độ�chính�
xác�nhận�d�ng�c�a�GRNN-�Relief�t�i�15�bi�n�
và�189�bi�n�trình�bày�ở�Bảng�2.�So�sánh�thời�
gian� huấn� luyện� MLPNN-Relief� và� GRNN-
Relief�được�trình�bày�ở�Bảng�3.

B�ng�1.�Đ��chính�x�c�nhận�dạng�kiểm�tra�
c�a�GRNN�v��MLPNN

M�ng Số�bi�n Relief Divergence Fisher

�5�� 15 95.27% 95.10% 93.40%

��3�� 15 93.07% 92.02% 91.97%

B�ng�2.�So�s�nh�đ��chính�x�c�nhận�dạng���
c�a�GRNN�Relief�tại�15�bi�n�v��189�bi�n

Số�bi�n 15 189

GRNN-Relief 95.27% 93.56%

B�ng�3.�So�s�nh�thời�gian�hu�n�luy�n�
MLPNN�Relief�v��GRNN�Relief

Số�bi�n MLPNN-Relief GRNN-Relief

189 121.73s 1.49s

15 5.6s 0.84s

��� ���BÀN�LUẬN��

Hình�7�đ�n�9�và�Hình�10�đ�n�12�cho�độ�
chính�xác�nhận�d�ng�cao�nhất�t�i�tập�bi�n�c��

số�bi�n�là�15,�số�neural��n�c�a�MLPNN�là�20�

và� hệ� số� spread� c�a� GRNN� là� 0.1.� K�t� quả�

thấy�giải�thuật�chọn�bi�n�Relief�với�bộ�nhận�

d�ng�GRNN�cho�k�t�quả�số�bi�n�nh��hơn,�độ�
chính�xác�ki�m�tra�cao�hơn�các�phương�pháp�

c�n�l�i.�

K�t�quả�từ�Hình�13,�14�và�Bảng�1�cho�
thấy:

-� Đối� với� GRNN:� phương� pháp� Relief,�
Divergence� và� Fisher,� khi� số� bi�n� đặc�

trưng�là�15�bi�n,�độ�chính�xác�nhận�d�ng�

c�a�GRNN�lần�lượt�là�95.27%,�95.10%�

và�93.40%.�

-� Đối� với� MLPNN:� phương� pháp� Re-Đối� với� MLPNN:� phương� pháp� Re-NN:� phương� pháp� Re-

lief,� Divergence�và� Fisher,� khi� số� bi�n�

đặc�trưng�là�15�bi�n,�độ�chính�xác�nhận�

d�ng�c�a�MLPNN�lần�lược�là�93.07%,�
92.02%�và�91.97%.�

-� Như� vậy,� GRNN-Relief� cho� độ� chính�

xác� nhận� d�ng� ki�m� tra� cao� hơn��
GRNN-Divergence�và�GRNN-Fisher�là�

0.17%� và� 1.87%.� MLPNN-Relief� cho�

độ� chính� xác� nhận� d�ng� ki�m� tra� cao�

hơn� MLPNN-Divergence� và� MLPNN�

-Fisher�là�1.05%�và�1.1%.

Bảng� 2,� GRNN-Relief� với� 15� bi�n� thì�

độ� chính� xác� ki�m� tra� là� 95.27%,� trong� khi�

189� bi�n� độ� chính� xác� ki�m� tra� là� 93.56%,�

hay�số�bi�n�giảm�đ�n�12.6�lần,�độ�chính�xác�

nâng�cao�1.71%,�điều�này�cho� thấy� áp�dụng�
giải�thuật�Relief�lo�i�được�các�bi�n�thừa,�gây�

nhi�u,�nâng�cao�độ�chính�xác.

Bảng�3,�GRNN-Relief�c��thời�gian�huấn�
luyện� nhanh� hơn� đáng� k�� so� với� MLPNN-

Relief,� cụ� th�� t�i� số�bi�n�189�và�15� bi�n� thì�

thời�gian�huấn�luyện�giảm�81.6�và�6.6�lần.�K�t�

quả�này�th��hiện�rõ�sự�khác�biệt�trong�cơ�ch��

học�c�a�GRNN�và�MLPNN.�MLPNN�với�giải�
thuật� lan� truyền� ngược� phải� tính� sai� số� qua�

nhiều� v�ng� lặp� mới� k�t� th�c� quá� trình� huấn�

luyện,� trong�khi�GRNN�ch��cần�tính�tâm�c�a�
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hàm�bán�kính�là�cho�ra�k�t�quả�ngõ�ra.�Vì�vậy,�

GRNN�c��thời�gian�huấn�luyện�nhanh�hơn�rất�

nhiều�so�với�MLPNN.�

6.� ���K�T�LUẬN��

Bài�báo�đề�nghị�áp�dụng�giải�thuật�Re-

lief�đ��lựa�chọn�bi�n�và�so�sánh�với�phương�

pháp�chọn�bi�n�s��dụng�hai�hàm�khoảng�cách�

Fisher�và�Divergence�trong�ch�n�đoán�nhanh�

ổn�định�động�HTĐ.

� �K�t�quả�ki�m� tra�với�hai�bộ�nhận�d�ng�

GRNN�và�MLPNN�với�cùng�số�bi�n�đặc�trưng,�

GRNN-Relief� cho�độ�chính�xác� cao� hơn�các�
phương�pháp�chọn�bi�n�c�n�l�i.�GRNN-Relief�

với�số�bi�n�là�15�bi�n�giảm�đ�n�12.6�lần,�độ�

chính� xác� nhận� d�ng� nâng� cao� 1.71%,� thời�

gian�huấn�luyện�giảm�81.6�lần,�điều�này�cho�

thấy�giải�thuật�Relief�chọn�được�các�bi�n�đặc�
trưng�nhất,�lo�i�bi�n�nhi�u�gi�p�nâng�cao�độ�

chính�xác,�r�t�ngắn�thời�gian�huấn�luyện.
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