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keep up with it. This puts the power system in a full load state which puts 

the power system operating near the boundary of stability. During 

operation, large disturbances cause power imbalance and voltage drops 

which cause instability. It is vital to detect the power system dynamic 

instability quickly. It prevents the disintegration of the power grid leading 

to widespread power outages which results in great economic losses. 

Traditional analysis methods are slow in making control decisions. 

Artificial neural networks overcome this drawback because they calculate 

quickly and accurately. This paper applies deep neural networks to predict 

power system dynamic stability. Evaluated on the IEEE 39bus power 

system data set, the deep neural networks have a validation accuracy as 

high as 96.99%. Compared with perceptron neural networks, deep neural 

networks have 1.5% higher validation accuracy. 
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THÔNG TIN BÀI BÁO TÓM TẮT 

Ngày nhận bài:  24/11/2023 Nhu cầu tiêu thụ điện ngày càng tăng cao, trong khi đầu tư phát triển đường 

dây truyền tải không đáp ứng kịp, làm cho hệ thống điện phải làm việc ở 

mức đầy tải, đưa hệ thống điện vận hành cận ranh giới ổn định. Trong vận 

hành, các kích động lớn diễn ra đột ngột làm mất cân bằng công suất, điện 

áp sụt giảm gây ra mất ổn định. Phát hiện nhanh mất ổn định động hệ thống 

điện là rất quan trọng giúp ngăn chặn tình trạng tan rã lưới điện, làm mất 

điện trên diện rộng, gây thiệt hại lớn về kinh tế. Phương pháp phân tích 

truyền thống tốn nhiều thời gian giải gây chậm trễ trong việc ra quyết định 

điều khiển, mạng neural nhân tạo khắc phục được nhược điểm này nhờ tính 

toán nhanh chóng chính xác. Bài báo này áp dụng mạng neural sâu để chẩn 

đoán ổn định động hệ thống điện. Kết quả thực thi trên tập dữ liệu của hệ 

thống điện IEEE 39bus, mạng neural sâu cho độ chính xác cao đến 96,99%. 

So với mạng neural perceptron, mạng neural sâu có độ chính xác kiểm tra 

cao hơn 1,5%. 
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1. Giới thiệu 

Mất ổn định hệ thống điện (HTĐ) có thể mất điện trên diện rộng, đây là vấn đề HTĐ gặp phải ngày 

nay. Đặc biệt, HTĐ vận hành luôn phải đối mặt với các kích động lớn diễn ra đột ngột như ngắn mạch 

trên đường dây truyền tải, mất máy phát hoặc tải lớn, hoặc mất liên kết giữa hai bus hệ thống. Các kích 
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động này làm mất cân bằng công suất, điện áp hệ thống sụt giảm dễ gây ra mất ổn định. Ổn định HTĐ 

là khả năng cho phép HTĐ duy trì trạng thái cân bằng ổn định dưới các điều kiện vận hành bình thường 

và trở lại trạng thái cân bằng ổn định sau khi chịu tác động nhiễu [1]. Ổn định HTĐ được phân loại thành: 

Ổn định góc rotor, ổn định tần số và ổn định điện áp. Ổn định góc rotor đề cập đến khả năng các máy 

điện đồng bộ của HTĐ được kết nối với nhau duy trì trạng thái đồng bộ sau khi chịu tác động nhiễu [2]. 

Nhằm mục đích đánh giá thuộc tính động của HTĐ một cách nhanh chóng và chính xác, đánh giá ổn 

định động, hay còn gọi là ổn định quá độ, được thực hiện bằng cách quan sát sự thay đổi của góc rotor 

trong thời gian xảy ra sự cố [3], để xác định HTĐ có thể chịu được những kích động ngẫu nhiên mà 

không làm mất sự ổn định. Đánh giá ổn định động có tầm quan trọng to lớn để vận hành an toàn và đáng 

tin cậy HTĐ. 

Trong đánh giá ổn định động HTĐ, phương pháp phân tích truyền thống dựa trên mô phỏng miền thời 

gian chính xác và linh hoạt nhưng đòi hỏi phải giải một tập lớn các phương trình vi phân. Đối với mô hình 

có kích thước lớn và tham số nhiều, việc mô phỏng từng bước mất nhiều thời gian vẫn là một thách thức 

[4]. Phương pháp số và phương pháp trực tiếp thì hoặc thực tế khó khăn hoặc không cung cấp mô hình chi 

tiết của các thành phần HTĐ cần thiết để đánh giá ổn định. Phương pháp này dựa vào công thức toán học 

giải hệ phương trình vi phân phi tuyến của hành vi động HTĐ nên tốc độ tính toán không đủ nhanh [5]. 

Phương pháp hàm năng lượng quá độ và tiêu chuẩn diện tích bằng nhau mở rộng cũng đã áp dụng trong 

đánh giá ổn định động HTĐ. Tuy nhiên, những phương pháp này có một số hạn chế về mô hình và chúng 

vẫn cần nhiều tính toán để xác định chỉ số phân tích ổn định động [6]. Do các phương pháp phân tích 

truyền thống tính toán phức tạp, việc phân tích đánh giá ổn định HTĐ dựa trên một tập hợp lớn các 

phương trình vi phân, tốn nhiều thời gian giải, làm chậm trễ trong việc phát hiện mất ổn định có thể xảy 

ra. Cho nên mạng neural nhân tạo (Artificial Neural Networks-ANN) có thể là giải pháp thay thế đáng 

để được xem xét áp dụng. ANN và các biến thể của chúng trở thành một trong những phương pháp được 

các nhà nghiên cứu áp dụng vào bài toán có tính phi tuyến cao, trong đó có bài toán đánh giá ổn định 

HTĐ. Đánh giá ổn định động của HTĐ là yêu cầu hàng đầu trong vận hành và điều khiển [7], là phân 

tích được thực hiện để xác định xem hệ thống có ổn định hay không khi bị sự cố [8]. Sau khi được huấn 

luyện, ANN tính toán kết quả đầu ra nhanh chóng khi có tín hiệu vào [9]. Do vậy, ANN được nhiều 

công trình giới thiệu áp dụng để đánh giá ổn định HTĐ. 

Trong những năm gần đây, học sâu (Deep Learning) được các nhà nghiên cứu quan tâm và được áp 

dụng trong nhiều lĩnh vực. Học sâu là một phần của học máy, ban đầu được ứng dụng chủ yếu nhận 

dạng văn bản, âm thanh và hình ảnh [10]. Trong đó, mạng neural sâu (Deep Neural Networks-DNN) 

được sử dụng nhiều trong lĩnh vực hình ảnh và thị giác máy tính [11]. DNN được áp dụng phân loại 

hình ảnh [12], phân loại ung thư phổi [13], chuyển đổi ảnh quang học sang ảnh có độ phân giải cao trong 

xử lý ảnh [14], nhận dạng khuyết tật bề mặt thép cán nóng [15], v.v … Trong lĩnh vực HTĐ, các tác giả 

phân tích khả năng triển khai ứng dụng DNN trong dự báo phụ tải, dò tìm, chẩn đoán lỗi, đánh giá an 

ninh và đánh giá ổn định HTĐ [16], chẩn đoán lỗi và bảo vệ HTĐ [17], dự đoán công suất ngắn hạn cho 

lĩnh vực năng lượng tái tạo [18], định vị lỗi trong lưới phân phối [19]. Điều này thấy hướng ứng dụng 

DNN để phân loại, nhận dạng là hướng được nhiều tác giả quan tâm áp dụng. Do khả năng học nhanh 

chóng quan hệ phi tuyến vào ra, đáp ứng được tốc độ tính toán cũng như hiệu suất, DNN trở thành công 

cụ hiệu quả trong nhận dạng ổn định HTĐ. 

Bài báo này đề nghị áp dụng mạng DNN học tri thức dữ liệu vận hành HTĐ, bao gồm dữ liệu ổn 

định và không ổn định để chẩn đoán ổn định động HTĐ. Kết quả kiểm tra trên tập dữ liệu sơ đồ HTĐ 

IEEE 39bus cho thấy mạng DNN cải thiện độ chính xác chẩn đoán so với mạng MLPNN (Multilayer 

Perception Neural Networks). 

2. Mạng DNN 

DNN là một trong những mô hình học sâu mạnh mẽ, tiêu biểu trong công nghệ học sâu, có thể tự 

động học các đặc trưng phân cấp từ đầu vào chưa được xử lý. DNN là mạng được kết nối đầy đủ, trong 

đó, các lớp Fully Connected của DNN được biểu diễn bằng các lớp Feed-forward Neural Networks 

(FNN) điển hình dựa trên mô hình neural perceptron [20].  
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2.1. Cấu trúc mạng DNN 

Trong bài báo này giới thiệu áp dụng cấu trúc tuần tự (Sequence), gồm có lớp đầu vào, lớp ẩn và lớp 

đầu ra. Lớp đầu vào là Sequence Input. Lớp ẩn gồm 4 lớp Fully Connected và 4 lớp Softmax. Lớp đầu 

ra là Classification Output để phân loại. Giải thuật học và cập nhật trọng số là narrow-normal. Hàm kích 

hoạt cho lớp ẩn và lớp đầu ra là hàm Softmax. Cấu trúc mô hình DNN được trình bày ở Hình 1. 

DNN Architecture Name Type # of node 

  

Hình 1. Cấu trúc mô hình DNN 

2.2. Lớp Sequence Input 

Lớp đầu vào tuần tự (Sequence Input) đặt thuộc tính tên, kích thước cho dữ liệu đầu vào. Đối với 

đầu vào tuần tự vectơ, inputSize là vô hướng tương ứng với số đặc trưng [21]. 

Trong code Matlab, lớp đầu vào tuần tự được gọi theo cú pháp sau: 

layers = [ 

sequenceInputLayer(inputSize,Name,Value), 

]; 

2.3. Lớp Fully Connected 

Lớp kết nối đầy đủ (Fully Connected) có nhiệm vụ trích xuất đặc trưng dữ liệu, mỗi lớp sử dụng giá 

trị đầu ra của lớp trước làm giá trị đầu vào. 

Lớp ẩn sử dụng 4 lớp Fully Connected. Cấu trúc DNN có nhiều lớp ẩn làm cho DNN ‘sâu’. Các lớp 

Fully Connected giảm dần số nút trong lớp ẩn nhằm mục đích chọn những đặc trưng cho bộ phân lớp 

giúp cải thiện độ chính xác nhận dạng. 

Trong mỗi lớp Fully Connected, để khởi tạo trọng số và độ lệch, sử dụng bộ khởi tạo 

WeightsInitializer và BiasInitializer. Trong đó, bộ khởi tạo WeightsInitializer và BiasInitializer sử dụng 

hàm narrow-normal. Hàm narrow-normal khởi tạo trọng số và độ lệch bằng cách lấy mẫu độc lập từ một 

phân phối chuẩn có giá trị trung bình bằng 0 và độ lệch chuẩn 0,01. Hàm kích hoạt cho lớp Fully 

Connected là hàm Softmax. 

Trong code Matlab, lớp kết nối đầy đủ và bộ khởi tạo được gọi theo cú pháp sau: 

layers = [ 

fullyConnectedLayer(numClasses), 

'WeightsInitializer','narrow-normal', 

'BiasInitializer','narrow-normal', 

]; 
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2.4. Hàm kích hoạt Softmax 

Trong mỗi lớp Fully Connected có một lớp Softmax. Lớp Softmax sử dụng hàm kích hoạt Softmax. 

Hàm kích hoạt Softmax 1, 2, 3 có nhiệm vụ cung cấp sự phân tách phi tuyến rõ ràng giữa các lớp 

Fully Connected 1, 2, 3. Hàm kích hoạt Softmax 4 có nhiệm vụ tính toán xác suất của một lớp trên tổng 

số lớp xuất hiện trong lớp Fully Connected 4, và truyền kết quả cho lớp phân loại. 

Về mặt toán học, đầu ra của một neuron có thể được biểu diễn theo công thức (1). 

 𝑎𝑗 = 𝑓(∑(𝑤𝑖𝑗∗𝑥𝑖) + 𝑏𝑗) (1) 

 Trong đó: aj là đầu ra (kích hoạt) của neuron j, f là hàm kích hoạt, wij là trọng số kết nối đầu vào i 

với neuron j, xi là giá trị đầu vào cho đầu vào i, bj là ngưỡng độ lệch của neuron j.  

Lớp Fully Connected của DNN được biểu diễn bằng các lớp Feed-forward Neural Networks (FNN) 

dựa trên sự phát triển của các perceptron nhiều lớp, đối với mỗi lớp, phương trình (1) có thể được trình 

bày ở dạng ma trận, công thức (2). 

𝐴 = 𝑓(𝑊𝑋 + 𝐵) (2) 

Trong đó: A là ma trận kích hoạt, f là hàm kích hoạt được áp dụng theo từng phần tử, W là ma trận 

trọng số, X là ma trận đầu vào, B là ma trận độ lệch.  

Sau khi tính toán kích hoạt cho tất cả các lớp, lớp đầu ra sẽ đưa ra dự đoán cuối cùng. Đối với nhiệm 

vụ phân loại, hàm Softmax thường được sử dụng trong lớp đầu ra để chuyển đổi kích hoạt thành xác 

suất. Hàm Softmax được biểu diễn theo công thức (3). 

s𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑎𝑖) =
exp(𝑎𝑖)

∑(𝑒𝑥𝑝(𝑎𝑗))
 (3) 

Trong đó: ai là kích hoạt của neuron đầu ra i, aj là kích hoạt của neuron đầu ra j, softmax(ai) là xác 

suất của lớp i. 

Trong code Matlab, lớp hàm Softmax được gọi theo cú pháp sau: 

layers = [ 

softmaxLayer, 

];  

2.5. Đầu ra bộ phân loại 

Lớp phân loại (Classification Output) tính toán tổn thất Cross-Entropy giữa đầu ra dự đoán của mạng 

và nhãn dữ liệu đúng cho phân loại dạng nhị phân {0} và {1}. 

Trong lớp phân loại, hàm huấn luyện trainNetwork lấy các giá trị xác suất từ hàm Softmax 4 để xác 

định lớp cho đầu vào của lớp phân loại. Hàm tổn thất Cross-Entropy tính toán chéo, loại trừ các lớp có 

giá trị đối lập và mã hoá đầu ra. Hàm tổn thất Cross-Entropy được biểu diễn như công thức (4). 

𝑙𝑜𝑠𝑠 = −
1

𝑁
∑ ∑ 𝑤𝑖𝑡𝑛𝑖

𝐾

𝑖=1

𝑁

𝑛=1

ln 𝑦𝑛𝑖′  (4) 

Trong đó: N là số mẫu, K là số lớp, wi là trọng số của lớp i, tni hiển thị mẫu thứ n thuộc lớp thứ i, yni 

là đầu ra của mẫu n lớp i, mẫu này là giá trị từ hàm Softmax. Nói cách khác, yni là xác suất được sử dụng 

để xác định lớp mà mạng liên kết đầu vào thứ n với lớp i. 

Trong code Matlab, lớp phân loại được gọi theo cú pháp sau: 

layers = [ 

classificationLayer 

];  

Đầu ra bộ phân loại được gán giá trị nhị phân {1} là ‘ổn định’ và {0} là ‘không ổn định’. Do kết quả 

tính toán là số thập phân nên đầu ra được hàm round() chuyển về đầu ra nhị phân theo công thức (5). 
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Nếu  y > 0,5  y = 1  ổn định 

Nếu  y ≤ 0,5  y = 0  không ổn định 
(5) 

2.6. Quá trình phân tích và đánh giá ổn định động sử dụng DNN 

Quá trình phân tích và đánh giá ổn định động HTĐ sử dụng DNN được thực hiện gồm các bước như 

sau: 

Bước 1. Xây dựng tập mẫu. Mô phỏng offline, quan sát góc rotor của máy phát thứ i so với máy phát 

chuẩn. Tập dữ liệu là một ma trận, gồm dữ liệu ổn định và không ổn định. Ma trận dữ liệu X, phương 

trình (6), có n biến và m mẫu. Ma trận đầu ra Y, phương trình (7), được mã hoá dạng nhị phân, nhãn 

{1} cho mẫu ổn định và nhãn {0} cho mẫu không ổn định. 

𝑋 = [

𝑥11 𝑥12 … 𝑥1𝑛

𝑥21 𝑥22 … 𝑥2𝑛

… … … …
𝑥𝑚1 𝑥𝑚2 … 𝑥𝑚𝑛

] (6) 

𝑌 = [

𝑦1

𝑦2

…
𝑦𝑚

] 

 

(7) 

Bước 2. Chuẩn hoá dữ liệu. Tập dữ liệu được chuẩn hoá theo công thức (8). 

𝑥𝑖𝑗
′ =

𝑥𝑖𝑗 − 𝑀(𝑥𝑖)

𝜎(𝑥𝑖)
 (8) 

Trong đó: xijvà xij
′  là giá trị ban đầu và giá trị chuẩn hóa của biến đặc trưng thứ i, M(xij) là giá trị 

trung bình của dữ liệu, σ(xi) là phương sai chuẩn của dữ liệu. 

Bước 3. Phân chia dữ liệu huấn luyện và kiểm tra. Tập dữ liệu được chia ngẫu nhiên thành tập dữ 

liệu huấn luyện và kiểm tra. 

Bước 4. Huấn luyện DNN. Đây là bước cho mạng học tri thức ổn định HTĐ từ ma trận dữ liệu. Để 

huấn luyện mạng cần tiến hành cài đặt các thông số cho mạng, xác định hàm tối ưu trọng số, ngưỡng độ 

lệch cho lớp Fully Connected, xác định hàm kích hoạt cho lớp Softmax, xác định hàm tính toán cho lớp 

ra Classification Output. 

Bước 5. Đánh giá độ chính xác nhận dạng của DNN. Độ chính xác nhận dạng huấn luyện hoặc kiểm 

tra được tính theo phương trình (9). 

Độ chính xác (%) =
Số mẫu đúng

Tổng số mẫu
. 100 (9) 

3. Đánh giá ổn định động hệ thống điện 

3.1. Hệ thống điện IEEE 39bus 

Hệ thống điện IEEE 39bus được biết đến rộng rãi với tên gọi HTĐ New-England 10 máy, là một 

HTĐ tương đương của các hệ thống con của vùng đông bắc Hoa Kỳ và Canada, được coi là HTĐ mẫu 

cho những nghiên cứu được trình bày. Các máy phát và tải trong hệ thống đại diện cho tập hợp của nhiều 

nhánh máy phát điện và tải kết nối tới cùng một bus. Hệ thống gồm có 10 máy phát, 12 máy biến áp, 34 

đường dây truyền tải và 19 tải. Có 2 cấp điện áp là 345kV và 20kV. Hệ thống được cho như ở Hình 2. 

3.2. Xây dựng tập mẫu học 

Để cung cấp mẫu đại diện cho cả điều kiện và tình huống vận hành HTĐ bình thường và bất thường, 

việc thu thập dữ liệu ổn định và không ổn định là nền tảng xây dựng và huấn luyện mô hình DNN để 

đánh giá ổn định động HTĐ. Một tập dữ liệu huấn luyện và kiểm tra với những điểm vận hành khác 

nhau được tạo ra nhằm mục đích bao phủ các thông số chế độ vận hành. Trong nghiên cứu này, để mô 

phỏng ổn định động HTĐ, nhiều mô phỏng đã được thực hiện trên chương trình ổn định quá độ của 

Powerworld được phân tích thực thi trên HTĐ IEEE 39bus, xét sự cố ngắn mạch 3 pha cân bằng tại các 
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bus và ở những vị trí 25%, 50% và 75% đường dây truyền tải, xem xét một phạm vi tương đối rộng lớn 

các điều kiện vận hành hệ thống và tiêu chuẩn đánh giá ổn định HTĐ thông qua việc cài đặt các thông 

số chuẩn của mô hình HTĐ IEEE 39bus và thực hiện kích hoạt các hệ thống tự động điều chỉnh điện áp, 

điều chỉnh kích từ, điều chỉnh tần số, giới hạn công suất phát, v.v … và chạy phân bố công suất tối ưu. 

Công suất tác dụng và công suất phản kháng của các phụ tải trong lưới mẫu thử nghiệm trong mức từ 

90% đến 120% giá trị của tải cơ bản. Bằng cách cài đặt các thông số chuẩn của mô hình HTĐ IEEE 

39bus, thực hiện kích hoạt các hệ thống tự động, … và chạy phân bố công suất tối ưu nhằm tận dụng 

hết khả năng mang tải của HTĐ sẵn có. Nghĩa là công suất tác dụng và công suất phản kháng của các 

máy phát điện có thể tự động điều chỉnh tương ứng trong giới hạn Max Min để cân bằng sự thay đổi của 

phụ tải. Dựa trên điều này, các biến đại diện là độ thay đổi công suất phát (Pgen, Qgen), độ thay đổi 

công suất tải (Pload, Qload), độ giảm điện áp tại các bus (Vbus), độ thay đổi công suất phân bố trên các 

đường dây truyền tải (Pflow, Qflow). Trong quá trình mô phỏng, đánh giá thuộc tính động của HTĐ 

trong quá trình ngắn mạch dựa trên quan sát mối quan hệ giữa các góc rotor của các máy phát điện. HTĐ 

ổn định nếu bất kỳ góc rotor tương đối của máy phát thứ i i so với máy phát chuẩn không vượt quá 

1800. Ngược lại, nếu góc rotor tương đối vượt quá 1800 thì HTĐ mất ổn định. Đánh giá góc rotor tương 

đối của máy phát thứ i i so với máy phát chuẩn cho trường hợp ổn định và mất ổn định được trình bày 

trong Hình 3 và Hình 4. 

Kết quả mô phỏng thu được ma trận dữ liệu có 664 mẫu, gồm các mẫu ổn định và mẫu không ổn 

định. Tập mẫu ổn định có 431 mẫu. Tập không ổn định có 233 mẫu. Biến đầu vào là vectơ gồm [(Pgen, 

Qgen)a, (Pload, Qload)b, (Vbus)c, (Pflow, Qflow)d], trong đó a=20, b=38, c=39, d=92. 

Trong HTĐ IEEE 39bus thì: a là số lượng đặc trưng các nút máy phát, b là số lượng đặc trưng các 

tải, c là số lượng đặc trưng các bus, d là số lượng đặc trưng các đường dây truyền tải. Tổng số đặc trưng 

cho mỗi mẫu là 189. 

 

Hình 2. Hệ thống điện IEEE 10 máy 39bus 
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Hình 3. Góc rotor máy phát trường hợp ổn định Hình 4. Góc rotor máy phát trường hợp không ổn định 

3.3. Chuẩn hoá dữ liệu 

Áp dụng hàm zscore để chuẩn hoá, trong code Matlab hàm chuẩn hoá dữ liệu và gán nhãn được gọi 

theo cú pháp sau: 

X=zscore(X); 

Y=[ones(n1,1); zeros(n2,1)]; 

Trong đó: X là tập mẫu học. Y là tập mẫu đã được gán nhãn, gồm n1 mẫu được gán nhãn {1} là mẫu 

‘ổn định’ và n2 mẫu được gán nhãn {0} là mẫu ‘không ổn định’. 

3.4. Phân chia dữ liệu huấn luyện và kiểm tra 

Tập dữ liệu đã chuẩn hoá gồm 664 mẫu (431 mẫu ổn định, 233 mẫu không ổn định) được chia ngẫu 

nhiên thành 80% huấn luyện và 20% kiểm tra. Như vậy, mỗi tập huấn luyện có 531 mẫu huấn luyện 

(345 mẫu ổn định, 186 mẫu không ổn định) và tập kiểm tra có 133 mẫu đánh giá (86 mẫu ổn định, 47 

mẫu không ổn định). 

3.5. Huấn luyện và đánh giá mô hình nhận dạng 

Huấn luyện mạng là xác định các trọng số và ngưỡng độ lệch để giảm thiểu tổn thất giữa đầu ra dự 

đoán và nhãn dữ liệu đúng. 

Thông số cài đặt và điều kiện dừng khi huấn luyện hoặc kiểm tra:   

Tốc độ học cơ bản: 'Initial Learn Rate', 0.01, ... 

Hệ số phân rã độ dốc bình phương: 'Squared Gradient Decay Factor', 0.999, ... 

Số lần lặp tối đa: 'Max Epochs', 1000, ... 

Dữ liệu đánh giá: 'Validation Data', {Tập kiểm tra}, ...  

Tần suất phê chuẩn độ chính xác nhận dạng: 'Validation Frequency', 30, ... 

3.6. Kết quả nhận dạng 

Mô hình DNN nhận dạng ổn định động HTĐ được chọn có cấu trúc tuần tự, Hình 1. Huấn luyện và 

đánh giá mạng sử dụng tập dữ liệu huấn luyện và kiểm tra của HTĐ IEEE 39bus. 

Công cụ mạng DNN được hỗ trợ bởi phần mềm Matlab 2021b. Trong huấn luyện mạng DNN, việc 

chọn số neural trong lớp Fully Connected là rất quan trọng, vì nó tác động rất lớn đến độ chính xác. Kết 

quả nhận dạng được so sánh với mạng neural perceptron MLPNN.  

Mạng MLPNN được chọn để so sánh có 3 lớp là lớp đầu vào, lớp ẩn và lớp đầu ra. Giải thuật học và 

cập nhật trọng số được chọn là thuật toán Levenberg-Marquardt. Hàm kích hoạt lớp ẩn và lớp ngõ ra là 

hàm tansig và purelin.  

Bằng phương pháp thực nghiệm thử sai huấn luyện nhiều lần với số neural ẩn khác nhau để tìm kết 

quả tốt nhất. Kết quả thực thi được trình bày ở Hình 5 và Hình 6. 

Hình 5 trình bày quá trình huấn luyện và kiểm tra của DNN. 

Rotor Angle_Gen 30 #1gfedcb Rotor Angle_Gen 31 #1gfedcb
Rotor Angle_Gen 32 #1gfedcb Rotor Angle_Gen 33 #1gfedcb
Rotor Angle_Gen 34 #1gfedcb Rotor Angle_Gen 35 #1gfedcb
Rotor Angle_Gen 36 #1gfedcb Rotor Angle_Gen 37 #1gfedcb
Rotor Angle_Gen 38 #1gfedcb Rotor Angle_Gen 39 #1gfedcb
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Hình 5. Quá trình huấn luyện và kiểm tra của DNN 

Hình 6 trình bày kết quả so sánh độ chính xác nhận dạng của DNN và MLPNN với số neural ẩn thay 

đổi. 

 

Hình 6. So sánh độ chính xác nhận dạng của DNN và MLPNN 

Kết quả so sánh độ chính xác nhận dạng của DNN và MLPNN tại số neural ẩn từ 15 đến 50 được 

trình bày ở Bảng 1. 

Bảng 1. Độ chính xác nhận dạng kiểm tra của DNN và MLPNN 

Số neural ẩn DNN MLPNN 

15 94,74% 95,49% 

20 94,74% 95,49% 

25 96,24% 94,59% 

30 96,24% 94,59% 

35 96,99% 95,49% 

40 96,99% 95,49% 

45 96,99% 95,49% 

50 96,99% 95,49% 

4. Bàn luận 

Hình 5, trong các lần lặp ban đầu, do khởi tạo trọng số ngẫu nhiên nên độ chính xác chưa cao. Tuy 

nhiên, mạng đã điều chỉnh trọng số làm gia tăng độ chính xác, đến lần lặp thứ 690, độ chính xác đã xác 

lập ở 96,99%. 
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Hình 6 và Bảng 1, thay đổi số neural từ 15 đến 50 thì số neural ẩn từ 35 đến 50 mạng DNN có độ 

chính xác nhận dạng đạt cao đến 96,99%, mạng MLPNN có độ chính xác nhận dạng đạt cao đến 95,49%. 

Như vậy, DNN cho độ chính xác kiểm tra cao hơn MLPNN là 1,5%.  

So với các kết quả của các công trình công bố trước đây là từ 94% đến 97%, kết quả bài báo 96,99% 

là chấp nhận được. 

5. Kết luận 

Bài báo giới thiệu áp dụng mạng neural sâu DNN để chẩn đoán ổn định động HTĐ. Phân tích thực 

thi trên HTĐ IEEE 39bus, DNN có độ chính xác nhận dạng cao. Đánh giá so sánh với mạng neural 

perceptron MLPNN trên cùng tập mẫu và biến đầu vào, DNN cải thiện độ chính xác phân loại và thực 

hiện tốt hơn về mặt độ chính xác. Kết quả nhận dạng bởi DNN có thể được sử dụng như là một phương 

pháp cho đo lường giám sát độ thay đổi công suất và độ giảm điện áp, sau đó đưa ra công thức về kế 

hoạch điều khiển phòng ngừa đáng tin cậy hỗ trợ cho hoạt động điều độ về vấn đề ổn định động HTĐ. 

Nghiên cứu này mở ra hướng áp dụng DNN như là một công cụ hiệu quả trong việc cải thiện các phương 

pháp chẩn đoán ổn định động HTĐ hiện nay, góp phần nâng cao mức độ vận hành an toàn và ổn định 

của HTĐ. 
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