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Received: 10/01/2025 This paper presents a method for fault classification and localization on 
transmission lines using machine learning models. The training data for 
these models were derived from simulations of the IEEE 9-bus power 
system in MATLAB Simulink software, with faults generated under 
various conditions. The study employed machine learning models such 
as Decision Tree, Logistic Regression, XGBoost and Artificial Neural 
Networks for fault classification, and recurrent neural network such as 
Convolutional Neural Network, Long Short-Term Memory, Gated 
Recurrent Unit, as well as hybrid models like CNN-LSTM and CNN-
GRU for fault localization. By utilizing these machine learning models, 
the research focused on evaluating the accuracy of fault classification 
and localization on transmission lines with the goal of enhancing the 
stability and reliability of the power system while reducing fault 
recovery time. The results demonstrate the effectiveness of the machine 
learning models, with ANN achieving a fault classification accuracy of 
up to 99.974%, while CNN-GRU can localize faults with a mean 
absolute error of less than 0.029 km. 
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trong phần mềm Matlab Simulink với các sự cố tạo ra trong nhiều điều 
kiện khác nhau. Các thuật toán học máy như Decision Tree, Logistic 
Regression, XGBoost, Support Vector Machine, Artificial Neural 
Network được sử dụng để phân loại sự cố, trong khi các mô hình mạng 
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1. Giới thiệu 

Sự phát triển mạnh mẽ của đô thị hóa và công nghiệp hóa đã dẫn đến nhu cầu sử điện ngày càng 
tăng. Để đảm bảo cung cấp điện an toàn, liên tục và bền vững, hệ thống điện phải không ngừng mở 
rộng và vận hành với hiệu suất cao. Đường dây truyền tải điện đóng vai trò then chốt trong việc 
truyền tải điện năng từ các nhà máy điện đến các khu vực tiêu thụ, đảm bảo hệ thống điện vận hành 
hiệu quả và liên tục [1]. Song song với đó, việc áp dụng công nghệ hiện đại vào quản lý và vận 
hành hệ thống truyền tải điện là yếu tố không thể thiếu. Điều này giúp nâng cao khả năng phát hiện 
và định vị sự cố, tăng cường tính linh hoạt và khả năng ứng phó nhanh chóng của toàn hệ thống [2].  

Hệ thống truyền tải đã và đang phải đối mặt với nhiều thách thức, đặc biệt là sự cố có thể xảy 
ra trên đường dây, làm gián đoạn cung cấp điện và gây ra những thiệt hại kinh tế nghiêm trọng 
[3]. Việc phát hiện, phân loại và định vị sự cố trên đường dây truyền tải đóng vai trò quan trọng 
trong việc đảm bảo độ tin cậy và ổn định của hệ thống điện. Trong những năm qua, các phương 
pháp khác nhau đã được đề xuất để giải quyết các thách thức này, từ các phương pháp truyền 
thống đến các cách tiếp cận hiện đại sử dụng học máy. Các phương pháp truyền thống để phân 
tích sự cố trên đường dây truyền tải bao gồm kỹ thuật dựa trên trở kháng [4], phương pháp sóng 
truyền và biến đổi wavelet [5]. Kỹ thuật dựa trên trở kháng tính toán khoảng cách đến điểm sự cố 
bằng cách sử dụng dữ liệu điện áp và dòng điện, nhưng độ chính xác của chúng bị ảnh hưởng bởi 
các yếu tố như điện trở sự cố và điều kiện hệ thống. Phương pháp sóng truyền dựa vào sự lan 
truyền của tín hiệu chuyển tiếp do sự cố gây ra, mang lại độ chính xác cao nhưng đòi hỏi các hệ 
thống đo lường tốc độ cao và đồng bộ [6]. Kỹ thuật biến đổi wavelet cung cấp khả năng phân tích 
tín hiệu sự cố ở nhiều độ phân giải, nhưng đi kèm với các phép tính phức tạp [7]. 

Với sự nổi bật của các phương pháp học máy với các tham số và siêu tham số tối ưu, những 
thách thức nêu trên có thể được giải quyết hiệu quả và chính xác hơn [8]. Phương pháp học máy 
dựa trên ý tưởng các mô hình có thể tìm được những đặc trưng quan trọng từ dữ liệu, trích xuất 
các quan hệ giữa các biến đầu vào và cải thiện độ chính xác qua từng bước huấn luyện [9]. Với 
sự hiện đại hóa được áp dụng trong vận hành và bảo vệ thống điện, các rơ-le hiện đại có thể tác 
động chính xác và lưu trữ những dữ liệu quan trọng khi xảy ra sự cố. Những dữ liệu này là cơ sở 
để việc áp dụng học máy vào phân tích sự cố trở nên thực tiễn. 

Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả áp dụng các mô hình học máy để giải quyết hai bài toán: 
phân loại và định vị sự cố trên đường dây truyền tải. Gần 60.000 kịch bản sự cố được tạo ra để 
phục vụ bài toán phân loại, và 240.000 kịch bản sự cố được xây dựng cho bài toán định vị. Các 
kịch bản này được mô phỏng trên phần mềm Matlab Simulink, bao gồm đầy đủ các yếu tố ảnh 
hưởng như loại sự cố, vị trí sự cố, điện trở sự cố, và mức độ mang tải tại thời điểm xảy ra sự cố.  

2. Phương pháp nghiên cứu 

2.1. Các mô hình học máy 

Học máy, một công nghệ mang tính cách mạng, giúp máy tính cải thiện hiệu suất thông qua 
việc học từ dữ liệu mà không cần lập trình cụ thể. Dựa trên các thuật toán phức tạp, nó cho phép 
hệ thống nhận dạng mẫu, đưa ra dự đoán và tối ưu hóa các quyết định. Những thuật toán này 
thuộc ba loại: học có giám sát, học không giám sát và học tăng cường. Học có giám sát xây dựng 
các hàm từ dữ liệu huấn luyện, dự đoán kết quả dựa trên các cặp đầu vào và đầu ra đã biết [10]. 
Trong nghiên cứu này, nhóm nghiên cứu sử dụng các mô hình học máy có giám sát như Logistic 
Regression, Decision Tree, Support Vector Machine, XG Boost, ANN cho phân loại sự cố và các 
mô hình CNN, LSTM, GRU, CNN-LSTM, CNN-GRU. Cách tiếp cận này cung cấp góc nhìn mới 
nhằm tối ưu hóa các phương pháp phân loại và định vị sự cố, minh chứng cho tính linh hoạt và 
tiềm năng của học máy trong các ứng dụng thực tế. Dưới đây là các mô hình học máy được sử 
dụng trong nghiên cứu này. 

Extreme Gradient Boosting: XGBoost là một thuật toán học máy tiên tiến dựa trên phương 
pháp gradient boosting, rất hiệu quả cho các bài toán phân loại. XGBoost xây dựng một tập hợp 



TNU Journal of Science and Technology 230(02): 211 - 218 

 

http://jst.tnu.edu.vn                                                  213                                                 Email: jst@tnu.edu.vn 

các mô hình (thường là cây quyết định) theo cách tuần tự. Mỗi cây mới được huấn luyện để sửa 
chữa các lỗi của tập hợp mô hình trước đó. Mô hình dự đoán bằng cách kết hợp đầu ra của nhiều 
cây khác nhau. XGBoost sử dụng một hàm mục tiêu bao gồm cả hàm mất mát để đo lường hiệu 
suất của mô hình và một điều khoản điều chỉnh để ngăn ngừa hiện tượng overfitting. 

Decision Tree: Mô hình DT hoạt động bằng cách phân chia dữ liệu thành các tập con dựa trên 
thuộc tính quan trọng nhất ở mỗi bước, tạo ra một hình dạng cây với các quyết định và các kết 
quả có thể xảy ra. 

Logistic Regression: LR là một phương pháp phân loại thống kê lý tưởng cho dữ liệu có mối 
quan hệ tuyến tính giữa các biến đầu vào và xác suất đầu ra. Cơ chế hoạt động của LR như sau. 
LR sẽ sử dụng một phương trình tuyến tính như sau: 

� =  ��� + � (1) 

Trong đó, � là giá trị đầu ra của phần tuyến tính; �� là vector chuyển vị của vector � với � là 
vector trọng số ứng với mức độ quan trọng của biến đầu ra trong quá trình dự đoán; � là vector 
biến đầu vào (hay còn gọi là đặc trưng) dùng để dự đoán đầu ra; � là hệ số điều chỉnh giúp đường 
tuyến tính dịch chuyển linh hoạt để phù hợp hơn với dữ liệu.  

Khi giải bài toán phân loại nhị phân, giá trị � được chuyển đổi thành xác suất thông qua hàm 
sigmoid. Công thức của hàm sigmoid là: 

�(� = 1|�) =  
1

1 +  ���
 

(2) 

Trong đó, �(� = 1|�) là xác suất có điều kiện mà biến mục tiêu � thuộc về lớp dương khi 
biết vector đầu vào �; � là cơ số của logarit tự nhiên. 

Hàm sigmoid (2) biến đổi � với giá trị có thể biến thiên trong khoảng từ −∞ đến +∞ thành 
một giá trị trong khoảng (0, 1), phù hợp để diễn giải dưới dạng xác suất. 

Support Vector Machine: SVM tìm ra các siêu phẳng tối ưu trong không gian đa chiều, xuất 
sắc trong việc phân loại các điểm dữ liệu. Chúng có khả năng xử lý tốt các nhiệm vụ với khoảng 
cách lớp rõ ràng. Mặc dù linh hoạt, SVM yêu cầu phải điều chỉnh tham số cẩn thận, đặc biệt là 
đối với các tập dữ liệu lớn, do độ phức tạp tính toán của chúng [10]. 

Artificial Nerual Network: Cấu trúc ANN bao gồm 3 lớp với số lượng nơ-ron được tối ưu 
hóa cho mỗi lớp như sau. 

Lớp đầu vào: Nhận dữ liệu từ môi trường bên ngoài và mỗi nơron của lớp đầu vào đại diện 
cho mỗi đặc trưng của dữ liệu. 

Lớp ẩn: Thực hiện quá trình xử lý thông tin và tính toán thông qua các trọng số và độ lệch để 
giảm thiểu lỗi giữa đầu ra dự đoán và đầu ra thực tế. Mỗi nơ-ron tạo ra một tín hiệu từ lớp trước 
thông qua hồi quy tuyến tính đa biến và hàm kích hoạt. 

Lớp đầu ra: Bao gồm các nơ-ron dự đoán đầu ra của mô hình [10].  
Convolutional Neural Network: CNN là mạng nơ-ron chuyên về các nhiệm vụ liên quan đến 

dữ liệu dạng lưới, chẳng hạn như hình ảnh và video. Các lớp tích chập của chúng cho phép nắm 
bắt các mẫu không gian, khiến chúng trở nên cần thiết trong các ứng dụng nhận dạng hình ảnh và 
hiểu hình ảnh. Nhưng với những ưu điểm đó CNN lại không hiệu quả trong việc xử lý các dữ liệu 
tuần tự vì không có cơ chế ghi nhớ thông tin theo thời gian. [11]. 

Long-Short Term Memory: Mạng LSTM được thiết kế để giải quyết vấn đề phụ thuộc xa với 
đặc tính mặc định là ghi nhớ thông tin trong suốt thời gian dài. Mạng LSTM bao gồm nhiều tế bào 
LSTM liên kết với nhau. Cấu trúc cụ thể của mỗi tế bào được biểu diễn như trong (Hình 1a) [12]. 

Gated Recurrent Unit: GRU là một biến thể của mạng nơ-ron hồi tiếp được thiết kế nhằm 
khắc phục các hạn chế của RNN truyền thống như là giữ lại thông tin quan trọng, đơn giản hóa 
mô hình so với LSTM giúp giảm tốc độ tính toán và giảm yêu cầu về bộ nhớ, đặc biệt là vấn đề 
tiêu biến gradien (Hình 1b) [13]. 
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(a) (b) 

Hình 1. Cấu trúc bên trong của các tế bào: (a) tế bào LSTM và (b) tế bào GRU 

Kết hợp CNN-LSTM: Mô hình là sự kết hợp giữa mạng nơ-ron tích chập (CNN) và bộ nhớ 
dài ngắn hạn (LSTM), được thiết kế để tận dụng thế mạnh của cả hai mô hình [14]. Là một 
phương pháp tận dụng ưu điểm của CNN và dùng LSTM để khắc phục những nhược điểm của 
CNN, do đó CNN-LSTM thường được sử dụng cho các bài toán liên quan đến dữ liệu có cả đặc 
trưng không gian (hình ảnh, dữ liệu cảm biến) và thời gian (chuỗi thời gian). Bên cạnh các ưu 
điểm thì CNN-LSTM cũng có những nhược điểm như: Phức tạp hơn so với từng mô hình đơn lẻ, 
yêu cầu nhiều tài nguyên tính toán hơn, việc tối ưu hóa có thể khó khăn hơn do phải cân bằng 
giữa các thành phần CNN và LSTM. 

Kết hợp CNN-GRU: CNN-GRU là một kiến trúc mạnh mẽ và linh hoạt, kết hợp khả năng trích 
xuất đặc trưng không gian của CNN và khả năng xử lý thông tin tuần tự của GRU. Với những ưu 
điểm tương tự mô hình CNN-LSTM nhưng CNN-GRU lại mang lại tốc độ nhanh hơn và tiêu tốn ít 
tài nguyên hơn do GRU đơn giản hơn LSTM. Dù ít phức tạp hơn nhưng đôi với một số bài toán 
nhất định thì cấu trúc CNN-GRU có thể mang lại kết quả tốt hơn CNN-LSTM. Điều này có thể phụ 
thuộc vào đặc điểm của bài toán, đặc điểm của dữ liệu và kích thước của bộ dữ liệu [15]. 

3. Kết quả và bàn luận 

3.1. Phương pháp đánh giá các mô hình học máy 

Với phân loại sự cố, tính hiệu quả của mô hình được đánh giá thông qua độ chính xác phân 
loại, ngoài ra thời gian huấn luyện của các mô hình cũng được đề cập. 

Độ chính xác của các thuật toán phân loại được tính toán như sau: 

độ chính xác =
số mẫu phân loại đúng

tổng số mẫu
 

(3) 

Trong nhiệm vụ định vị sự cố, đây là bài toán hồi quy với biến đầu ra là giá trị liên tục của vị 
trí sự cố (km). Để đánh giá được tính hiệu quả của các mô hình các chỉ số: Sai số toàn phương 
trung bình (MSE), sai số tuyệt đối trung bình (MAE), sai số phần trăm tuyệt đối trung bình 
(MAPE) được sử dụng. 

MSE đo lường sự khác biệt trung bình giữa giá trị dự đoán (���) và giá trị thực tế (��) (4): 
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���
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MAE tính sai số trung bình dưới dạng trị tuyệt đối của sự khác biệt giữa giá trị thực tế (��) và 
giá trị dự đoán (���) (5). 
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MAPE tính sai số theo phần trăm, giúp chuẩn hóa giá trị sai số (6). 
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3.2. Phân loại sự cố 

Dữ liệu sử dụng để huấn luyện và kiểm thử các mô hình phân loại sự cố được mô phỏng với 
các điều kiện khác nhau bao gồm cả trường hợp có sự cố và không có sự cố trên lưới điện IEEE 9 
nút gồm 3 máy phát điện, 3 phụ tải và 3 máy biến áp (Hình 2) trong phần mềm Matlab Simulink. 

 
Hình 2. Sơ đồ lưới điện IEEE 9 nút 

Với trường hợp không có sự cố, 27.000 kịch bản được mô phỏng với 30 khả năng cho mỗi 
phụ tải, 30 khả năng đó gồm 3 nhóm 45% đến 55%, 65% đến 75%, 95% đến 105% giá trị định 
mức với bước thay đổi là 1%. 

Với trường hợp có sự cố ngắn mạch, các sự cố được mô phỏng lần lượt tại giữa 12 vị trí trong 
lưới  điện IEEE 9 nút bao gồm: trước và sau các máy biến áp T1, T2, T3, giữa các đường dây 7-
8, 8-9, 7-5, 9-6, 5-4, 6-4.  

 
Hình 3. Lưới IEEE 9 nút trong phần mềm Matlab Simulink 

Mỗi vị trí sự cố đó được mô phỏng với 10 loại sự cố khác nhau gồm: Pha A chạm đất (AG), 
pha B chạm đất (BG), pha C chạm đất (CG), pha A chạm pha B (AB), pha B chạm pha C (BC), 
pha A chạm pha C (AC), pha A chạm pha B chạm đất (ABG), pha B chạm pha C chạm đất 
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(BCG), pha A chạm pha C chạm đất (ACG), ba pha chạm nhau (ABC) và 10 giá trị kháng sự cố 
khác nhau là các giá trị điện trở tại vị trí sự cố. Tạo ra 100 khả năng khác nhau tại mỗi vị trí sự 
cố. Các phụ tải cũng được mô phỏng nhưng với 3 khả năng là 50%, 75% và 100%. Từ đó tạo ra 
32.400 kịch bản cho trường hợp có sự cố. 

Tổng 59.400 kịch bản có và không có sự cố, được gắn với 17 nhãn khác khác nhau (Bảng 1) 
biểu thị khu vực xảy ra sự cố (Hình 3), loại sự cố và 1 nhãn không có sự cố. 

Bảng 1. Các nhãn cho dữ liệu phân loại sự cố 

Loại sự cố Khu vực 1 Khu vực 2 Khu vực 3 Khu vực 4 
1 pha chạm đất Zone 1 LG Zone 2 LG Zone 3 LG Zone 4 LG 

2 pha Zone 1 LL Zone 2 LL Zone 3 LL Zone 4 LL 
2 pha chạm đất Zone 1 LLG Zone 2 LLG Zone 3 LLG Zone 4 LLG 

3 pha Zone 1 LLL Zone 2 LLL Zone 3 LLL Zone 4 LLL 
Không có sự cố Normal 

Các đặc trưng đầu vào của các mô hình sẽ là dòng điện và điện áp ở đầu cực của 3 máy phát 
trong lưới điện. Với mỗi đặc trưng của dòng điện và điện áp, dữ liệu lấy vào sẽ là 20 giá trị trong 
một chu kỳ đầu tiên sau khi xảy ra sự cố với tần số lấy mẫu là 1.200 Hz (Hình 4). 

  
(a) (b) 

Hình 4. Dòng điện và điện áp đầu cực MF 1 khi bị sự cố 2 pha chạm đất sau MBA1: (a) dòng điện và (b) điện áp 

Dữ liệu sau đó được chia ngẫu nhiên thành 2 phần với 80% dùng để huấn luyện các mô hình 
và 20% dùng để kiểm thử. Các mô hình Logistic Regression, Decision Tree, Support Vector 
Machine, XG Boost, ANN được sử dụng để phân loại sự cố. Sau khi huấn luyện và kiểm thử, độ 
chính xác của các mô hình được trình bày trong (Bảng 2). 

Bảng 2. Độ chính xác của các mô hình phân loại sự cố 

Mô hình 
Logistic 

Regression 
Decision 

Tree 
Support Vector 

Machine 
XG Boost ANN 

Độ chính xác (%) 94,023 99,579 96,953 99,941 99,974 
Thời gian huấn luyện (s) 16,8 24,7 72,5 134,7 106,8 

Có thể thấy độ chính xác của các mô hình đều >90%, đặc biệt các mô hình như Decision Tree, 
XG Boost, ANN có độ chính xác >99%. Nhưng thời gian huấn luyện của các mô hình này cũng 
lâu hơn so với các mô hình khác. Độ chính xác của mô hình ANN có độ chính xác cao nhất với 
99,974% và thời gian huấn luyện là 106,8s. 

3.3. Định vị sự cố 

Với định vị sự cố, bộ dữ liệu được tạo ra bằng cách mô phỏng sự cố trên đường dây từ nút 4 
đến nút 5 với chiều dài 89,93 km. Vị trí xảy ra sự cố sẽ là từng kilomet trên đường dây dài 89,93 
km. Và tại mỗi vị trí sự cố cũng được mô phỏng tương tự như nhiệm vụ phân loại sự cố với 10 
loại sự cố gồm AG, BG, CG, AB, BC, AC, ABG, BCG, ACG, ABC và 10 giá trị điện trở kháng 
sự cố khác nhau. Các phụ tải cũng được mô phỏng tương tự với 3 kịch bản cho mỗi phụ tải. Từ 
đó tạo ra bộ dữ liệu với 240.300 kịch bản để huấn luyện và kiểm thử các mô hình. 
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Dữ liệu đầu vào sẽ là điện áp và dòng điện tại nút số 4 và số 5, cách lấy dữ liệu cũng tương tự 
mô hình phân loại với tần số lấy mẫu là 1.200Hz (Hình 4). Đầu ra của bộ dữ liệu là số kilomet 
tính từ nút 5 đến vị trí xảy ra sự cố trên đường dây 4-5. Bộ dữ liệu được chia thành 2 phần với 
70% huấn luyện và 30% kiểm thử. Các mô hình CNN, LSTM, GRU, kết hợp CNN-LSTM, kết 
hợp CNN-GRU được sử dụng để định vị sự cố. 

Các thông số của mô hình được chọn bằng cách huấn luyện mô hình với từng tổ hợp tham số 
có thể với giá trị của các tham số nằm trong khoảng giới hạn và so sánh các kết quả của chỉ số để 
chọn ra bộ thông số tốt nhất cho mô hình. Các mô hình trên sử dụng hàm mất mát MSE, tùy chọn 
tối ưu hóa Nadam với tốc độ học khởi tạo ban đầu bằng 0,01 và giảm dần theo giá trị của hàm 
mất mát tính trong tập dữ liệu kiểm thử. Nadam là kết hợp các ưu điểm của Adam trong việc điều 
chỉnh tốc độ học dựa trên moment của gradient và bổ sung thêm thành phần Nesterov momentum 
để dự đoán trước hướng của gradient, giúp việc cập nhật tham số trở nên hiệu quả hơn. 

Sau khi huấn luyện và kiểm thử các thông số MSE, MAE, MAPE của các mô hình được trình 
bày trong (Bảng 3). 

Bảng 3. Các chỉ số MAE, MSE, MAPE của các mô hình định vị sự cố 

Mô hình CNN LSTM GRU CNN-LSTM CNN-GRU 
MAE (km) 0,0479 0,0354 0,0356 0,0335 0,0290 

MSE 0,0179 0,0131 0,0134 0,0079 0,0068 
MAPE (%) 0,2591 0,2099 0,2067 0,1181 0,0932 

Các mô hình đều có các chỉ số đánh giá tốt, mô hình kết hợp CNN-GRU có chỉ số tốt nhất với 
MAE = 0,029 km, MSE = 0,0068 và MAPE = 0,093%. Mô hình LSTM và GRU có độ chính xác 
gần như tương đương nhau, điều này có thể bắt nguồn từ việc mô hình GRU được phát triển dự 
trên mô hình LSTM. Chỉ số của CNN-LSTM cũng cho thấy mô hình này chính xác hơn 3 mô 
hình đơn lẻ CNN, LSTM, GRU. 

4. Kết luận 

Bài báo này đã trình bày một hướng tiếp cận mới trong việc phân loại và định vị sự cố trên hệ 
thống truyền tải thông qua các mô hình học máy và học sâu. Mô phỏng hệ thống lưới điện IEEE 
9 nút trong phần mềm Matlab Simulink với 299,700 kịch bản xảy ra đã cung cấp bộ dữ liệu có 
kích thước lên tới 3GB phục vụ cho việc huấn luyện và kiểm tra các mô hình học máy. Kết quả 
chỉ ra các mô hình có khả năng phân loại và định vị với độ chính xác cao, mô hình ANN có thể 
phân loại với độ chính xác 99,974%, mô hình CNN-GRU định vị sự cố với MAE = 0,029 km và 
MAPE = 0,093% với thiết lập sự cố trên đường dây dài 89,93 km. 

Trong các nghiên cứu tiếp theo, dữ liệu sẽ được mô phỏng sát với thực tế hơn, bao gồm các 
kịch bản khác nhau và tín hiệu nhiễu xuất hiện trong dòng điện và điện áp để kiểm chứng khả 
năng áp dụng của các mô hình học máy trong điều kiện thực tế. Đồng thời, mô phỏng sẽ được mở 
rộng với các lưới điện lớn hơn, giúp tăng tính chính xác và khả năng hoạt động của các mô hình 
trong môi trường phức tạp. Các mô hình học máy sẽ được cải tiến nhằm nâng cao độ chính xác 
và giảm thời gian huấn luyện. Những cải tiến này sẽ góp phần nâng cao hiệu quả phát hiện sự cố, 
giảm thiểu thời gian khắc phục và củng cố tính ổn định cho hệ thống điện. 
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