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1. Đặt vấn đề

Tàu điện đô thị là phương tiện vận tải có sức chở hành 
khách lớn, vận hành liên tục trên tuyến đường riêng, do vậy 
chúng mang lại hiệu quả cao. Tuy nhiên, mức tiêu thụ năng 
lượng của hệ thống tàu điện ở mức lớn cũng gây ảnh hưởng 
đáng kể tới các khía cạnh kinh tế và môi trường. Do vậy, vấn đề 
tiết kiệm năng lượng trên các tuyến đường sắt chạy điện là chủ 
đề thu hút nhiều sự quan tâm của các nhà nghiên cứu cũng như 
các đơn vị quản lý vận hành các tuyến đường sắt chạy điện. 
Do đó, các nghiên cứu gần đây về việc giảm công suất đỉnh 
bằng cách lắp đặt các thiết bị tích trữ năng lượng trên các đoàn 
tàu hoặc trong trạm điện kéo đang được triển khai ở các tuyến 
đường sắt đô thị [1-3]. Để có được chiến lược điều khiển giảm 
công suất đỉnh phù hợp và hiệu quả, việc dự báo dòng điện phụ 
tải cần được thực hiện chính xác.

Trí tuệ nhân tạo (AI: Artificial intelligence) phân tích hệ 
thống và đưa ra dự đoán dựa trên dữ liệu lịch sử có sẵn trước 
đó đang trở thành một công cụ hữu ích và không thể thiếu trong 
lĩnh vực ứng dụng hệ thống điện [4]. Nhiều nhà khoa học đã 
và đang nghiên cứu về dự báo phụ tải điện hoạt động với các 
phương pháp và mô hình dự báo khác nhau. Các phương pháp 
dự báo phụ tải có thể được phân thành hai loại: đoán thông 
thường như phân tích hồi quy, phương pháp chuỗi thời gian 
và phương pháp dự đoán màu xám; dự đoán dựa trên AI như 
mạng nơ-ron nhân tạo (ANN) và hệ thống chuyên gia. Một số 
tác giả đã sử dụng mô hình mạng nơ-ron và hệ thống mờ. Tuy 
nhiên do dựa trên mô hình tuyến tính, nên chúng gây ra sai số 
đáng kể ở phần tải thay đổi phi tuyến tính, vì vậy rất khó để áp 
dụng trong thời gian thực [5, 6]. Một phương pháp dự báo phụ 
tải hệ thống điện sử dụng mức độ tương tự phụ tải, độ tương 
tự được xác định chỉ bằng cách sử dụng mẫu quá khứ cho toàn 

bộ phụ tải [7, 8]. K. Shaloudegi và cs (2012) [9] đã phát triển 
cấu trúc liên kết ANN để ước tính tải điện tại một giờ cụ thể 
trong ngày bằng cách sử dụng dữ liệu phụ tải của 4 giờ trước. 
Phương pháp dựa trên kỹ thuật hồi quy tuyến tính dự báo công 
suất yêu cầu của phụ tải phương tiện giao thông điện đã được 
thực hiện [10]. Phương pháp này đưa ra khuyến cáo lựa chọn 
bậc mô hình bằng 3, tương ứng với 3 dữ liệu công suất lịch sử 
cần thiết để thực hiện quy trình dự báo giá trị công suất yêu cầu 
tại từng thời điểm. V. Veeramsetty và cs (2020) [4] đã xây dựng 
mô hình dự báo công suất phụ tải của trạm trung áp 33/11 kV, 
sử dụng dữ liệu lịch sử của 3 giờ trước, đồng thời sử dụng dữ 
liệu lịch sử cùng giờ của 4 ngày trước đó để ước lượng công 
suất tải trong giờ hiện tại. Kết quả của nghiên cứu cho thấy, 
trung bình bình phương sai số của tất cả các mẫu có thể đạt 0,2.

Trên hệ thống đường sắt đô thị chạy điện, phụ tải tàu điện 
có độ dao động công suất tức thời lớn do đặc điểm của nó là 
phụ tải chuyển động. Quá trình cấp điện được thực hiện song 
song từ các trạm điện kéo liền kề cho đồng thời cả tuyến lên 
và xuống. Từ đó tạo ra kết nối vật lý, gây nên những tương tác 
qua lại về mặt năng lượng giữa tuyến lên và tuyến xuống trong 
cùng một phân đoạn, cũng như giữa chúng trong hai phân đoạn 
liền kề. Do những đặc điểm này, việc dự đoán dòng điện phụ 
tải điện kéo chỉ bằng cách sử dụng mẫu quá khứ cho toàn bộ 
phụ tải, mà không xem xét mối tương quan ảnh hưởng của phụ 
tải giữa các tuyến trong cùng phân đoạn và trong các phân đoạn 
liền kề sẽ khó đạt được độ chính xác mong muốn. 

Bài báo này đề xuất một phương pháp mới để dự đoán dòng 
điện thanh cái phía một chiều tại các trạm điện kéo. Phương 
pháp sử dụng mô hình mạng nơ-ron, trong đó cơ sở dữ liệu 
được phân tích cho dự báo bao gồm giá trị dòng điện hiện tại 
của các feeder có liên quan và dữ liệu lịch sử của dòng điện 
thanh cái. Trong phương pháp đề xuất, cấu hình mạng nơ-ron 
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gồm 2 lớp ẩn, số lượng phần tử lớp ẩn được chọn dựa theo 
nguyên tắc ngón tay và bằng 3/2 số lượng dữ liệu lớp đầu vào. 
Ở lớp đầu vào, 4 đầu vào dữ liệu tại thời điểm t-1 của các 
feeder được giữ cố định, số dữ liệu lịch sử của dòng điện thanh 
cái được điều chỉnh tăng dần theo thứ tự thời điểm t-1, t-2, t-3, 
dữ liệu tại cùng thời điểm của ngày hôm trước cho đến khi đạt 
được độ chính xác yêu cầu. Để xác định tính hữu dụng của 
phương pháp đề xuất, một mô hình mô phỏng trên nền tảng 
ứng dụng Matlab 2020b được thực hiện dựa trên dữ liệu đo 
được tại trạm ga Láng của tuyến tàu điện số 2 Cát Linh - Hà 
Đông trong ngày 24/6/2022. Sai số của kết quả dòng điện dự 
đoán được so sánh với kết quả đo lường để minh họa hiệu quả 
của phương pháp đề xuất. 

2. Nội dung nghiên cứu

2.1. Đặc điểm phụ tải đường sắt đô thị

Trong hệ thống đường sắt đô thị, phụ tải lớn nhất là tàu 
điện có độ dao động công suất tức thời lớn do đặc điểm của 
nó là phụ tải chuyển động, đồng thời nhận điện song song từ 
2 trạm điện kéo. Cứ khoảng 2-3 km sẽ được lắp đặt các trạm 
biến áp điện kéo có công suất 1,5-3 MVA để đảm bảo độ sụt 
áp trong phạm vi cho phép và mỗi trạm cung cấp điện cho 5-6 
ga. Hình 1 cho thấy sơ đồ một sợi của trạm điện kéo ga Láng, 
tuyến đường sắt đô thị Cát Linh - Hà Đông. Hai đường vào là 
mạch vòng trung áp 22 kV được cung cấp từ trạm biến áp 220 
kV Thành Công và trạm biến áp 110 kV Văn Quán. Trong trạm 
trang bị 4 máy biến áp. 2 máy biến áp 3 cuộn dây T3 và T4 
cung cấp điện cho phụ tải điện kéo với phụ tải là các đoàn tàu. 
2 máy biến áp còn lại là T1 và T2 tương ứng cung cấp điện cho 
các tải phi điện kéo, bao gồm phụ tải điện của các dịch vụ tiện 
ích và công trình của nhà ga. 

Lộ 1 Lộ 1 Lộ 2Lộ 2
Mạng trung áp 22 kV

Biến áp 
điện kéo

Chỉnh lưu

Thanh cái 750 VDC

Cung cấp cho tải phi điện kéo

Feeder2 Feeder4 Feeder1

Ray tiếp xúc tuyến lên

Ray tiếp xúc tuyến xuống

Cung cấp cho tải điện kéo

1500 
kVA
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kVA

431 432 433 434

471 473 474 472

212 214 211 213
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LI1 LI2LS
400 V

201 202

Feeder3

Hình 1. Sơ đồ một sợi của trạm điện kéo ga Láng.

Hình 2 cho thấy, dòng phụ tải điện kéo ngày 24/6/2022 của 
trạm ga Láng, tuyến đường sắt Cát Linh - Hà Đông được trích 
xuất trong hệ thống SCADA. Do phụ tải đoàn tàu là chuyển 
động, phụ thuộc rất lớn vào làm việc (khởi động - tăng tốc, tốc 
độ không đổi, chạy đà, hãm, dừng) của đoàn tàu cũng như vị 
trí của đoàn tàu so với vị trí của trạm điện kéo. Từ đó làm cho 
phụ tải điện kéo biến động nhanh và trong dải phạm vi lớn. 
Trong trạng thái vận hành hiện tại, tuyến đường sắt số 2 mới 
vận hành 6 đoàn tàu trên toàn tuyến tương ứng 2/3 mức công 
suất của cả tuyến. Quan sát đồ thị dòng điện tại các feeder cũng 
như tại thanh cái trạm điện kéo ga Láng, dòng điện biến thiên 
trong khoảng 700-2200 A. Thời gian dòng điện biến đổi khá 
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nhanh, khoảng 15-60 giây. Sự biến đổi nhanh của dòng điện 
trong phạm vi rất rộng, ngoài việc phụ thuộc vào tải trọng đoàn 
tàu, sự di chuyển của đoàn tàu, còn do sự trao đổi năng lượng 
giữa các phân vùng cấp điện từ các feeder của trạm điện kéo. 
Từ đó tạo nên tính chất rất phức tạp của phụ tải trạm điện kéo.

Hình 2. Dòng điện kéo tại các feeder và bus của trạm ga Láng ngày 
24/6/2022. 

2.2. Mô hình ước lượng dòng điện phụ tải trạm điện kéo

2.2.1. Thiết kế mạng nơ-ron

Với mục tiêu dự báo dòng điện thanh cái cung cấp cho phụ 
tải điện kéo ở thời điểm hiện tại, dữ liệu cần thiết để thực hiện 
bao gồm dữ liệu lịch sử của dòng điện thanh cái và dữ liệu 
dòng điện tại các feeder, từ đó hình thành cấu trúc liên kết 
ANN của mô hình (hình 3). Mô hình ANN được đề xuất có 
tối thiểu 5 nơ-ron trong lớp đầu vào, lớp đầu ra chỉ bao gồm 1 
nơ-ron. Để đạt được độ chính xác mong muốn, số lượng nơ-ron 
lớp đầu vào có thể được bổ sung trong quá trình huấn luyện, từ 
đó số lượng nơ-ron trong lớp ẩn cũng sẽ tăng theo. Ở cấu trúc 
liên kết, mô hình đề xuất sử dụng hai lớp ẩn để đảm bảo mô 
tả chính xác tính chất phi tuyến của dòng điện, đồng thời giảm 
thiểu độ phức tạp trong cấu trúc và rút ngắn thời gian thực thi. 
Số lượng nơ-ron trong lớp ẩn chọn bằng 3/2 số lượng nơ-ron 
trong lớp đầu vào. Thuật toán Quasi-Newton được áp dụng để 
tối ưu hóa hàm mất mát bình quân quân phương với các trọng 
số được thiết lập tự động theo tối ưu hóa độ dốc gradient.

I(bus,t-1)

I(bus,t)

I(bus,t-2)

I(feeder1,t-1)

I(feeder2,t-1)

I(feeder3,t-1)

I(feeder4,t-1)

Lớp đầu vào

Lớp ẩn

Lớp đầu ra

Hình 3. Sơ đồ cấu trúc liên kết của mô hình.

2.2.2. Đánh giá hiệu suất của mô hình

Để đo lường hiệu suất và đưa ra lựa chọn cấu trúc mô hình 
tốt nhất của các mô hình dự báo, thông thường các kỹ thuật 
thống kê được sử dụng để đánh giá kết quả dự báo như sai 
số bình phương trung bình (MSE) [11]. Trong nghiên cứu 
này, hiệu suất của mạng nơ-ron trong quá trình đào tạo và thử 
nghiệm cũng được đánh giá dựa trên sai số MSE. Bên cạnh 
đó, giá trị bình quân sai số (MAPE) là giá trị bình quân sai số 
tương đối của mỗi mẫu ước lượng cũng được sử dụng để đảm 
bảo độ chính xác tương đối trên toàn dải giá trị. Ngoài ra, giá 
trị sai số tuyệt đối cũng được quan tâm đảm bảo giá trị sai lệch 
lớn nhất cho phép chấp nhận được của từng mẫu ước lượng 
được kiểm soát. Các đại lượng sai số như minh họa trên các 
biểu thức (1), (2) và (3). 

m
measured predicted 2
i i

i 1

1MSE (I I )
m =

= −∑  (1)

measured predictedm
i i

measured
i 1 i

| I I |1MAPE
m I=

−
= ∑    (2)

measured predicted
i i iErr I I= −   (3)

trong đó: m là tổng số mẫu ước lượng; measured
iI  là giá trị dòng 

điện đo lường; predicted
iI  là giá trị dòng điện dự báo. 

2.3. Huấn luyện, thử nghiệm và triển khai mô hình

Mỗi mô hình máy học sử dụng ANN đều cần được phát 
triển với một chuỗi các bước như thu thập dữ liệu, xử lý dữ 
liệu, phát triển kiến trúc ANN, đào tạo và thử nghiệm mô hình 
để triển khai. Các bước quy trình để phát triển mô hình ANN 

Bắt đầu

Khởi tạo
MSE=100; max_err=100; i=1;
dữ liệu lịch sử của dòng điện 

thanh cái và các feeder

MSE<0.05 và 
|max_err|<5

Cấu hình mạng nơ-ron 2 lớp 
ẩn; số nơ-ron lớp ẩn; số chu 

kỳ huấn luyện

Huấn luyện mô hình trên cơ 
sở hệ thống mẫu dữ liệu dòng 

điện đo lường

Test mô hình trên cơ sở hệ 
thống mẫu dữ liệu dòng điện 

đo lường

Tính MSE, max_err

- Bổ sung thêm dòng điện I(t-
iT) cho lớp đầu vào 
- Tăng chỉ số i=i+1 

Hiển thị 
- Dòng điện ước lượng

- Sai số ước lượng so với giá trị đo lường tại 
mỗi mẫu
- MSE

- Số tín hiệu đầu vào yêu cầu

Kết thúc

đúng

sai

Triển khai mô hình

Hình 4. Sơ đồ thuật toán quy trình huấn luyện và triển khai mô hình. 
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tối ưu trong nghiên cứu này được thực hiện như mô tả ở hình 
4. Cơ sở sử dụng là phương pháp thử nghiệm và tìm kiếm, quá 
trình thử nghiệm cấu hình cho đến khi đạt độ chính xác theo 
yêu cầu thì dừng lại. Khởi tạo quá trình thử nghiệm từ số lượng 
nơ-ron lớp đầu vào tối thiểu (5 nơ-ron), sau đó tăng dần theo 
thời điểm quá khứ t-2, t-3, dữ liệu cùng thời điểm ngày hôm 
trước, tuần trước. Nếu số nơ-ron lớp đầu vào đủ lớn mà vẫn 
không đạt được độ chính xác yêu cầu trong huấn luyện thì sẽ 
thực hiện tăng cấu hình số lớp. Quá trình thực hiện như vậy cho 
đến khi đạt được độ chính xác yêu cầu.

3. Kết quả và bàn luận

Trên cơ sở phương pháp đề xuất, một mô hình thử nghiệm 
được xây dựng trong Matlab 2020b. Dữ liệu sử dụng trong mô 
hình để thử nghiệm và so sánh dựa trên cơ sở dữ liệu của trạm 
ga Láng trích xuất từ hệ thống SCADA ngày 24/6/2022 như 
minh họa ở hình 2. Để đảm bảo tính ổn định của hiệu suất mô 
hình, số mẫu lựa chọn trong quá trình huấn luyện cần đủ lớn. 
Trong nghiên cứu này, lựa chọn số mẫu trong quá trình huấn 
luyện tối thiểu bằng 1/4 tổng số mẫu ước lượng, tương ứng sẽ 
chọn các mẫu trong thời gian từ 4h45 đến 8h45. Các mẫu còn 
lại từ 8h45’ đến 22h45’ được sử dụng trong quá trình kiểm tra 
(test). Kết quả dòng điện ước lượng theo phương pháp đề xuất 
so sánh với dòng điện đo lường trích xuất từ hệ thống SCADA 
trên các feeder và thanh cái minh họa tương ứng ở các hình 5-9. 
Quan sát kết quả có thể nhận thấy, dòng điện phụ tải điện kéo 
xuất hiện với các xu hướng diễn biến rất khác nhau và không 
có tính quy luật. Tuy nhiên, kết quả ước lượng theo phương 
pháp đề xuất luôn bám theo các kết quả đo lường thực tế trong 
toàn phạm vi mẫu thử nghiệm cả trong giai đoạn huấn luyện và 
trong giai đoạn test. Mối tương quan giữa giá trị ước lượng và 
giá trị đo lường lên đến 99,997%.
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Hình 5. Kết quả ước lượng dòng điện tại feeder 1. 
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Hình 6. Kết quả ước lượng dòng điện tại feeder 2. 
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Hình 7. Kết quả ước lượng dòng điện tại feeder 3. 
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Hình 8. Kết quả ước lượng dòng điện tại feeder 4. 

D
òn

g 
đ

iệ
n

 (
A

)

Thời gian

Hình 9. Kết quả ước lượng dòng điện tại thanh cái.

Hình 10 mô tả sai số giữa kết quả ước lượng và kết quả đo 
lường của dòng điện trên thanh cái tương ứng với từng mẫu dự 
báo. Quan sát trên hình có thể nhận thấy số mẫu có sai số ước 
lượng lớn là không nhiều, ước chừng 150/64800 mẫu. Giá trị 
sai số lớn nhất max_err=4,9754 A. Bình quân của bình phương 
sai số (MSE) bằng 0,0075917, còn bình quân sai số tương đối 
MAPE bằng 0,00026445.
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MSE=0,0075917; MAPE=0,00026445; max_err=4,9754

Hình 10. Sai số kết quả ước lượng tại mỗi mẫu. 
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Hiệu suất của mô hình đạt được như mong muốn cũng cần 
được huấn luyện với số chu kỳ đủ lớn. Hình 11 mô tả hiệu 
suất huấn luyện của mô hình đề xuất trong trường hợp cấu 
hình gồm 7 nơ-ron lớp đầu vào tương ứng là I(feeder1, t-1), 
I(feeder2, t-1), I(feeder3, t-1), I(feeder4, t-1), I(bus, t-1), I(bus, 
t-2), I(bus, t-3), 2 lớp ẩn tương ứng với số nơ-ron bằng 11. Hiệu 
suất đạt ngưỡng tốt với MSE<10-5 cả trên mẫu huấn luyện và 
mẫu thử với tối thiểu 11 chu kỳ. Đến khoảng 40 chu kỳ, hiệu 
suất hầu như được cải thiện rất ít, gần như duy trì ở ngưỡng 
MSE=0,5x10-6. Dựa trên căn cứ này để lựa chọn chu kỳ huấn 
luyện tối ưu trong giai đoạn triển khai mô hình.
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Số chu kỳ huấn luyện, kiểm tra

Huấn luyện
Kiểm tra (test)
Kết quả tốt nhất

Kết quả tốt nhất đạt được tại 200 chu kỳ 
tương ứng với sai số là 4,8494.10 -7

Hình 11. Hiệu suất mô hình theo số chu kỳ huấn luyện. 

Kết quả thử nghiệm trên mô hình mô phỏng đã minh chứng 
rằng, phương pháp đề xuất có khả năng dự báo dòng điện phụ 
tải điện kéo trên các trạm điện kéo với độ chính xác cao, hoàn 
toàn có khả năng triển khai trên thực tiễn phục vụ công tác 
quản lý, điều phối và dự báo năng lượng trên các tuyến đường 
sắt đô thị.

4. Kết luận

Bài báo đã trình bày một phương pháp dự báo dòng điện 
phụ tải điện kéo sử dụng ANN. Kết quả cho thấy, ANN phù 
hợp để nội suy giữa dữ liệu mẫu dòng điện thanh cái và dòng 
điện các feeder của các tập huấn luyện để cung cấp mẫu dòng 
điện thanh cái trong tương lai. Để cung cấp kết quả chính xác 
cao, dữ liệu huấn luyện đã được trải rộng trong không gian đặc 
trưng. Thời gian đào tạo cần thiết được xác định cho đến khi 
đạt được sai số và hiệu suất yêu cầu. Với kết quả mối tương 
quan giữa giá trị đo được và giá trị dự đoán lên đến 99,997% 
thì phương pháp đề xuất trong nghiên cứu này đủ tốt để áp 
dụng cho hệ thống quản lý năng lượng trên các tuyến đường 
sắt đô thị.
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