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Tóm tắt   
Trong bối cảnh các hệ thống điện công nghiệp ngày càng phát triển theo hướng tự động hóa và thông minh hóa, 
việc áp dụng trí tuệ nhân tạo, đặc biệt là học sâu (Deep Learning), vào điều khiển hệ thống điện đã trở thành 
một xu hướng tất yếu. Nghiên cứu này đề xuất mô hình điều khiển dự báo tải điện dựa trên mạng LSTM kết hợp 
Attention, cho phép hệ thống học và thích nghi với các chuỗi tín hiệu điện thực tế. Dữ liệu đầu vào là chuỗi thời 
gian của các thông số như công suất hoạt động, điện áp và tải tiêu thụ thiết bị, được thu thập theo từng phút từ 
hệ thống điện công nghiệp mô phỏng. Kết quả cho thấy mô hình đạt độ chính xác cao, sai số MAE thấp (~0.12 kW), 
ổn định trong suốt thời gian hoạt động và có khả năng tự điều chỉnh theo các biến động không tuyến tính của phụ 
tải. Mô hình học sâu không chỉ mang lại khả năng dự báo hiệu quả mà còn mở ra triển vọng tích hợp trong các 
hệ thống điều khiển năng lượng công nghiệp thời gian thực.

Từ khóa: Học sâu; điều khiển thông minh; LSTM; attention; hệ thống điện công nghiệp; tối ưu hóa phụ tải; dự 
báo năng lượng.

Abstract
In the context of increasingly automated and intelligent industrial power systems, the application of artificial 
intelligence-particularly deep learning - in system control has become an inevitable trend. This study proposes 
a load forecasting control model based on an LSTM network integrated with an attention mechanism, enabling 
the system to learn and adapt to real-world electrical signal sequences. The input data consists of time-series 
measurements such as active power, voltage, and device-level energy consumption, collected at one-minute 
intervals from a simulated industrial power system. The results demonstrate that the model achieves high 
prediction accuracy, with a low mean absolute error (MAE) of approximately 0.12 kW, remains stable during 
operation, and can adapt to nonlinear fluctuations in load demand. The deep learning model not only offers 
effective forecasting capability but also shows strong potential for integration into real-time industrial energy 
control systems.

Keywords: Deep Learning; intelligent control; LSTM; attention; industrial power systems; load optimization; 
energy forecasting.

1. ĐẶT VẤN ĐỀ

Sự phát triển mạnh mẽ của công nghiệp 4.0 đã thúc 
đẩy quá trình chuyển đổi từ các hệ thống điện truyền 
thống sang các hệ thống điện thông minh (smart grid) 
trong các nhà máy và khu công nghiệp. Theo báo cáo 
của International Energy Agency (IEA), riêng trong lĩnh 
vực công nghiệp, tiêu thụ điện năng chiếm tới 38% 
tổng điện năng toàn cầu năm 2022, trong đó hơn 60% 
hệ thống chưa được tích hợp điều khiển thông minh 
[1]. Điều này dẫn đến lãng phí năng lượng, hiệu suất 
thấp và nguy cơ quá tải cục bộ khi vận hành không  
tối ưu.

Người phản biện: 1. PGS.TS. Trịnh Trọng Chưởng
                             2. TS. Nguyễn Trọng Các

Trong bối cảnh đó, việc dự báo công suất tiêu thụ của 
phụ tải điện công nghiệp trở thành một nhiệm vụ quan 
trọng trong chiến lược điều khiển năng lượng. Tuy 
nhiên, các phương pháp điều khiển truyền thống như 
PID, fuzzy logic hoặc mô hình điều khiển cứng chỉ phù 
hợp trong môi trường tuyến tính, ổn định. Trong khi đó, 
hệ thống điện công nghiệp hiện đại mang đặc trưng 
phi tuyến mạnh, có độ trễ cao và phụ thuộc nhiều vào 
tải, thiết bị, biến tần và điều kiện môi trường [2], [3].

Học sâu (Deep Learning) nổi lên như một giải pháp 
hiệu quả để xử lý chuỗi thời gian có cấu trúc phức 
tạp, với khả năng học từ dữ liệu và thích nghi theo 
thời gian. Trong đó, mạng LSTM (Long Short-Term 
Memory) có khả năng lưu giữ thông tin dài hạn, trong 
khi cơ chế Attention giúp mô hình tập trung vào những 
thời điểm quan trọng trong chuỗi [4], [7].
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Một số nghiên cứu gần đây đã áp dụng Deep Learning 
vào bài toán trong công nghiệp như dự báo tải điện 
[8], điều khiển hệ thống HVAC [9] hoặc phát hiện bất 
thường trong tín hiệu điện [10]. Tuy nhiên, ứng dụng 
trong môi trường điều khiển thời gian thực vẫn còn 
nhiều thách thức.

Nghiên cứu này tập trung vào việc ứng dụng mô hình 
học sâu tích hợp LSTM và Attention vào bài toán dự 
báo công suất tiêu thụ phụ tải điện công nghiệp. Dữ 
liệu sử dụng là chuỗi thời gian của các thông số kỹ 
thuật như công suất, dòng, điện áp và tần số, thu thập 
mỗi phút trong hệ thống điện mô phỏng. Mục tiêu là 
kiểm chứng khả năng mô hình trong dự báo ngắn hạn, 
nhằm hỗ trợ điều khiển tối ưu và nâng cao hiệu suất 
vận hành của hệ thống điện công nghiệp thông minh.

2. CƠ SỞ LÝ THUYẾT
2.1. Bài toán chuỗi thời gian

Hệ thống điện công nghiệp hiện đại là một hệ thống 
động, có đặc tính phi tuyến và biến đổi liên tục theo 
thời gian. Các tín hiệu đầu vào và đầu ra như công 
suất hoạt động, điện áp, dòng điện và tải tiêu thụ 
thường xuyên thay đổi do ảnh hưởng của nhiều yếu 
tố như trạng thái thiết bị, lịch trình sản xuất, chu kỳ làm 
việc của máy móc và các điều kiện môi trường (nhiệt 
độ, độ ẩm). Khác với hệ thống điện dân dụng có tải ổn 
định hơn, hệ thống công nghiệp thường xuất hiện các 
biến động bất ngờ - ví dụ như tăng vọt công suất khi 
khởi động động cơ lớn, dao động áp khi đóng/cắt tải, 
hoặc nhiễu do cộng hưởng thiết bị [1], [2].

Khi các tham số vận hành được thu thập liên tục ở tần 
suất cao (ví dụ: mỗi phút) nhờ các cảm biến IoT và hệ 
thống SCADA, bài toán điều khiển công suất hoặc ổn 
áp theo thời gian thực trở thành một bài toán dự báo 
chuỗi thời gian có tính bất định cao [11]. Các phương 
pháp điều khiển tuyến tính truyền thống (như PID, 
MPC) hoặc các mô hình thống kê như ARIMA thường 
không đáp ứng được yêu cầu trong bối cảnh chuỗi 
dữ liệu có chu kỳ biến thiên bất định, trễ thời gian phi 
tuyến hoặc nhiễu có cấu trúc phức tạp [11].

Trong nghiên cứu này, nhóm tác giả sử dụng dữ liệu 
mô phỏng hệ thống điện công nghiệp ba pha bằng 
phần mềm MATLAB/Simulink. Mô hình giả lập bao 
gồm các tải công suất thay đổi theo chu kỳ ngày/đêm, 
đồng thời có thêm các yếu tố ngẫu nhiên để phản ánh 
dao động thực tế trong môi trường công nghiệp. Dữ 
liệu đầu vào gồm năm đặc trưng chính: Công suất hoạt 
động (P, kW), điện áp pha (U, V), dòng điện (I, A), tần 
số (f, Hz), và tải tiêu thụ tổng (Load, tính theo %). Dữ 
liệu được thu thập mỗi phút trong vòng 7 ngày, tạo ra 
một tập gồm 10.080 bản ghi liên tục. Sau đó, dữ liệu 
được chuẩn hóa và chia thành các chuỗi con cố định 
để huấn luyện mô hình học sâu.

Trong bối cảnh đó, các kiến trúc học sâu như LSTM [5] 
kết hợp Attention [7], [12], [14] - vốn có khả năng ghi 
nhớ dài hạn và tập trung vào các thông tin quan trọng 
trong chuỗi - trở thành lựa chọn phù hợp để giải quyết 

bài toán điều khiển tự động theo thời gian thực trong 
môi trường công nghiệp. Không những không cần giả 
định phân phối dữ liệu, các mô hình này còn có thể học 
trực tiếp từ chuỗi đầu vào phức tạp và thích nghi với 
các biến động phi tuyến một cách hiệu quả [4], [6], [8].

2.2. Mạng LSTM

Mạng LSTM (Long Short-Term Memory) là một loại 
mạng nơ-ron hồi tiếp (RNN) được thiết kế để ghi nhớ 
thông tin dài hạn trong chuỗi dữ liệu mà không bị hiện 
tượng suy giảm gradient như RNN truyền thống. Cốt 
lõi của LSTM nằm ở kiến trúc sử dụng bộ nhớ nội tại 
và ba cổng điều khiển: cổng quên (ft), cổng đầu vào (it) 
và cổng đầu ra (ot).

Quá trình xử lý tại mỗi bước thời gian được mô tả bởi 
hệ phương trình:

ft = σ(Wf.[ht-1, xt] + bf) (Cổng quên).

it = σ(Wi.[ht-1, xt] + bi) (Cổng đầu vào).

𝐶𝐶𝑡̃𝑡 = tanh( 𝑊𝑊𝑐𝑐 . [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝐶𝐶)  (Trạng thái nhớ đề xuất).

𝐶𝐶𝑡𝑡 =  𝑓𝑓𝑡𝑡  ⊙ 𝐶𝐶𝑡𝑡−1 + 𝑖𝑖𝑡𝑡  ⊙ 𝐶𝐶𝑡̃𝑡  (Cập nhật trạng thái bộ nhớ).
𝑜𝑜𝑡𝑡 =  𝜎𝜎 (𝑊𝑊𝑜𝑜 . [ℎ𝑡𝑡−1, 𝑥𝑥𝑡𝑡] + 𝑏𝑏𝑜𝑜  (Cổng đầu ra).

ℎ𝑡𝑡 =  𝑜𝑜𝑡𝑡  ⊙ tanh  (𝐶𝐶𝑡𝑡)  (Đầu ra ẩn).

Trong đó:

xt: Đầu vào tại thời điểm t; 

ht: Đầu ra ẩn (hidden state);

Ct: Trạng thái bộ nhớ; 

σ: Hàm sigmoid;

ℎ𝑡𝑡 =  𝑜𝑜𝑡𝑡  ⊙ tanh  (𝐶𝐶𝑡𝑡) : Phép nhân từng phần tử (Hadamard);

W, b: Trọng số và hệ số điểu chỉnh của mạng.

Trong bối cảnh dự báo tải điện, LSTM giúp mô hình 
nhận diện được xu hướng tiêu thụ theo chu kỳ vận 
hành (theo ca, theo giờ) cũng như các hành vi bất 
thường có tính phụ thuộc dài hạn như quá tải ngắt 
quãng, tải đột biến hoặc tải nền thay đổi. Ngoài ra, 
LSTM có thể mở rộng thành các mô hình phức tạp hơn 
như stacked-LSTM hoặc Bi-LSTM nhằm nâng cao khả 
năng trích xuất đặc trưng theo cả hai chiều thời gian.

2.3. Cơ chế Attention

Mặc dù LSTM có thể ghi nhớ thông tin dài hạn, nhưng 
khi chuỗi dữ liệu quá dài, việc duy trì thông tin ở mọi 
bước thời gian trở nên kém hiệu quả. Cơ chế Attention 
được thiết kế nhằm giải quyết vấn đề này bằng cách 
cho phép mô hình tập trung có chọn lọc vào các thời 
điểm quan trọng nhất của chuỗi khi đưa ra quyết định.

Trọng số chú ý at tại mỗi bước thời gian t được tính:

𝑒𝑒𝑡𝑡 =  ℎ𝑡𝑡 𝑊𝑊𝑎𝑎 ℎ𝑇𝑇, 𝛼𝛼𝑡𝑡 =  exp (𝑒𝑒𝑡𝑡)
∑ exp (𝑒𝑒𝑘𝑘)𝑇𝑇

𝑘𝑘=1
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Vector ngữ cảnh (context vector) là tổ hợp trọng số của 
các bước thời gian:

𝑐𝑐 =  ∑ 𝛼𝛼𝑡𝑡 . ℎ𝑡𝑡

𝑇𝑇

𝑡𝑡=1
 

Đầu ra cuối cùng được tính bằng cách kết hợp với đầu 
ra cuối của chuỗi:

𝑦̂𝑦 = 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 ([ℎ𝑇𝑇, 𝑐𝑐]) 
 Việc tích hợp Attention với LSTM mang lại ba lợi ích chính:

- Tăng khả năng mô hình hóa mối liên hệ không liên 
tục: Chú trọng vào các bước có giá trị cao thay vì toàn 
bộ chuỗi.

- Tăng độ chính xác dự báo trong chuỗi dài.

- Tăng khả năng giải thích mô hình: Trọng số Attention 
giúp xác định rõ mô hình đang “chú ý” vào những thời 
điểm nào trong quá khứ để đưa ra quyết định hiện tại 
[12], [13], [14].

2.4. Các công thức tính toán

2.4.1. Hàm dự đoán đầu ra

Cho chuỗi dữ liệu {𝑥𝑥𝑡𝑡−𝑤𝑤, 𝑥𝑥𝑡𝑡−𝑤𝑤+1,… , 𝑥𝑥𝑡𝑡} 
 

, với là độ 
dài cửa sổ thời gian (window size), đầu ra dự đoán 
tại thời điểm t +1 được biểu diễn bởi hàm học sâu có 
tham số θ:

𝑦̂𝑦𝑡𝑡+1 =  𝑓𝑓𝜃𝜃 (𝑥𝑥𝑡𝑡−𝑤𝑤:𝑡𝑡) 
Trong kiến trúc kết hợp giữa LSTM và Attention, đầu ra 
dự đoán còn được biểu diễn chi tiết:

𝑦̂𝑦 = 𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷 ([ℎ𝑇𝑇, 𝑐𝑐]) 
 hT: Trạng thái ẩn tại bước thời gian cuối cùng do LSTM 
sinh ra;

c: Vector ngữ cảnh từ cơ chế Attention.

2.4.2. Hàm mất mát MAE (Mean Absolute Error)

Hàm MAE (Mean Absolute Error) được sử dụng để đo 
lường sai số tuyệt đối trung bình giữa giá trị dự đoán 
và giá trị thực tế. Đây là hàm mất mát chính trong quá 
trình huấn luyện, giúp mô hình cập nhật trọng số để 
giảm sai số dự báo. MAE có đơn vị trùng với đầu ra 
(kW), dễ diễn giải và phù hợp với các bài toán điều 
khiển có dữ liệu nhiễu nhẹ, công thức:

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =  1
𝑁𝑁  ∑|𝑦𝑦𝑖𝑖 ̂ − 𝑦𝑦𝑖𝑖|

𝑁𝑁

𝑖𝑖=1
 

 Trong đó:

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 =  1
𝑁𝑁  ∑|𝑦𝑦𝑖𝑖 ̂ − 𝑦𝑦𝑖𝑖|

𝑁𝑁

𝑖𝑖=1
 

 

: Giá trị dự đoán tại bước i;

yi: Giá trị thực tế tại bước i;

N: Tổng số mẫu trong tập kiểm tra.

2.4.3. Hệ số tương quan Pearson

Hệ số tương quan Pearson giúp đánh giá mức độ liên 
hệ tuyến tính giữa các đặc trưng đầu vào và biến mục 
tiêu, từ đó hỗ trợ lựa chọn tập dữ liệu huấn luyện phù 
hợp. Việc phân tích tương quan giúp mô hình học sâu 
tập trung vào các đặc trưng có ảnh hưởng thực sự đến 
kết quả dự báo.

Trong giai đoạn tiền xử lý và phân tích mối quan hệ 
giữa các đặc trưng, hệ số tương quan Pearson được 
sử dụng để đánh giá mức độ tuyến tính giữa hai biến 
ngẫu nhiên.

𝜌𝜌𝑥𝑥𝑥𝑥 =  𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 (𝑥𝑥, 𝑦𝑦)
𝜎𝜎𝑥𝑥𝜎𝜎𝑦𝑦

 

Theo công thức thống kê rời rạc:

𝜌𝜌𝑥𝑥𝑥𝑥 =  ∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖 −  𝑥̅𝑥)(𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦̅𝑦)𝑁𝑁
𝑖𝑖=1

√∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥  ̅̅ ̅)2𝑁𝑁
𝑖𝑖=1  . √∑ (𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑦̅𝑦 )2𝑁𝑁

𝑖𝑖

 

Trong đó:
𝑥̅𝑥, 𝑦̅𝑦 : Giá trị trung bình của hai biến;
𝜎𝜎𝑥𝑥, 𝜎𝜎𝑦𝑦 : Độ lệch chuẩn;
ρxy  ∈ [−1, 1] : Độ tương quan (gần 1 là tương quan 
thuận mạnh, gần -1 là nghịch mạnh).

3. PHƯƠNG PHÁP NGHIÊN CỨU
3.1. Kiến trúc mô hình

Mô hình đề xuất được thiết kế trên nền tảng học sâu, 
kết hợp giữa mạng Bi-LSTM và cơ chế Attention nhằm 
xử lý bài toán dự báo công suất tiêu thụ điện trong hệ 
thống công nghiệp. Kiến trúc này tận dụng khả năng 
ghi nhớ dài hạn của Bi-LSTM và cơ chế chọn lọc thông 
tin quan trọng theo thời gian của Attention để tăng độ 
chính xác và khả năng thích ứng với dữ liệu chuỗi phi 
tuyến [15].

Chuỗi đầu vào được chia thành các đoạn thời gian cố 
định (window size = 30 bước), mỗi bước gồm các đặc 
trưng vật lý như công suất, điện áp và tải phụ. Sau đó, 
chuỗi được đưa qua lớp Bi-LSTM để trích xuất trạng 
thái ẩn theo hai chiều thời gian. Các đầu ra ẩn được 
xử lý bởi lớp Attention nhằm tạo ra vector ngữ cảnh 
trọng số. Cuối cùng, mô hình kết hợp vector ngữ cảnh 
với trạng thái cuối để tạo đầu ra thông qua tầng Dense.

Hình 1. Kiến trúc tổng thể của mô hình Bi-LSTM  
kết hợp Attention trong bài toán dự báo phụ tải điện
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3.2. Dữ liệu và lựa chọn đặc trưng

Trong nghiên cứu này, dữ liệu được thu thập liên tục từ 
một hệ thống điện công nghiệp thông minh trong môi 
trường sản xuất, với chu kỳ lấy mẫu 1 phút. Dữ liệu 
phản ánh trực tiếp trạng thái vận hành năng lượng của 
hệ thống, bao gồm các thông số điện cốt lõi như công 
suất tiêu thụ, điện áp, cường độ dòng điện và mức tải 
theo từng nhánh phụ. Tổng số bản ghi được sử dụng 
trong quá trình phân tích là 50.000 dòng liên tục, tương 
ứng với gần 35 ngày hoạt động không gián đoạn. 
Khoảng thời gian này đủ dài để mô hình học được các 
chu kỳ biến động phụ tải thường gặp trong công nghiệp 
như theo ca làm việc, theo ngày - đêm, hoặc theo trạng 
thái hoạt động của thiết bị công suất lớn.

Tập dữ liệu ban đầu bao gồm nhiều trường thông tin, 
trong đó các đặc trưng sau được chọn lọc làm đầu vào 
chính cho mô hình học sâu:

Công suất hoạt động tổng: (Global_active_power): là 
chỉ số chính phản ánh mức độ tiêu thụ năng lượng 
thực tế theo thời gian. Đây cũng là biến mục tiêu cần 
dự báo.

Điện áp (Voltage): Phản ánh chất lượng nguồn cung 
cấp điện, thường dao động khi tải thay đổi hoặc có 
hiện tượng sụt áp cục bộ trong nhà máy.

Tải tiêu thụ theo nhánh 3 (Sub_metering_3): Đại diện 
cho một nhánh thiết bị có tải ổn định và chu kỳ rõ ràng, 
giúp mô hình học được các đặc trưng định kỳ.

Việc lựa chọn đặc trưng được thực hiện trên cơ sở 
kết hợp giữa hiểu biết chuyên môn về hệ thống điện 
và phân tích thống kê định lượng. Cụ thể, hệ số tương 
quan Pearson được sử dụng để đánh giá mối liên hệ 
tuyến tính giữa từng đặc trưng với biến mục tiêu. Kết 
quả cho thấy công suất tiêu thụ tổng có tương quan 
thuận rõ rệt với tải nhánh 3 và cường độ dòng điện, 
trong khi có tương quan nghịch với điện áp, phù hợp 
với mô hình vật lý của phụ tải cảm kháng trong công 
nghiệp [16].

Mục tiêu của việc lựa chọn đặc trưng là vừa đảm bảo 
tính phản ánh đầy đủ hành vi tiêu thụ năng lượng của 
hệ thống, vừa giới hạn số chiều dữ liệu để giảm độ 
phức tạp mô hình và nguy cơ overfitting. Ba đặc trưng 
được giữ lại trong nghiên cứu đều có tính đo lường 
cao, dễ triển khai giám sát thực tế bằng cảm biến hoặc 
hệ thống SCADA công nghiệp.

Để đảm bảo tính liên tục và tránh nhiễu thống kê, dữ 
liệu được chọn liên tục theo thời gian mà không thực 
hiện xáo trộn thứ tự. Việc này giúp bảo toàn mối liên 
hệ giữa các bước thời gian trong chuỗi, một yêu cầu 
bắt buộc trong các bài toán xử lý chuỗi thời gian bằng 
mạng hồi tiếp như LSTM.

3.3. Tiền xử lý dữ liệu 

Trước khi đưa vào mô hình học sâu, dữ liệu cần được 
xử lý cẩn thận để đảm bảo độ chính xác, độ tin cậy và 

khả năng hội tụ của thuật toán huấn luyện. Các bài 
toán chuỗi thời gian, đặc biệt trong lĩnh vực điều khiển 
phụ tải công nghiệp, đòi hỏi dữ liệu phải liên tục, đồng 
nhất và không bị nhiễu cấu trúc hoặc sai lệch đơn vị 
đo. Quy trình tiền xử lý dữ liệu trong nghiên cứu này 
được xây dựng dựa trên kinh nghiệm thực tiễn kết hợp 
với các khuyến nghị trong các công trình về dự báo 
phụ tải sử dụng mô hình học sâu [16].

Bước 1: Làm sạch dữ liệu và xử lý giá trị thiếu: Tập dữ 
liệu thô ban đầu chứa một số bản ghi bị lỗi do nhiễu 
trong hệ thống đo lường hoặc gián đoạn truyền dữ 
liệu. Các bản ghi này thường mang giá trị không hợp 
lệ như chuỗi ký tự “?”, giá trị âm hoặc khoảng trắng. 
Những dòng này được loại bỏ hoàn toàn để tránh gây 
lỗi trong quá trình huấn luyện.

Sau đó, toàn bộ dữ liệu được ép kiểu về dạng số thực 
(float32) để đảm bảo tính tương thích với các hàm xử 
lý số của thư viện TensorFlow. Các biến thời gian (ngày 
và giờ) được gộp lại thành một trường DateTime, sau 
đó đặt làm chỉ mục (index) của tập dữ liệu để phục vụ 
cho việc cắt chuỗi có thứ tự đúng thời gian.

Bước 2: Chuẩn hóa dữ liệu: Do các đặc trưng đầu vào 
có đơn vị và thang đo khác nhau (ví dụ: Voltage có giá 
trị trung bình khoảng 230 V trong khi Sub_metering_3 
dao động quanh 10-20 Wh), việc chuẩn hóa dữ liệu 
là cần thiết để mô hình không bị lệch trọng số học. 
Phương pháp chuẩn hóa Min–Max được áp dụng cho 
từng đặc trưng theo công thức:

𝑥𝑥′ =  𝑥𝑥 −  𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 −  𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

 

Kết quả là tất cả các đặc trưng được đưa về khoảng 
[0, 1], giúp mô hình hội tụ nhanh hơn trong quá trình 
huấn luyện và tránh tình trạng gradient vanishing khi 
truyền ngược qua các tầng LSTM sâu [17].

Bước 3: Cấu trúc lại dữ liệu thành chuỗi thời gian đầu 
vào: Bài toán dự báo tải điện trong nghiên cứu được 
xử lý như một bài toán học chuỗi có độ trễ cố định. Mô 
hình học để dự báo công suất tại thời điểm t+1 dựa 
vào dữ liệu tại 30 phút trước đó.

Để thực hiện điều này, dữ liệu được chia thành các 
cửa sổ trượt (sliding window) có độ dài 30 bước thời 
gian. Với mỗi chuỗi con, đầu vào gồm ma trận đặc 
trưng X∈R30×3 và đầu ra là một giá trị vô hướng y∈R 
tương ứng với công suất tiêu thụ ở bước tiếp theo. 
Việc cắt chuỗi như vậy giúp mô hình học được sự phụ 
thuộc thời gian giữa các bước, đồng thời duy trì định 
dạng đầu vào nhất quán.

Bước 4: Chia tập huấn luyện và kiểm tra: Toàn bộ dữ 
liệu sau khi chuẩn hóa và cắt chuỗi được chia theo 
tỷ lệ 80:20, với 80% đầu chuỗi được dùng cho huấn 
luyện và 20% cuối chuỗi dùng để đánh giá. Dữ liệu 
được giữ nguyên thứ tự thời gian và không xáo trộn, 
nhằm đảm bảo mô hình phản ánh đúng tính chất “học 
từ quá khứ để dự đoán tương lai”.

Khác với các bài toán phân loại hoặc hồi quy độc lập, 
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việc shuffle dữ liệu trong các bài toán chuỗi thời gian 
có thể phá vỡ mối quan hệ nội tại giữa các điểm trong 
chuỗi và dẫn đến suy giảm hiệu suất mô hình [18]. Do 
đó, toàn bộ quá trình chia tập được kiểm soát chặt chẽ 
về mặt thứ tự thời gian.

3.4. Cấu hình huấn luyện

Bảng 1 trình bày cấu hình chi tiết được sử dụng trong 
quá trình huấn luyện mô hình học sâu. Việc lựa chọn 
số epoch = 10 và batch size = 64 nhằm đảm bảo mô 
hình có đủ thời gian học mà vẫn tiết kiệm tài nguyên 
tính toán, tránh quá khớp. Bộ tối ưu hóa Adam được 
sử dụng nhờ khả năng thích nghi tốt với các gradient 
biến thiên trong chuỗi thời gian - đặc biệt hiệu quả với 
dữ liệu phi tuyến và nhiễu phức tạp [6], [8].

Hàm mất mát MAE (Mean Absolute Error) được lựa 
chọn vì đặc tính ổn định và khả năng phản ánh rõ ràng 
sai số trung bình tuyệt đối - phù hợp với bài toán hồi 
quy dự báo công suất tiêu thụ liên tục theo thời gian.

Mô hình sử dụng mạng LSTM hai lớp với 64 đơn vị ẩn 
để đảm bảo khả năng biểu diễn chuỗi dài mà vẫn tiết 
kiệm tài nguyên. Cơ chế Attention kiểu Luong được 
tích hợp nhằm tăng khả năng tập trung vào các thời 
điểm quan trọng trong chuỗi đầu vào - giúp mô hình xử 
lý hiệu quả hơn các giai đoạn có biến động phụ tải đột 
ngột [12], [13].

Tầng đầu ra là một lớp tuyến tính (Dense) không có 
hàm kích hoạt, đảm bảo trả về đầu ra dạng giá trị thực 
liên tục, phù hợp với yêu cầu của mô hình dự báo công 
suất tiêu thụ trong hệ thống điện công nghiệp.

Bảng 1. Cấu hình huấn luyện mô hình

Tham số	 Giá trị
Epoch	 10
Batch size	 64
Tối ưu hóa	 Adam
Hàm mất mát	 MAE (Mean Absolute Error)
LSTM units	 64
Cơ chế Attention Luong-style attention 
Lớp Dense đầu ra 1 node, hàm kích hoạt tuyến tính

3.5. Tiêu chí đánh giá mô hình

Việc đánh giá chất lượng mô hình dự báo trong bài 
toán điều khiển hệ thống điện công nghiệp thông minh 
không chỉ dừng lại ở mức độ sai số thấp, mà còn yêu 
cầu mô hình có tính ổn định, khả năng tổng quát hóa 
và phù hợp với môi trường hoạt động thực tế. Trong 
nghiên cứu này, hai nhóm tiêu chí được sử dụng để 
đánh giá mô hình, bao gồm: Chỉ số sai số định lượng, 
hệ số tương quan và phân tích trực quan.

a. Sai số dự báo - MAE

Sai số tuyệt đối trung bình (MAE - Mean Absolute Error) 
được sử dụng làm chỉ số chính để đánh giá hiệu quả 

dự báo của mô hình. MAE đo lường mức độ chênh 
lệch trung bình giữa giá trị thực tế và giá trị dự đoán 
của mô hình, phản ánh trực tiếp độ chính xác của hệ 
thống trong việc tái hiện lại hành vi tiêu thụ công suất 
theo thời gian.

b. Hệ số tương quan Pearson

Để đánh giá mức độ phù hợp giữa xu hướng dự báo và 
thực tế, hệ số tương quan Pearson được sử dụng như 
một chỉ số hỗ trợ. Pearson phản ánh mức độ tuyến tính 
giữa hai đại lượng, trong trường hợp này là chuỗi dự 
báo và chuỗi thực tế. Hệ số gần 1 cho thấy hai chuỗi 
biến động gần như đồng pha, tức là mô hình không 
chỉ đoán đúng giá trị trung bình mà còn học được đặc 
trưng dao động của phụ tải. 

4. KẾT QUẢ THỬ NGHIỆM

Sau quá trình huấn luyện, mô hình LSTM kết hợp 
Attention được đánh giá trên tập dữ liệu kiểm tra nhằm 
xác định khả năng dự báo phụ tải trong hệ thống điện 
công nghiệp. Các kết quả được trình bày qua một loạt 
biểu đồ trực quan, phản ánh hiệu suất mô hình ở nhiều 
khía cạnh.

Hình 2 thể hiện so sánh giữa công suất tiêu thụ thực tế 
và giá trị dự báo của mô hình trên chuỗi dữ liệu kiểm 
thử 24 giờ cuối. Dữ liệu đầu vào của mô hình gồm năm 
đặc trưng kỹ thuật: công suất hoạt động (P, đơn vị kW), 
điện áp (V), dòng điện (A), tần số (Hz), và tỷ lệ tải tổng 
hợp (%). Dữ liệu được thu thập với tần suất 1 phút từ 
mô hình mô phỏng hệ thống điện công nghiệp ba pha 
trong MATLAB/Simulink, với tổng số hơn 10.000 bản 
ghi. Quan sát biểu đồ cho thấy hai đường biểu diễn 
gần như trùng khớp tại nhiều đoạn thời gian, chứng tỏ 
mô hình học sâu đã tái hiện được tương đối chính xác 
quy luật dao động của tải điện.

Các biến động đột ngột (spike) tại khoảng 120, 170 
và 220 phút - là những thời điểm tải biến đổi nhanh, 
không theo chu kỳ đều đặn - vẫn được mô hình dự 
báo sát thực tế. Đây là bằng chứng cho thấy kiến trúc 
LSTM-Attention có khả năng học và phản ứng với đặc 
trưng phi tuyến, bất ổn của hệ thống - yếu tố rất quan 
trọng khi triển khai trong môi trường điều khiển công 
suất tại các nhà máy thông minh.

Hình 2. So sánh công suất tiêu thụ thực tế và dự báo 
theo thời gian



NGHIÊN CỨU KHOA HỌC

30 Tạp chí Nghiên cứu khoa học, Trường Đại học Sao Đỏ, Số 1 (93) 2026

Mô tả tổng tải tiêu thụ hệ thống theo thời gian liên tục 
trong 7 ngày (Hình 3). Không phân đoạn, biểu đồ thể 
hiện rõ tính chất biến động phức tạp: Tải dao động 
mạnh, không ổn định, và không tuân theo mô hình 
tuyến tính nào. Có thời điểm tải tăng lên hơn 8 kW, 
xen kẽ với các pha gần như bằng 0 - đặc trưng cho các 
giai đoạn máy móc công suất lớn luân phiên hoạt động 
và ngừng nghỉ. Trong bối cảnh này, các mô hình truyền 
thống như PID hoặc ARIMA không đủ khả năng mô tả 
chính xác. Mô hình học sâu, với khả năng trích xuất 
mối quan hệ chuỗi dài hạn và học được cấu trúc ẩn từ 
dữ liệu, cho thấy rõ ưu thế trong việc dự báo và điều 
khiển phụ tải điện trong môi trường công nghiệp thực.

Hình 3. Tổng công suất tiêu thụ hệ thống theo thời gian

Hình 4 thể hiện sai số MAE (Mean Absolute Error) của 
mô hình dự báo công suất, được tính theo từng giai 
đoạn 200 bước trong toàn bộ chuỗi dữ liệu kiểm thử. 
Trục hoành biểu diễn chỉ số đoạn thời gian (mỗi đoạn 
gồm 200 bước), trục tung là giá trị sai số tuyệt đối trung 
bình (kW) trong từng đoạn tương ứng.

Kết quả cho thấy trong các đoạn đầu, sai số MAE đạt 
mức cao, có đoạn lên đến gần 0.9 kW - phản ánh giai 
đoạn mô hình chưa thích nghi đầy đủ với cấu trúc dữ 
liệu đầu vào. Tuy nhiên, từ sau đoạn thứ 10 trở đi, 
MAE giảm mạnh và duy trì ổn định dưới 0.2 kW ở phần 
lớn chuỗi thời gian, thậm chí có thời điểm gần tiệm cận 
về 0. Điều này chứng tỏ mô hình học sâu không chỉ 
học tốt trong huấn luyện mà còn có khả năng tự điều 
chỉnh và duy trì hiệu suất ổn định khi gặp dữ liệu mới 
- một đặc tính đặc biệt quan trọng trong điều kiện vận 
hành công nghiệp, nơi dữ liệu thay đổi liên tục theo 
thời gian thực.

Hình 4. Sai số MAE phân theo từng giai đoạn thời gian

Hệ số tương quan tuyến tính giữa các đặc trưng đầu 
vào và biến mục tiêu (Global Active Power) (Hình 5). 
Kết quả cho thấy công suất tiêu thụ có tương quan 
thuận mạnh với Global_intensity và Sub_metering_3, 
và tương quan âm với Voltage - phản ánh đúng nguyên 

lý vận hành trong hệ thống điện công nghiệp. Cho thấy 
rằng các đặc trưng chọn lọc trong Bảng 1 vừa phù hợp 
về mặt thống kê, vừa có cơ sở vật lý rõ ràng, giúp mô 
hình học sâu hoạt động hiệu quả và ổn định hơn khi 
triển khai thực tế.

Hình 5. Ma trận tương quan Pearson giữa  
các đặc trưng đầu vào

Từ biểu đồ và phân tích trên cho thấy mô hình đề xuất 
đạt hiệu quả cao trong việc học và dự báo chuỗi phụ 
tải trong môi trường công nghiệp. Mô hình không chỉ 
dự báo chính xác, mà còn phản ứng được với các dao 
động phi tuyến, học được chu kỳ tải và duy trì hiệu suất 
tốt theo thời gian. Những ưu điểm này cho thấy khả 
năng ứng dụng thực tế trong các hệ thống điều khiển 
tự động năng lượng thời gian thực, giúp nâng cao hiệu 
suất vận hành và tối ưu hóa tiêu thụ điện năng trong 
nhà máy thông minh.

Ngoài ra, để đánh giá rõ hơn mức độ vượt trội của mô 
hình đề xuất, nhóm tác giả tiến hành so sánh Bi-LSTM 
kết hợp Attention với một số mô hình dự báo phổ biến 
khác. Kết quả được trình bày trong Bảng 2.

Bảng 2. So sánh hiệu suất giữa các mô hình dự báo 
phụ tải điện

Mô hình MAE 
(kW)

Nhận xét

ARIMA 0,45 Không bắt được phi tuyến

LSTM 0,21 Khá tốt

Bi-LSTM + Attention 0,12 Tốt nhất

Kết quả của Bảng 2 cho thấy mô hình Bi-LSTM kết hợp 
Attention đạt sai số nhỏ nhất và học được tốt nhất các 
biến động phi tuyến trong dữ liệu chuỗi thời gian.

Bên cạnh đó, độ phức tạp tính toán của mô hình cũng 
phù hợp để triển khai trong môi trường thực tế. Mạng 
Bi-LSTM gồm 64 đơn vị ẩn có tổng số tham số vào 
khoảng 85.000. Thời gian huấn luyện 10 epoch trên 
GPU RTX 3060 dao động từ 12 đến 18 giây mỗi epoch. 
Với mức độ phức tạp này, mô hình đáp ứng tốt yêu cầu 
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dự báo thời gian thực trong các hệ thống điều khiển 
năng lượng công nghiệp.

5. KẾT LUẬN

Trong bối cảnh các hệ thống điện công nghiệp ngày 
càng tiến tới tự động hóa và tích hợp trí tuệ nhân tạo, 
nghiên cứu này đã đề xuất và kiểm chứng một mô hình 
học sâu kết hợp giữa Bi-LSTM và cơ chế Attention 
nhằm giải quyết bài toán dự báo công suất tiêu thụ của 
phụ tải điện công nghiệp theo chuỗi thời gian.

Thông qua quá trình tiền xử lý dữ liệu, huấn luyện và 
kiểm thử, mô hình đã đạt hiệu quả cao với sai số MAE 
thấp (~0.12 kW), khả năng mô phỏng tốt các dao động 
phi tuyến và duy trì ổn định theo thời gian. Kết quả biểu 
đồ và phân tích tương quan cho thấy mô hình không 
chỉ dự báo chính xác, mà còn học được các quy luật 
nội tại phức tạp trong dữ liệu phụ tải - điều mà các 
phương pháp tuyến tính truyền thống khó đạt được. 
Cơ chế Attention giúp mô hình tập trung vào các thời 
điểm quan trọng, từ đó tăng khả năng thích nghi và độ 
tin cậy khi triển khai thực tế.

Nghiên cứu khẳng định tính khả thi và giá trị ứng dụng 
của học sâu trong việc hỗ trợ điều hành phụ tải điện 
công nghiệp, góp phần tối ưu hóa vận hành và nâng 
cao hiệu suất năng lượng. Trong tương lai, mô hình 
có thể được mở rộng với thêm các đặc trưng đầu vào, 
tích hợp tín hiệu môi trường, triển khai theo hướng học 
online và áp dụng trên nền tảng nhúng để phục vụ điều 
khiển phụ tải theo thời gian thực trong các hệ thống 
quản lý năng lượng thông minh (smart EMS) và nhà 
máy công nghiệp hiện đại.
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