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Abstract:

During  the  process  of  collecting  data  for  power  system  operation  monitoring,  the  received  data  is
often  compiled  in  tabular  form. This  is  the  most  common  way  to  arrange  data  which  makes  easier  to
manipulate, analyze, and manage data. However, data tabular has characteristics such as missing or noisy
data, many categories, many different values and difficult to apply Transfer learning that cause makes it
difficult to monitor the operation of the power system with a huge amount of data. To monitor operations
in real time, system data is often included in operational monitoring software with the new trend of using
Artificial intelligence (AI) technology. In which, a complete database is structured and properly labeled, it
is the most important and time-consuming step that helps the system provide accurate results, and the
module identifies factors to train the model to achieve the best results. This study has built processes,
labeling library set and labeled power system data for deployment purposes of power system operation
monitoring models.

Keywords:  data labeling, AI, power system operation monitoring.

Tóm tắt:

Trong quá trình thu thập dữ liệu phục vụ giám sát vận hành hệ thống điện, dữ liệu nhận được thường
được thống kê ở dạng bảng, đây là cách phổ biến nhất để sắp xếp dữ liệu, giúp cho việc thao tác, phân
tích và quản lý dữ liệu trở nên dễ dàng hơn. Tuy nhiên, dữ liệu ở dạng bảng có những đặc điểm như: dữ
liệu bị thiếu hoặc nhiễu, có nhiều hạng mục, đặc trưng hạng mục thường có nhiều giá trị khác nhau và
khó áp dụng Transfer Learning gây khó khăn trong việc theo dõi giám sát quá trình vận hành hệ thống
điện với khối lượng dữ liệu khổng lồ. Để phục vụ giám sát vận hành theo thời gian thực, dữ liệu hệ thống
thường được đưa vào các phần mềm theo dõi vận hành với xu hướng mới sử dụng công nghệ AI. Trong
sử dụng công nghệ AI, bộ cơ sở dữ liệu hoàn chỉnh được cấu trúc và gán nhãn đúng là bước chiếm nhiều
thời gian và quan trọng nhất giúp cho hệ thống cung cấp kết quả chính xác, mô đun xác định các yếu tố
để huấn luyện mô hình đạt hiệu quả tốt nhất. Nghiên cứu này đã thực hiện xây dựng quy trình, bộ thư
viện gán nhãn và gán nhãn dữ liệu hệ thống điện phục vụ cho mục đích triển khai các mô hình giám sát
vận hành hệ thống điện.

Từ khóa: gán nhãn dữ liệu, trí tuệ nhân tạo, giám sát vận hành hệ thống điện.
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During the process of collecting data for power system operation monitoring, the received data is 
often compiled in tabular form. This is the most common way to arrange data which makes easier to 
manipulate, analyze, and manage data. However, data tabular has characteristics such as missing or noisy 
data, many categories, many different values and difficult to apply Transfer learning that cause makes it 
difficult to monitor the operation of the power system with a huge amount of data. To monitor operations 
in real time, system data is often included in operational monitoring software with the new trend of using 
Artificial intelligence (AI) technology. In which, a complete database is structured and properly labeled, it 
is the most important and time-consuming step that helps the system provide accurate results, and the 
module identifies factors to train the model to achieve the best results. This study has built processes, 
labeling library set and labeled power system data for deployment purposes of power system operation 
monitoring models..
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thường được đưa vào các phần mềm theo dõi vận hành với xu hướng mới sử dụng công nghệ AI. Trong 
sử dụng công nghệ AI, bộ cơ sở dữ liệu hoàn chỉnh được cấu trúc và gán nhãn đúng là bước chiếm nhiều 
thời gian và quan trọng nhất giúp cho hệ thống cung cấp kết quả chính xác, mô đun xác định các yếu tố 
để huấn luyện mô hình đạt hiệu quả tốt nhất. Nghiên cứu này đã thực hiện xây dựng quy trình, bộ thư 
viện gán nhãn và gán nhãn dữ liệu hệ thống điện phục vụ cho mục đích triển khai các mô hình giám sát 
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1. GIỚI THIỆU

Giám sát vận hành hệ thống điện cần sử dụng 
dữ liệu đa nguồn, bao gồm dữ giám sát ngoài 
(dữ liệu hình ảnh), dữ liệu giám sát vận hành 
bên trong hệ thống điện thu nhận từ các hệ 
thống đo xa, SCADA (dữ liệu hệ thống điện), 
dữ liệu cơ sở hạ tầng lưới điện (PMIS, GIS, 
...). Trong đó, dữ liệu hệ thống điện và dữ liệu 
cơ sở hạ tầng lưới điện thường được tổ chức 
và lưu trữ dưới dạng dự liệu dạng bảng. Trong 
các module phân tích và dự báo, dữ liệu hệ 
thống điện phải được tích hợp và đồng bộ hóa 
với dữ liệu hình ảnh để huấn luyện các thuật 
toán AI [1]-[7]. Việc huấn luyện các thuật 
toán AI thường đòi hỏi một lượng lớn dữ liệu 
hệ thống điện đã được gán nhãn [2]. Gán nhãn 
dữ liệu (Data Labeling) là quá trình gán nhãn 
cho các mẫu dữ liệu trong một tập hợp dữ liệu 
để xác định các thông tin cụ thể mà các mẫu 
đó đại diện. Đây là một bước quan trọng trong 
quá trình phát triển các mô hình học máy, đặc 
biệt là trong các bài toán giám sát. Thực tế 
luôn yêu cầu các các hệ thống AI có khả năng 
mang lại kết quả cuối cùng không chỉ chính 
xác mà còn phù hợp và kịp thời. Điều này 
đòi hỏi công đoạn gán nhãn phải chính xác, ít 
sai sót nhất có thể giúp mô đun xác định các 
yếu tố để huấn luyện mô hình đạt hiệu quả tốt 
nhất. Bất kỳ mô hình hoặc hệ thống nào có hệ 
thống ra quyết định do máy điều khiển ở điểm 
tựa, cần có gán nhãn dữ liệu để đảm bảo các 
quyết định là chính xác và phù hợp.

Bài báo này tập trung vào việc xây dựng quy 
trình và bộ thư viện để gán nhãn dữ liệu hệ 
thống điện đồng thời thực hiện gán nhãn trên 

các dữ liệu thu thập được từ đa nguồn phục 
vụ giám sát vận hành hệ thống điện. Để xây 
dựng thư viện gán nhãn dữ liệu hệ thống điện, 
trước tiên nhóm đã tiến hành khảo sát các đặc 
trưng của dữ liệu dạng bảng, các thuật toán 
gán nhãn dữ liệu dạng bảng, các yêu cầu về 
tính năng thực tế đối với việc gán nhãn dữ 
liệu. Trên cơ sở đó, nhóm đã phân tích, lựa 
chọn và đề xuất quy trình gán nhãn dữ liệu hệ 
thống điện cũng như các tính năng cần thiết 
của thư viện gán nhãn và thực hiện gán nhãn.

Các đóng góp chính của chúng tôi trong bài 
báo này bao gồm :

Thứ nhất, chúng tôi đề xuất quy trình và bộ 
công cụ gán nhãn dữ liệu hệ thống điện nhằm 
nâng cao hiệu quả của các thuật toán học máy 
trong dự báo bất thường trên lưới truyền tải 
điện cao thế. 

Thứ hai, chúng tôi đề xuất phương pháp gán 
nhãn dữ liệu bán tự động dựa trên mô hình lựa 
chọn đặc trưng và phân lớp dữ liệu hệ thống 
điện.

Phần còn lại của bài báo được cấu trúc như 
sau: Phần 2 cung cấp tóm tắt về các hướng 
tiếp cận  liên quan. Quy trình và phương pháp 
gán nhãn dữ liêu đề xuất được mô tả chi tiết 
trong phần 3. Phần 4 trình bày kết quả thực 
nghiệm. Một số kết luận và hướng đi trong 
tương lai được thảo luận trong phần 5. 

2. HƯỚNG TIẾP CẬN LIÊN QUAN

Trong bối cảnh phát triển của học máy đặc 
biệt là học sâu. Nhiều kỹ thuật và công cụ gán 
nhãn dữ liệu đã đề xuất. Các kỹ thuật này về cơ 
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bản có thể chia thành ba hướng tiếp cận chính: 
Gán nhãn thủ công (manual annotation), gán 
nhãn bán tự động (semi-automatic annotation) 
và gán nhãn tự động (automatic annotation). 

Trong hướng tiếp cận gán nhãn thủ công, người 
gán nhãn (chuyên gia) sẽ xác định và gán nhãn 
cho các đối tượng, dữ liệu hoặc thông tin trong 
một tập hợp dữ liệu cụ thể. Gán nhãn thủ công 
có thể đạt được độ chính xác cao vì con người 
có thể hiểu các mẫu phức tạp và những biến 
thể mà các hệ thống tự động có thể bỏ lỡ. Tuy 
nhiên, việc gán nhãn thủ công thường tốn 
nhiều thời gian và công sức, đặc biệt khi cần 
gán nhãn một khối lượng lớn dữ liệu. Ngoài ra, 
những người gán nhãn khác nhau có thể diễn 
giải các bất thường một cách khác nhau, dẫn 
đến sự không nhất quán trong các mẫu được 
gán nhãn. Các công cụ thường được sử dụng 
cho việc gán nhãn thủ công bao gồm: 

Labelbox được thiết kế với giao diện trực 
quan, giúp người dùng dễ dàng tạo, quản lý 
và gán nhãn dữ liệu. Công cụ này hỗ trợ nhiều 
loại gán nhãn như phân loại, khoanh vùng, và 
gán nhãn theo đối tượng. Tuy nhiên, công cụ 
này bị hạn chế về tính năng tùy chỉnh sâu hơn 
cho quy trình gán nhãn. Ngoài ra, đây là một 
công cụ tính phí nên có thể tốn kém đối với 
khối lượng dữ liệu lớn.

Label Studio là một công cụ gán nhãn dữ 
liệu mã nguồn mở, cho phép người dùng gán 
nhãn cho nhiều loại dữ liệu khác nhau như dữ 
liệu dạng bảng, hình ảnh, video và âm thanh. 
Người dùng tùy chỉnh giao diện gán nhãn và 
quy trình làm việc theo nhu cầu cụ thể. Tuy 
nhiên, để sử dụng công cụ này cần một số kiến 

thức kỹ thuật để cài đặt và cấu hình, đặc biệt 
khi triển khai trên máy chủ riêng. Mặc dù là 
mã nguồn mở nhưng một số tính năng nâng 
cao có thể yêu cầu phí sử dụng hoặc cài đặt 
phức tạp. 

Gán nhãn bán tự động kết hợp đầu vào của con 
người với các công cụ tự động để tăng tốc quá 
trình gán nhãn. Các phương pháp tự động có 
thể đề xuất các nhãn, sau đó người gán nhãn sẽ 
tinh chỉnh và xác thực. Các công cụ tự động có 
thể nhanh chóng tạo ra các chú thích ban đầu, 
giảm thiểu thời gian cần thiết cho người gán 
nhãn. Tuy nhiên, đối với các phương pháp gán 
nhãn bán tự động, việc thiết lập và hiệu chỉnh 
các công cụ tự động đòi hỏi thời gian và kiến 
thức chuyên môn. Hiệu quả tổng thể của gán 
nhãn bán tự động thường phụ thuộc vào độ 
chính xác và độ tin cậy của các công cụ tự động 
được sử dụng. Hầu hết các công cụ gán nhãn 
bán tự động đều là các phần mềm trả phí, điển 
hình gồm Prodigy, Dataloop, SuperAnnotate. 
Các công cụ này cung cấp các công cụ để gán 
nhãn, tổ chức và quản lý dữ liệu một cách hiệu 
quả. Tuy nhiên, việc sử dụng công cụ Thương 
mại thường rất tốn kém, đặc biệt khi lượng dữ 
liệu cần gán nhãn lớn. Mặc dù giao diện thân 
thiện, người dùng vẫn cần có kiến thức về học 
máy để tận dụng tối đa các tính năng. Noài ra, 
chất lượng nhãn gợi ý phụ thuộc vào mô hình 
học máy, có thể không chính xác trong một số 
trường hợp.

Gán nhãn tự động là quá trình sử dụng các 
thuật toán và mô hình học máy để tự động gán 
nhãn cho dữ liệu mà không cần sự can thiệp 
của con người. Quá trình này thường được áp 

98 | Số 36



96 | Số 36

TẠP CHÍ KHOA HỌC VÀ CÔNG NGHỆ NĂNG LƯỢNG - TRƯỜNG ĐẠI HỌC ĐIỆN LỰC
(ISSN: 1859 - 4557)

bản có thể chia thành ba hướng tiếp cận chính: 
Gán nhãn thủ công (manual annotation), gán 
nhãn bán tự động (semi-automatic annotation) 
và gán nhãn tự động (automatic annotation). 

Trong hướng tiếp cận gán nhãn thủ công, người 
gán nhãn (chuyên gia) sẽ xác định và gán nhãn 
cho các đối tượng, dữ liệu hoặc thông tin trong 
một tập hợp dữ liệu cụ thể. Gán nhãn thủ công 
có thể đạt được độ chính xác cao vì con người 
có thể hiểu các mẫu phức tạp và những biến 
thể mà các hệ thống tự động có thể bỏ lỡ. Tuy 
nhiên, việc gán nhãn thủ công thường tốn 
nhiều thời gian và công sức, đặc biệt khi cần 
gán nhãn một khối lượng lớn dữ liệu. Ngoài ra, 
những người gán nhãn khác nhau có thể diễn 
giải các bất thường một cách khác nhau, dẫn 
đến sự không nhất quán trong các mẫu được 
gán nhãn. Các công cụ thường được sử dụng 
cho việc gán nhãn thủ công bao gồm: 
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thức kỹ thuật để cài đặt và cấu hình, đặc biệt 
khi triển khai trên máy chủ riêng. Mặc dù là 
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cao có thể yêu cầu phí sử dụng hoặc cài đặt 
phức tạp. 

Gán nhãn bán tự động kết hợp đầu vào của con 
người với các công cụ tự động để tăng tốc quá 
trình gán nhãn. Các phương pháp tự động có 
thể đề xuất các nhãn, sau đó người gán nhãn sẽ 
tinh chỉnh và xác thực. Các công cụ tự động có 
thể nhanh chóng tạo ra các chú thích ban đầu, 
giảm thiểu thời gian cần thiết cho người gán 
nhãn. Tuy nhiên, đối với các phương pháp gán 
nhãn bán tự động, việc thiết lập và hiệu chỉnh 
các công cụ tự động đòi hỏi thời gian và kiến 
thức chuyên môn. Hiệu quả tổng thể của gán 
nhãn bán tự động thường phụ thuộc vào độ 
chính xác và độ tin cậy của các công cụ tự động 
được sử dụng. Hầu hết các công cụ gán nhãn 
bán tự động đều là các phần mềm trả phí, điển 
hình gồm Prodigy, Dataloop, SuperAnnotate. 
Các công cụ này cung cấp các công cụ để gán 
nhãn, tổ chức và quản lý dữ liệu một cách hiệu 
quả. Tuy nhiên, việc sử dụng công cụ Thương 
mại thường rất tốn kém, đặc biệt khi lượng dữ 
liệu cần gán nhãn lớn. Mặc dù giao diện thân 
thiện, người dùng vẫn cần có kiến thức về học 
máy để tận dụng tối đa các tính năng. Noài ra, 
chất lượng nhãn gợi ý phụ thuộc vào mô hình 
học máy, có thể không chính xác trong một số 
trường hợp.

Gán nhãn tự động là quá trình sử dụng các 
thuật toán và mô hình học máy để tự động gán 
nhãn cho dữ liệu mà không cần sự can thiệp 
của con người. Quá trình này thường được áp 
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dụng trong các lĩnh vực như học máy, trí tuệ 
nhân tạo và xử lý dữ liệu lớn, nhằm tăng tốc 
độ và hiệu quả trong việc chuẩn bị dữ liệu cho 
các mô hình học máy. Phương pháp gán nhãn 
tự động giảm thiểu sự cần thiết phải có đội 
ngũ gán nhãn lớn, tiết kiệm chi phí cho dự án, 
có thể xử lý lượng lớn dữ liệu mà không cần 
tăng cường lực lượng lao động, giúp duy trì 
tính nhất quán trong gán nhãn, giảm thiểu sai 
sót do yếu tố con người. Tuy nhiên, chất lượng 
nhãn tự động phụ thuộc vào độ chính xác của 
mô hình học máy; nếu mô hình không đủ tốt, 
nhãn có thể không chính xác. Hướng tiếp cận 
này cần có một tập dữ liệu lớn và có nhãn để 
huấn luyện mô hình, điều này có thể tốn thời 
gian và công sức. Các mô hình có thể gặp khó 
khăn trong việc xử lý các tình huống không 
quen thuộc hoặc không được dự đoán trước. 
Gán nhãn tự động hiện vẫn là một hướng tiếp 
cận mới, chưa đạt được kết quả vượt trội để 
có thể thay thế các công cụ gán nhãn thủ công 
hoặc bán tự động. Các kỹ thuật gán nhãn tự 
động dựa trên các mô hình ngôn ngữ lớn LLMs 
(Large Language Models) đang là một xu thế 
mới trong lĩnh vực gán nhãn tự động [8]-[11].

3. XÂY DỰNG QUY TRÌNH GÁN NHÃN DỮ LIỆU 

Các khảo sát từ thực tế cho thấy trong quá 
trình gán nhãn dữ liệu thường gặp phải một 
số vấn đề như dữ liệu có chất lượng gán nhãn 
thấp, tốc độ gán nhãn dữ liệu chậm, nhãn dữ 
liệu không nhất quán, v.v. Chúng tôi đề xuất 
quy quy trình gán nhãn dữ liệu hệ thống điện 
theo hướng tiếp cận bán tự động (xem Hình 1) 
nhằm tận dụng ưu thế của các mô hình phân 
lớp dữ liệu trong sinh nhãn tự động, giảm thiểu 

thời gian và công sức của việc gán nhãn dữ 
liệu.   

Đầu vào của quy trình gán nhãn là tập dữ liệu 
hệ thống điện được trích xuất từ hệ thống 
SCADA và được lưu trữ dưới dạng bảng tính 
excel (.csv, .xlsx).  Quy trình gán nhãn dữ liệu 
bao gồm các bước cơ bản như sau:

B1. Tiền xử lý dữ liệu: 

Dữ liệu ngoại lai (dữ liệu bị sai lệch do lỗi 
cảm biến hoặc lỗi truyền thông) và dữ liệu bị 
thiếu (một số giá trị có thể không được ghi lại 
do sự cố kỹ thuật hoặc mất kết nối) là hai vấn 
đề thường gặp đối với dữ liệu SCADA. Trong 
quy trình đề xuất, tiền xử lý dữ liệu là một bước 
quan trọng, được thực hiện nhằm chuẩn hóa 
dữ liệu, bỏ nhiễu và các dữ liệu ngoại lai, khắc 
phục các thuộc tính dữ liệu bị thiếu, hướng tới 
đảm bảo chất lượng đầu vào cho các mô hình 
sinh nhãn tự động.

 

Hình 1. Quy trình gán nhãn dữ liệu 
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B2. Lựa chọn cấu hình, phương pháp phân lớp 
dữ liệu: 

Trong quy trình đề xuất, các thuật toán phân 
lớp dữ liệu được sử dụng để xác định nhãn tự 
động cho từng mẫu dữ liệu. Độ chính xác của 
thuật toán phân lớp quyết định hiệu suất của 
việc gán nhãn. Cụ thể, độ chính xác của thuật 
toán càng cao thì chất lượng của tập nhãn tự 
động càng tốt có nghĩa là tỷ lệ mẫu cần phải 
gán nhãn hoặc tinh chỉnh càng ít. Bộ phân lớp 
dữ liệu ở đây được xây dựng dựa trên mô hình 
học kết hợp XGBoost thích nghi. 

B3. Sinh nhãn dữ liệu tự động

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) là một 
thuật toán học máy mạnh mẽ, được sử dụng 
rộng rãi trong các bài toán phân loại và hồi 
quy. XGBoost xây dựng mô hình bằng cách 
kết hợp nhiều cây quyết định. Mỗi cây mới sẽ 
học từ các sai số của cây trước đó. XGBoost  
Sử dụng gradient descent để tối ưu hóa hàm 
mất mát, giúp cải thiện độ chính xác của mô 
hình. Phương pháp sinh nhãn tự động dựa trên 
mô hình XGBoost được mô tả trên Hình 2:

 

Hình 2. Phương pháp sinh nhãn tự động

Thuật toán 1 trình bày mã giả của phương 
pháp sinh nhãn tự động trong Hình 2.  Trong 
đó, các tham số chính của mô hình sinh nhãn 
bao gồm:

100 | Số 36

max_w: Kích thước cửa sổ lớn nhất;

W: cửa sổ trượt (sliding window);

lifetime: Thời gian của mỗi bộ phân lớp;

training_time:  Thời  gian  huấn  luyện  mỗi  bộ
phân lớp

count:  Là biến đếm để đếm xem có bao nhiêu
của sổ trượt đã được sử dụng;

M:  Là  mô  hình  tốt  nhất  tại  mỗi  bước  huấn
luyện;

nextM:  Là mô hình hiện tại được xét;

model_update:  Giá  trị  cờ  (flag),  nhận  giá  trị
đúng  (True)  hoặc  sai  (False)  để  xác  định  có
cập nhật mô hình hay không;

active_reset:  Giá  trị  cờ  (True/False)  để  xác
định có khởi tạo lại mô hình hay không;

update_M:  Hàm cập nhật mô hình M;

update_nextM:  Hàm cập nhật bộ phân lớp bộ
phân lớp nextM;

train_new_tree_nextM:  Hàm  huấn  luyện  cây
phân lớp mới nextM;

train_new_classification:  Hàm huấn luyện bộ
phân lớp mới.

Thuật toán bắt đầu bằng cách thêm vào cửa sổ
trượt  W  các mẫu huấn luyện. Sau đó, tiến hành
kiểm tra xem kích thước của cửa có thỏa mãn
hay không. Nếu có, một bản sao của w trường
hợp đầu tiên từ cửa sổ  W  được sao chép sang
cửa sổ  W′, và các mô hình hiện tại và tiếp theo
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B2. Lựa chọn cấu hình, phương pháp phân lớp 
dữ liệu: 

Trong quy trình đề xuất, các thuật toán phân 
lớp dữ liệu được sử dụng để xác định nhãn tự 
động cho từng mẫu dữ liệu. Độ chính xác của 
thuật toán phân lớp quyết định hiệu suất của 
việc gán nhãn. Cụ thể, độ chính xác của thuật 
toán càng cao thì chất lượng của tập nhãn tự 
động càng tốt có nghĩa là tỷ lệ mẫu cần phải 
gán nhãn hoặc tinh chỉnh càng ít. Bộ phân lớp 
dữ liệu ở đây được xây dựng dựa trên mô hình 
học kết hợp XGBoost thích nghi. 

B3. Sinh nhãn dữ liệu tự động

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) là một 
thuật toán học máy mạnh mẽ, được sử dụng 
rộng rãi trong các bài toán phân loại và hồi 
quy. XGBoost xây dựng mô hình bằng cách 
kết hợp nhiều cây quyết định. Mỗi cây mới sẽ 
học từ các sai số của cây trước đó. XGBoost  
Sử dụng gradient descent để tối ưu hóa hàm 
mất mát, giúp cải thiện độ chính xác của mô 
hình. Phương pháp sinh nhãn tự động dựa trên 
mô hình XGBoost được mô tả trên Hình 2:

 

Hình 2. Phương pháp sinh nhãn tự động

Thuật toán 1 trình bày mã giả của phương 
pháp sinh nhãn tự động trong Hình 2.  Trong 
đó, các tham số chính của mô hình sinh nhãn 
bao gồm:

max_w: Kích thước cửa sổ lớn nhất;

W: cửa sổ trượt (sliding window);

lifetime: Thời gian của mỗi bộ phân lớp;

training_time: Thời gian huấn luyện mỗi bộ 
phân lớp

count: Là biến đếm để đếm xem có bao nhiêu 
của sổ trượt đã được sử dụng;

M: Là mô hình tốt nhất tại mỗi bước huấn 
luyện;

nextM: Là mô hình hiện tại được xét.

model_update: Giá trị cờ (flag), nhận giá trị 
đúng (True) hoặc sai (False) để xác định có 
cập nhật mô hình hay không.

active_reset: Giá trị cờ (True/False) để xác 
định có khởi tạo lại mô hình hay không.

update_M: Hàm cập nhật mô hình M;

update_nextM: Hàm cập nhật bộ phân lớp bộ 
phân lớp nextM. 

train_new_tree_nextM: Hàm huấn luyện cây 
phân lớp mới nextM.

train_new_classification: Hàm huấn luyện bộ 
phân lớp mới. 

Thuật toán bắt đầu bằng cách thêm vào cửa sổ 
trượt W các mẫu huấn luyện. Sau đó, tiến hành 
kiểm tra xem kích thước của cửa có thỏa mãn 
hay không. Nếu có, một bản sao của w trường 
hợp đầu tiên từ cửa sổ W được sao chép sang 
cửa sổ W′, và các mô hình hiện tại và tiếp theo 
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được tải.

Thuật toán bắt đầu bằng cách thêm vào cửa sổ 
trượt W các mẫu huấn luyện. Sau đó, tiến hành 
kiểm tra xem kích thước của cửa có thỏa mãn 
hay không. Nếu có, một bản sao của w trường 
hợp đầu tiên từ cửa sổ W được sao chép sang 
cửa sổ W′, và các mô hình hiện tại và tiếp theo 
được tải.

 

Sau đó, thuật toán kiểm tra xem có một bộ 
phân lớp đã được xây dựng chưa. Nếu không, 
một bộ phân lớp XGBoost mới được huấn 
luyện và lưu lại để cập nhật sau này. Nếu đã 
có một bộ phân lớp XGBoost đã được huấn 
luyện (trained), nếu giá trị cờ model_update là 
True thì các bộ phân lớp yếu (weak classifier) 

hiện có được cập nhật, một bộ phân lớp yếu 
mới được huấn luyện và bộ phân lớp XGBoost 
được lưu lại để cập nhật sau này.

Tùy thuộc vào số lượng cửa sổ được xử lý, 
cần phải bắt đầu huấn luyện một bộ phân lớp 
mới để thay thế bộ phân lớp hiện tại sau này. 
Do đó, khi thời gian huấn luyện bộ phân lớp 
XGBoost hiện tại vượt quá một khoảng thời 
gian đã định trước, một bộ phân lớp XGBoost 
mới cần được huấn luyện. Nếu đã có một bộ 
phân lớp XGBoost mới, nếu cờ model_update 
là True, các bộ phân lớp yếu hiện có sẽ được 
cập nhật, một bộ phân lớp yếu mới được huấn 
luyện và bộ phân lớp XGBoost mới được lưu 
lại để cập nhật để sau đó cập nhật. 

Tuy nhiên, nếu bộ phân lớp đã đạt đến lifetime 
(tuổi thọ) của nó thì bộ phân lớp đó sẽ được 
thay thế bằng bộ phân lớp mới và bộ đếm cửa 
sổ trượt được khởi tạo lại (đặt lại = 0). Nếu cờ 
active-reset là True thì kích thước w của cửa 
sổ được đặt lại về giá trị tối thiểu của nó.

Ngoài ra, đối với mỗi cửa sổ trượt đã xử lý, 
nếu cờ detect_drift được bật thì cửa sổ trượt 
thích nghi ADWIN được sử dụng. Sau đó, 
kích thước w của cửa sổ được đặt lại về giá trị 
tối thiểu của nó. Cuối cùng, cửa sổ trượt được 
dịch chuyển, bộ đếm của cửa sổ trượt được 
tăng lên  và kích thước w được tăng lên nếu 
chưa đạt đến kích thước cửa sổ tối đa.

Các siêu tham số được tinh chỉnh trong thuật 
toán bao gồm:

- Tốc độ học (eta): Một giá trị giữa 0 và 1 cho 
biết tốc độ mà mô hình sẽ học từ dữ liệu đã được 
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xử lý khi một bộ học yếu mới được đưa vào.

- Độ sâu tối đa (max_depth): Độ sâu tối đa 
mà cây huấn luyện yếu (weak learner tree) yếu 
có thể đạt được. Giá trị này thường nằm trong 
khoảng từ 2 đến 10.

- Kích thước cửa sổ tối đa (max_window_
size): Một giá trị nguyên xác định kích thước 
tối đa của cửa sổ trượt lưu trữ dữ liệu đầu vào.

- Thời gian sống của bộ phân loại (lifetime): 
Một giá trị nguyên xác định thời gian sống 
của mô hình XGBoost hiện tại trước khi bị 
thay thế.

- Thời gian huấn luyện (training_time): Một giá 
trị nguyên xác định thời gian huấn luyện của 
mỗi bộ phân loại phụ trợ (auxiliary classifier). 
Giá trị này thường nằm trong khoảng từ 60% 
đến 80% thời gian sống của mô hình XGBoost 
hiện tại.

- Detect_drift: Một giá trị boolean xác định 
xem ADWIN có được sử dụng hay không.

- Số lượng lớp (num_classes): Một giá trị 
nguyên xác định có bao nhiêu lớp trong luồng 
dữ liệu.

B4. Kiểm tra và đánh giá chất lượng tập nhãn: 

Như đã đề cập, hiệu quả của các phương pháp 
gán nhãn bán tự động nhìn chung phụ thuộc 
rất nhiều vào phương pháp sinh nhãn tự động. 
Mặc dù, bộ phân lớp  XGBoost được đánh là 
một trong những mô hình phân lớp tốt nhất đối 
với dữ liệu dạng bảng. Tuy nhiên, trong một số 
trường hợp như dữ liệu còn nhiễu (noise data), 
dữ liệu ngoại lai (outlier) hoặc dữ liệu có sự 
khác biệt với đa số thì độ chính xác phân lớp 
của mô hình sẽ không đảm bảo, dẫn tới một 
số nhãn dữ liệu sai. Do đó, công tác kiểm tra, 
đánh giá chất lượng tập nhãn cần phải được 
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xử lý khi một bộ học yếu mới được đưa vào.

- Độ sâu tối đa (max_depth): Độ sâu tối đa 
mà cây huấn luyện yếu (weak learner tree) yếu 
có thể đạt được. Giá trị này thường nằm trong 
khoảng từ 2 đến 10.

- Kích thước cửa sổ tối đa (max_window_
size): Một giá trị nguyên xác định kích thước 
tối đa của cửa sổ trượt lưu trữ dữ liệu đầu vào.

- Thời gian sống của bộ phân loại (lifetime): 
Một giá trị nguyên xác định thời gian sống 
của mô hình XGBoost hiện tại trước khi bị 
thay thế.

- Thời gian huấn luyện (training_time): Một giá 
trị nguyên xác định thời gian huấn luyện của 
mỗi bộ phân loại phụ trợ (auxiliary classifier). 
Giá trị này thường nằm trong khoảng từ 60% 
đến 80% thời gian sống của mô hình XGBoost 
hiện tại.

- Detect_drift: Một giá trị boolean xác định 
xem ADWIN có được sử dụng hay không.

- Số lượng lớp (num_classes): Một giá trị 
nguyên xác định có bao nhiêu lớp trong luồng 
dữ liệu.

B4. Kiểm tra và đánh giá chất lượng tập nhãn: 

Như đã đề cập, hiệu quả của các phương pháp 
gán nhãn bán tự động nhìn chung phụ thuộc 
rất nhiều vào phương pháp sinh nhãn tự động. 
Mặc dù, bộ phân lớp  XGBoost được đánh là 
một trong những mô hình phân lớp tốt nhất đối 
với dữ liệu dạng bảng. Tuy nhiên, trong một số 
trường hợp như dữ liệu còn nhiễu (noise data), 
dữ liệu ngoại lai (outlier) hoặc dữ liệu có sự 
khác biệt với đa số thì độ chính xác phân lớp 
của mô hình sẽ không đảm bảo, dẫn tới một 
số nhãn dữ liệu sai. Do đó, công tác kiểm tra, 
đánh giá chất lượng tập nhãn cần phải được 
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thực hiện nhằm phát hiện, loại bỏ hoặc tinh 
chỉnh lại các nhãn dữ liệu bị sai.

Các nhãn lớp sau khi được tinh chỉnh sẽ được 
cung cấp ngược lại để huấn luyện tăng cường 
các mô hình sinh nhãn tự động, hướng tới 
giảm thiểu sai số của mô hình này. Bước tinh 
chỉnh và huấn luyện tăng cường mô hình phân 
lớp XGBoost được tiến hành lặp đi lặp lại cho 
tới khi các tiêu chí chất lượng của tập mẫu 
được thỏa mãn. Đóng gói và chuyển giao dữ 
liệu là bước xử lý cuối cùng trong quy trình 
gán nhãn.

4. THỰC HIỆN GÁN NHÃN DỮ LIỆU HỆ 
THỐNG ĐIỆN

Theo phân cấp quản lý của Tập đoàn điện lực 
Việt Nam, dữ liệu từ các trạm biến áp được 
truyền về trung tâm giám sát vận hành (OCC) 
đặt tại Tổng công ty. Dữ liệu được quản lý 

theo cơ chế web sever, cho phép các công ty 
Điện lực kết nối, truy xuất và khai thác thông 
tin. Dữ liệu thu thập được phân cấp quản lý 
theo từng TBA, tại mỗi trạm dữ liệu được 
quản lý theo các điểm đo. Thông tin tại mỗi 
điểm đo được phân chia thành các mục như 
chỉ số tức thời Energy, chỉ số tức thời Instant, 
chỉ số chốt Billing, chỉ số chốt Pmax, thông 
số vận hành (Hình 3). Để chuẩn bị dữ liệu gán 
nhãn và huấn luyện mô hình, nghiên cứu đã 
xây dựng bộ công cụ kết nối và trích xuất dữ 
liệu từ web server của Tổng công ty điện lực 
quản lý hệ thống. Các bước trích xuất dữ liệu 
được thực hiện hoàn toàn tự động. Trước tiên 
chương trình sẽ tự động thiết lập các tham số 
môi trường để kết nối và đăng nhập hệ thống, 
sau khi đăng nhập thành công thuật toán trích 
xuất dữ liệu sẽ tiến hành duyệt lần lượt từng 
trạm biến áp trong danh sách trạm. Do dữ liệu 
của mỗi trạm được phân cấp quản lý theo các 

Hình 4. Kết quả của thuật toán gán nhãn dữ liệu
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điểm đo nên bước tiếp theo thuật toán sẽ tiếp 
tục duyệt từng điểm đo trong trạm để trích 
xuất dữ liệu trong từng mục thông tin của mỗi 
điểm đo. Từ các kết quả khảo sát, phân tích 
trong quá trình thực hiện đề tài cho thấy các 
thông số vận hành có thể có trọng số cao (có 
khả năng tác động đến kết quả đầu ra của thuật 
toán) bao gồm: thời gian (thời điểm đo), công 
suất tác dụng (P), công suất phản kháng (Q), 
hệ số công suất (cosj), điện áp pha a, b, c (Ua, 
Ub, Uc), dòng điện pha a, b, c (Ia, Ib, Ic), góc 
lệch pha giữa dòng và áp pha a, b, c (ja, jb, 
jc), tần số dòng điện (f). Nguyên lý thực hiện 
gán nhãn dữ liệu hệ thống điện được mô tả cụ 
thể như sau: từ nguồn dữ liệu thô đầu vào đã 
được thu thập, trước tiên bằng kinh nghiệm 
chuyên gia, chúng tôi trích ra một phần dữ liệu 
để huấn luyện mô hình XGBoost sinh nhãn tự 
động. Các chuyên gia con người sau đó cần 
kiểm tra và thẩm định lại toàn bộ tập dữ liệu 
đã được gán nhãn tự động để đảm bảo chất 
lượng của tập mẫu huấn luyện, hạn chế sai sót 
và tránh làm sai lệch kết quả của thuật toán. 

Theo cơ chế hoạt động của hệ thống SCADA, 
dữ liệu được truyền về trung tâm theo một chu 
kỳ thời gian (do người dùng thiết lập, chẳng 
hạn 10 phút, 20 phút hoặc 30 phút trên một chu 
kỳ). Như vậy, mỗi hàng trong bảng là dữ liệu 
được thu thập tại mỗi thời điểm t. Để phục vụ 
cho mục đích tích hợp dữ liệu đa nguồn trong 
một thao tác phân tích của hệ thống AI, mỗi 
mẫu dữ liệu ở đây được gán một trong hai giá 
trị nhãn là 0 hoặc 1 tương ứng với trạng thái 
bình thường hoặc bất thường. Một mẫu dữ liệu 
được coi là bình thường nếu số giá trị thuộc 
tính trong mẫu dữ liệu đó nhỏ hơn một giá trị 

ngưỡng a cho trước và ngược lại nếu số giá trị 
thuộc tính trong một mẫu dữ liệu lớn hơn hoặc 
bằng một giá trị ngưỡng a thì mẫu đó được 
coi là bất thường. Để thuận tiện cho việc xử 
lý và kiểm soát, dữ liệu được chia thành nhiều 
file theo một quy cách mã hóa cụ thể. Dữ liệu 
sau khi nạp vào hệ thống, thuật toán sẽ tiến 
hành xét lần lượt từng thuộc tính (từng cột) 
trong bảng và áp dụng thuật toán phát hiện bất 
thường cho cột dữ liệu đó. Trường hợp phát 
hiện có bất thường trên cột dữ liệu, thuật toán 
sẽ ghi nhận các bất thường được phát hiện.

Đối với một mẫu dữ liệu bất kỳ, nếu giá trị 
nhãn đúng và giá trị nhãn được sinh là giống 
nhau thì nhãn được sinh được coi là chính xác. 
Cuối cùng, độ chính xác của thuật toán gán 
nhãn được tính bằng số mẫu được gán đúng 
trên tổng số mẫu cần gán. Nghiên cứu đã tiến 
hành đánh giá chất lượng của thuật toán trên 
một tập dữ liệu thử nghiệm gồm 3000 mẫu. 
Kết quả thực nghiệm cho thấy thuật toán đạt 
độ chính xác khoảng trên 80% (nghĩa là có 
khoảng trên 80% số mẫu được sinh nhãn đúng 
với thực tế).

5. KẾT LUẬN

Gán nhãn dữ liệu tự động là một bước xử lý 
quan trọng, giúp tăng hiệu suất, giảm thời gian 
và công sức trong việc gán nhãn. Chất lượng 
của một thuật toán gán/sinh nhãn tự động 
thường được tính bằng độ chính xác của tập 
nhãn được sinh. Nghiên cứu tập trung vào việc 
gán nhãn dữ liệu vận hành HTĐ, phục vụ tích 
hợp xây dựng các thuật toán phân tích dự báo 
bất thường trong kiểm tra, giám sát lưới truyền 
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điểm đo nên bước tiếp theo thuật toán sẽ tiếp 
tục duyệt từng điểm đo trong trạm để trích 
xuất dữ liệu trong từng mục thông tin của mỗi 
điểm đo. Từ các kết quả khảo sát, phân tích 
trong quá trình thực hiện đề tài cho thấy các 
thông số vận hành có thể có trọng số cao (có 
khả năng tác động đến kết quả đầu ra của thuật 
toán) bao gồm: thời gian (thời điểm đo), công 
suất tác dụng (P), công suất phản kháng (Q), 
hệ số công suất (cosj), điện áp pha a, b, c (Ua, 
Ub, Uc), dòng điện pha a, b, c (Ia, Ib, Ic), góc 
lệch pha giữa dòng và áp pha a, b, c (ja, jb, 
jc), tần số dòng điện (f). Nguyên lý thực hiện 
gán nhãn dữ liệu hệ thống điện được mô tả cụ 
thể như sau: từ nguồn dữ liệu thô đầu vào đã 
được thu thập, trước tiên bằng kinh nghiệm 
chuyên gia, chúng tôi trích ra một phần dữ liệu 
để huấn luyện mô hình XGBoost sinh nhãn tự 
động. Các chuyên gia con người sau đó cần 
kiểm tra và thẩm định lại toàn bộ tập dữ liệu 
đã được gán nhãn tự động để đảm bảo chất 
lượng của tập mẫu huấn luyện, hạn chế sai sót 
và tránh làm sai lệch kết quả của thuật toán. 

Theo cơ chế hoạt động của hệ thống SCADA, 
dữ liệu được truyền về trung tâm theo một chu 
kỳ thời gian (do người dùng thiết lập, chẳng 
hạn 10 phút, 20 phút hoặc 30 phút trên một chu 
kỳ). Như vậy, mỗi hàng trong bảng là dữ liệu 
được thu thập tại mỗi thời điểm t. Để phục vụ 
cho mục đích tích hợp dữ liệu đa nguồn trong 
một thao tác phân tích của hệ thống AI, mỗi 
mẫu dữ liệu ở đây được gán một trong hai giá 
trị nhãn là 0 hoặc 1 tương ứng với trạng thái 
bình thường hoặc bất thường. Một mẫu dữ liệu 
được coi là bình thường nếu số giá trị thuộc 
tính trong mẫu dữ liệu đó nhỏ hơn một giá trị 

ngưỡng a cho trước và ngược lại nếu số giá trị 
thuộc tính trong một mẫu dữ liệu lớn hơn hoặc 
bằng một giá trị ngưỡng a thì mẫu đó được 
coi là bất thường. Để thuận tiện cho việc xử 
lý và kiểm soát, dữ liệu được chia thành nhiều 
file theo một quy cách mã hóa cụ thể. Dữ liệu 
sau khi nạp vào hệ thống, thuật toán sẽ tiến 
hành xét lần lượt từng thuộc tính (từng cột) 
trong bảng và áp dụng thuật toán phát hiện bất 
thường cho cột dữ liệu đó. Trường hợp phát 
hiện có bất thường trên cột dữ liệu, thuật toán 
sẽ ghi nhận các bất thường được phát hiện.

Đối với một mẫu dữ liệu bất kỳ, nếu giá trị 
nhãn đúng và giá trị nhãn được sinh là giống 
nhau thì nhãn được sinh được coi là chính xác. 
Cuối cùng, độ chính xác của thuật toán gán 
nhãn được tính bằng số mẫu được gán đúng 
trên tổng số mẫu cần gán. Nghiên cứu đã tiến 
hành đánh giá chất lượng của thuật toán trên 
một tập dữ liệu thử nghiệm gồm 3000 mẫu. 
Kết quả thực nghiệm cho thấy thuật toán đạt 
độ chính xác khoảng trên 80% (nghĩa là có 
khoảng trên 80% số mẫu được sinh nhãn đúng 
với thực tế).

5. KẾT LUẬN

Gán nhãn dữ liệu tự động là một bước xử lý 
quan trọng, giúp tăng hiệu suất, giảm thời gian 
và công sức trong việc gán nhãn. Chất lượng 
của một thuật toán gán/sinh nhãn tự động 
thường được tính bằng độ chính xác của tập 
nhãn được sinh. Nghiên cứu tập trung vào việc 
gán nhãn dữ liệu vận hành HTĐ, phục vụ tích 
hợp xây dựng các thuật toán phân tích dự báo 
bất thường trong kiểm tra, giám sát lưới truyền 
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tải điện 110 kV. Cụ thể nghiên cứu đã xây dựng 
quy trình gán nhãn, thư viện gán nhãn và tập 
trung vào các vấn đề liên quan đến gán nhãn 
dữ liệu HTĐ bao gồm trích xuất đặc trưng dữ 
liệu, quản lý, lưu trữ và biểu diễn dữ liệu, v.v. 
Nghiên cứu đã căn cứ vào các thông số đặc 
trưng có khả năng tác động/ảnh hưởng đến các 
kết quả phân tích, dự báo của các thuật toán 
AI), các tiêu chuẩn qui phạm đã được quy định 
trong các thông tư quy định hệ thống điện phân 
phối, kinh nghiệm của chuyên gia con người để 
đề xuất thuật toán gán nhãn hệ thống điện. Các 
dữ liệu sau khi được gán sẽ được thẩm định, 
đánh giá trực tiếp bởi chuyên gia con người.
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